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RESUMEN

El proyecto de fin de Master consiste en el anadlisis de una serie de quintetos de fotos del
firmamento, tomadas desde varios de los telescopios de los observatorios de las Canarias, a
diferentes intervalos de tiempo, con el fin de detectar asteroides. Para lograr dicha deteccién se
creard un modelo basado en redes neuronales artificiales y mds concretamente en redes
neuronales convolucionales ya que son las que mejor estan adaptadas para el andlisis de fotos.
Estas redes se utilizaran de forma supervisada a partir de los datos obtenidos de la visualizacion
manual de dichos quintetos anotando el tipo de cuerpo encontrado y las coordenadas de su
posicién en un fichero anexo para cada una de las fotografias.

Antes del entreno de dichas redes, se procederd, como se suele hacer habitualmente en estos
casos, al analisis y a la mejora de los datos de etiquetaje y de las fotografias, de manera a dejarlos
preparados para que el entreno de la red pueda tener los mejores resultados posibles. En este
caso la preparacién serd mas profunda y se hara en dos etapas. En una primera etapa se mirara
de mejorar el fichero de anotaciones de manera programadtica generando valores mas
coherentes y fotografias modificadas, es decir “limpias” de objetos no susceptibles de ser
asteroides. En una segunda etapa se adaptaran los 2 grupos de fotografias (originales y
modificadas) al formato de entrada de la red neuronal escogida y se procedera al entreno de la
red.

Se considerard dentro de dichas redes convolucionales, las que se denomina estructuras “state-
of-the-art” y que ofrecen para este tipo de aplicacion los mejores resultados en precisidon y en
tiempo de ejecucion. Se estudiard diferentes estructuras y se mirara de implementar varias de
estas soluciones en Python con los “frameworks” Keras y Tensor Flow. El cédigo se editara y
ejecutara en Jupyter Notebook en el marco del servicio “Collaboratory” de la plataforma de
Google.



1.INTRODUCCION

Desde hace mucho tiempo, los observatorios astrondmicos y muchos particulares hacen un
seguimiento especial de los asteroides y de los cometas. Este seguimiento es debido al hecho
gue dichos cuerpos podrian cruzarse en la trayectoria de la Tierra y su impacto con ella podria
producir desde dafios muy importantes en las zonas circundantes al impacto hasta la
destruccién total de la vida en la Tierra. Existe una base de datos de asteroides y de cometas
gue se amplia cada afio con nuevos avistamientos y que sirve para controlar su trayectoria y la
probabilidad de impacto con la Tierra.

Los asteroides y los cometas se diferencian por su composiciéon, su tamafio, su trayectoriay su
velocidad.

- Un asteroide es un cuerpo rocoso, carbonaceo o metdlico que puede alcanzar un tamano
de 1000km. Este cuerpo celeste es mds pequefio que un planeta y mayor que un
meteoroide (trozo de asteroide de tamafio inferior a 50m). Existe un gran cinturdn de
asteroides entre Marte y Jupiter, pero hay un nimero considerable que proviene de fuera
del sistema solar y que en algunos casos tiene una trayectoria cercana a la de la Tierra. En
el pasado, hay constancia de diferentes impactos de asteroides en la superficie terrestre
pero sus consecuencias fueron limitadas debido a su tamafo reducido (al entrar en la
atmosfera terrestre suelen vaporizarse parcial o totalmente) [1]

- Un cometa es un cuerpo formado por hielo, polvo y rocas y deja una estela detras suyo al
acercarse al sol al vaporizarse el hielo que lo compone. Su velocidad es muy superior a la
de un asteroide y tiene diferentes tipos de trayectoria (hiperbdlica, parabdlica). Pero el
numero de cometas que entran en el sistema solar es muy reducido y adn lo es mas el
numero de los que pasan relativamente cerca de la Tierra. [2]

De ahora en adelante, sélo nos ocuparemos de los asteroides ya que, aunque siendo muy
reducida, la probabilidad de impacto es bastante mas elevada que la de un cometa.
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Figura 1- Cinturdn de asteroides principal en el sistema solar



Siguiendo con el interés suscitado por los asteroides, la Nasa patrocind un concurso [3] en el
2014 donde se pedia a los participantes, a partir de cuartetos de fotos del firmamento facilitadas
por la propia Nasa, algoritmos de deteccidon de dichos cuerpos. Se propusieron diferentes
algoritmos de Machine Learning [4] (Random Forest [5], Naive Bayes [6]) y de procesamiento de
imagenes donde se obtuvieron resultados, en varios casos, bastante buenos.

En lo que concierne este proyecto, se trata de un reto parecido al de la Nasa, donde se intentara
explotar otros algoritmos de Machine Learning para predecir la posicion de los asteroides.
Dichos algoritmos, que han tenido un nuevo impulso desde hace unos 2 o 3 afios, forman parte
de lo que se denomina Deep Learning [7] y que esta formado por algoritmos de redes neuronales
de diferentes tipos. En este caso particular, se buscara utilizar estructuras de redes neuronales
mas eficientes en precision y en tiempo de calculo. Dichas estructuras se utilizardn de manera
supervisada ya que las fotos estaran etiquetadas y el fichero correspondiente contendra para
cada una de las fotos las coordenadas de la posicién del o de los asteroides encontrados.



2.DISENO

Antes de detallar las diferentes partes del disefio, vamos a resumir los pasos que se van a seguir.

En primer lugar, se va a analizar el conjunto de datos a partir de los cuales se va a trabajar y se
completara dicho conjunto de manera adecuada, ya que, con los datos disponibles hasta ahora,
no es posible la aplicaciéon de los algoritmos supervisados previstos de Deep Learning [7].
Seguidamente se describirdn los tipos de algoritmos que se va a utilizar y la manera como se
implementard el mejor adaptado a esta finalidad. Finalmente se hara las pruebas sobre los
conjuntos de datos y se presentara los resultados, los costes y las conclusiones.

2.1 Conjunto de datos

En este apartado separaremos la obtencién de los datos y su andlisis.

2.1.1 Obtencidén de los datos

Como se ha mencionado anteriormente, los observatorios astronémicos de Canarias proveen
una serie de quintetos de fotos del firmamento nocturno que utilizaremos en este proyecto.

Los 2 principales observatorios de donde probablemente se han tomado las fotografias son el
Observatorio del Teide en Tenerife y el de Roque de los Muchachos en la Palma. Estos 2 centros
son plataformas de observacién polivalentes abiertas a todas las comunidades cientificas
nacionales e internacionales. Cada una de ellas tiene a su disposicién varios telescopios con
diferente dptica y cdmara adaptadas para una funcion especifica y se dividen en 2 categorias
principales, los instrumentos de observacidn nocturnay los de observacion solar.

En el caso que nos concierne, es decir, telescopios nocturnos, suelen estar conectados a un
sistema informatico de control y de recogida de datos en el que se puede programar la
orientacion del telescopio y el intervalo de toma de fotografias de la cdmara asociada.

Por ejemplo, en el gran Telescopio de Canarias en Roque de los Muchachos, figura 2, tenemos
diferentes grupos de instrumentos conectados a dicho telescopio. Entre ellos hay un sistema
llamado OSIRIS formado por una cdmara CCD y un espectréografo de resolucion baja e intermedia
operando en el rango visible. Asi mismo, hay otro sistema conectado llamado CANARICAM
compuesto por una cdmara y un espectrégrafo en el infrarrojo térmico. [9]

e —

Figura 2 — Gran telescopio de La Palma



Las fotografias que tenemos que analizar son fotografias obtenidas de cdmaras CCD que tienen
un rango de trabajo dentro del espectro visible.

Las cdmaras CCD funcionan convirtiendo fotones en electrones que luego se almacenan en cada
pixel. Cada pixel puede contener un nimero maximo fijo de electrones, tipicamente desde
35000 hasta 500000, dependiendo del modelo especifico de CCD. Al integrar o exponer una
imagen, los fotones golpean pixeles individuales y se convierten en electrones y se almacenan
en cada pixel. La cantidad de electrones almacenados en cada pixel es proporcional a la cantidad
de fotones que impactaron ese pixel. Después de que se ha completado una exposicion, los
electrones de cada pixel son desplazados fuera del CCD y se convierten en un nimero, que indica
qué tan oscuro o claro debe ser cada pixel en particular, y se almacena en el archivo de una
imagen. [9]

En un mundo ideal, cada fotén que choca con un pixel se convertiria exactamente en un
electrén. Luego, el nimero de electrones se contabilizaria con precision y se convertiria en un
numero que le indicaria al fotdégrafo exactamente cudnta luz incidia en cada pixel. Pero,
desafortunadamente, el proceso de conversidn de valores de luz a pixel en una imagen de una
camara CCD se rige por algunas leyes fisicas fundamentales y otros factores que introducen
“ruido" en esa imagen. El ruido es una variacién no deseada en los valores de pixeles que hacen
gue la imagen sea una representacion distorsionada de la representacién exacta de la escena
original. [9]

El ruido en las imagenes CCD puede manifestarse de multiples maneras, incluida la
"granulosidad" en areas de fondo mas oscuras, lineas horizontales o verticales débiles que se
vuelven visibles en areas de baja sefial de la imagen, gradientes manchados entre regiones mas
oscuras y mas claras en una nebulosa, un gradiente de oscuro a la luz desde una esquina o lado
de una imagen a la otra, y especialmente como imagenes de bajo contraste. Al final el resultado
es una relacioén sefial / ruido reducida. Si consideramos de media que 90000 electrones impactan
un pixel y que 30 electrones de media corresponden al ruido, obtendriamos una relacién sefial
sobre ruido(SNR) de 3000, aproximadamente 70db. Cuanto mas alto sea el valor SNR mas
perfectas tendremos las imagenes. Y los fabricantes tienden a ofrecer modelos con un SNR cada
vez mas alto. [9]

Existe diferentes tipos de ruido como el “dark current”, la no uniformidad de los pixeles, “Shot
noise”, “CCD Read Noise”,” CCD Camera Noise”,” Electronic interference”. [9]

El “Dark Current” es una corriente que circula en la cdmara CCD estando o no expuesta a la luz
y es causada por electrones que se generan térmicamente en los pixeles. [9]

La no uniformidad de los pixeles corresponde al hecho que los pixeles son ligeramente
diferentes (dispersion entre 1% y 2%) en la generacién de electrones. [9]

El “Shot Noise” es causado por la llegada aleatoria de fotones. Este es un rasgo fundamental de
la luz. Como cada fotén es un evento independiente, la llegada de cualquier fotéon no puede
predecirse con precision. [9]

El “CCD Read Noise” esta formado por varias fuentes de ruido en los circuitos que forman la
lectura de la cdmara cuando estd en funcionamiento. Los fabricantes de CCD suelen combinar
todas las fuentes de ruido en el chip y expresar este ruido como una cantidad de electrones
RMS. [9]



Los ruidos “CCD Camera Noise” y “Electronic interference” estan relacionados con la aparicion,
en esos 2 casos diferentes, de microvoltajes que se traducen en ruido, respectivamente, cuando
la cdmara estd apagada en parte de la circuiteria analdgica y cuando esta encendida en la
circuiteria de conversién analdgica->digital. [9]

Aungue pueda resultar preocupante ver todas estas fuentes de ruido y hacer creer que laimagen
gue vamos a obtener es muy imperfecta, la realidad es que, en la mayoria de las camaras
utilizadas actualmente, todos estos ruidos son minimizados por los fabricantes y al final
podemos aproximar el ruido restante en las imagenes por modelos matematicos conocidos.

2.1.2 Andlisis de los datos

Estas fotografias tienen diferentes referencias en el nombre del fichero que parecen indicar que
han sido tomadas desde diferentes instrumentos entre los cuales podria estar el telescopio
citado anteriormente y han sido todas guardadas en un formato especifico usado en diferentes
campos entre los cuales esta la astronomia.

Este formato es denominado FITS o Flexible Image Transport System. El mas joven y quizds mas
usado tipo de datos en FITS es una imagen con una cabecera o bloque de datos. El término
"imagen" es aplicado con cierta libertad, puesto que el formato soporta matrices de
dimensiones arbitrarias -- una imagen con datos normales normalmente esta en 2-D o 3-D (con
la tercera dimension se representa el plano de color). Los datos pueden encontrarse en otros
formatos como los enteros o de punto flotante, siendo especificados en las cabeceras.

Las cabeceras de una imagen FITS pueden contener informacién acerca de uno o mas sistemas
de coordenadas que cubren la imagen por si misma. Las imagenes contienen un sistema
implicito de coordenadas cartesiano que describe la localizacién de cada pixel en la imagen, pero
los usos cientificos requieren que se trabaje con un sistema de coordenadas mundial. Como FITS
se ha ido generalizando desde sus inicios, las especificaciones del sistema de coordenadas
mundial han venido siendo mas y mas sofisticadas: desde muy temprano las imdagenes en FITS
permitieron un factor escalar simple para representar el tamafio de los pixeles; pero versiones
recientes del estandar permiten multiples sistemas de coordenadas no lineales, representando
distorsiones arbitrarias de la imagen. [10]

FITS es a menudo utilizado para almacenar también datos que no son imagenes, como espectros
electromagnéticos, listas de fotones, cubos de datos y muchos mas. Un fichero FITS podria
contener varias extensiones, y cada una de ellas podria contener datos de un objeto. Por
ejemplo, es posible almacenar imagenes de rayos X y también imagenes pertenecientes al
infrarrojo en el mismo archivo FITS. [10]

La mayor ventaja de FITS para datos cientificos es que la informacién de las cabeceras es legible
en ASCIl, de modo que un usuario puede examinar las cabeceras para investigar un archivo de
procedencia desconocida. Cada archivo FITS consiste en una o mds cabeceras que contienen
secuencias de 80 cadenas de caracteres fijos que llevan pares de valores, interpolados entre los
blogues de datos. Los pares de valores proveen informacion (metadatos) como son el tamafio,
origen, formato binario de los datos, comentarios, historia de los datos y cualquier otra
informacidon que el creador desee: mientras varias palabras estan restringidas para FITS, el
estandar permite el uso arbitrario de todas las palabras. [10]
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En la figura siguiente se puede ver la estructura de un fichero FITS:

IRIMIARTY
HEATDER

DA

EXNTEMNSION
. HEADER
Extension 1

AT

EIXTENSION
HEADER
Extension 2

ToA TN

EXTEMNSION
Extension 3 HEADER

DT

Figura 3 — Estructura general de un fichero FITS

Existen diferentes herramientas para poder ver las imagenes y la cabecera que contienen.
Adjuntamos varios ejemplos de figuras (una en blanco y negro y otro en color) donde se ve fotos
del firmamento en el visor “SAO Image DS9” (software de visualizacidon):

}lle Edit View Frame Bin Zoom Scale Color Region WCS Analysis
File acisTO1522N003_eviZ. fIts[EVENTS]
Object TRAPEZIUM CLUSTER
Value S
FKS o 05:35:16.197 [ -05:23:18.76
Physical xX 4042 .000 . 4131.000
Image xX 458.000 Y 547.000
Frame 1 Zoom 1.000 Angle 0.000
file edit view frame bin zoom scale color region wWCS help
rey a b bb he S aips0 heat cool rainbow

400 1000
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SAOImage dsoS

File Edit Views Frame Bin Zoom Scale Color Region WCS Analysis Help ‘
File blue_198.fits[EVENTS]
Object |CAS A [Chip S3, T=120, Offsets=0,0.0]
value 1] | o |
FKS o | 23:23:34.015 (5] 5 5 1
Physical = 39393.000 | Y| 4320.000
hannone x| 109 000 | £ 36000 3
Frame 2 Zoom 0.500 | Aangle | 0.000
file edit view | frame | bin Zoom scale | color | region | wes help i
= + | tofit | zoom 1/8 | zoom 174 zoom 152 zoom1 | zoom2 | zoom 4 | zoom 8 |

Figuras 4 'y 5 — Visualizacion de fotos astronémicas en formato FITS

Se adjunta también un ejemplo de cabecera que puede contener un fichero FITS (lista de datos
en formato clave- valor):

SIMFLE = T /

BEITPIX = 16

HML¥TIS = 4/

MLA¥IS1 = z2o4as

ML¥ISZ = 1024 /S

HML¥ISS = i/

HML¥ISe = i/

EXTEND = T / TRBLES FOLLOWING MATN IMAGE
BLOCKED = T / FILE MAY BE BLOCHKED

OBJECT = '"3C405 . / SOURCE HNALME

TELESCOP= " . £

INSTRUME= " ' r

OBSERVER= 'FERL ' )

DATE-OBS= "27/10/82" SOBSERVATION START DATE DD/MM/YY
DATE-MARP= "14/07/83" SDATE OF LAST PROCESSING DD/MM/YY
BSCRLE = T.04625720812E-05 /REAL = FITS VALUE * BSCALE + BZERO
BZERO = Z2.l1E86888694TEE+00

BUNIT = *"JY/BELM " AUNITS OF FLUX

EPOCH = 1.950000000E+03 SEPOCH OF RA DEC

DATRMAY = 4.495524406E+00 /MAX PIXEL WVALUE

DATRMIN = —1.217470840E—-01 /MIN PIXEL VALUE

CTYPFE1 = '"ROBR———-SIN" )

CRVAL1 = Z2.99435165226E+02

CDELT1 = —4.166666986E—05

CRPIXN1 = 1.024000000E+03 /

CROTR1 = 0.000000000E+00

CTYPEZ = "DEC—-—-SIN® )

CRVALZ = 4.05961940065E+01

CDELTZ = 4.166666986E—05

CREPIXZ = 5.130000000E+02

CROTRZ = 0.000000000E+00

CTYFES = "FREQR " ra

CRVARLS = 4. 86635000000E+09

CDELT3 = 1.250000000E4+07

CRPIXI = 1.000000000E+00

Figura 6 —Ejemplo de los metadatos de un fichero FITS
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En muchos ficheros FITS de proyectos de la Nasa acostumbra a haber mas de una cabecera. En
realidad, existe una cabecera primaria donde se indica los datos genéricos asociados a cada una
de las imagenes (formato de las matrices asociadas a la imagen, zona del firmamento donde se
ha hecho la foto, fecha de la foto) y unas cabeceras secundarias donde se indican datos de
objetos especificos de la imagen (tipo de objeto, posicién en el firmamento).

En nuestro proyecto, los metadatos contenidos en la cabecera no son especialmente utiles a
nivel de conocimientos complementarios sobre los asteroides ya que a parte de la fecha de la
foto no tenemos ningln otro dato relevante del asteroide. Simplemente podemos verificar que
los quintetos de fotos se han tomado en la misma parte del firmamento en diferentes momentos
del tiempo préoximos entre ellos.

Las fotos de los observatorios de las Canarias vienen en una escala de grises y en un tamano
variable de matrices (613x613,683x683,683x700, ..., 1012x1012, ..., 1024x1024, 2056x2048,
...,2593x2760). Ademas, el formato de los datos en las matrices (intensidad de la escala de grises)
es también variable. En algunas fotos tenemos enteros de 16bits (uintl6) y en otras, nimeros
flotantes de 32bits (float32).

Las fotos vienen, como ya se ha dicho anteriormente, en formato de tensores lin x col x can
donde lin es el nimero de lineas, col el nimero de columnas y can el nimero de canales. En
este caso particular, el nimero can serd igual a 1 ya que se trata de fotos en la escala de grises,
por lo que nuestro tensor se reducira a una matriz lin x col.

En las figuras siguientes, se adjunta una parte de la matriz correspondiente a la misma zona
concreta en varias fotos de un mismo quinteto que no contienen ningln cuerpo celeste:

array([[1396, 1400, 1390, 1387, 1388],
[1380, 1397, 1379, 1397, 1385],
[1391, 1397, 1386, 1391, 1376],
[1395, 1403, 1379, 1385, 1387],
[1394, 1396, 1374, 1394, 1390]], dtype=uinti6)

Figura 7 — Intensidad de luz en la foto n°0 de un quinteto

array([[1390, 1386, 1379, 1378, 1378],
[1380, 1378, 1380, 1386, 1384],
[1373, 1379, 1382, 1378, 1374],
[1380, 1383, 1387, 1385, 1384],
[1387, 1388, 1390, 1382, 1380]], dtype=uinti6)

Figura 8 — Intensidad de luz en la foto n21 de un quinteto

array([[1394, 1391, 1389, 1387, 1392],
[1392, 1394, 1395, 1395, 1401],
[1397, 1398, 1391, 1384, 1391],
[1404, 1391, 1390, 1395, 1395],
[1402, 1398, 1397, 1394, 1389]], dtype=uinti16)

Figura 9 — Intensidad de luz en la foto n°2 de un quinteto
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array([[1461, 1445, 1450, 1456, 1461],
[1457, 1446, 1451, 1446, 1454],
[1459, 1449, 1454, 1444, 1449],
[
[

1456, 1450, 1461, 1463, 1455],
1453, 1447, 1455, 1455, 1448]], dtype=uinti6)

Figura 10 — Intensidad de luz en la foto n°3 de un quinteto

array([[1460, 1458, 1449, 1454, 1458],
[1459, 1454, 1453, 1449, 1449],
[1458, 1455, 1451, 1449, 1445],
[1450, 1456, 1453, 1449, 1456],
[1447, 1453, 1463, 1448, 1452]], dtype=uinti6)

Figura 11 — Intensidad de luz en la foto n%4 de un quinteto

Como se puede ver, las fotos contienen un ruido de fondo de la misma posicién del cielo que es
variable segun las fotos. Cada una de ellas tiene una mediana y una desviacién estandar
diferente. (En este caso el valor de la mediana tiene mds sentido que el de la media debido a
gue los “outliers”, correspondientes a estrellas muy brillantes que tienen valores de intensidad
superiores a 60000 y a los defectos del detector con valores cercanos o inferiores a 0, modifican
sustancialmente su valor)

En el caso particular de las figuras anteriores, obtenemos los valores siguientes:
Mediana->1390 Desviacion estandar->14.12  Foto n20
Mediana->1369  Desviacion estandar->12.04  Foto n°1
Mediana->1379  Desviacion estandar->13.76  Foto n22
Mediana->1440 Desviacion estandar->14.61 Foto n?3
Mediana->1441  Desviacion estandar->13.22  Foto n%4

Asi mismo, existe un fichero de datos en formato csv proveido también por los observatorios de
las Canarias en el que diferentes operarios utilizando los visores citados anteriormente han
buscado los posibles asteroides vistos en un quinteto de fotos y han indicado la posicion de su
centro de gravedad o de sus centros de gravedad, en el caso de que haya mas de 1 asteroide.

Sin tener ninguna idea a priori de donde estarian los asteroides, es de suponer que el operario
divide la imagen en cuadriculas relativamente pequeifas ya que se supone que el
desplazamiento de una asteroide es inferior a los 18 pixeles entre una foto y la foto sucesiva, y
teniendo abierto cinco visores diferentes conteniendo cada uno de ellos una imagen diferente
del quinteto, intenta ver un desplazamiento entre las diferentes imagenes. Una vez examinada
la cuadricula pasa a cuadricula adyacente hasta recorrer toda la imagen. Esta manera de
proceder puede ser muy laboriosa y mas aldn en el caso de asteroides pequeiios que se
desplazan menos de 2 o 3 pixeles. Existe la posibilidad también, que, gracias a ciertos datos
adicionales obtenidos de astrénomos o fisicos, los operarios puedan acotar la hipotética
posicion del asteroide a ciertas cuadriculas de la imagen.

Pero dicho fichero csv plantea un gran problema para la utilizacidon de algoritmos supervisados
como los que queremos utilizar, ya que los operarios que anotaron dichos centros de gravedad
no parecen haberlos anotado de manera correcta.
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En las dos figuras siguientes se puede ver los diferentes problemas del fichero csv:

A B C D E F G H
| 1,91 O IA_ZD.ll 70518010157 131252+395745 +43 00_ast.fits,533.083069969297,346.409038140607
1,q1_Ol1A_20170518010157_131252+395745_+43_00_ast.fits,533.300002977456,349. 70858919165
1,q1_OlA_20170518010623_131252+395743_+43_00_ast.fits,533.529900317231,355.517336398664
1,g1_OlA_20170518010623_131252+395743_+43_00_ast.fits,535.702728128567,355.003434345775
1,q1_OI1A_20170518011048 131252+395742_+43_00_ast.fits,533.859726337304,364.547494714304
1,g1_OlA_20170518011048 131252+395742_+43_00_ast.fits,535.496762576585,362.37161551117
1,g1_OlA_20170518011517 131251+395740 +43_00_ast.fits,535.452542250687,369.803440124965
1,q1_Ol1A_20170518011517_131251+395740_+43_00_ast.fits,537.938724112817,367.843279666344
9 |1,g1_OlA_20170518011941 131251+395739_+43_00_ast.fits,530.175485033871,376.388805234198
10 |1,g1_OlA_20170518011941 131251+395739_+43 00_ast.fits,535.450886475728,374.970251873957
11 |1,g1_0O1A_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast.fits,536.681939557661,377.024356885000
12 |1,g1 OlA 20170518011941 131251+395739 +43 00 ast.fits,538.19430659142,375.20374262006

== = (R R SR R % R

Figura 12 — Centro de gravedad del asteroide del quinteto n°1

A B C D E F G H
1306/23,023 IACB0 _20170525035311 145052+123400 +27 01 ast.fits,411.059952267836,284.231145005482

Figura 13 — Centro de gravedad del asteroide del quinteto n223
En el caso de la figura 12, tenemos 12 anotaciones para 5 fotos.
Lafotoql ~ 20170518010157 131252+395745 +43 00 _ast. fits tiene 2 anotaciones.
Lafotoql ~ 20170518010623 131252+395743 +43_00_ast. fits tiene 2 anotaciones.
Lafotoql_ _20170518011048_ 131252+395742_+43_00_ast. fits tiene 2 anotaciones.
Lafotogl_  _20170518011517_131252+395740_+43_00_ast. fits tiene 2 anotaciones.
Lafotoql ~ 20170518011941 131252+395739 +43 00 _ast. fits tiene 4 anotaciones.

Tenemos mas de una anotacion por foto y ademads hay una diferencia que puede alcanzar los 8
pixeles en las anotaciones de una misma foto. En el caso de unas cuantas fotos (no en todas),
en el nombre del fichero fits que contiene el tensor con la fotografia, se indica el afio (resaltado
en rojo), el mes (resaltado en verde), el dia (resaltado en azul), la hora-minuto-segundo
(resaltado en negrita) en que fue tomada y finalmente (resaltado en amarillo) el grupo de trabajo
del observatorio astrondmico. Las coordenadas, por ejemplo, de la primera anotacion de la
primera foto es de 533.08 pixeles en el eje x y de 346.41 pixeles en el eje y.

En el caso de la figura 13, tenemos sélo una anotacién y corresponde a la primera foto del
quinteto (gl_ ~20170525035311_145052+123400_+27_01_ast. fits). Este dato estd
incompleto, ya que para que haya un movimiento se necesita la deteccion de los objetos en 2
fotos diferentes y en el caso del movimiento uniforme necesitamos como minimo 3 fotografias.
Aunque, por lo que se verd mds adelante podria haber casos en que el asteroide estuviera
tocando visualmente una estrella y no se detectaria propiamente dicho por lo que podria haber
quintetos solo 2 fotos con asteroide, aun siendo el movimiento uniforme.

Estos 2 son unos simples ejemplos de la imprecisidn que hay en el etiquetaje de las fotos y que
implican 2 posibles caminos por tomar:
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1. Mirar una por una las 5 fotografias de cada uno de los 192 quintetos y ver para cada una
de ellas la posicion en los tensores correspondientes de cada asteroide detectado y
corregir manualmente su posicion en el fichero csv.

2. Hacer un programa que lea los ficheros fits y detecte, a partir de diferentes funciones
aplicadas a las 5 fotografias que componen el quinteto, los posibles asteroides que
hubiera en cada una de ellas.

Se ha elegido la segunda opcién ya que aporta globalmente mas ventajas que desventajas.
Ventajas:

- El programa puede detectar uno o varios asteroides en un tiempo maximo que puede
variar entre 5s y 90s dependiendo del tamafo del tensor y de la zona del espacio estudiada.

- Elprograma puede marcar la superficie ocupada y esto puede ser de ayuda posteriormente
en el uso de los algoritmos de Deep Learning [7] supervisados que se podrian utilizar, ya
que puede marcar automaticamente lo que se suele llamar “ground truth” [11]

- El programa permite ajustes para la busqueda de asteroides, segun los pardmetros que
consideremos para decidir si el movimiento de un objeto puede ser considerado como
aceptable para un asteroide.

Desventajas:

- Aunque el tiempo para verificar cada uno de los asteroides y corregirlos manualmente
puede ser largo y tedioso, siempre sera mas corto que hacer un programa de etiquetaje. Y
visto los diferentes casos que se pueden dar, aun hacen mas complicado el programay con
ello el tiempo dedicado a esa tarea.

2.2 Programa de etiquetaje de asteroides

En la elaboracién del programa se ha pasado por diferentes etapas.

- En un primer momento al tener sdlo 2 quintetos n222 y n223, con unos tamafios
relativamente pequefios y unos movimientos suficientemente amplios, los asteroides no
se solapaban y simplemente buscando las medianas y las desviaciones estandar, para
eliminar el ruido de fondo y posteriormente ejecutando una funcién XOR y eliminando los
restos de estrellas que quedaban por imprecision de las fotografias, se obtenia los
asteroides existentes.

- Posteriormente, al tener los otros quintetos hasta los 192 finales, se pudo constatar que el
desplazamiento de los asteroides podia ser muy pequefio (inferior a 1 pixel entre foto a
foto), que el tamafio de los astroides podia ser bastante grande y que el nivel de intensidad
de los pixeles de un asteroide era, para unos cuantos casos, apenas superior al umbral del
ruido, por lo que la utilizacién de la funcion XOR no permitia obtener los asteroides
existentes. Por lo que se tuvo que buscar una solucidn bastante mds elaborada que se
detallara seguidamente.

2.2.1 Casos posibles de asteroides

El primer paso en la busca de los asteroides es la eliminacién del ruido de fondo de cada una de
las fotos que contiene el quinteto de fotos hechas de la misma zona del espacio y obtenidas a
intervalos de tiempo determinados.
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Cuando se elimina el ruido, dos objetos dependiendo de lo suficientemente cerca que estén, se
confunden en un solo objeto ya que entre los dos existe toda una serie de pixeles que estan por
encima del umbral de ruido y no permiten al programa poderlos separar.

El caso que se viene de citar es uno de los casos posibles, pero ahora citaremos otros casos que
pueden aparecer:

1-

Un asteroide aparece en cada una de las 5 fotos de manera nitida y esta separado de los
objetos fijos (estrellas). Este seria el caso mas sencillo.

Un asteroide aparece sélo en alguna de las 5 fotos (tiene que aparecer como minimo en
2 ellas) e intercepta total o parcialmente otros objetos fijos(estrellas) en el resto de ellas
Un asteroide aparece en dos de las fotos cerca de los bordes de la matriz de manera
nitida y las siguientes posiciones estarian fuera del marco de la fotografia

El nivel de intensidad del pixel con el valor mds alto de todo el “blob” esta justo por
encima del umbral del ruido y genera por lo tanto “blobs” muy pequefios inferiores a 3
pixeles.

Un asteroide aparece sélo en una de las fotos. En el resto de las fotografias podria
interceptar otros objetos fijos (estrellas)

Un asteroide sdélo aparece en algunas de las fotos y por problemas de ruido no aparece
en las demas

El programa puede detectar asteroides en los casos n21, n22, n23, n24 y sélo es capaz de hacer
alguna deteccion en el caso n95 y no lo detecta en el caso n26.

En las figuras siguientes se muestra un ejemplo de los casos 1 y 2 correspondientes a los
guintetos n21 y n223 de los cuales ya se ha hablado en el apartado anterior.

Quinteto n@1:

>
(=

myphotos[@][344:265,530:548]

array([[ 2, a, a, e, a2, a, e, e, 2, 8],
[ @, 1192, 1174, 1213, 1213, 1197, a, a, B, 9],
[ a2, l1i8s, 1229, 1388, 1462, 1347, a, a, B, 9],
[ 2, 1183, 1251, 153232, 1685, 1468, 1249, a, B, 9],
[ @, 1192, 1323, 1623, 1715, 1419, 1216, a, B, 9],
[ a2, 1248, 1391, 1632, 1688, 1417, 1219, a, B, 9],
[ @, 1226, 1314, 1515, 16l1le, 1484, 1188, a, B, 9],
[ a, 2, 1214, 1346, 1498, 1385, a, a, B, 9],
[ e, 9, e, 1174, 1260, 1237, a, a, e, @],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
L a, 2, o, a, e, e, a, o, a, e],
[ a, @, a, a, @, e, a, @, a, 2],
[ e) e, @} eJ e} a) BJ e} e) e]J
[ e) e, @} eJ e} a) BJ e} e) e]J
[ e) e, @} eJ e} a) BJ e} e) e]])

Figura 14 - Asteroide del quinteto n®1 en la foto 0 (Centro de Gravedad: x=533.933, y=347.998)
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° 1 myphotos[1][344:365,530:548]

E‘} ar‘r‘ay([[ 2, 2, 2, 2, 2, a, 2, 2, 2, 6]:
[ e_l GJ 6) 6) QJ 8) 9) eJ e, G])
[ e_l BJ 6) e) eJ 8) 9) eJ a, G])
[ e_l B, 6} e) eJ 8) 9) eJ a} G])
[ 2, a, a, 2, a, e, a2, a2, a, 9])
[ 2, 2, 2, 2, 2, @, 2, 2, @, @]J
L e, e, a, e, @, e, e, e, e, @],
L e, e, e, e, e, 12es8, o, o, e, e]l,
[ e, e, 1286, 1271, 136@, 1358, 1233, e, e, el,
[ e, @, 1235, 1355, 1522, 158, 1335, 1216, e, el,
[ e, 1221, 1290, 1454, 1649, 1617, 1369, 1213, e, el,
[ e, 1235, 1349, 1553, 1712, 1597, 1356, 1212, e, el.,
[ e, 1247, 1420, 1636, 1681, 1456, 1260, e, e, el.,
[ ®, 1235, 1402, 1605, 1562, 1222, 1285, e, o, e].,
[ ®, 1205, 1283, 1374, 1346, 1225, o, e, e, el,
[ e_l BJ 6) e) eJ 8) 9) eJ a, G])
[ e_l B, 6} e) eJ 8) 9) eJ a} G])
[ e_l B, e} 9) eJ 8) e) eJ e} G])
[ e_‘l e, e} 9! e.‘l 8} e! 9.‘! e} @]J
L 2, 2, a, 2, a2, a, e, 2, 2, @],
L 2, 2, a, e, a, a, e, 2, 2, e]1)

Figura 15 - Asteroide del quinteto n®1 en la foto 1 (Centro de Gravedad: x=534.014, y=355.01)

° 1 myphotos[2][358:378,5308:548]

E* array([[ 2, 2, 2, @, a2, 2, o, 2, 2, 6]1
r e, e, @, 134, 1391, 1406, 1322, e, e, el.,
[ e, ®, 1283, 1423, 1615, 16@8, 1397, 1257, e, o],
r e, ®, 1337, 1554, 1731, 1632, 1483, 1262, e, el.,
r @, 1258, 1263, 1591, 1756, 1644, 1428, 1275, e, el.,
[ e, e, 1230, 1531, 1722, 1653, 1424, 1288, e, o],
L e, ®, 1282, 1422, 1588, 1578, 1397, 126@, e, 2],
r e, e, @, 133@, 1420, 1427, 1328, e, e, @],
[ e, e, e, ©, 1283, 1272, o, e, e, el.,
[ @, e, 2, a, e, @, o, a, e, e],
[ a, a, a, 2, a, e, a2, 2, 2, B]J
[ e, e, e, e, 9, e, o, e, e, el,
[ @, e, 2, a, e, @, o, a, e, e],
[ a, 2, a, 3, a, e, a2, 2, 2, B]J
[ e, e, e, e, 9, e, o, e, e, el,
[ e, e, e, o, e, e, o, e, e, el,
[ a, 2, a, 3, a, e, a2, 2, 2, B]J
[ e, e, e, e, @, e, 2, 2, 2, el,
[ e, e, e, o, e, e, o, e, e, el,
[ 2, 2, 2, @, 2, 2, 9, 2, 2, B]])

Figura 16 - Asteroide del quinteto n1 en la foto 2 (Centro de Gravedad: x=534.016, y=361.997)

° 1 myphotos[3][358:378,530:540]

E—) arra)"([[ e, e, a, a, 2, B, a, a, e, B]J
[ @, o, a, a, a, e, a, a, @, @],
[ @, o, a, a, a, e, a, a, @, @],
[ @, o, a, a, a, e, a, a, @, @],
[ @, e, a, a, a, e, a, a, e, @],
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, e],
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, e],
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, e],
[ @, 2, o, e, 131e, 1382, 1398, 1356, @, 2],
[ e, e, e, 1292, 1417, 1548, 156, 1445, 133@, el,
[ e, e, e, 1352, 1526, 178, 1644, 1421, 1315, el,
[ e, e, e, 1376, 16l1e, 1844, 1691, 1398, 1294, el,
[ e, e, e, 1365, 165e, 1933, 1708, 1392, 1292, 2],
[ e, e, @, 13238, 1577, 1829, 1618, 1322, 1298, e].,
[ e, e, @, 1297, 1485, 1568, 1472, 1295, e, e].,
[ e, e, a, a, ®, 1257, 1249, e, e, e].,
[ e, e, a, a, e, @, 1294, e, e, el,
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, e],
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, e],
[ e, e, a, e, e, e, a, e, e, 2]11)

Figura 17 - Asteroide del quinteto n1 en la foto 3 (Centro de Gravedad: x=535.017, y=369.996)
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° 1 myphotos[4][365:385,5360:540]

= array([[ a, @, a, 2, a, @, o, o, 2, 2],
[ QJ , GJ 9) QJ BJ 6) gJ e, B]J
[ eJ B, B) 9) eJ B) G) 9.' e, B:l)
[ e.' B, B) 9) a’ B) B) 9.' a’ 8])
[ e.' B, B) E)J a’ B) B) 9.' a’ 8])
L e, e, e, @, e, @, e, 2, 2, e].
L e, L= a, a, e, a, e, 2, 2, 2],
[ e, e, e, 2, e, 1259, 1348, e, e, 9],
L 2, 9, 9, 1247, 1427, 1499, 1464, 1353, 2, e],
L 2, 9, 2, l1l4es, 1558, 1698, 1616, 1462, 2, e],
L &, ©, 1231, 1437, 1635, 1863, 1779, 1472, 1337, 2],
L , O, 2, 1392, 1601, 1936, 1888, 1526, 1343, 2],
[ e, S, 2, 134, 1519, 1866, 1884, 1565, 1347, B],
[ e, S, o, 2, 1432, 1668, 1788, 1518, 1349, B],
L e, S, o, 2, 1253, 1468, 1473, 1381, a, el,
L e, B, e, S, e, 1343, 1329, e, a, al,
L e, e, a, a2, e, e, e, 2, 2, e].
L e, e, e, @, e, @, e, 2, 2, e].
L @, L= a, @, @, a, e, @, a2, e],
L @, L= a, @, @, @, @, @, 2, el11)

Figura 18 - Asteroide del quinteto n1 en la foto 4 (Centro de Gravedad: x=535.082, y=376.001)

Quinteto n223:

° 1 myphotos[@][277:297,409:419]

E* ar‘r‘ay([[ 2, 2, 2, D, 2, 2, 2, 2, 2, 8]:
[ e, e, e, 9, a, e, a, e, 2, 2],
L a, e, a, D, 2, 15 9, 2, a, 8],
[ e.‘l 6, BJ 9! e.‘l 6} BJ 91 e} 6]1
L e, e, o, 9, a, e, a, e, 2, 2],
[1262, 14832, 1421, 1370, e, e, a, a, a, el,
[1276, 1453, 1485, 1415, e, e, a, e, e, e]l,
[ @, 1365, 1287, e, e, e, a, e, e, e],
[ e.‘l @, 9) 9! e.‘l GJ BJ 91 e} e]J
[ e, e, o, 9, a, a2, a, e, 2, 2],
L a, e, a, 2, a, 15 @, 2, a, 2],
[ a.‘l a, BJ 9! a.‘l BJ BJ 91 a} 8]1
[ e, e, o, 9, a, e, a, e, 2, 2],
[ @, o, a, a, e, e, o, a, e, @],
[ e.‘l 6, BJ 9! e.‘l 6} BJ 91 e} 6]1
L e, e, o, 9, a, e, a, e, 2, 2],
[ a, e, a, D, a, e, a, 2, a, @],
[ e, e, o, e, e, e, o, e, e, el,
L a, e, a, 2, 2, 2, a, 2, 2, 2],
[ a.‘l 8, BJ 9! a.‘l 8} BJ 91 a} 8]])

Figura 19 — Asteroide del quinteto n°23 en la foto O(Centro de Gravedad x=282.988, y=410.987)

°- 1 myphotos[1][277:297,409:419]

E} array([[ a, @, Q, a, @, @, a, a, a, e].,
[ 9, a, a, a, 9, Q, a, 2, e, el,
[ a_l a} 6, e) a_l 9) 6) e] e, e:l El
[ e, 9, a, @, a, a, a, @, e, e].,
[ 9, a, a, a, 9, Q, a, 2, e, el,
[ e_l a} G) E}J e_l a) GJ 91 @, a:l El
[ e, e, e, e, e, @, 1254, e, e, e]l,
[ a, a, e, e, ®, 12532, 12389, 1412, 1385, e]l,
[ e, e, e, e, e, e, 1292, 143@, 1421, 1273],
[ e, e, e, e, e, e, @, 1362, 1375, 1352],
[ a, a, a, 9, a, a, a, g, a, el,
[ e_l a} G) E}J e_l a) GJ 91 @, a:l El
[ e_l 6’ e, 9) e_l 6) e) 91 e’ a:l kS
[ a, a, a, 9, a, a, a, g, a, el,
[ e_l a} G) E}J e_l a) GJ 91 @, a:l El
[ e_l 6’ e, 9) e_l 6) e) 91 e’ a:l kS
[ a, a, a, 9, a, a, a, g, a, el,
[ 9, a, a, 9, 9, a, a, o, e, el,
[ e_l 6, @, 9) e_l 6) @) 91 e, a:l El
[ o, 9, Q, Q, a, a, a, 9, e, ell)

Figura 20 — Asteroide del quinteto n223 en la foto 1(Centro de Gravedad x=284.982, y=416.01)
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Figura 21 — Asteroide del quinteto n°23 en la foto 2

1 myphotos[3][277:297,425:435]]

array([[ a, 2, e, a, @, e, a, a,
[ @,

[145@, 1553, 1757, 1999, 2076, 19, 1645, 1482,
[1422, 1525, 1727, 2021, 2183, 2032, 1728, 1517,
[1419, 1488, 1602, 1789, 1922, 18638, 1669, 1510,
[1419, 148@, 1537, 1595, 1636, 1618, 1545, 1475,
[1422, 1482, 1518, 1515, 1498, 148@, 1465, 14238,

A=K7 2],
» a]J
) @]J
> a]J
) a]J

. 011>

Figura 22 — Asteroide del quinteto n°23 en la foto 3

1 myphotos[4][277:297,425:435]

array ([

a) 8) e) eJ e) B) BJ GJ

[
[
L
K

[1427,
[1449, 1588, 1562, 1584, 1566, 1524, 1469, 1434,

-

- -

QO0OE0
-

-

[1474, 1558, 1696, 1811, 1808, 1692, 1553, 1472, 1426,
[1487, 1593, 1816, 2069, 2147, 1959, 1688, 1514, 1446,
[14a69, 1569, 1771, 2067, 2219, 2063, 1763, 1548, 1469,
[1444, 151e, 1627, 181@, 1938, 1877, 171, 1549, 1473,
[1423, 1463, 1511, 1576, 1647, 1658, 1682, 1521, 1463,

1469,
1487,
1489,
1451,
1422,
1442,
1475,
1444,

@],
el,
o],
el,
el,
el,

14117,
14267,
14317,
143e],
14327,
14467,
14487,
14237,

o],
14187,
14487,
14267,

[
[
[
L
[
[
[
L

Q00

W

> D, D, @, D,

Figura 23 — Asteroide del quinteto n°23 en la foto 4
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Como se puede ver en el quinteto n?1, figuras 14,15,16,17 y 18 el asteroide no esta cerca de
ningun otro cuerpo celeste y aparece visible en todas las fotos del quinteto.

Por el contrario, en el quinteto n223, figuras 19,20,21,22 y 23 el asteroide sélo es visible en las
fotos 0y 1 (figuras 19 y 20). En la foto 2 (figura 21), el asteroide (marcado por una linea roja se
solapa con una estrella marcada con una linea azul). Posteriormente, en las fotos 3 y 4 (figuras
22y 23) el asteroide queda enmascarado por la misma estrella marcada por una linea azul. Hay
que resaltar que existe otra estrella mds pequeiia marcada en linea azul que en la foto 3 sale
separada de la estrella principal y en la foto 4 sale solapada con esta ultima. No sélo existe
solapamientos entre asteroides y estrellas, pero también entre estrellas.

2.2.2 Estructura del programa

El programa se compone de varios bloques:
1.Lectura de los ficheros “.fits”

El programa lee todos los ficheros “. fits” que encuentra en el directorio del programay sus
subdirectorios y, gracias a la funcidn “fits.getdata” de la libreria “astropy” [12], separa el
tensor de los metadatos asociados. De los metadatos extrae la hora a la que fue tomada la
fotografia para poder calcular mds adelante el intervalo de tiempo que pasa entre las
diferentes fotografias. Una vez leidos todos los ficheros “. fits” los va asociando por grupos
de 5 para poder tener juntas las fotografias de un mismo quinteto. Ademas, corrige la
incompatibilidad de dimensiones de los diferentes tensores (imagenes) de un quinteto. A
partir del quinteto 100 se producen numerosas anomalias que se traducen en dimensiones
de fotografias diferentes. Por ejemplo, en un mismo quinteto encontramos 4 fotografias de
1013x1013 y 1 fotografia de 1012x1012. El programa recorta las matrices a la dimension
mas pequeia.

2.Calculo del umbral de ruido y supresion del ruido

Para poder calcular el umbral de ruido de cada una de las fotografias, suponemos que el
ruido se puede aproximar por una distribucion “Gaussiana”, de la cual podemos mirar de
calcular la media y la desviacion estdandar. Como en el caso de una distribucidn “Gaussiana”,
la media y la mediana tienen el mismo valor, utilizaremos la mediana, ya que, como se ha
sefialado anteriormente, los defectos del detector de la camara haciendo aparecer algunos
puntos negros (pixeles con intensidades muy bajas y muy alejadas de la media) y algunas
estrellas muy brillantes (pixeles con intensidades muy elevadas y muy alejadas de la media)
distorsionan su valor. Para poder calcular la mediana y la desviacidn estandar existe una
funcién llamada “sigma-clipped-stats “ [13] de la libreria “astropy” en la que se calculara el
valor de la mediana y del valor sigma de la desviacion estandar en una primera iteracion y
que a partir de la segunda iteracidn ira desechando los valores que estén por encima de un
valor n*sigma (siendo n un valor fijado por el usuario al inicio, usualmente entre 2 y 3),
volviendo a calcular la mediana y la sigma y que parara el bucle cuando, de una iteracién a
la siguiente, las variaciones de la mediana y de la sigma sean inferiores a un valor
determinado suficientemente pequefio. Una vez obtenidas la mediana y la desviacion
estandar se hard la aproximacién que todos los pixeles con intensidad inferiores a la
mediana+3*sigma pertenecen al ruido de fondo y serdn anulados (este valor significara que
discriminaremos el 97.5% del ruido y que la mayoria de los valores encontrados serdn
realmente cuerpos celestes).
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En las figuras siguientes, vemos, por ejemplo, el resultado de la eliminacion del ruido para
la fotografia n20 del quinteto n222 en el intervalo 285-295 para las lineas y 420-430 para las
columnas.

[34] photosdatagroup[@][©][285:295,420:430]

> array([[1447, 1432, 1433, 1421, 1417, 1487, 1431, 1411, 1393, 1391],
[1427, 1424, 1437, 1411, 1420, 143@, 1477, 1464, 1482, 1379],
[1402, 1420, 1398, 1420, 1409, 1456, 1519, 1519, 1434, 1394],
[1405, 1414, 1402, 1415, 1407, 1437, 1474, 1474, 1432, 1396],
[141@, 1445, 1459, 1434, 1425, 1419, 1428, 1410, 1404, 14e4],
[1406, 1453, 1491, 1462, 1465, 1403, 1399, 1401, 1382, 1386],
[1393, 1403, 1425, 1428, 1403, 1419, 1395, 1485, 1385, 1395],
[1389, 1289, 1386, 1394, 1406, 1287, 1385, 1386, 1390, 1397],
[1379, 1382, 1385, 1392, 1398, 1382, 1388, 1403, 1382, 1393],
[1391, 1396, 1399, 1391, 1384, 139@, 1385, 1486, 1394, 1399]],

dtype=uinti1e)

Figura 24 — Fotografia n°0 antes de la eliminacion del ruido

Estos son los valores estadisticos de la fotografia estudiada:

mediana 1379.0
Sigma 14.121132661778443
umbral 1421.3633979853353

[32] mysources[0][285:295,428:438]

> array([[1447, 1432, 1433, 0 0, @, 1431, 0, o, ],
[1427, 1424, 1437, o, 0, 1430, 1477, 1464, o, el,

0 )

8 )

[ o, e, e, s , 1456, 1519, 1519, 1434, o],
[ o, 0, 0, s , 1437, 1474, 1474, 1432, 0],
[ e, 1445, 1459, 1434, 1425, @, 1428, e, 0, ],
[ o, 1453, 1491, 1462, 0, 9, o, e, 0, el,
[ o, ®, 1425, 1428, 0, o, o, e, 0, o],
[ 9, e, 9, o, 2, 9, a, a, 9, @]J
[ a, 9, 9, a9, a, a, 0, a9, Q, @]J
[ o, 0, e, o, 0, 9, o, e, 0, 01])

Figura 25 — Fotografia n°0 después de haber puesto a 0 todos los pixeles con intensidad<umbral

Se ha estudiado también la posibilidad de utilizar un filtro llamado “mediano” [14] que
calcula la mediana de un cuadrado n x n (n impar) cuyo centro es el valor que queremos
filtrar. En el trabajo de la Nasa alguna de las soluciones lo utilizan y permite de eliminar
pequefios grupos de pixeles que estdn cerca del umbral. Asi mismo permite de nivelar la
intensidad de los pixeles que forman un objeto. Pero en nuestro caso no se ha considerado
su utilizacién, ya que existen quintetos cuya solucidon esta formada por asteroides de menos
de 5 pixeles con una intensidad cercana al umbral del ruido y su utilizacién los eliminaria.
Asi mismo, su utilizacién provoca que diferentes objetos cercanos tengan mas posibilidad
de solaparse y que mas dificil sea su discriminacién.

3.Eliminacién de grandes estrellas

Existen casos en alguno de los quintetos en que hay cuerpos celestes con una superficie
aproximada de mas de 1000 pixeles. Estos cuerpos que acostumbran a ser estrellas
podrian dar lugar a una posible mal interpretaciéon de uno de los casos citados al principio
del andlisis del programa. Nos podemos encontrar varios pares de objetos que parecen
tener un movimiento en 2 de las fotos y que interceptan en las otras 3 fotos este cuerpo
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de mas de 1000 pixeles. En varios de los quintetos, se ha dado este caso obteniéndose de
10 a 20 soluciones posibles pero dudosas. Por este motivo, se han eliminado todas estas
“grandes estrellas”. El valor 1000 se ha escogido de manera orientativa, pero se ha
confirmado en estos 192 quintetos que era una aproximacién valida ya que, todos estos
asteroides que podrian aparecer como soluciones, han sido eliminados.

4.Eliminacion de imperfecciones y separacién de cuerpos levemente unidos

Después de la supresién de los pixeles con un valor de intensidad por debajo del umbral de
ruido, se generan como ya se ha dicho anteriormente toda una serie de “blobs” (grupos de
pixeles de intensidad no nula) que podemos caracterizar completamente gracias a las
funciones de la libreria “openCV” [15]. La funcién “findContours” [16] puede encontrar las
coordenadas de todos los pixeles que forman el contorno de cada uno de los “blobs”. Con
la funcién “pointPolygonTest” [17] podemos determinar las coordenadas de los pixeles que
estan dentro de cada uno de los contornos encontrados anteriormente. Asi mismo podemos
encontrar las coordenadas del pixel con el valor de intensidad maximo que tiene cada uno
de los “blobs”. Desgraciadamente, por la manera que tienen las funciones de “openCV” [15]
de caracterizar cada “blob”, existen ciertas anomalias. Se da la casualidad de que, en la
discriminacién del ruido, el nivel de intensidad de los pixeles no es una funcién mondtona
entre el valor mas alto que acostumbra a estar cerca del centro de gravedad del “blob” y el
los pixeles que estan en los bordes. Encontramos grupos de pixeles nulos antes de llegar al
borde del “blob”. En ese caso, las librerias de “openCV” [15] tratan el grupo entero de pixeles
como 2 “blobs”. El “blob” principal mas grande con sus pixeles de intensidad no nula y un
“blob” mas pequeio que es sdlo un contorno y que también contiene pixeles de intensidad
no nula y que rodea la zona de pixeles nulos. Como en el proceso de busqueda de los
asteroides, se irdn eliminando todos los cuerpos que no correspondan a un asteroide, se
puede dar el caso que eliminemos el “blob” principal y nos dejemos el “blob” mas pequefio
que rodea los pixeles nulos. Por lo que, en este apartado, borraremos, todos los “blobs”
cuyo centro de gravedad tenga un valor nulo.

Asi mismo, se mirara los “blobs” que tengan mas de un pixel con un valor maximo (pixel
rodeado por pixeles de valor inferior), es decir maximos locales, y se intentara separar los
que tengan esos maximos separados por una distancia minima. Para ello se mirard de
desplazarse entre los 2 pixeles con intensidad mdaxima y se buscard minimos de intensidad
y se cambiara el valor de intensidad de cada minimo por el valor nulo de manera a separar
en 2 “blobs” diferentes. Esta técnica es mas factible para “blobs” de un cierto tamafio (>80
pixeles).

A continuacién, como ejemplo, se muestra la fotografia n21 del quinteto n231. En rojo esta
rodeado el pixel de maxima intensidad en este caso de un asteroide y en azul esta rodeado
el pixel de maxima intensidad de una estrella. Como se ve en la figura 26, los 2 “blobs” se
han unido en un solo “blob” ya que los dos objetos son de gran tamafo y estdn muy
proximos. En este quinteto en particular es muy importante poder separar este asteroide
de la estrella adyacente en esta precisa fotografia, ya que sélo en una uUnica fotografia
(fotografia n20) estan realmente separados y ésta (fotografia n21) es la fotografia donde hay
mas posibilidades de separarlos. En el caso de no poder separarlos, el programa no podra
detectar el asteroide, ya que sera borrado al estar “pegado” a una estrella con un maximo
de intensidad superior al suyo. (10161>7284)
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(> ] mysources[1][373:393,320:329]

677, 749, 538, 313, 216, 182, 171, 164, 162],
2415, 3102, 179, 659, 285, 201, 177, 165, 161],
4459, <7284,y 4506, 1357, 374, 216, 180, 167, 162],
2771, 5443, 4154, 1466, 392, 213, 177, 168, 163],

886, 1612, 1438, 691, 298, 201, 178, 169, 164],

320, 4es, 379, 275, 208, 185, 173, 168, 168],

200, 215, 211, 191, 178, 174, 168, 164, 165],

172, 182, 179, 169, 169, 170, 165, 164, 160],

e, 166, 164, 164, 162, 161, 161, 162, 165],

160, 163, 166, 165, 161, 164, 164, 161, 160],

G ar‘ray{[%
[
[
[
[
[
[
i
[ e, e, 0, 161, 163, 163, 164, 169, 166],
[
[
[
[
[
[
[
[
[

e, 161, 162, 160, 159, 161, 162, 168, 175],
e, 159, 162, 168, 164, 169, 172, 176, 179],
e, e, 163, 167, 17e, 177, 193, 206, 21@],
159, 161, 160, 164, 173, 197, 239, 291, 306],
e, ®, 165, 171, 195, 253, 422, 689, 762],
161, 159, 164, 177, 223, 372, 998, 2592, 3224],

162, 166, 171, 187, 234, 469, 1806, 6836,,
163, 165, 169, 189, 234, 415, 1438, 5528, 8894],

160, e, 162, 176, 205, 292, 599, 1487, 1966]])
Figura 26- Fotografia n°1 del quinteto n231 antes de la separacion

En la figura 27, se ve la misma fotografia en el mismo punto después de que se haya
ejecutado el algoritmo y se hayan borrado los pixeles con la minima intensidad entre los
maximos de los 2 cuerpos que estaban unidos.

Se ha seguido marcando los centros de cada uno de los cuerpos, asi como los limites de cada
uno de ellos. El cuerpo marcado en rojo es el asteroide y el cuerpo marcado en azul es una
estrella. En este caso, no importa que sélo haya 2 fotografias en que se ve el asteroide
separado de los demas cuerpos (fotografias n20 y n21) ya que el programa es capaz de saber
deducir si en las demas fotografias el asteroide ha interceptado una estrella.

De la misma manera se buscara para “blobs” mas pequefios con varios maximos locales,
pixeles del “blob” que estén rodeados por un nimero minimo de pixeles de intensidad nula
y se les cambiara el valor por el valor 0. Es decir que se va a mirar de romper “blobs”
pequefios que estan formados de dos o mas “sub-blobs”

Este hecho se ve reflejado en las figuras 28 y 29 donde aparece la fotografia n20 del quinteto
222 que ya hemos introducido en un apartado anterior. En ellas, se ve un asteroide y una
estrella ligeramente unidos y que el programa separa antes de la etapa de eliminacién de
las estrellas. En azul esta la estrella y en rojo estd el asteroide. En verde claro, esta rodeado
el pixel que une los 2 “sub-blobs”.
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° 1 mynewsources[1][373:393,328:329]

> array([[ 677, 749, 53, 313, 216, 182, 171, 164, 162],
[ 2415, 3182, 1796, 659, 285, 201, 177, 165, 161],
[ 4459, 4506, 1357, 374, 216, 180, 167, 162],
[ 2771, 5443, 4154, 1466, 392, 213, 177, 168, 163],
[ 886, 1612, 1438, 691, 298, 201, 178, 169, 164],
[ 320, 485, 379, 275, 208, 185, 173, 168, 168],
[ 200, 215, 211, 191, 178, 174, 168, 164, 165],
[ 172, 182, 179, 169, 169, 170, 165, 164, 0]
[ o, 166, 164, 164, 162, 161, 161, 162, of,
[ 163, 166, 165, 161, 164, 164, 161, 1,
[ 9, b 3 05 9, 9,

[ 0, 0, ) 175]

[ 0, 0, ) o, 179],
[ 0, 0, ) 193, 206, 2190],
[ 0, 0, ) 239, 291, 306],
[ 0, 0, ) 422, 689, 762],
[ 0, 0, ) 998, 2592, 3224],
[ o, o, 0 1806, 6836, ,
[ 0, 0, ) 1438, 5528, 38%4],
[ 0, 0, ) 509, 1467, 1966]])

Figura 27 — Fotografia n°1 del quinteto n°31 después de la separacion

[32] 1 mysources[0][285:295,4208:430]

G array([[1447, 1432, 1433, o],
[1427, 1424, 1437, e],
[ o, 0],
[ o, 0],
[ o 0 el
[ ¢ G 0],
[ © 0 el,
[ o ) e ) 0],
[ 9, e, o, 9, 9, 9, 9, a, 0, 8]1
[ o, 0, 9, 0, 0, e, 9, e, 0, 2]11)

Figura 28 — Fotografia n°0 del quinteto n°22 antes de la separacion

° 1 mynewsources[8][285:295,428:438]

G array([[1447, 1432, 1433, 2],
[1427, 8],
[ o, o],
[ o, 0],
[ o : e, o],
[ e, o, o, o],
[ 9, 9, a9, a, 9, @],
[ 9, 9, a9, a, 9, @],
[ 9, 9, a9, a, 9, @],
[ o, e, o, e, 0, ell)

Figura 29 — Fotografia n°0 del quinteto n°22 después de la separacion

5.Eliminacion de las estrellas

Para eliminar las estrellas, nos guardaremos los maximos de cada “blob” para cada una de
las 5 fotografias del quinteto y compararemos la posicidn de ese objeto con los objetos de
las demas fotografias que estan a menos de 3 pixeles de ese maximo. Si las fotografias
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fueran perfectas, simplemente tendriamos que buscar los maximos que coinciden
exactamente con el maximo inicial. Si encontramos grupos de 3,4 0 5 “blobs” que verifican
las condiciones de proximidad, son borrados automaticamente. Puede sorprender que se
borren grupos de “blobs” que no sean de 5 (uno en cada foto), ya que se supone que las
estrellas deben salir en cada una de las fotos del quinteto. Pero como, ya se ha dicho
anteriormente, puede que una o varias estrellas de ese supuesto quinteto se hayan
fusionado por proximidad con un asteroide mas grande o con una estrella mas grande, y el
maximo al cual se le compara sea del asteroide mds grande o de la estrella mas grande.

Para entender, la manera de borrar las estrellas tomaremos el ejemplo de la estrella que
hemos separado del asteroide en la fotografia n21 del quinteto n231. En las figuras
siguientes mostraremos de color amarillo las coordenadas de la posicidn posible del pixel de
maxima intensidad en las diferentes fotografias del quinteto para asegurar que una estrella
sea borrada.

Como se puede ver en las figuras siguientes los maximos de intensidad para los diferentes
“blobs” que estan en una posicion parecida en las diferentes fotografias son los siguientes:

Fotografia n20 quinteto n231 “blob” situado en las coordenadas (390,328) y de intensidad=11368
Fotografia n21 quinteto n231 “blob” situado en las coordenadas (390,328) y de intensidad=10161
Fotografia n22 quinteto n231 “blob” situado en las coordenadas (390,328) y de intensidad=10078
Fotografia n23 quinteto n231 “blob” situado en las coordenadas (391,328) y de intensidad=13209

Fotografia n24 quinteto n231 “blob” situado en las coordenadas (391,328) y de intensidad=9712

[51] mynewsources[8][383:397,324:333]

e, e, o, ®, 169, 166, e, e, o],

e, 164, e, 163, 174, 170, e, e, o],
162, 17e, 166, 174, 181, 178, 166, 167, 163],
166, 1se, 186, 196, 216, 202, 181, 172, 166],
169, 198, 241, 29, 310, 275, 224, 196, 179],
184, 238, 422, 716, 8ee, 570, 333, 226, 19@],
211, 315, 857, 2647, 3437, 1670, 590, 273, 205],

C array([[
[
[
[
[
[
[
[ 220, 388, 1487, 6597, 4852, 1e1s, 321, @ 213],
[ 214, 353, 1078, 4944, TB675, 5392, 1051, 334, 209],
[
[
[
[
[

201, 272, 516, 1328, 2417, 1644, 574, 283, 215],
183, 219, 276, 391, 517, 446, 301, 222, 195],
173, 184, 203, 236, 274, 245, 216, 192, 172],
164, 173, 181, 185, 203, 207, 192, 177, 171],
e, 162, 171, 171, 185, 18, 173, 173, 166]])

Figura 30 — “blob” de la fotografia n20 del quinteto n231

En la fotografia de la figura 30, la posicidn del maximo de los “blobs “similares a éste en las
demas fotografias tienen que estar en las coordenadas marcadas en amarillo para que este
“blob” sea considerado una estrella, es decir los maximos en las demas fotografias tienen
gue estar en las coordenadas:

(389,326) 0 (390,326) 0 (391,326) 0 (388,327) 0 (389,327) 0 (390,327) 0 (391,327) 0 (392,327)
o (388,328) o (389,328) o (390,328) o (391,328) o (392,328) o (388,329) o (389,329) o
(390,329) o (391,329) o (392,329) o (389,330) o (390,330) o (391,330)

Lo mismo podriamos aplicar a las demds fotografias y encontrariamos coordenadas
parecidas.
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[52]

1 mynewsources[1][283:397,324:233]

> array([[ e, 2, o, 2, e, 2, 2,
[ a, o, o, = 175, 168, 161,
[ a, o, o, e, 179, 177, 169,
[ a, o, 193, 206, 21e, 202, 182,
[ e, 197, 239, 291, 306, 266, 217,
[ 195, 253, 422, 689, 762, 541, 333,
[ 223, 372, 998, 2592, 3224, 1864, 685,
[ 23a, 469, 1886, 68326, 5599, 1469,
[ 234, 415, 1438, 5528, =~ 8804 5197, 1441,
[ 2es, 2902, 599, 1487, 1966, 1231, 586,
[ 177, 216, 291, 406, 166, 286, 279,
[ 189, 180, 202, 227, 250, 236, 207,
[ 1e5, 168, 176, 185, 199, 194, 18@,
[ e, 2, o, 176, 18@, 172, 179,
Figura 31 - “blob” de la fotografia n1 del quinteto n°31
[53] 1 mynewsources[2][383:397,324:333]
> array([[ 6579, 5569, 19380, 522, 251, 196, 182,
[ 5684, 5677, 2125, 571, 262, 207, 184,
[ 1989, 2088, 952, 397, 256, 212, 197,
[ 524, 552, 393, 297, 267, 224, 203,
[ 256, 286, 318, 359, 359, 291, 227,
[ 221, 296, 506, 861, 209, 585, 336,
[ 229, 374, 1e48, 3055, 3764, 1927, 670,
[ 244, 427, 1589, 6578, 5892, 1334,
[ 225, 383, 1208, 4838, F8ar1i, 4727, 1329,
[ 285, 280, 593, 1587, 2583, 1712, 667,
[ 185, 215, 301, 477, 624, 5086, 317,
[ 174, 191, 216, 244, 278, 258, 223,
[ 1s5, 177, 185, 200, 211, 196, 190,
[ 159, 167, 171, 175, 185, 177, 175,
Figura 32 - “blob” de la fotografia n22 del quinteto n®31
° 1 mynewsources[3][383:397,324:333]
> array([[ 162, ®, 163, 172, 174, 163, 167,
[ 171, 169, 171, 171, 178, 172, 174,
[ 167, 170, 179, 183, 185, 183, 176,
[ 172, 178, 199, 222, 227, 214, 195,
[ 183, 211, 268, 358, 383, 313, 244,
[ 202, 279, 484, 921, 1e82, 698, 374,
[ 231, 392, 1e45, 3160, 4473, 2205, 701,
[ 263, 513, 19008, 7978, 5822, 1313,
[ 276, 552, 2236, 9964, 16588, 7093, 1557,
[ 252, 455, 1518, 6249, 10391, 4776, 1178,
[ 222, 318, 700, 1944, 3160, 1782, 643,
[ 199, 236, 33@, 53@, 682, 511, 330,
[ 178, 201, 222, 271, 383, 269, 227,
[ 167, 177, 182, 201, 219, 212, 189,

Figura 33 - “blob” de la fotografia n23 del quinteto n°31

27

162,
164,
164,
167,
192,
232,
383,
385,
386,
288,
225,
187,
172,

168,
171,
177,
182,
203,
232,
205,
392,
398,
389,
231,
196,
178,
172,

165,
168,
169,
175,
205,
249,
325,
410,
454,
398,
306,
241,
209,
182,

16117,
15917,

6])

e])

B]J
189],
2es5],
2187,
2227,
2057,
192],
172],
169],

ell)

1657,
1671,
1717,
170],
18617,
1957,
20817,
219],
22617,
2137,
1961,
18317,
172],
163]11)

0],
161],
161],
168],
181],
201],
2221,
241],
2511,
244],
2331,
2071,
1921,

17711)



[55] mynewsources[4][383:397,324:333]

> array([[ e, 2, a, e, 166, 169, e, 159, 161],
[ e, 161, 162, 169, 167, 163, 165, 164, 1608],
[ e, 162, 171, 178, 175, 178, 172, 168, 159],
[ 171, 172, 199, 288, 214, 201, 191, 188, 165],
[ 178, 195, 243, 318, 334, 283, 225, 198, 169],
[ 188, 258, 461, 852, 953, 616, 334, 228, 192],
[ 21@, 344, 115, 2862, 3739, 2009, 662, 290, 209],
[ 218, 413, 1592, 62?2,5@37, 1278, 3279, 225],
[ 223, 379, 1266, 5430, 9657, 5377, 1399, 412, 234],
[ 202, 291, 628, 1952, 2566, 2645, 1081, 432, 253],
[ 195, 247, 436, 1229, 3209, 3718, 1780, 585, 282],
[ 192, 228, 369, 1261, 4438, 6348, 2112, 837, 298],
[ 178, 212, 314, 891, 2501, 6092, 2355, 888, 299],
[ 174, 194, 245, 462, 1436, 2721, 1702, 569, 256]])

Figura 34 — “blob” de la fotografia n%4 del quinteto n231

Pero, la condicién de pertenencia a ese grupo de coordenadas es una condicién necesaria
para que el “blob” sea considerado una estrella, pero no es una condicidn suficiente. Se
necesita también que no exista ningln movimiento uniforme en la posicidon de ese maximo.
Por este motivo, hay que afiadir una limitacidn en la distancia de los maximos que separan la
primera fotografia y la ultima. En el caso que hayan 5 “blobs” la distancia maxima que puede
separar los maximos de los “blobs” debe ser inferior a 4 pixeles. Si hubieran sélo 4 “blobs” la
distancia deberia ser inferior a 3 pixeles y para 3 “blobs” sélo 2 pixeles. Si la distancia fuera
superior se tendria que tratar como un asteroide.

También hay que considerar un problema afiadido durante la eliminacion de las estrellas (el
programa puede borrar un asteroide tomandolo por una estrella debido a la existencia de
residuos). Un residuo es un “blob” de uno o dos pixeles (la mayoria de las veces es de 1 pixel)
que se genera cuando se elimina el ruido de fondo. Esto se debe al hecho que en el caso de
gue no hayan 5 “blobs” (caso frecuente cuando se trata un asteroide, ya que los maximos
estan separados como minimo de 1 pixel y se sale de la zona de las coordenadas de una
estrella) Estos “residuos” de manera casual aparecen en una fotografia en la zona de posibles
coordenadas de una estrella en otra de las fotografias y el programa puede considerar que
se trata de una estrella y borrar los “blobs” correspondientes. Para evitar este problema,
cuando se buscan los “blobs” en las coordenadas posibles de una estrella, se verifica la
relacidn de las amplitudes entre los maximos de los 2 “blobs” asi como la relacién entre el
numero de pixeles de cada uno de ellos. Al tratarse los residuos de “blobs” de 1 pixel con un
maximo cercano al umbral del ruido el programa considera que no es valido, aunque lo haya
encontrado en la zona de coordenadas valida.

6.Eliminacién de “blobs” especiales

Una vez, eliminada la mayoria de las estrellas, miraremos de eliminar los “blobs” que tengan
caracteristicas especiales. Por ejemplo, miraremos los “blobs” superiores, por ejemplo, a 9
pixeles cuyo maximo se encuentre en el borde del “blob” o que tenga un centro de gravedad
nulo. La razén de este borrado es que los cuerpos celestes tienen una disposicion mas o
menos simétrica alrededor de su centro de gravedad que acostumbra a estar cerca del pixel
de intensidad mdxima. Todos estos cuerpos totalmente disimétricos no son reales y
simplemente han aparecido de manera aleatoria en el momento de la supresion del ruido.
También se borran las anomalias que se encuentran en los bordes de la imagen (en la
mayoria de los quintetos aparecen “blobs” con maximos situados en las coordenadas de los
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bordes de la imagen y la intensidad de dichos maximos esta totalmente descorrelada de la
intensidad del resto de pixeles del “blob).

Asi mismo, se eliminan los “blobs” cuyo nimero de pixeles sea inferior a 5 y que no estén
cerca de otros “blobs” de imdagenes contiguas (es decir que estén por encima de una
distancia maxima) Esto obedece al hecho que si un “blob” tiene por ejemplo un solo pixel
significa que esta a una gran distancia de la tierra con relaciéon a los demas “blobs” y que su
movimiento teniendo en cuenta las escalas de tiempo que se usan entre cada fotografia,
tiene que ser muy lento (por ejemplo si es de 1 pixel no puede moverse mas de 2 pixeles
entre una foto y la foto sucesiva). Asi mismo, si buscamos un asteroide real el tamafio no
puede tener variaciones excesivas en las fotos del mismo quinteto (por ejemplo, un “blob”
de 1 pixel sélo se puede relacionar con “blobs” de 6 pixeles de tamafio maximo)

7.Eliminacién las estrellas no borradas y de los cuerpos que estdn en una posicion
determinada

Como ya se ha dicho durante el proceso de la eliminacidén de las estrellas, los borrados de
estrellas sélo conciernen a 3 ,4 o 5 fotos de los quintetos. Si suponemos, por ejemplo, que
hemos borrado una estrella grande en las 5 fotos de un quinteto, y que, en 3 de las
fotografias debido a su proximidad y a la supresién del ruido, habia una estrella mas
pequefia pegada a la estrella grande, han quedado 2 fotografias con la estrella pequefia que
no ha sido borradas. En este apartado se borran las estrellas que han quedado desligadas
de sus homologas en las otras fotos del quinteto. Para ello se busca en las demds fotografias
gue no hay ninguln objeto en una posicién cercana a la estrella que se quiere borrar y una
vez testeado este punto se busca en esas mismas fotos antes del borrado de las estrellas
gue haya algun objeto con un méximo local cerca del mismo valor. En ese caso significaria
que existia un objeto en una posicion muy cercana que fue borrado durante la etapa de
eliminacion de las estrellas. Si es ése el caso, significa que el objeto que se esta estudiando
es una estrella y debe ser borrado.

El borrado de estrellas desparejadas es un poco problematico y queda pendiente de afinar
en el caso de pequefios asteroides ya que, en algunos casos puntuales, el programa puede
borrar los “blobs” de las fotografias que estan en los extremos, aunque correspondan a
asteroides.

Después del borrado del apartado anterior, se calcula los objetos que se han desplazado
menos de 18 pixeles en cada uno de los ejes (x,y) (18 pixeles es el desplazamiento maximo
gue se supone que puede tener un asteroide entre una foto y la foto sucesiva para los
intervalos de tiempo considerados. En la mayoria de los casos 18 pixeles es valido cuando el
intervalo entre cada una de las fotos es el mismo. Si no es el mismo hay que sumarle un
“offset” proporcional a 18 y cuyo coeficiente de proporcionalidad depende de la relacién
entre los intervalos de toma de fotografias). Si se encuentra un objeto dentro de ese
intervalo de 18 pixeles se verificara, que la relacidén entre los maximos de intensidad esta
por debajo de un umbral. A todos los objetos que no verifiquen esa condicién se les
cambiara la intensidad a 0.

8.Busqueda final de asteroides

En esta parte final se asocian todos los objetos de la fotografia n20 con todos los objetos de
las fotografias sucesivas que no han sido eliminados previamente, después se pasa a la
fotografia n21 y se asocia con todos los objetos de esa fotografia con todos los objetos de
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las fotografias sucesivas hasta llegar a la fotografia n24. A partir de ahi se forman quintetos,
cuartetos, tercetos y dlos de objetos. Se comparan los desplazamientos entre cada una de
las fotografias de los objetos de cada una de las agrupaciones y se limita de manera “gruesa”
la variacién del desplazamiento entre el minimo y el maximo para obtener el
desplazamiento mas uniforme posible. En esta primera etapa la separacion entre los
desplazamientos minimo y maximo no deben superar el valor de 5 pixeles.

A partir de esta primera criba sélo quedan un cierto numero de quintetos, cuartetos,
tercetos y duos que verifican la condicién del pdrrafo anterior sobre los desplazamientos.
En este punto, se pueden eliminar dulos, tercetos y cuartetos que sean subgrupos de otros
grupos mas grandes. Por ejemplo, nos podemos encontrar dios en que todos sus
componentes aparezcan en uno o varios tercetos o tercetos cuyos componentes formen
parte de cuartetos y finalmente de cuartetos cuyos compontes formen parte de quintetos.
Todos los objetos repetidos de rango inferior seran eliminados. El rango viene determinado
por el nimero de objetos. La agrupaciéon de mayor rango es la de 5 objetos, luego la de 4
objetos y asi sucesivamente hasta 2 objetos.

A partir de ahi se hace una segunda criba mas fina de la uniformidad de todas las
agrupaciones. Se verifica también que la disparidad en el nimero de pixeles de cada uno de
los grupos de objetos. A todos los objetos que no verifican las condiciones impuestas, se les
pone el valor de intensidad a 0.

Seguidamente, los quintetos se aceptan como buenos y en los cuartetos, tercetos y duos se
verifica que interceptan alguna de las estrellas que se han borrado anteriormente. Para ello,
se chequea que los pixeles interceptados pertenecen a un “blob” mas grande borrado
durante el periodo de eliminacion de las estrellas para todas las fotografias del quinteto. Es
decir, que se verifica que el maximo de ese “blob” estad cerca de los maximos de otros
“blobs” de las demds fotografias justo antes del borrado de las estrellas. Si esta condicidn
no se cumple, se pone a 0 el valor de intensidad de todos sus pixeles ya que no intercepta
ninguna estrella borrada.

Se hacen finalmente otros tipos de verificaciones en lo que concierne la relaciéon de amplitud
entre el valor maximo de un objeto en una agrupacién y su valor minimo. Asi mismo se
verifica que el nimero de pixeles del objeto mas grande tenga una relacién coherente con
el objeto con el nimero de pixeles mds pequeno. Todas las agrupaciones que tengan objetos
con relaciones de amplitud o longitud fuera del limite seran borradas.

9.Resultados

A partir de ahi obtendremos principalmente uno o varios grupos de trayectorias, que se
presentaran en fichero csv para cada uno de los quintetos. El nUmero de asteroides en
algunos casos de quintetos dependera de cuan uniforme queramos que sean las
trayectorias.

Como ya se ha dicho anteriormente, si s6lo tenemos una fotografia en el quinteto donde el
objeto estd separado de los demds cuerpos y no hemos logrado una separacién en el
apartado n24, no detectaremos nada.

Asi mismo si en la separacion del ruido de fondo, en una fotografia del quinteto no aparece
ningun objeto, pero en las demas fotografias aparece y parece tener movimiento uniforme,
este objeto no podra ser dado por valido y se considerara como ruido
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El programa generard unas mascaras y unas imagenes modificadas para ser usadas
posteriormente en los algoritmos de Deep Learning [7]. Se guardardn en los ficheros la
mediana y la desviacién estandar que serviran igualmente en los algoritmos posteriores.

2.3 Algoritmos de “Deep Learning”

Desde hace un cierto tiempo, se estd resolviendo la busqueda de asteroides por métodos de
tratamiento de imagenes de manera completa o por tratamiento de imagenes + algoritmos de
Machine Learning [4]. En este trabajo, se va a mirar de resolver el problema de la deteccién con
algoritmos de Deep Learning [7] completamente y/o con una mezcla de tratamiento de
imagenes + algoritmos de Deep Learning. [7]

A partir de este momento analizaremos qué tipo de algoritmo supervisado de Deep Learning
[7] utilizar en este caso concreto de la localizacidn de asteroides, teniendo en cuenta que ya
tenemos lo que se llama “ground truth” [11] (posicidn constatada del objeto) y podemos asi
mismo a partir de los datos obtenidos anteriormente obtener la caja o “box” que encuadra la
solucidn o los pixeles que forman parte de la solucion.

Para llevar a cabo este analisis, vamos a ver las diferentes estructuras que se utilizan, partiendo
de las estructuras mas “simples” a las mas elaboradas.

Esto se traduce analizando primeramente las estructuras de una red Deep Learning [7] para la
clasificacion de fotografias, seguidamente para la clasificacion y localizacién, posteriormente la
deteccién de diferentes objetos por clases y finalmente la segmentacién de la fotografia por
clases de objetos.

La figura 35 nos muestra esta evolucidn en el reconocimiento de imagenes:

Classification Instance
+ Localization

Object Detection

Classification Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK
SN =
SN N
Single object Multiple objects

Figura 35 — Evolucion del reconocimiento de imdgenes

2.3.1 Clasificacién de imdagenes

El origen de este tipo de algoritmos se basa en las redes neuronales artificiales adaptadas para
el tratamiento especifico de este tipo de datos. Por ese motivo, vamos a comenzar explicando
el funcionamiento basico de las redes neuronales artificiales.

2.3.1.1 Red neuronal artificial (ANN)
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Una red neuronal artificial ANN es un modelo computacional inspirado en la forma en que las
redes neuronales bioldgicas en el cerebro humano procesan la informacidn. Dichas redes estan
basadas en las neuronas llamadas también nodos. Cada nodo recibe datos de otros nodos o de
una fuente externay calcula una salida. Cada entrada tiene un peso asociado (w), que se asigna
en funcidn de su importancia relativa con relacién a las otras entradas. El nodo aplica una
funcién f (definida a continuacion) a la suma ponderada de sus entradas como se muestra en la
figura a continuacién: [18]

Output of neuron = Y= f{wl. X1+ w2.X2 + b)

Figura 36- Neurona

La red anterior toma las entradas numéricas X1 y X2 y tiene los pesos wl y w2 asociados con
esas entradas. Ademas, hay otra entrada 1 con peso b asociado a ella. La salida Y de la neurona
se calcula como se muestra en la Figura 36. La funcidn f no es lineal y se denomina Funcién de
activacion. El objetivo de la funcidn de activacidn es introducir la no linealidad en la salida de
una neurona. Esto es importante porque la mayoria de los datos del mundo real no son lineales
y queremos que las neuronas aprendan estas representaciones no lineales. Existen diferentes
funciones de activacion, pero las mas usadas son: [18]

Sigmoid: toma una entrada de valor real y la escala para que oscile entre Oy 1.

1

f(x) = 1+e~*
Tanh: toma una entrada de valor real y lo aplasta al rango [-1, 1]

eX—e~X%

f) ==

ReLU (rectificador lineal): Toma una entrada de valor real y la ajusta a cero

f(x) = max(x, 0)

Softmax: es una generalizacidn de Sigmoid para j variables

e%i
Yz

f(z) =

Las funciones de activacién de las tres primeras funciones se muestran en la figura37.

Las redes neuronales artificiales se componen de toda una serie de capas de neuronas
interconectadas. La primera capa es llamada capa de entrada (“input layer”), la Gltima capa es
llamada capa de salida (“ouput layer”) y todas las demds capas se llaman capas escondidas
(“hidden layers”). Si tenemos mas de una capa denominada “hidden layer”, hablamos del
concepto de “Deep Learning”.
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Figura 37 - Curvas de las funciones de activacion

Como ya hemos visto anteriormente, cada neurona tiene entradas y salidas ponderadas por
pesos (valores w de la figura 36). El objetivo del entrenamiento de la red neuronal es asignar
pesos correctos para todos los nodos de la red de manera que para una entrada de datos
conocida obtengamos la salida esperada (Dado un vector de entrada, los pesos de las neuronas
determinan cual es el vector de salida) [18]

Inicialmente, todos los pesos de los nodos(neuronas) se asignan aleatoriamente. Para cada
entrada en el conjunto de datos de entrenamiento, la ANN se activa y se observa su salida. Este
resultado se compara con el resultado deseado que ya conocemos, gracias a la funcion de coste
que explicaremos mas adelante (A este funcionamiento se le llama “Forward Propagation”) [18]

Forward Propagation

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Figura 38 — “Forward Propagation” en una red neuronal
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Backpropagation
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Figura 39 - “Back Propagation” en una red neuronal

En el caso de la funcién de coste que se citado en el entrenamiento de la red neuronal, existen
varias versiones, aunque entre las mas usadas estan la MSE (Mean Square Error) y la CE (Cross
Entropy).

La funcidn de pérdida cuadrdtica media (MSE) se usa ampliamente en regresion lineal como
medida de rendimiento

n
1 . N2
— E @ — 50
: n i—1(y g )

El objetivo de la MSE es la minimizacion del cuadrado de la diferencia entre el valor de salida
real y el valor de salida predicho.

La CE (Cross Entropy) se usa comunmente en la clasificacion binaria (se asume que las etiquetas
toman los valores 0 o 1) como una funcién de pérdida (para la multi-clasificacién, se usa la
entropia cruzada multi-clase), que se calcula mediante:

n
1 . . . .
£=== [yP10g@D) + (1 - y©) log(1 — 9]

i=1

La CE mide la divergencia entre dos distribuciones de probabilidad, si la entropia cruzada es
grande, significa que la diferencia entre dos distribuciones es grande, mientras que, si la entropia
cruzada es pequefia, significa que dos distribuciones son similares entre si.

El error obtenido de la funcién de coste se "propaga" hacia la capa anterior, y asi sucesivamente
hasta la capa inicial. Este error se observa y los pesos se "ajustan" en consecuencia. (se calculan
las derivadas parciales de la funcidon de coste en funcidn de las variables de cada capa y se
calculan los nuevos valores de los pesos para cada neurona en cada capa). Una vez los pesos
ajustados se vuelven a entrar nuevos datos y se observa la nueva salida y se compara con la
salida esperada a través de la funcién de coste. El error se propaga de nuevo hacia la entrada y
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asi sucesivamente. Este proceso se repite hasta que el error de salida esta por debajo de un
umbral predeterminado. [18]

El calculo de variacién de los pesos de cada neurona en cada capa por el algoritmo de “back
propagation” viene dado por:

OE
Whew = Woia + a * (%)
Wold
a = Learning Parameter (between 0 and 1)

Una vez que el algoritmo anterior termina, tenemos una red neuronal "aprendida" que,
consideramos, esta lista para trabajar con "nuevas" entradas. Se dice que esta ANN ha aprendido
de varios ejemplos (datos etiquetados) y de sus errores (propagacion de errores).

Cuantos mas datos se utilicen para el aprendizaje, mds precisa sera la prediccién. Estas redes
basicas se aplican en muchos problemas, pero existen ciertos tipos de datos en que estas redes
basicas son ineficientes. Estos datos que necesitan unas redes neuronales mas elaboradas son
las imagenes.

Si se utilizaran redes neuronales artificiales basicas, las imagenes que son tensores (matrices
multidimensionales) se transformarian en vectores de 1 columna y n lineas. Por ejemplo, una
imagen en color de 28 pixeles x 28 pixeles se transformaria en un vector de una columna y de
28 x 28 x 3 lineas.

El problema se puede ver en el ejemplo siguiente donde se muestran 2 nimeros centrados en
una foto:

Test Prediction from Test Prediction from
Image #1 our network Image #2 our network
g ———%  100% an "8"| 5 ——————» 100% not an "8"!

En este caso, la red neuronal obtiene una muy buena prediccidn, pero si desplazamos el nimero
a un lado de la foto obtenemos el resultado siguiente:

Test Prediction from Test Prediction from
Image #1 our network Image #2 our network
§ ——" Noidea 5——!» What is this?l@

Esto se debe a que nuestra red solo aprendio el patrén de un "8" perfectamente centrado. No
tiene absolutamente ninguna idea de lo que es un "8" fuera del centro. Sabe exactamente un
patron y un patrén solamente.

Eso no es muy util en el mundo real. Los problemas del mundo real nunca son tan limpios y

simples. Entonces tenemos que descubrir como hacer que nuestra red neuronal funcione en
los casos en que el "8" no esta perfectamente centrado.
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Existe una solucion para encontrar un "8" centrado en una imagen. ¢ Qué pasa si escaneamos
alrededor de la imagen para posibles "8" en secciones mas pequefias, una seccion a la vez, hasta
gue encontremos una?

Este enfoque se llama ventana deslizante. Es la solucidon de fuerza bruta. Funciona bien en
algunos casos limitados, pero es realmente ineficiente. Debe verificar la misma imagen una y
otra vez buscando objetos de diferentes tamarios.

Deberia haber alguna manera de hacer que la red neuronal sea lo suficientemente inteligente
como para saber que un "8" en cualquier parte de la imagen es lo mismo sin todo ese
entrenamiento adicional. Esa solucién es la llamada red neuronal” convolucional”. Pero, para
explicar las denominadas redes” convolucionales”, explicaremos primero lo que es una
operacion de convolucion. [19]

2.3.1.2 Convolucion

La operacién de convolucién se aplica sobre los valores de intensidad contenidos en los pixeles
de una imagen, ya que una imagen es una matriz de pixeles:
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Figura 40 - Pixeles Figura 41 - Valor Intensidad

Por ejemplo, en el caso de las dos figuras justo encima, se trata una fotografia en blanco y negro
donde se ha dibujado un 8 en posicién oblicua y en la que la figura 40 muestra los pixeles y la
figura 41 los valores de la intensidad para cada uno de esos pixeles. [19]

Una imagen de m*n pixeles se representa por un tensor m x n x t, es decir t matrices de 2
dimensiones de m lineas por n columnas. En la mayoria de los casos, t puede tener el valor 1
(imagen en blanco y negro) o 3 (imagen en color formato RGB).

Si analizdramos pixel por pixel veriamos que en el caso de una imagen en blanco y negro
tendriamos una matriz 2d donde la posicion del pixel en la imagen seria el nimero de la fila y el
numero de la columna y el valor de cada punto seria la intensidad del “gris” (255= blanco y
0O=negro. En este ejemplo, en particular, la imagen esta invertida). En el caso de una imagen en
color tendriamos 3 matrices y las caracteristicas de un pixel serian el mismo nimero de filay el
mismo numero de columna de cada matriz y el color del pixel seria la combinacion de los valores
de cada una de esas matrices en ese pixel. [19]

El objetivo principal de la Convolucién es extraer las caracteristicas de la imagen de entrada. La
Convolucién preserva la relacion espacial entre pixeles mediante el aprendizaje de
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caracteristicas de la imagen utilizando pequefios cuadrados de datos de entrada. Se llama filtro
o “kernel” a la matriz que se va a usar para hacer la operacién de convoluciéon con la imagen.

Un ejemplo de la convolucién es el siguiente:

Si consideramos una imagen de 5x5 pixeles y un filtro de 3x3 pixeles:

1(1/1 0|0

0|11 1|0 i} 1

0 01 1|1

o001 1|0 - o

0|11 0|0 1|0
Imagen 5x5 Filtro 3x3

Obtendremos el resultado siguiente:

1{1|1|0(0
011({1(1|0 413 (4
ofofif1f1]| [2]4]3
olojg|1/0] [2]3]a
0111300,

Resultado de la convolucion

La convolucidn consiste en desplazar el filtro por toda la imagen y sumar los 9 valores obtenidos
de la multiplicacién de los 2 valores superpuestos (imagen + filtro). En la imagen superior se ve
la superposicion del filtro en el recuadro inferior izquierdo de la imagen. [19]

Seguidamente adjuntamos el resultado de la aplicacion de varios filtros especificos en una
imagen real:

Operation Filter Convolved

o =0

o
Identity 0
o

—
o -
occoce

|
O
—_

0 1 0
Edge detection 1 4 1
o 1 0

=1 —1 =1

-1 8 -1

1 1 -1

o 1 o

Sharpen -1 5 -1

0 —L o
Box b 1 Ll
x blur 117 1 1

(normalized) 9

I X 3

Figura 42 - Modificacion de una imagen por convolucion
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Como se muestra en la figura anterior, podemos realizar operaciones como deteccidn de bordes,
nitidez y desenfoque simplemente cambiando los valores numéricos de nuestra matriz de filtro
antes de la operaciéon de convolucidn; esto significa que diferentes filtros pueden detectar
diferentes caracteristicas de una imagen, por ejemplo, bordes, curvas, etc... [19]

2.3.1.2 Red neuronal “convolucional”

| “u |”

En la figura siguiente, se expone uno de los primeros ejemplos de red neuronal “convoluciona
simple usado para la clasificaciéon de imagenes. En él se introduce una imagen de un perro o un
gato y la red obtiene la probabilidad de que sea un perro o un gato y deduce la etiqueta (perro
o gato) del valor mas probable. Existen redes “convolucionales” mas complejas para la
clasificacion, pero con ésta podemos estudiar varios de los elementos que componen otras
redes para la clasificacion, localizacién, deteccidén y segmentacion.

Input _~ Dog
image A
™ Cat
Convolutional Convolutional Convolutional Flattened  Fully Fully
Layer: Layer: Layer: Connected  connected
Filter size: 3*3 Filter size: 3*3 Filter size: 3*3 Layer output
Num Filters:32 Num Filters:32 Num Filters:64 Neurons:
128

Figura 43 — Ejemplo de red “convolucional” para la clasificacion de imdgenes
Este ejemplo basico se divide principalmente en 3 partes:

- Elbloque convolucional
- El bloque llamado “flattening”
- El bloque llamado “Fully Connected Layer”

2.3.1.2.1 Bloque convolucional

Este bloque se compone de diferentes funciones de convolucién puestas en cascada. A la salida
de cada funcidén convolucional, se le aplica una funcién no lineal (en el caso de la convolucién se
suele utilizar la funcion ReLU). ReLU es una operacion no lineal aplicada al valor de cada pixel y
reemplaza todos los valores negativos de los pixeles en el mapa de caracteristicas por cero y
deja invariante los valores positivos.

Como ya se ha indicado anteriormente, para que los resultados sean mas cercanos a los datos
reales se necesita que cada bloque “convolucional” sea una funcién no lineal y la funcién de
“convolucion” es una operacion lineal sobre matrices. En la figura siguiente, se ve un ejemplo
del efecto de la funcién ReLU sobre una imagen.
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Figura 44 - Resultado de la aplicacién de la funcion no lineal Relu

Pero el hecho de poner en cascada todas estas funciones convolucionales, se genera un nimero
considerable de pardmetros (caracteristicas de la imagen de salida) que si no se controla pueden
provocar un grave problema de memoria. Para solventar este inconveniente se afiade lo que se
llama una funcién de “pooling”. Esta funcidn de pooling reduce el nimero de pardmetros de
salida de una funcidn convolucional antes de aplicarle la siguiente convolucion. [19]

El “pooling” reduce la dimensionalidad de cada mapa de caracteristicas, pero conserva la
informacién mas importante. El agrupamiento puede ser de diferentes tipos: Maximo, Media,
Suma etc.

En el caso del tipo Maximo, que es el que se suele usar, definimos un vecindario espacial (por
ejemplo, unaventana de 2 x 2) y tomaremos el elemento mas grande del mapa de caracteristicas
rectificadas dentro de esa ventana.

Para entenderlo mejor, tenemos, en la figura 45, un ejemplo de un Max Pooling a través de una
ventana 2x2 de una imagen a la cual se le ha aplicado previamente una convolucion:

Max(1,1,5,6)=6

ny |
( N oo
\5 6/ and stride
3| 2|1 o0 3 s
1 | 2 [ESNEE

<

Figura 45 — Max Pooling
El “pooling” tiene varias ventajas: [19]

- las representaciones de entrada (dimension de la funcidn) son mas pequerias y mas
manejables

- reduce la cantidad de pardmetros y cdlculos en la red, por lo tanto, controla el
sobreajuste
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- hace que la red sea invariante para pequefias transformaciones, distorsiones vy
traducciones en la imagen de entrada (una pequeiia distorsién en la entrada no
cambiara la salida de Max Pooling, ya que tomamos el valor maximo en un vecindario
local).

- nos ayuda a llegar a una representacion invariante a escala de nuestra imagen. Esto es
muy importante ya que podemos detectar objetos en una imagen sin importar dénde
se encuentren.

2.3.1.2.2 Bloque “flattening”

El Flattening permite de conectar la salida del bloque “convolucional” a la entrada de la red
neuronal “fully connected”. Dicha red neuronal admite como entrada un tensor de una
dimensidn que estd formado de una serie de atributos. De esta manera se convierte m
matrices 2d de sxr (s nimero de lineas y r nimero de columnas) en un vector 1d de m*s*r
elementos.

En la figura siguiente hay un ejemplo de una matriz 2d de 3 lineas y de 3 columnas que es
supuestamente la salida de un bloque “convolucional”

1

1

0
1110

a
R — >

2
of|2|1

1

0

2

1

Figura 46 — Funcidn de “Flattening”

2.3.1.2.3 Bloque “Fully Connected Layer”

El bloque final “Fully Connected Layer” corresponde a la clasificacidon propiamente dicha y esta
formado por una red neuronal artificial, la cual se ha explicado ya anteriormente. La
combinacion de los valores de las neuronas y sus coeficientes es lineal y se utiliza en la salida de
la red una funcidn de activacion no lineal. En el caso de clasificacién de imagenes, a la salida de
las redes neuronales artificiales se acostumbra a usar 2 tipos de funcion de activacidn. Para una
salida binaria (2 clases), se usa la funcion” Sigmoid” y para mas de 2 clases, se utiliza la funcidn
“Softmax”. [19]

2.3.1.2.4 Comportamiento global

Una red convolucional recibe una imagen de entrada y le aplica una serie de funciones en
cascada llamadas convoluciones mezcladas con funciones no lineales(“reLU”) y con funciones
reductoras de parametros(“pooling”). Al final de todas esas funciones, obtenemos un grupo de
matrices que representan toda una serie de caracteristicas de las diferentes partes de la imagen.
Esas matrices se transforman en un vector de 1d y de multiples lineas que se aplicaran a la
entrada de una red neuronal artificial que a partir de un entreno previo nos dara la probabilidad
de que la fotografia pertenezca a una clase en concreto (en nuestro ejemplo, nos dira si el objeto
de la foto pertenece a la clase perros o a la clase “gatos”)
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Todas las redes neuronales se entrenan con multiples imagenes lo que nos permite de encontrar
todos los parametros w de las redes neuronales artificiales y todos los valores de los filtros de
las funciones “convolucionales”.

Una parte de las imagenes de entrada se utilizaran para hacer el entreno de dichas redes y el
resto servird para probarlas, es lo que se acostumbrar a llamar imagenes de “training” e
imagenes de “test”.

En los algoritmos de Machine Learning y en particular de “Deep Learning” siempre se hace este
tipo de divisidn para evitar el problema de sobreajuste o “overfitting”[20]. El “overfitting” se
manifiesta cuando un sistema se entrena demasiado o se entrena con algunos datos extrafios.
El algoritmo de aprendizaje puede quedar ajustado a unas caracteristicas muy especificas de los
datos de entrenamiento que no tienen relacidn causal con la funcién objetivo. Durante la fase
de sobreajuste el éxito al responder las muestras de entrenamiento sigue incrementandose
mientras que su actuacion con muestras nuevas va empeorando.

Una division habitual es la llamada 70%-30% (70% de datos para el entreno y 30% de datos para
la validacion). Hay mejores reparticiones de los datos como la “cross-validation n folders” [21]
gue permite un ajuste mas fino de los datos y cuya reparticion se ajusta mds a la reparticion real
de los datos.

Cuando hemos abordado el funcionamiento de las redes neuronales, hemos visto que
recalculdbamos durante el entrenamiento de nuestra red el valor de todos los pesos hasta
optimizarlos(back-propagation). En la practica, con una gran cantidad de datos, es mas eficiente,
a nivel computacional, de dividir el conjunto de datos de entrenamiento en “batches” e iterar
esos batches hasta alcanzar el nimero de datos totales.

Ademas, en la implementacidén real, se puede afiadir 2 “ajustes” que no se han citado durante
la explicacién del funcionamiento de las redes neuronales y que son el “batch-normalisation” y
el “drop-out”.

Batch-normalisation:

A medida que los datos fluyen a través de una red neuronal, los pesos y parametros se
ajustan a esos datos, haciendo a veces que los ajustes sean demasiado grandes o
demasiado pequefios, llegando a provocar valores tan pequefios que no se observan
avances en la optimizacion o valores tan grandes que provoquen errores de calculo. Al
normalizar los datos en cada “batch”, este problema se evita en gran medida. El “batch-
normalisation” puede ayudar en un aprendizaje mas rapido y en una mayor precision
general. [22]

Drop-out:

El “Drop-out” se refiere a ignorar neuronas durante la fase de entrenamiento en cierta
capa de neuronas. Dichas neuronas se eligen al azar y las neuronas elegidas son
desactivadas durante la “forward propagation” o la “backward propagation”.

Mads técnicamente, en cada etapa de entrenamiento, las neuronas individuales se
eliminan de la red con probabilidad 1-p o se mantienen con la probabilidad p, de modo
que queda una red reducida. Las conexiones entrantes y salientes a esa neurona
también se eliminan. [23]
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El “Drop-out” se utiliza porque cuando todas las neuronas de una capa estan conectadas
desarrollan codependencia entre ellas durante el entrenamiento, lo que limita la
potencia individual de cada neurona y da lugar también al “overfitting”.

2.3.2 Clasificacion y localizacion de imagenes

La clasificacidn y la localizacion de imagenes es el paso siguiente a la clasificacion. Lo que se
busca en este caso no sélo consiste en catalogar una fotografia por un objeto que se haya en
ella, pero también determinar la posicidn de dicho objeto. Aunque se utiliza normalmente como
paso intermedio entre la clasificacién y la deteccidn, la localizacidon es muy poco frecuente
comparada con la deteccion ya que en la localizaciéon el nimero de objetos es fijo en cada
fotografia y abarca una sola clase de objeto. [24]

Ill

(A partir de este momento hasta el final lamaremos CNN a la red neuronal “convolucional”,

iniciales de Convolution Neuronal Network)

Si analizamos una CNN disefiada para este nuevo cometido, podemos encontrar que
globalmente es muy parecida a la que se utilizé para la clasificacion, pero en este caso existe
ciertas diferencias en la salida.

Como se puede ver en el ejemplo de la figura 47, en la salida no sélo aparecera la clase de objeto
contenida en la foto. Para cada objeto de la foto, aparecerdn 4 variables de salida que serdn las
posiciones del centro de gravedad del objeto(x,y), asi como la longitud(h) y la anchura(w) de la
caja o rectdngulo que encuadra al objeto.

Classification: C classes
Input: Image
Output: Class label
Evaluation metric: Accuracy

Localization:
Input: Image
Output: Box in the image (x, y, w, h)
Evaluation metric: Intersection over Union

Classification + Localization: Do both
Figura 47 — Clasificacion y localizacion

Una de las soluciones en este caso especial (Figura 48) es dividir la salida del ultimo bloque de
convolucién“en 2 partes (“2 fully connected layers” o FC). Por una de las 2 FC haremos la
clasificacion por clases (“classification head”) y por la otra obtendremos los pardametros x,y,w,h
de la caja(“regression head”) que encuadra el objeto clasificado por la primera red.
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Figura 48- Red “convolucional” para clasificacion y localizacion

La funcidn de coste se compondra de 2 funciones, una que nos permitird hacer la comparacion
de la clase predicha del objeto con la clase real y la otra la comparacién su posicién predicha en
la foto con su posicién real “ground truth”. Para la primera, ya hemos visto que podemos utilizar
la funcidn “Cross-Entropy”. Para la segunda, utilizaremos la diferencia entre la posicion predicha
y la posicién real. [24]

La funcién “Cross-Entropy” tiene, como recordatorio la férmula siguiente:

M
L=- Z Yo,c log(po,c)
c=1

donde M es el nimero de clases, yo. es el indicador binario(0 o 1) si la clase c es la correcta

“_n “, n

clasificacion para la observacién “0” y pola probabilidad predicha de la observacion “0” sea de
clase c.

En el caso binario (2 clases) la férmula es la siguiente:

L=—(ylog(p) + (1 —y)log(1—p))

Para la segunda funcion utilizaremos la métrica euclidiana con la funcién:

n
1 ; N2
L== @ —p®
nZ(y y®)
i=1
2.3.3 Deteccién de objetos

La deteccién de objetos es parecida a la localizacion, pero en el caso de la localizacidn existe un
numero fijo de objetos (que en la mayoria de los casos suele ser uno) y en el caso de la deteccion
el nimero de objetos en cada fotografia puede ser variable.

Para detectar todo tipo de objetos en una imagen, podemos usar directamente lo que hemos
aprendido hasta ahora de la localizacidn de objetos. La diferencia es que queremos que nuestro
algoritmo sea capaz de clasificar y localizar todos los objetos en una imagen, no solo uno.

La idea para lograrlo es recortar la imagen en multiples imagenes y ejecutar la CNN en todas las
imagenes recortadas para detectar un objeto.

El algoritmo seria el siguiente: [24][25][26]

43



1) Escoger una ventana de tamafio mucho mas pequefio que el tamafio real de la imagen.
Recortar la imagen a ese tamafio y pasarla por la CNN y hacer que la CNN haga las
predicciones.

2) Deslizar la ventana y pasar las siguientes imagenes recortadas por la CNN.

3) Después de recortar todas las partes de la imagen con este tamafio de ventana, repetir
todos los pasos nuevamente para un tamafio de ventana un poco mas grande. Volver a
pasar las imagenes recortadas por la CNN y dejar que haga predicciones.

4) Alfinal, se obtendrd un conjunto de regiones recortadas que tendran algln objeto, junto
con la clase y la caja delimitadora del objeto.

Esta solucidn se conoce como deteccién de objetos con ventanas deslizantes. Es una solucién
muy bdsica que tiene diferentes inconvenientes como los siguientes:

- Recortar multiples imdgenes y pasarlas a través de la CNN va a ser muy costoso desde
el punto de vista computacional.

Estamos deslizando ventanas de forma cuadrada por toda la imagen, tal vez el objeto sea
rectangular o tal vez ninguno de los cuadrados coincida perfectamente con el tamafio real del
objeto. Aunque este algoritmo tiene la capacidad de buscar y localizar

- multiples objetos en una imagen, la precisién del rectangulo delimitador sigue siendo
mala.

Existen diferentes soluciones para resolver estos 2 problemas principales. Vamos a explicar a
continuacidén algunas de las redes para detectar objetos que hasta el momento estan entre las
mejores.

Antes de detallarlas y aunque ya hayamos hablado de una de ellas, recordaremos diferentes
funciones de coste y métricas que se suelen utilizar para la deteccidn de objetos.

En lo que concierne las métricas, existen varias métricas entre las cuales hay la precisiény la
loU.

- Meétricas
Precision (“Accuracy”)

La precision es la métrica mds usual en “Deep Learning” y mide directamente la
diferencia entre el resultado real y el resultado previsto a través de funciones lineales,
cuadraticas o logaritmicas y se utiliza en la mayoria de las funciones de coste.

loU (Intersection over Union):
loU es una métrica usada principalmente en la deteccion.

Pongamos por ejemplo una seial de trafico que estda marcada con una caja verde para
indicar su posicion real (“ground truth”) y con una caja de color naranja su posicion
predicha.
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Figura 49 — Ejemplo de deteccion de objetos con las cajas delimitadoras

Este tipo de ejemplo se puede traducir en la siguiente visualizacién geométrica.

Area of Overlap J

Area of Union

louU =

Figura 50 — Funcién loU

Como es imposible que las cajas cuadren completamente, se considera que para un
valor de loU por encima de un umbral prefijado, la posicidn de la caja delimitadora es
correcta. [28]

A continuacidn, tenemos algunos ejemplos de valores para diferentes situaciones:

loU: 0.4034 lol: 0,7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

Figura 51 — Valores obtenidos de la funcion en diferentes casos

- Funciones de coste [29][30]

a) Clasificacion

Cross-Entropy:
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Es una de las funciones mas utilizadas para la clasificacion y puede usarse para una
clasificacidn binaria o multiclase y su forma, aunque ya la hemos anticipado en apartados
anteriores, es la siguiente:

n
1 ; 1 2
=_ @ —p@®
£ nEI(y y©)
i=

b) Regresion
L1:

La funcion de coste L1 se utiliza para minimizar el error que es la suma de todas las
diferencias absolutas entre el valor verdadero (“ground truth”) y el valor predicho.

n
L, = Z |Verue — Ypredictedl

=1

L2:

La funcidon de coste L2 se utiliza para minimizar el error que es la suma de todas las
diferencias al cuadrado entre el valor verdadero (“ground truth”) y el valor predicho.

n
L, = Z(ytrue - ypredicted)2

i=1

Smooth L1:

La funcidon de coste Smooth L1 es de una cierta manera una mezcla de las funciones L1y L2
y aprovecha las ventajas de cada una de ellas. Cuando la diferencia entre el valor verdadero
y el valor predicho estd cerca de 0 ésta se asemeja a la funcién L2 y cuando se aleja se
asemeja a la funcién L1.

Lismootn(X) = 0.5x2 if Ix| <1
Lismootn(X) = |x = 0,5] if[x] =1

La funcién L1 es mas robusta a los “outliers” y la funcidn L2 es mas precisa cuando esta cerca
de la solucion. La funcidn Smooth L1 combina lo mejor de las 2 funciones anteriores.

2.3.3.1 R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN

R-CNN

Hace unos afos, al explotar algunos de los posibles avances en la visiéon por computadora a
través de CNN, los investigadores desarrollaron R-CNN (siglas de “Region-based Convolutional
Neuronal Network”) para hacer frente a las tareas de deteccidn, localizacién y clasificacion de
objetos. En términos generales, un R-CNN es un tipo especial de CNN capaz de localizar y
detectar objetos en imagenes: el resultado generalmente es un conjunto de cajas delimitadoras
que coinciden estrechamente con cada uno de los objetos detectados, asi como un resultado de
clase para cada uno de los objetos detectados. [25][26] [27]

La idea principal se compone de dos pasos. En primer lugar, al utilizar la busqueda selectiva,
identifica un nimero manejable de regiones candidatas a tener un objeto que se pueda
encuadrar por una caja delimitadora. (a estas regiones se las llama regiones de interés" o por
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sus siglas en inglés "Rol"). Y luego extrae las caracteristicas de CNN de cada region de forma
independiente para la clasificacion.

Cémo funciona R-CNN se puede resumir de la siguiente manera: [25][26][27]

1) Se pre-entrena una red CNN especifica en tareas de clasificaciéon de imagenes; por ejemplo,
VGG o ResNet entrenadas en el conjunto de datos ImageNet. La tarea de clasificacion implica N
clases.

2) Se propone regiones de interés independientes de la clase mediante busqueda selectiva
(aproximadamente 2000 regiones por imagen). Esas regiones pueden contener objetos
buscados y ser de diferentes tamanos.

3) Las regiones candidatas son deformadas para tener un tamafio fijo segun lo requerido por la
CNN.

4) Se continua ajustando la CNN en las regiones de propuestas deformadas para las clases N+1;
La clase adicional se refiere al fondo de la imagen (sin objeto de interés). En la etapa de ajuste,
se usa una tasa de aprendizaje (“learning rate”) mucho mas pequefia para el calculo de los
coeficientes de la red y se ajusta los “batches “usados ya que se utilizan mas muestras en los
casos donde hay objetos ya que la mayoria de las regiones propuestas sélo tienen fondo.

5) Dada cada region de la imagen, una “Forward Propagation” a través de la CNN genera un
vector de caracteristicas. Este vector de caracteristicas alimenta un SVM binario [31] entrenado
para cada clase de forma independiente.

6) Las muestras positivas son regiones propuestas con umbral de superposicion loU
(interseccién sobre unién)> = 0.4.

7) Para reducir los errores de localizacién, se entrena un modelo de regresién con una funcion
de coste L1 para corregir la caja delimitadora utilizando las caracteristicas de CNN.

La siguiente imagen muestra una arquitectura tipica de una R-CNN:

Linear Regression for bounding box offsets

| Bboxreg || svms | Classify regions with

| Bboxreg || svms | SVMs
[ Bbox reg ] [ SVMs ] ‘
ConvN For.wardheachh
ConvN et region throug
ConvNet
ConvN et
& Warped image regions

Regions of Interest
(Rol) from a proposal
method (~2k)

Input image

Figura 52 — Arquitectura R-CNN
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La misma estructura de funcionamiento de una R-CNN nos muestra que el entreno de un modelo
R-CNN es costoso y lento, ya que los siguientes pasos implican mucho trabajo: [24][25][26]

- Ejecucion de busqueda selectiva para proponer 2000 candidatos de regién para cada
imagen;

- Generacidn del vector de caracteristicas de CNN para cada regién de imagen (J imagenes *
2000).

- Todo el proceso involucra tres modelos por separado sin mucha computacién compartida:
la CNN para la clasificacion de imagenes y la extraccidn de caracteristicas; el clasificador SVM
superior para identificar objetos de destino; y el modelo de regresion para ajustar las cajas
delimitadoras de la region.

Estos inconvenientes hicieron buscar una mejora de la R-CNN que desembocé en la Fast R-CNN
Fast R-CNN

Para hacer que la R-CNN fuera mas rapida, se mejoro el procedimiento de entreno unificando
los tres modelos independientes de la R-CNN en un marco de entrenamiento conjunto y
aumentando los resultados del cdlculo compartido y se le lamé Fast R-CNN. En lugar de
extraer vectores de caracteristicas CNN de forma independiente para cada propuesta de
region, este modelo los agrega en la “Forward Propagation” de la CNN sobre la imagen
completa y las propuestas de regidn comparten esta matriz de caracteristicas. Luego, se
ramifica la misma matriz de caracteristicas para usarla en el clasificador de objetos y en el
calculo de regresidn de la caja delimitadora. [25][26][27]
Bbox reg || SVMs
Bbox reg || SVMs ]

Bbox reg SVMs FCs Fully-connected layers
1 ConvNet Regions of p > %
Interest (Rols) -

ConvNet
from a proposal

method n'convs" feature map of image

Forward whole image through ConvNet

ConvNet
{1time)

Figura 53 — Diferencia entre el modelo R-CNN y el modelo Fast R-CNN

En la figura 54, se muestra la arquitectura mas detallada del modelo Fast R-CNN.

Outputs: beX
softmax regressor
- J

Rol ['IZJ FC

pooling

FC

Rol feature
vector

For each Rol

Figura 54 — Arquitectura Fast R-CNN
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En la figura aparece lo que se denomina ROl Pooling Layer que es una de las aportaciones
principales de este modelo.

Es un tipo de “Max-pooling” para convertir entidades en la regidn proyectada de la imagen de
cualquier tamafio, H x W, en una pequefia ventana fija, h x w. La regién de entrada se divide en
cuadriculas h x w, y a continuacidn se aplica el “Max-pooling” en cada cuadricula.

Max-pool within

each grid cell \
LIS ,//J

Convolution
and Pooling

e /

L

Hi-res input image: Hi-res conv features: Rol conv features:
3x.800x.600 C x H x W C xhxw
with region with region proposal for region proposal
proposal

Figura 55 - Funcionamiento de la ROl Pooling Layer

Para cada region de interés, toma una seccidn del mapa de entidades de entrada que le
corresponde y lo escala a un tamano predefinido. De esta manera, divide la propuesta de region
en secciones de igual tamano (cuyo numero es el mismo que la dimensién de la salida),
encuentra el valor mds grande en cada seccion y copia los valores maximos de cada cuadricula
en el buffer de salida. [25][26][27]

El algoritmo de funcionamiento del modelo Fast R-CNN seria el siguiente (muchos pasos son los
mismos que en R-CNN): [25][26][27]

1)En primer lugar, se pre-entrena una red neuronal convolucional en tareas de clasificacién de
imagenes (VGG, RESNET u otras)

2) Se propone regiones por busqueda selectiva de objetos potenciales (aproximadamente 2000
candidatas por imagen).

3) Se modifca la red CNN pre-entrenada:

Se reemplaza la ultima capa de “max-pooling” de la CNN pre-entrenada por una capa de
“Max-pooling” Rol. La capa de “Max-pooling” Rol genera vectores de caracteristicas de
longitud fija de propuestas de regiones en la imagen. Se reemplaza la ultima capa FCy la
Ultima capa de softmax de K clases por una capa FC y softmax de K + 1 clases.

4) Finalmente, el modelo se bifurca en dos capas de salida:

- Un estimador softmax de K + 1 clases (igual que en el caso de R-CNN, la clase afadida
corresponde al fondo de la imagen), generando una distribucion de probabilidad discreta por
cada salida de la capa Rol.

- Un modelo de regresion de caja delimitadora que predice las compensaciones con respecto al
Rol original para cada una de las K clases.

La funcion de coste del modelo es una combinacién de la funcion de coste de clasificacién y de
la funcion de coste de regresién (la funcidon de clasificacidon es una funcién “Cross-Entropy” y la
funcién de regresién es una funcion Smooth L1). Cada una de estas funciones tiene un
coeficiente multiplicador para balancear el peso que puedan tener en el coste global

L= Les+ Lpox

49



Si no existe objeto en la regidn propuesta, la funcién de coste de regresidon es nula.

Aun mejorando enormemente el tiempo de respuesta de la red R-CNN, al generarse las regiones
fuera de la linea principal de la CNN se perdia bastante tiempo de ejecucion. Lo que llevé a la
aparicion del modelo Faster R-CNN.

Faster R-CNN

Una solucién de aceleracidn intuitiva era integrar el algoritmo de propuesta de region en el
modelo de CNN. Esto fue lo que se acabd haciendo en el modelo Faster R-CNN:

Se construyé un modelo Unico y unificado compuesto de RPN (red de propuesta de regién) y
rapido R-CNN con capas de funciones convolucionales compartidas. [25][26][27]

classifier

2 i S propoy /
Regions of : -
sal N
Interest (Rols) Region Proposal Network 2 .
from a proposal feature maps
method

Fully-connected layers

Figura 56 — Comparacion de los modelos Fast R-CNN y Faster R-CNN
El algoritmo de funcionamiento viene a ser el siguiente: [25][26][27]
1)Se pre-entrena una red CNN en tareas de clasificacién de imagenes (VGG, RESNET u otras)

2) Se ajusta la RPN (“Region Proposal Network”) de extremo a extremo para la tarea de
propuesta de region, que se inicializa mediante el clasificador de imagen de pre-entreno. Las
muestras positivas tienen una loU (intersection-over-union)> 0.7, mientras que las muestras
negativas tienen loU <0.3.

Se desliza una pequefia ventana n x n sobre el mapa de caracteristicas de las convoluciones de
toda la imagen (ver Figura 58)

En el centro de cada ventana deslizante, predecimos multiples regiones de varias escalas y
proporciones simultdaneamente. Un anclaje es una combinacion de (centro de ventana
deslizante, escala, ratio). Por ejemplo, 3 escalas x 3 relaciones implican 9 anclajes en cada
posicion deslizante.

3) Se entrena un modelo rapido de deteccidn de objetos R-CNN usando las propuestas
generadas por la RPN actual.

4) Se usa la parte comun al modelo Fast R-CNN para inicializar el entrenamiento de la RPN.
Mientras mantiene las capas convolucionales compartidas, solo se afinan las capas especificas
de RPN. (En esta etapa, RPN y la red de deteccidn tienen capas convolucionales compartidas)

5) Finalmente, se afina las capas Unicas del modelo comun al Fast R-CNN

6) El paso 4-5 se puede repetir para entrenar la RPN y las capas Unicas del modelo comunes a
Fast R-CNN alternativamente si es necesario.
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Figura 57- Arquitectura del modelo Faster R-CNN
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Figura 58 — Generacion de los anclajes en el modelo Faster R-CNN
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Figura 59- Anclajes de 320 x 320 generados en una imagen de 600 x 800 pixeles
La funcion de coste para el modelo faster R-CNN es muy parecida a la del modelo Fast R-CNN
L=Les + Lpox

Para finalizar el apartado comun al modelo R-CNN y sus mejoras, se afiade alineados los 3
modelos estudiados:



Box offset softmax

classifier

Faster R-CNN

Figura 60- Comparativa de los 3 modelos R-CNN

Existe una funcidén importante que no aparece explicitamente en ninguna de las 3 arquitecturas
y que sirve para reducir el nimero de cajas delimitadoras asociadas a la deteccidn de un objeto.
Esta funcidn se llama NMS (siglas de “Non Maximum Suppression”). A partir de la métrica loU,
se escoge el valor de la caja delimitadora que tenga el valor loU mas elevado asociado a un
objeto y se eliminan las otras. [25][26][27]

Figura 61 — Resultados de la aplicacion de la funcion NMS

2.3.3.2Y0LO

YOLO (siglas de “You Only Look Once”) es un modelo de deteccién que trata la tarea de
reconocimiento de objetos como un problema de regresién unificado, diferente de los modelos
de la familia R-CNN que aprenden a resolver una tarea de clasificacion. Mientras tanto, YOLO ve
toda la imagen durante el entrenamiento y, por lo tanto, tiene un mejor rendimiento en el
reconocimiento del fondo con el conocimiento del contexto completo.

El algoritmo funciona de la manera siguiente: [25][26][27]

Se pre-entrena una red CNN en tareas de clasificacién de imagenes.

52



Se divide una imagen en cuadriculas S x S. Cada cuadricula es responsable de identificar el
objeto (si lo hay) con su centro ubicado en esta celda. Cada celda predice la ubicacién de B
cajas delimitadoras y una puntuacién de confianza, y una probabilidad de clase de objeto
condicionada a la existencia de un objeto en la caja delimitadora.

Una caja delimitadora esta definida por una tupla de (centro x, centro y, ancho, alto) - (x, y, w,
h)

x e y se normalizan para ser los desplazamientos de una ubicacidn de una cuadricula; wy h

se normalizan por el ancho y alto de la imagen, y por lo tanto entre (0, 1).

La puntuacion de confianza es la probabilidad de contener un objeto x loU (prediccidn,
realidad).

Si la cuadricula contiene un objeto, se predice una probabilidad de que este objeto pertenezca
aunaclaseCi,i=1,2, ..., K: probabilidad (el objeto pertenece a la clase Ci | contiene un
objeto). En esta etapa, el modelo solo predice un conjunto de probabilidades de clase por
cuadricula, independientemente del nimero B de cajas delimitadoras.

En total, una imagen contiene S x S x B cajas delimitadoras, cada caja corresponde a 4
predicciones de ubicacién, 1 puntuacion de confianza y K probabilidades condicionales para la
clasificacidn de objetos. Los valores de prediccidn totales para una imagen son S x S x (5B + K).

La capa final de la CNN pre-entrenada se modifica para generar un tensor de prediccién de
tamafio S x S x (5B + K).
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L | 28,K 3
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nz ) \ X
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Ty w2 pirs 07) s ) o wss %
Coav. layer Coav. Layer Conv. Loyers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Loyers  Conn. Layer  Conn. Loyer
Tx7xbds2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 Y 1x1x512 o 3x3x1024
Moxpool Layer Maxpool Loyer IxIx256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2242 2242 Ix1x256 Ix1x512 3x3x1024
Ix3x512 Ix3x1024 IxIx102442
Maxpool Layer  Maxpool Loyer
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Figura 62 - Arquitectura del modelo YOLO

La red tiene 24 capas convolucionales seguidas por 2 capas FC. La mayoria de las capas
convolucionales estan pre-entrenadas utilizando el conjunto de datos ImageNet para la
clasificacidon. Cuatro capas convolucionales seguidas por dos capas FC se agregan a la red
anterior y se vuelve a entrenar completamente con los datasets especificos PASCAL VOC.
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confidence = Pr{object) x loU(pred, truth)

Final detections

Pr(Class, | object)

Class probability map
Figura 63 — Funcionamiento del modelo YOLO

Con los modelos anteriores, las cajas delimitadoras previstas a menudo contenian un objeto. Sin
embargo, el modelo YOLO predice una gran cantidad de cajas delimitadoras. Por lo tanto, hay
muchas cajas delimitadoras sin ninglin objeto. El método de supresidn de los maximos (NMS) se
aplica al final de la red como se ha indicado en los modelos R-CNN

YOLO esta entrenado para minimizar la suma de los errores al cuadrado, con parametros de
escala para controlar cuanto queremos aumentar la pérdida de las predicciones de
coordenadas de la caja delimitadora (Acoord) y cuanto queremos disminuir la pérdida de las
predicciones de confianza para las cajas que no contienen objetos (Anoobj). [25][26][27]
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Figura 64 — Funcion de coste del modelo YOLO

Sin embargo, una de las limitaciones de YOLO es que solo predice 1 tipo de clase en una
cuadricula, por lo tanto, tiene problemas con objetos muy pequefios.
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2.3.3.3 55D

De manera similar al modelo YOLO, se desarrollé posteriormente una red de deteccion llamada
SSD (“Single Shot MultiBox Detector”) para predecir de una sola vez las cajas delimitadoras y las
probabilidades de cada clase con una arquitectura de CNN de extremo a extremo. [26][27][32]

El nombre Single Shot o disparo Unico significa que las tareas de localizacidn y clasificacion de
objetos se realizan en un Unico paso hacia adelante de la red.
El nombre MultiBox le vienen de una técnica el calculo de la regresion de la caja delimitadora.
El nombre Detector es debido a que la red detecta los objetos y también los clasifica.

Como puede ver en la figura 67, la arquitectura mas corriente de SSD se basa en la arquitectura
VGG-16 (red pre-entrenada que permite la clasificacion de objetos en un gran nimero de clases),
pero descarta sus capas finales FC. La razén por la que VGG-16 se usé como red base se debe a
su gran desempefio en tareas de clasificaciéon de imagenes de alta calidad y su popularidad para
problemas donde el aprendizaje por transferencia ayuda a mejorar los resultados. En el caso de
la figura 67, se agregd un conjunto de capas “convolucionales” auxiliares desde la capa 6 de la
red pre-entrenada, lo que permitid extraer caracteristicas a multiples escalas y disminuir
progresivamente el tamafio de la entrada a cada capa subsiguiente. [26][27][32]

El modelo SSD en lo que concierne la busqueda de las cajas delimitadoras es una modificacion
del modelo “Multi Box”.

En el caso “MultiBox”, los investigadores crearon lo que llamamos “cajas delimitadoras a priori”
o “priors” (son lo que se denomind anclajes en la terminologia de Faster-R-CNN), que son cajas
de limite de tamanio fijo pre-calculadas que coinciden estrechamente con la distribucion de las
cajas delimitadoras reales (“ground truth”). De hecho, esos “priors” se seleccionan de tal manera
que su loU es mayor que 0.5. Una loU de 0,5 todavia no es lo suficientemente buena, pero
proporciona un punto de partida sélido para el algoritmo de regresion del cuadro delimitador
(es una estrategia mucho mejor que comenzar las predicciones con coordenadas aleatorias) Por
lo tanto, MultiBox comienza con los “priors” como predicciones e intenta acercarse mas cerca
de las cajas delimitadoras reales.

Si consideramos la estructura del modelo “Multibox” de la figura siguiente:

3x3x44 3x3x4 2x2x44 2x2x4
LOC CONF LOC CONF

AR NG T
8x8x44 8x8x4 6x6x44 6x6x4 4x4x44 4x4x4 3x3x96 2x2x96
LOC CONF LOC CONF LOC CONF (2x2 conv) (3x3 conv)
— < s I I
8x8x96 6x6x96 4x4x128 4x4x128 4x4x128
(3x3 conv) (3x3 conv) (3x3 conv) (1x1 conv) (1x1 conv)
8x8x96 8x8x96 4x4x256
(1x1 conv) (3x3 conv) (3x3 conv)
8x8x2048

Figura 65- Arquitectura Multibox

La arquitectura “Multibox” resultante (ver figura 65) contiene 11 “priors” por cuadricula de
caracteristicas (8x8, 6x6, 4x4, 3x3, 2x2) y solo una en el mapa de funciones 1x1, lo que da un
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total de 1420 “priors” por imagen. lo que permite una cobertura robusta de las imagenes de
entrada en multiples escalas, para detectar objetos de varios tamafios. [32]

En SSD con relacién a Multibox, se agregaron varios ajustes para que esta red fuera ain mas
eficiente en la localizacidn y clasificacién de objetos.

A diferencia de “MultiBox”, cada cuadricula del mapa de caracteristicas esta asociada a un
conjunto de cajas delimitadoras predeterminadas de diferentes dimensiones y relaciones de
aspecto. Estos “priors” se eligen de forma manual, mientras que en MultiBox, se eligieron
porque su loU era superior a 0,5. Esto en teoria deberia permitir que las SSD se generalicen
para cualquier tipo de entrada, sin requerir una fase de pre-entreno para la generacién de los
“priors”. Por ejemplo, suponiendo que hemos configurado 2 puntos diagonalmente opuestos
(x1, y1) y (x2, y2) para cada b cajas de delimitadoras predeterminados por cuadricula de
caracteristicas, y C clases para clasificar, en un mapa de caracteristicas dado de tamafo

f=m * n, SSD calcularia f * b * (4 + C) valores para este mapa de caracteristicas. [26][27][32]
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Figura 66- Eleccion de las cajas delimitadoras
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Figura 67 — Arquitectura de una red SSD (Multi Box Single Shot Detector)

Durante el entreno de la red SSD se utilizan 2 técnicas de las cuales ya hemos comentado una
de ellas.

La primera que es nueva es la que se llama “Hard Negative Mining”. Durante el entrenamiento,
como la mayoria de las cajas delimitadoras tendran un loU bajo y, por lo tanto, se interpretaran
como ejemplos de valor negativo, podemos terminar con una cantidad desproporcionada de
ejemplos negativos en nuestro conjunto de entreno. Por lo tanto, en lugar de utilizar todas las
predicciones negativas, se recomienda mantener una proporcién de ejemplos negativos a
positivos de alrededor de 3: 1. La razén por la que necesita mantener muestras negativas es
porque la red también necesita aprender y se le debe decir explicitamente qué constituye una
deteccidn incorrecta. [26][27][32]
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La segunda técnica es la llamada NMS (“Non Maximum Suppression”) que permite de eliminar
toda una serie de cajas delimitadoras generadas por el modelo. Las que tienen un loU inferior a
un valor de determinado no son tenidas en cuenta. [26][27][32]

La funciéon de coste del modelo SSD es parecido al de Fast R-CNN.
L=Lys+ Lpox

donde el primer término es una funcidn de entropia y el segundo una funcidn Smooth L1. En
algunos casos se utilizan coeficientes para balancear la funcién de clasificacion y la funcion de
regresion.

2.3.3.4 Comparativa de las diferentes redes de deteccion

De los 3 grupos de modelos el primero (R-CNN, Fast R-CNN y Faster R-CNN) es el que provee la
mejor resolucidn, aunque es mas lento en el procesado. Faster R-CNN es de las 3 variantes la
gue da un mejor compromiso entre rapidez y precisién.

YOLO es el modelo mas simple y por lo tanto mas rapido en obtener los resultados, aunque tiene
menos precisidon que las demas modelos de redes utilizados para la deteccién. Puede procesar
imagenes a mas de 45ms por lo que puede ser utilizado para la deteccién en tiempo real en
videos. No da buenos resultados para objetos con formas irregulares y para objetos pequefios.

SSD es modelo intermedio entre Faster R-CNN y YOLO. Para objetos grandes, SSD funciona
bastante bien, pero se comporta peor en comparacién con Faster R-CNN. Para objetos
pequeios, los resultados no son especialmente buenos.

Faster RCNN

[l sso
@ Yoo

Accuracy ’ Fast RCNN

Speed

Figura 68 — Comparacion de los modelos de deteccion

Todos estos modelos necesitan subredes pre-entrenadas que son las que permiten muy buenas
clasificaciones por clases una vez entrenadas. Estas se entrenan con un gran ndmero de
fotografias de diferentes conjuntos de datos (por ejemplo, ImageNet) y una vez acabado el
entreno se puede aprovechar sus coeficientes y sélo se debe entrenar las redes posteriores para
poder clasificar nuevas clases con caracteristicas comunes a algunas de las clases detectadas por
la red pre-entrenada. Este proceso es el que se llama transferencia de conocimiento o “Transfer
Learning”.
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En el caso de la deteccion de asteroides, la red pre-entrenada a priori no es de mucha utilidad
ya que tenemos 2 clases por separar: el ruido de fondo y los asteroides. El ruido de fondo se
puede separar con CNNs relativamente simples pero los asteroides y las estrellas a priori no se
pueden distinguir por ninguna caracteristica fisica y menos aun cuando sélo tenemos grises. La
intensidad y la forma no son indicativos ya que cualquiera de los dos es intercambiable en esas
2 caracteristicas.

Ademas, la mayoria de los modelos necesitan, vista su configuracion (en la CCN global hay una
o varias FCs), un valor fijo para las dimensiones de las fotografias de entrada y acostumbra a ser
un valor relativamente bajo para las dimensiones de las fotografias de nuestro problema. Lo que
implicaria redimensionar las imagenes al tamafio recomendado de cada una de estas redes.
Como el factor de reduccién es bastante grande y como tenemos objetos pequefios es muy
posible que no se pueda efectuar la deteccién.

2.3.4 Segmentacién de objetos

Después de la clasificacidn, la clasificacidén y la localizacién y finalmente la deteccidn, le sigue la
segmentacion que es el paso siguiente dentro del reconocimiento de las imagenes. Ya no sélo
vamos a buscar la clasificacién de un objeto asocidndole una posicién y una caja delimitadora,
ahora vamos a asociar a cada pixel de la imagen una etiqueta o clase. Es decir que todos los
pixeles con caracteristicas similares van a tener una misma etiqueta y van a estar diferenciados
de los pixeles de las demas clases. Esto se va a llamar mas especificamente segmentacion
semantica. Existe otro tipo de segmentacién, que no detallaremos en este trabajo, en el que
dentro de cada clase vamos a separar todos los objetos que estan dentro de esa clase y la
llamaremos segmentacién de instancias.

En la figura 54, se ve la imagen original con diferentes personas detectadas y encuadradas por
cajas delimitadoras, seguida por una segmentaciéon semdntica y finalmente una segmentacion
de instancias.

Object Detection Semantic Segmentation Instance Segmentation
Figura 69 — Etapas dentro del reconocimiento de imdgenes

Una arquitectura de segmentacién semdntica general puede considerarse en general como
una red de codificacion (“encoder”) seguida de una red de decodificacion(“decoder”):

- La codificacién la suele cumplir una CNN de clasificacion (podria ser en bastantes casos
una red pre-entrenada como la VGG o la ResNet). En la mayoria de las redes de segmentacion,
el bloque de codificacion es muy parecido. [33]

- La decodificacién proyecta semanticamente las caracteristicas discriminatorias (resolucién
mas baja) aprendidas por el decodificador en el espacio de pixeles (resolucién mas alta) para
obtener una clasificacién densa. [33]
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A diferencia de la clasificacion donde el resultado final de la CNN es lo Unico importante, la
segmentaciéon semantica no solo requiere discriminacién a nivel de pixel sino también un
mecanismo para proyectar las caracteristicas discriminatorias aprendidas en diferentes etapas
del codificador en el espacio de pixeles.

Aunque existen unas cuantas redes que cubren la segmentacién semantica, abordaremos 3 de
ellas. La primera de ellas serd la red FCN (siglas de “Full Convolutional Network”), luego la red
SEGNET que corrige ciertos defectos de la red FCN y finalmente una red mds avanzada llamada
U-NET y utilizada originalmente para la segmentacidon de imagenes de medicina.

Antes de proceder a detallarlas, explicaremos ciertas operaciones que se hacen en la
segmentacion, principalmente en el apartado de decodificacidn y en el enlace de la codificacién
con la decodificacién.

- Conversion de una FC (“Full Connected Layer”) en convolucion
- Convolucién Transpuesta
- Interpolacién

a) Conversion de una FC en convolucion
Como se puede ver en la figura 70, se puede reemplazar la capa FC de 4096 nodos con
una capa “convolucional” con un tamano de filtro de 7x7, un “padding” de cero, un
“stride” de 1 y una profundidad de salida de 4906. Se puede hacer un célculo rapido
para ver que la salida serd simplemente 1x1x4096, equivalente a la salida de la capa FC.

=
;_1
73X 72512 2P BDAD2 7 X 7 X 4096
4096
CONV followed by FC Equivalent CONYV followed by CONV

Figura 70- Reemplazo de la capa FC por una capa “convolucional” equivalente
b) Convolucidn transpuesta [34]

La operacidn de convolucién transpuesta forma la misma conectividad que la convolucién
normal, pero en la direcciéon inversa de la convolucion.

Podemos usarla para realizar un muestreo en la decodificacion. Ademas, los valores en la
convolucién transpuesta se pueden obtener por aprendizaje. Por lo tanto, no necesitamos
un método de interpolacidn predefinido.

En las figuras siguientes, vemos cdmo se puede buscar un modelo equivalente de una
convolucién y obtener de esta manera una convolucidn traspuesta.
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Si partimos, por ejemplo, de una matriz de entrada 4x4 y le aplicamos un filtro 3x3.

Qutput (2. 2)

Figura 71 — Convolucion directa

Si examinamos el procedimiento de convolucidn, podemos reescribir la matriz del filtro en
el modelo siguiente que luego utilizaremos para hacer un producto matricial con la matriz
de entrada.

Figura 72 — Equivalencia del filtro (3,3) anterior

Transformamos la matriz de entrada (4x4) en un vector unidimensional.

-

rypsts 44 AN »

Figura 73 — Redimensionamiento de la matriz 4x4 de entrada en un vector unidimensional

Efectuamos el producto matricial entre la matriz equivalente del filtro y el vector
unidimensional de los valores de entrada.
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Figura 74 — Cdlculo la convolucién con el nuevo modelo

Obtenemos un vector unidimensional 4x1, que, transformado en una matriz 2x2, da el
mismo resultado que la convolucidn inicial.

Ahora, supongamos que tengamos una matriz 2x2, de entrada:

2 1
4 4

Si quisiéramos aplicar el mismo filtro 3x3 que en la convoluciéon anterior, pero ahora aplicando
la convolucion transpuesta. Haremos los mismos pasos que hemos seguido anteriormente.
Transformaremos la entrada en un vector 4x1 y buscaremos la equivalencia del filtro 3x3 en
su version transpuesta y obtendremos el resultado de la figura siguiente:

Figura 75 — Convolucion transpuesta
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Calculamos el producto matricial y obtenemos un vector 16x1, que transformamos
finalmente en una matriz 4x4.

Oustput (4, 4]

Figura 76 — Resultado obtenido de una convolucion transpuesta

Aunqgue se denomina convolucién transpuesta, no significa que tomemos una matriz de
convolucién existente y usemos la versidn transpuesta. El punto principal es que la
asociaciéon entre la entrada y la salida se maneja de manera inversa en comparacién con una
matriz de convolucién estandar (asociacion de uno a muchos en lugar de muchos a uno).

Como tal, la convolucion transpuesta no es una convolucion. Pero podemos emular la
convolucién transpuesta utilizando una convolucidon. Muestreamos la entrada agregando
ceros entre los valores en la matriz de entrada de forma que la convolucidn directa produce
el mismo efecto que la convolucién transpuesta.

c) Interpolacion [35] [36]

En la operacién de “upsampling”, se utiliza el método de la interpolacién. En la
segmentacion, se utilizan principalmente varios métodos de interpolacion de los cuales nos
interesaremos por la del “nearest neighbour” y por la de interpolacidn bilineal.

En la figura siguiente, se muestra la interpolacion del vecino mas cercano o “nearest
neighbour”.

El algoritmo de “remuestreo” de los vecinos mas cercanos es un método de interpolacion
que, como la convolucién, realiza una operacién matematica en cada pixel (y sus vecinos)
dentro de la imagen para agrandar el tamafio de la imagen. En el caso mds simple, hacemos
tres copias de cada pixel y las colocamos cerca (Figura 77). Casos mas complejos implican
combinaciones ponderadas de pixeles para generar colores de degradado entre vecinos.

8x8

4x4
— —

Figura 77 — Interpolacion “Nearest Neighbour”

Las dreas negras se llenan con copias del pixel central. Esto le da el efecto de "lineas
dentadas" o "pixeladas". Algoritmos mas complejos usan combinaciones ponderadas de los
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pixeles circundantes para rellenar las areas negras y proporcionar una imagen mas amplia
con una apariencia mas lisa y realista.

La interpolacion bilineal es mds compleja a nivel de procesamiento, pero da resultados
bastante mas precisos (figura 78)

yel i@z iR e
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¥ +'-'.:'J 1 ' Ra .'5'.' 1
x x e

Figura 78- Interpolacion bilineal

Supongamos que queremos encontrar el valor de la funcidn bilineal desconocida f en el
punto (x, y). Se supone que conocemos el valor de f en los cuatro puntos Q11 = (x1, y1),
Q12 =(x1,y2), Q21 =(x2,y1) y Q22 = (x2, y2).

Primero hacemos interpolacidn lineal en la direccidn x.

fle, ) = :3—_Ef'["-=?11] + i_—_ﬂ;llf{'@'m].

f@ywn) = o= F(Qu2) + T—— Q).

5 —

Y posteriormente en la direccién y:
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2.3.4.1 FCN

Las redes totalmente “convolucionales” o FCN (“Fully Connected Network”) deben su nombre
a su arquitectura, que esta construida solo a partir de capas conectadas localmente, como
convolucién, “pooling” y “upsampling”. Hay que tener en cuenta que no se utiliza una capa
densa (FC) en este tipo de arquitectura. Esto reduce la cantidad de pardmetros y el tiempo de
calculo. Ademas, la red puede funcionar independientemente del tamafiio de la imagen
original, sin requerir ninguna cantidad fija de unidades en ninguna etapa, lo que significa que
todas las conexiones son locales. Para obtener un mapa de segmentacion (salida), las redes de
segmentacion generalmente tienen 2 partes: [37]

- Ruta de reduccién de la resolucién(“downsampling”): captura la informacion semantica /
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contextual
- Ruta de aumento de la resolucion (“upsampling”): recupera la informacidn espacial

La ruta de “downsampling” se usa para extraer e interpretar el contexto, mientras que la ruta
de “upsampling” se usa para permitir una localizacion precisa. Ademas, para recuperar
completamente la informacion espacial de grano fino perdida en las capas de “max-pooling” o
de reduccién de muestreo, a menudo usamos conexiones de “salto”.

Una conexién de “salto” es una conexidn que salta al menos una capa. Aqui, a menudo se usa
para transferir informacion local al concatenar o sumar mapas de caracteristicas de la ruta de
baja resolucién con mapas de caracteristicas de la ruta de alta resolucién. La combinacién de
caracteristicas de varios niveles de resolucién ayuda a combinar informacidn de contexto con
informacién espacial. [37]

forward/inference

-
backward/learning

Figura 79 — Ejemplo de una arquitectura de FCN

Hay variantes de la arquitectura FCN, que difieren principalmente en la precisién espacial de su
salida. Por ejemplo, la siguiente figura muestran las variantes FCN-32, FCN-16 y FCN-8. En las
figuras, las capas “convolucionales” se representan como lineas verticales entre las capas de
“pooling”, que muestran explicitamente el tamafio relativo de los mapas de caracteristicas. [37]

32x upsampled
image convl  pooll  conv?  pool2 conva poold comvd poold conv poold  convi-T prediction (FCN-32g)

Pp— 1[-"N-II|INII!l|rIif'1i
poold |_|_ prediction H—Ji:».:l
Sx upsampled
Ax comvT prediction (FON-85)
2x poald i_i—l__
poold [ T ] -
||
|

Figura 80 — Variantes de la arquitectura FCN

Las 3 variantes de la arquitectura principal difieren en el “stride” aplicado en la ultima
convolucién y las conexiones de “salto” utilizadas para obtener los mapas de segmentacién de
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salida. Se usa el término ruta de reduccion de resolucidn para referirnos a la red hasta la capa
de convolucién n27 y usaremos el término ruta de aumento de resolucidon para referirnos a la
red compuesta por todas las capas después de capa de convolucién n97. Vale la pena sefialar
que las 3 arquitecturas FCN comparten la misma ruta de “downsampling”, pero difieren en sus
respectivas rutas de “upsampling”. [37]

1. FCN-32: produce directamente el mapa de segmentacién de la capa de convolucién n27,
utilizando una capa de convolucién transpuesta con “stride” 32.

2. FCN-16: Suma la prediccion de un “upsampling” multiplicativo por 2 desde la convolucién
n27 (usando una convolucién transpuesta con “stride” 2) con la capa pool4 y luego produce el
mapa de segmentacién, utilizando una capa de convolucidn transpuesta con “stride” 16 al
resultado anterior.

3. FCN-8: suma la salida de la convolucidn n27 con un “upsampling” multiplicativo por 2
(obtenido con una convolucién transpuesta de “stride” 2) con la capa “pool”4, les aplica un
“upsampling” con una convolucidn traspuesta de “stride” 2 y los suma con la capa “pool” 3,y
aplica una capa de convolucion transpuesta con “stride” 8 en los mapas de caracteristicas
resultantes para obtener el mapa de segmentacién

La funcidon de coste que se acostumbra a usar es la funcién de Jaccard o loU (Intersection Over
Union, la cual ya se ha descrito en el apartado de deteccion)

_ |Plelass) N GT (class)|
| P(class) U GT (class)|

jace( P(class), GT(class))

donde P es el mapa de segmentacion predicho, GT es el mapa de segmentacion real (“Ground
Truth”)

Los resultados obtenidos principalmente de la variante FCN-8 son relativamente buenos, pero
aun asi los resultados obtenidos no son lo suficientemente precisos, por lo que se ha buscado
redes mas eficientes.

2.3.4.2 SEGNET

Convolutional Encoder-Decoder

Input
.

Pooling Indices

RGB Image B Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Figure 81 — Arquitectura tipo de Segnet

La novedad de la red SegNet radica en la manera en que el decodificador hace el “upsampling”
de sus mapas de entrada de resolucion mas baja. Especificamente, el decodificador utiliza

indices de “pooling” calculados en la etapa de “max-pooling” del codificador correspondiente
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para realizar un “upsampling”. Esto elimina la necesidad de hacer un aprendizaje como se hace
en la red FCN. Los mapas en el “upsampling” son escasos y luego se combinan con filtros
entrenables para producir mapas de caracteristicas mas densos. [37]

El codificador acostumbra a ser una red pre-entrenada del tipo VGG sin las capas FC.

Ill

SegNet utiliza el “unpooling” para mostrar mapas de caracteristicas en decodificador para usar
y mantener intactos los detalles de alta frecuencia en la segmentacion. Este método de
“unpooling” es un método de interpolacion diferente de los que se han explicado
anteriormente.

Como se muestra en la figura 82, los indices en cada capa de “max-pooling” en el codificador se
almacenan y luego se usan para sobre muestrear el mapa de caracteristicas correlacionadas en
el decodificador deshaciendo el camino del “max-pooling” usando esos indices almacenados. Si
bien esto ayuda a mantener intacta la informacién de alta frecuencia, también omite
informacién vecina cuando la operacién de “unpooling” se hace desde mapas de caracteristicas
de baja resolucién. Los valores que no se corresponden con los maximos acostumbran a
rellenarse de ceros. [37]

Ill

X

o o x
13| o E max locations
" .

Figura 82 — Segnet Unpooling

En esta red no se utilizan convoluciones transpuestas, sino convoluciones normales con toda
una serie de filtros y la recuperacion de la dimensidn se hace a través del “unpooling”.

Se utiliza una funcién de activacién del tipo “Softmax” con una funcidn de Coste Categorical
Cross-Entropy.
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2.3.4.3 U-NET

input

output
mage -
a:?le il ol il e segmentation
map

| H

I’I""l - I-I.'] = conv 3x3, RelLU

copy and crop
...-...- ) m # max pool 2x2

! § up-conv 2x2
e COMYV 131

[ e [ e

Figura 83 — Arquitectura de la U-NET

La arquitectura consiste en una ruta de contraccion para capturar el contexto (“DOWN” en la
figura 83) y una ruta de expansidn simétrica que permite la localizacién precisa (“UP” en la figura
83). Una red de este tipo se puede entrenar de extremo a extremo a partir de muy pocas
imagenes y supera los mejores métodos usados en la segmentacién de estructuras neuronales
en pilas de microscopio electrdnico. Por otra parte, la red es rapida. La segmentacién de una
imagen de 572x572, como en la figura 83, lleva menos de un segundo en una GPU reciente. [38]

U-Net simplemente concatena los mapas de caracteristicas del codificador con los mapas de
caracteristicas en el “upsampling” desde el decodificador en cada etapa para formar una
estructura similar a una escalera. La arquitectura mediante sus conexiones de concatenacion de
salto permite al decodificador en cada etapa aprender las caracteristicas relevantes que se
pierden cuando se hace el “max-pooling” en el codificador. La concatenacion se hace en el eje
de los filtros, pero requiere que, en los demas ejes, las dimensiones sean las mismas. Este hecho
implica que se tiene que hacer un recorte (“crop”) en la entrada de la funcidn de concatenacién
procedente del codificador de la red. [38]

IM

En este tipo de red, el “upsampling” se puede hacer por convolucidn transpuesta o por
interpolacién “nearest neighbour”.

Ambas técnicas generan una version ampliada de la imagen original. El método de convolucién
transpuesta contiene parametros que se pueden aprender, mientras que el enfoque de la
interpolacién del vecino mas cercano es una operacion fija sin parametros “aprendibles”. Todo
parece indicar que usar la convolucién transpuesta para realizar el "upsampling" puede producir
predicciones mas precisas en el conjunto de datos de prueba.

La funcion de coste utilizable podria ser una funcién “categorical cross-Entropy” o “binary
cross-entropy”.
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2.4 Solucion escogida

Existen otras soluciones que no se han estudiado en el caso de los asteroides y que se han
descartado por diferentes motivos.

a) Flujo Optico +CNN

La primera seria la utilizacidn del calculo del flujo dptico seguido de una CNN. Existen diferentes
algoritmos entre los cuales el de “Lukas-Kanade” [39] o el de “"Gunner-Farneback” [39] que
permiten de ver el desplazamiento de objetos. El resultado de la aplicacién de dichos algoritmos
nos da unos puntos(“vértices”) que se desplazan en la imagen y podemos deducir las zonas de
la imagen que tienen desplazamiento. A partir del mapa creado en la imagen, podriamos
entrenar una CNN y poder deducir posteriormente los cuerpos que se desplazan en fotos de
validacién.

En la figura 84, se dibuja para cada objeto uno o varios puntos(vértices) y se observa en
sucesivos fotogramas su desplazamiento.

Figura 84 — Resultado del algoritmo de Lukas-Kanade

Asi mismo, se puede ver en la figura siguiente el calculo de la densidad de flujo éptico con el
segundo método. Las zonas con color corresponden al desplazamiento de los objetos. Y en
particular, el brillo del color de cada objeto esta relacionado con su velocidad.

Figura 85 - Resultado del algoritmo de Gunner-Farneback

La aplicacién de estos métodos requiere ciertas condiciones:

Al calcular el desplazamiento de los vértices es indispensable que la intensidad en sucesivos
fotogramas o fotografias sea parecida. El fondo de la imagen en cada una de las fotografias
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deberia tener la misma intensidad y estar en la misma posicién o desplazarse poco con relacion
a los objetos que se van a estudiar.

En el caso de los asteroides, se han hecho pruebas para ver su viabilidad y se ha podido constatar
varios problemas:

1)La intensidad de los objetos estudiados en cada quinteto de fotos es diferente segun las fotos
2) La forma de los objetos varia segun la fotografia del quinteto.

3) El “ruido” se desplaza ya que las estrellas forman parte de ese ruido, y muchas de ellas tienen
pequenos desplazamientos y pueden estar cerca de alguno de los objetos que se desplazan
realmente. Ademas, el valor de desplazamiento de algunos de los asteroides es muy parecido al
de las estrellas, por lo que aparece en el mapa de desplazamientos toda una serie de falsos
movimientos que no permiten obtener resultados aceptables.

b) Correlacién entre fotografias +CNN

Esta segunda solucidn es parecida al flujo dptico. Se efectia una correlacién entre 2 fotos
sucesivas y el resultado se usa como entrada de una CNN. Pero existe el mismo problema que
con el flujo éptico. Los desplazamientos de los asteroides son en bastantes casos muy pequefios
y parecidos a los “desplazamientos” que parecen tener las estrellas por problemas de ruido. Lo
gue hace esta solucion poco util para la deteccién de asteroides.

¢) RNN

Las redes neuronales recurrentes han dejado de utilizarse solamante para dar previsiones de
resultados de bolsa o de palabras utilizadas en frases o de otros problemas andlogos para ser
utilizadas para la deteccién de objetos y para el movimiento de objetos.

El Unico problema es que, por el momento, los modelos actuales se han utilizado en casos mas
corrientes y simples (2 fotogramas sucesivos) y con un gran numero de imagenes de entreno. El
desplazamiento de asteroides en grupos de 5 fotos muy ruidosas y con pocos quintetos es un
caso que por ahora no entra dentro los casos utilizables.

d)Redes “convolucionales” de deteccidn y segmentacion

Antes de analizar las posibles opciones que se han visto, hay que resaltar las caracteristicas
especiales que tiene nuestro problema. Se trata de ver dentro de una serie de quintetos los
objetos que se estan moviendo de manera uniforme. Si observamos las fotografias, hay
realmente 2 clases de objetos en las fotos. La primera clase estd formada por el ruido de fondo
(sin objetos) y los objetos que no se desplazan y que forman principalmente las estrellas y
finalmente la segunda clase esta formada por los objetos que nos interesan y que se desplazan
uniformemente.

Ademas, a partir del estudio hecho para el etiquetaje de las fotos, se puede constatar que
existen diferentes tamafios de asteroides y en las fotos de gran tamafio puede haber objetos del
tamanfio de 5 pixeles o menos. Esto supondria un problema, para los algoritmos, que tienen en
su arquitectura FC y son entrenados con fotos de tamafio relativamente pequefio, ya que
posiblemente no detectariamos dichos objetos. Esto eliminaria la mayoria de las redes de
deteccién dejando Unicamente la SSD vy las redes de segmentacidn. Por la estructura que tiene
la SSD no estd bien resuelta para detectar objetos de pequefio tamafio. Ademas, utiliza redes
pre-entrenadas que en nuestro caso no nos aportan nada ya que una de las tareas principales
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es separar las estrellas de los asteroides. Los objetos que pretendemos separar no generan
muchas caracteristicas diferenciales y las redes pre-entrenadas aportan una gran ayuda en el
caso de objetos con suficientes caracteristicas diferenciales.

El dltimo problema es que sdlo tenemos 192 quintetos y tenemos que buscar una solucién que
podamos entrenar y obtener buenos resultados con pocos datos. Por todas estas razones la
solucién que parece adaptarse mejor a nuestro problema parece ser la utilizacién de la red U-
Net. Esta red hecha originalmente para problemas médicos se utiliza para el reconocimiento de
objetos especiales (células,6rganos, ...) que no acostumbran a aparecer en las redes pre-
entrenadas y logra una buena precision con pocos datos. Las otras redes de segmentacion
suelen utilizar redes pre-entrenadas ya que las fotos analizadas acostumbran a tener objetos
mas comunes que son de la misma clase o de clases parecidas a las clases clasificadas en dichas
redes y necesitan sin estas redes pre-entrenadas, grandes cantidades de datos para lograr
buenos resultados.

Por lo tanto, U-Net serd la red escogida y vamos a mirar de adaptarla al tipo de fotos que
tenemos.

2.5 Implementacién

Como hemos visto en el apartado anterior, el modelo seleccionado que se acerca mas a las
condiciones de nuestro problema es el modelo U-net. Vamos a mirar por lo tanto de
implementarlo en 2 casos (fotos originales y fotos retocadas).

Para hacerlo vamos a utilizar los resultados del etiquetaje de las fotografias hecho en la primera
parte de este trabajo.

Para simplificar el problema miraremos de utilizar parte del cddigo disponible en Internet.
Existen varias versiones en las librerias Keras-Tensor Flow y escogeremos la mas facilmente
adaptable. Estas librerias incorporaran toda una serie de funciones de alto nivel que cubren los
diferentes bloques de la red que pretendemos disefiar.

Como el proceso de entrenamiento de la red se prevé largo para poder obtener buenos
resultados, se escogerd un entorno que tenga una GPU y que sea de facil utilizacién.
Utilizaremos, a priori, el servicio Collaboratory de Google, ya que es gratuito y lo hemos utilizado
anteriormente en el etiquetaje. El problema principal de este servicio es la poca duracién del
servicio: una maquina virtual de Collaboratory se reinicializa a las 12h de utilizacién y si no se
han salvado los ficheros de datos anteriormente, éstos acaban perdiéndose.

Los “Jupyter Notebook” que facilita Collaboratory permiten de dividir el cddigo en diferentes
moddulos que podemos editar y “compilar” por separado permitiendo una mayor facilidad en la
depuracion del cddigo que un editor normal de PC. La mayor desventaja del editor de los
“Jupyter Notebook” es su extrema simplicidad que ralentiza las posibles modificaciones de
codigo que se pretendan hacer.

Se utilizara Python ya que es facil de utilizar y engloba muchas librerias (numpy, scipy, astropy,
keras, etc...), lo que permite de simplificar mucho el cédigo final.

Utilizaremos por lo tanto los Jupyter Notebook del Collaboratory de Google con Python y
subiremos los ficheros de fotos para entrenar y validar nuestro algoritmo.
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En un primer paso vamos a escoger las dimensiones de entrada de las fotografias y esto nos va
a servir para modificar los parametros de la arquitectura de nuestra red y obtener los mejores
resultados posibles.

El conjunto de fotos tiene unas dimensiones muy variables dependiendo del quinteto que se
vaya a utilizar. Pero después de analizar los 192 quintetos, constatamos que existen 158
quintetos cuyas fotografias tienen dimensiones inferiores a 1024 pixeles x 1024 pixeles. Una
solucidn seria optimizar la arquitectura de la red U-Net para estas dimensiones y de esta manera
obtendriamos mejores resultados para fotografias de dimensiones inferiores. Asi mismo, como
una de las piezas fundamentales de la arquitectura es el “max-pooling” y este se utiliza en N
bloques tenemos que coger una fotografia de entrada cuyas dimensiones sea divisible por 2V,
Muchas fotografias de dimensiones inferiores a 1024 x 1024 no son divisibles por 2N, por lo que,
aunque originalmente podriamos entrenar la red de segmentacién con valores de entrada
diferentes, es mejor redimensionar las fotos, de dimensiones mas pequeiias, al formato 1024 x
1024. Paraello, se rellena la foto original hasta los nuevos bordes con valores de ruido Gaussiano
como el que tiene la propia fotografia y se rellena con Os la mascara correspondiente.

Ademas, la salida en la arquitectura original de la U-Net no tiene la misma dimension la entrada
y la salida de la red (in =572 pixeles x 572 pixeles, out=388 pixeles x 388 pixeles). Esto se debe al
hecho que el “padding” utilizado es 0. Modificaremos el “padding”para conservar las
dimensiones de la imagen: “padding” de 1 (para un filtro de convolucién de 3x3)

V]

Para entender como funcionan los parametros (“padding”, “stride”) de una convolucién
mostraremos varios ejemplos:

7 x 7 Input Volume 5 x5 Output Volume

Figura 86 — Convolucion filtro 3x3 con “"padding”=0, “stride”=1

7 x 7 Input volume 3 x 32 Output volume

Figura 87 — Convolucion filtro 3x3 con “padding”=0, “stride”=2

“Stride” representa el desplazamiento del filtro (en este ejemplo 3x3) con relacién a la posicion
del filtro anterior.
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Como podemos ver, en cualquiera de los 2 casos anteriores, existe una disminucion en el tamafio
de la foto. Para evitar esta pérdida de tamafio, se afiade una o varias filas de Os alrededor del
borde de la fotografia antes de hacer la convolucién. A este hecho lo llamamos “padding”. El

numero de filas de Os alrededor de los bordes corresponde al valor del “padding”.
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Figura 88 — Convolucion filtro 3x3 con “padding”=1y “stride”=1

Existen unas fdrmulas que calculan las dimensiones de la imagen después de la convolucién en
funcidn de las dimensiones de la imagen antes de la convolucién y de los parametros de la
convolucién (tamafio del filtro, “padding” y “stride”)

W —F,+2P
output width = S i +1
output height = H- FSh + 20 +1

h

W vy H son las dimensiones de la imagen de entrada, output width y output height las
dimensiones de la imagen de salida, Fwy Fn el tamanio del filtro de la convolucién encada una de
las dimensiones de la imagen, P el “padding” y Swy Sn los “strides” en cada una de las
dimensiones de la imagen.

En nuestra red U-Net, utilizaremos filtros de convolucién con los parametros siguientes:
padding=1 stride=1, filtros=3x3

por lo que obtendremos aplicando las fdrmulas anteriores:

output width=(W-3+2) /1 +1=W

output height=(H-3+2) /1 +1=H

Como se puede ver a partir de las formulas, la modificacién del “padding” permite de conservar
las dimensiones.

Asi mismo, en la parte de la arquitectura donde se hace el recorte y la concatenacion de los
elementos de baja resolucién(codificador) con los de alta resolucién(decodificador), al conservar
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las dimensiones de la imagen en cada bloque del codificador, no hace falta hacer ningin recorte
y solo se hara la concatenacion.

A partir de las caracteristicas que se han descrito anteriormente, se puede presentar la
arquitectura adaptada de la red U-Net.

La red se entrena con imagenes de formato 1024x1024 y se divide en 2 partes, la codificacion y
la decodificacion.

La codificacidon esta formada por 6 bloques compuestos de 2 funciones “convolucionales”
seguidas de una funcién de “max-pooling” 2x2 que divide el tamafo de la imagen por 2 en cada
uno de los ejes. Cada funcidn “convolucional” estd a su vez formado por 3 funciones: la
convolucién propiamente dicha con un nimero de filtros 3x3 variable segin el nimero del
bloque (cada convolucidn tiene un “padding” de 1 y un “stride de 1”, seguida por una funcién
“Batch-Normalisation” y finalmente una funcion de activacion del tipo “Relu”).

La parte inferior de la U llamada “cuello de botella” estd formada por 2 funciones
“convolucionales” (iguales que las descritas en el apartado de codificacidon) pero no estan
seguidas por un “max-pooling”. Por el contrario, al final estdn conectadas al apartado de
decodificacién a través de una funcién “up-convolution” 2x2.

La decodificacién estad formada por 6 bloques compuestos por una funcién “up-convolution” 2x2
gue podria ser una interpolaciéon o una convolucion transpuesta, la salida de esta funcidn esta
concatenada con la salida de uno de los grupos de 2 funciones “convolucionales” del apartado
de codificacion. Después de la concatenacidn, viene un bloque de 2 funciones “convolucionales”
con la misma estructura que en la codificacion.

Las concatenaciones se producen entre la salida del primer bloque de 2 funciones
“convoluciones” del codificador y la entrada del dltimo bloque de 2 funciones “convolucionales”
del decodificador. Se conecta seguidamente el segundo bloque del codificador con el penultimo
bloque del decodificador y asi sucesivamente hasta la conexidn del tltimo bloque del codificador
con el primer bloque del decodificador.

Con relacién a la imagen, pasamos de una imagen de 1024x1024 a una imagen de 16x16 en el
cuello de botella con un nimero de filtros igual a 1024 para volver al final del decodificador a
obtener un mapa de segmentacidn de 1024x1024. En la figura 89, se puede ver dicha red.
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La intencidn inicial es hacer diferentes tipos de pruebas:

- Pruebas de la red con las fotos tal cual se han recibido y posteriormente hacerlo con una
modificacion de dichas fotos, eliminando previamente todas las estrellas y todos los “blobs” que
sean susceptibles de haberse generado de manera errénea a partir de la limpieza del ruido de
cada una de las fotos

- Pruebas de la red usando y no usando la funcién “Batch-Normalisation” y en el caso de usarla
modificando su posicion, antes de la funcidn de activacion o después de la funcidn de activacion.
Al comienzo se alegaba que aplicar la normalizacién a la salida de la convolucién era mejor ya
que era una salida lineal, tenia mas probabilidades de ser simétrica, menos dispersa (en
definitiva, mas “Gaussiana”). Normalizarlo en ese punto era mdas probable que produjera
activaciones con una distribucién mds estable. Posteriormente, se dijo que era mejor a la salida
de la funcidn de activacion ya que la salida de convolucién generaba valores negativos y
normalizar unos valores para eliminarlos posteriormente en la activacién, no tenia mucho
sentido.

- Pruebas modificando la red aumentando el nimero de bloques para llegar a dimensiones
inferiores a 16x16 en la zona del cuello de botella (por ejemplo, 8x8 o0 4x4) y verificar la precision
obtenida, disminuyendo en las convoluciones, el nimero de filtros utilizados.

- Pruebas de las 2 opciones de “up-convolution” (interpolacién simple, no “entrenable” y una
convolucién transpuesta, entrenable). La primera es menos precisa pero mas simple y mas
rapida ya que no aporta mas pardmetros en el calculo. La segunda es mas precisa, pero es mas
lenta al ser “entrenable” y aportar mds pardmetros en el calculo de la red. En el caso de Keras,
parece no tener en su libreria la funcién de interpolacién “bilinear” que tiene “Torch”.

- Pruebas con otra funciéon de coste y otra métrica. Existe una métrica parecida a la loU
recomendada desde Kaggle y una funcidn de coste derivada de esta métrica que parece ofrecer
una convergencia mas rapida que la Binary Cross-Entropy.

El procedimiento que se va a seguir para las pruebas y validaciones de la red sera el siguiente:

1.Una vez ejecutado el programa de deteccion de asteroides, se salvard el fichero
correspondiente a la mascara con la posicién de los pixeles que componen los asteroides en
cada una de las fotos y asi mismo se salvara el fichero de la fotografia modificada después de
haber borrado todos los cuerpos que no son susceptibles de ser asteroides. La intensidad de los
pixeles de los cuerpos “borrados” sera reemplazada por un valor de una funcidon Gaussiana con
la media y la desviacién estandar de la foto original. Los ficheros anteriores serdn guardados en
formato FITS y se salvara, de la misma manera, para la foto original y para la foto modificada los
valores de la mediana (o la media) y de la desviacidn estandar en el apartado de los metadatos.

2.Se creerdn los directorios IMAGES y MASKS donde se almacenaran respectivamente las
fotografias y las mascaras correspondientes.

3.Se cargaran, segun la prueba que se esté haciendo, las fotografias originales o las fotografias
modificadas en el directorio IMAGES y las mascaras correspondientes en el directorio MASKS.
Para el entreno se habran preseleccionado las fotografias con las dimensiones inferiores o
iguales a 1024 pixeles x 1024 pixeles.

4. Se leeran los ficheros FITS de los directorios IMAGES y MASKS (los ficheros de las fotografias
y de las mascaras tendran nombres parecidos de manera que cuando se lean se haga en el
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mismo orden). En el momento de la lectura, para cada una de las fotografias seleccionadas, se
leera los metadatos de dicha fotografia para obtener la media y la desviacién estandar y se
generara una matriz una 1024x1024 de valores Gaussianos con esas mismas media y desviacion
estdndar, y se rellenard dicha matriz desde el borde superior izquierdo con los valores de la
matriz de la fotografia. De esta manera se habran rellenado los valores de la matriz original en
cada uno de los 2 ejes hasta el valor 1024 con los valores de una distribucidon Gaussiana similar.
Para la mascara correspondiente se creerd una matriz de 1024x1024 de ceros y se insertard
desde el borde superior izquierdo la mascara. Se obtendra asi, antes de aplicar a la red, las
fotografias y las mdscaras todas las matrices de una misma dimensidon 1024x1024.

5. Las funciones de la libreria Keras necesitan un formato determinado para la fotografias y
madscaras. El formato requerido es un tensor de la forma:

[nimero de fotografia o mascara, nimero de lineas, nimero de columnas, nimero de canales]

En nuestro caso tendremos [n? fotografia o mascara, 1024,1024,1], ya que tenemos fotografias
y mascaras en blanco y negro con dimensiones 1024x1024. Se transformard las 2 listas de
fotografias y de mascaras en 2 tensores con el formato anterior.

6. Se utilizara a continuacion la funcién “train_test_split” de la libreria Sklearn de Python para
separar las fotografias en un 70% para el entreno y en un 30% para la validacion. En la misma
proporcién se separaran las mascaras.

7. Se generara, con las funciones concatenate, Conv2D, MaxPooling2D, UpSampling2D,
Conv2DTranspose, BatchNormalisation, etc.., el modelo de la red que vamos a entrenar
siguiendo la arquitectura de la figura 89. Se va a intentar hacer varias pruebas, como ya se ha
anticipado anteriormente, cambiando el nimero de bloques y los parametros de algunas de
estas funciones. Se compilard el modelo utilizando la funcidon “compile” pasando como
pardmetros un optimizador concreto, asi como una funcién de coste y una métrica dadas. Por
defecto, utilizaremos el optimizador Adam, la métrica “accuracy” y la funcién de coste Binary
Cross-Entropy. Pero en varias publicaciones se recomienda el uso de otra métrica y de otra
funcién de coste Dice_coefy Dice_loss. En todo caso, miraremos de poder probar los resultados
con los 2 tipos de funcién de coste y de métrica.

. Como no hay muchas fotografias para el entreno de la red se recurrird a la funcidn
8. C h has fot f | ent de | d la f
“ImageDataGenerator” de la libreria Keras que permite de hacer transformaciones en las
otografias y en las mascaras al mismo tiempo (rotaciones, desplazamientos, simetrias, etc...).
fot f I I t t d I t t t
Para entrenar la red, se haran varias iteraciones sobre el conjunto de fotografias y de mascaras
llamando “epoch” a ese numero de iteraciones. En cada “epoch”, la funciéon ImageData
enerator genera de manera sincronizada una transformacién para cada una de las fotografias
G t d d transf d de las fot f
y mdscaras, de esta manera en cada “epoch” tendremos fotografias y mascaras diferentes, lo
que aumentarad artificialmente el nimero total de muestras en el entreno produciendo de esta
manera mejores resultados.

9. Podemos ejecutar el entreno de la red con el calculo de los coeficientes de los filtros de
convolucién en lo que se llama la “forward propagation” y la “backward propagation”. Pero
podemos utilizar en este proceso todas las fotografias y las mdascaras o simplemente unas
cuantas y hacer este proceso de manera reiterativa hasta llegar al nimero total de fotografias y
mascaras. Hacer estos calculos parciales implica la utilizacién de “batches”. Este hecho implica
en dividir el nimero total de muestras en n subgrupos llamados “batches” que tienen la misma
longitud y calcular para cada uno de ellos los parametros de la red.
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Ne total de fotografias/mascaras= longitud_de_un_batch (batch_size) * N2total_de_batches

Las ventajas de usar un tamafio batch_size inferior al nimero total de fotografias/mascaras
son:

1. Requiere menos memoria. Dado que entrena la red con menos muestras, el procedimiento
de entrenamiento general requiere menos memoria. Eso es especialmente importante si no
puede ajustar todo el conjunto de datos en la memoria del ordenador.

2. Normalmente, las redes se entrenan mas rapido con subgrupos. Eso es porque actualizamos
los pesos después de cada propagacién. Si por ejemplo tenemos, 512 muestras y utilizamos un
“batch_size” de 16, propagaremos 32 subgrupos y actualizaremos 32 veces los pardmetros de
la red. Si utilizamos todas las muestras durante la propagacion, haremos solo 1 actualizacién
de los pardmetros de la red.

Pero la utilizacidn de subgrupos tiene una desventaja principal:

1. Cuanto menor sea el “batch-size”, menos precisa sera la estimacidn de los pardmetros.

En nuestro caso haremos diferentes pruebas con un valor de “batch-size” entre 4y 32 y
miraremos qué valor nos da mejor compromiso entre precision-rapidez-memoria.

2.5 Resultados

Como es obvio de ver por cdmo ha transcurrido este trabajo, en este momento no existen
resultados de las pruebas de los algoritmos de Deep Learning, ya que se esta creando ahora las
diferentes mascaras, y se estan generando también las imagenes modificadas que se probaran
en paralelo junto con las imagenes originales.

Pero, si se puede comentar los resultados obtenidos para el programa de etiquetaje.

El programa parece ir bastante bien y encuentra, en varios de los quintetos, soluciones
adicionales a las soluciones encontradas de manera manual. Existen algunas discrepancias en
algunas soluciones ya que en ciertos casos los operarios han considerado como asteroides
algunos cuerpos que se desplazan menos de 3 pixeles y el programa los considera estrellas. Asi
mismo, dichos operarios indican que unos cuerpos son asteroides cuando, en como minimo una
de las fotos, no se detecta ninglin objeto y el programa considera esa posibilidad como ruido.
Por ultimo, existe un criterio de uniformidad en el movimiento que no cumplen algunas de las
soluciones encontradas por los operarios.

El programa puede obtener un % de acierto bastante alto en la deteccidén de asteroides, aunque
en estos momentos es imposible que llegue al 100% por la existencia de casos imposibles de
solventar. Se podria mirar de hacer una analogia con los 4 conceptos de la matriz de confusion:
True Positive Rate, False Positive Rate, False Negative rate y True Negative Rate. Pero, existe en
este caso, un problema principal: no se puede considerar fiables los datos facilitados por los
operarios ya que queda por definir lo que es un asteroide en concepto de desplazamiento y de
uniformidad de movimiento. Existe en estos momentos, a falta de unos ajustes finales en el
programa, un 80% de acierto en la deteccién haciendo la relacién del nUmero de asteroides
detectados por el programa (sin tener en cuenta los que encuentra adicionalmente) sobre el
numero de asteroides detectados manualmente. Pero, de esos 20% no detectados, el programa
realmente detecta también el 13% pero considera que son estrellas o que el movimiento no es
suficientemente uniforme o que falta un objeto en alguna de las fotografias.

Si consideramos los errores del programa y el caso en que sélo hay un objeto distinguible en
las 5 fotografias, los asteroides no detectados representan el 7%.

77



La indefinicién comentada anteriormente hace dificil utilizar los conceptos de la matriz de
confusion para los asteroides detectados adicionalmente, ya que la mayoria de las detecciones
adicionales dependen del concepto de uniformidad que se quiera fijar. Es decir, si se relaja el
concepto de uniformidad la no deteccién originales bajara del 20% pero se encontrardn
asteroides adicionales.

Seguidamente daremos algunas comparaciones del programa con los resultados obtenidos por
los operarios.

_Asﬁqsn_lgcsn_znlmﬁzzzzﬁﬁqa_155?33“:}21055_+21_03_ast.ﬂts 1013582 53.50451
80 qS0_IACS0_20170622225509_154733+021056_+21_08_ast.fits 375.7303 464.3189
80 qS0_IACS0_20170622230135_154733+021056_+21_08_ast.fits 102.605 68.5673
80 qS0_IACS0_20170622230402_154733+021056_+21_08_ast.fits 103.8074 69.80229
80 qS0_IACS0_20170622230402_154733+021056_+21_08_ast.fits 381.004 466.2971
80 qS0_IACS0_20170622230628 154733+021056_+21_08_ast.fits 100.8108 67.69332
80 qS0_IACS0_20170622230628 154733+021056_+21_08_ast.fits 379.0645 466.3293

Figura 90 — Resultados obtenidos manualmente para el quinteto n°80

A B C D
80 R0 TACE0 J0L70622275603 T54733+001056 2L 08 astfis 375 454
80 q80_IACS0_20170622225643_154733+021056_+21_08_ast.fits 101044 677.11
80 q80_IACS0_20170622225909_154733+021056_+21_08_ast.fits 375.667 464.333
80 q80_IACS0_20170622225909_154733+021056_+21_08_ast.fits 101606  679.39
80 q80_IACS0_20170622230135_154733+021056_+21_08_astfits 376.667 465.333
80 q80_IACS0_20170622230135_154733+021056_+21_08_ast.fits 102.487  682.56
80 q80_IACS0_20170622230402_154733+021056_+21_08_astfits 3785 4665
80 q80_IACS0_20170622230402_154733+021056_+21_08_astfits 103.167  687.92
80 q80_IAC80_20170622230628_154733+021056_+21_08_ast.fits 379 467
80 q80_IAC80_20170622230628_154733+021056_+21_08_ast.fits 103.556  692.22

Figura 91 — Resultados obtenidos programdticamente para el quinteto n280

A B C D
23q73 TACED 2070525035311 145052+ 123400 +27 01 astits 41106 2842311

Figura 92 — Resultados obtenidos manualmente para el quinteto n°23

A B C D
237G23 TACE0 2017052503531 145052+123400 +27 01 astits | 4105 282.867
23 q23_IACS0_20170525035537_145052+123358 +27 01 astfits = 416.128 284.744

Figura 93 — Resultados obtenidos programdticamente para el quinteto n223
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A B
1 ql_OlA_20170518010157_131252+395745_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518010157 1312524395745 _+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+395743_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+395743_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518011048 131252+395742_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518011048 131252+395742_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518011517 131251+395740 +43_00_ast.fits
1 ql_OlA_20170518011517 131251+395740 +43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518011941 131251+395739_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518011941 131251+395739_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518011941 131251+395739_+43_00_astfits
1 ql_OlA_20170518011941 131251+395739_+43_00_astfits

C
533.0831
533.3006
533.5299
5357027
533.8597
535.4968
53534525
537.9387
5301735
5354509
536.6819
538.1943

Figura 94 — Resultados obtenidos manualmente para el quinteto n°1

A B
1|q1_o1A 20170518010157 131252+395745 +43 00 astfits
1 gl OIA 20170518010157 131252+395745 +43 00 astfits
1 ql_OlA_20170518010157_131252+355745_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010157_131252+355745_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010157_131252+355745_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010157_131252+355745_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010157_131252+355745_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518010623_131252+355743_+43 00 _ast fits

A B
— 1 ql_OIA_20170518011048_131252+395742 +43 00 _ast fits

1 ql_OIA_20170518011048 131252+395742_+43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518011048 131252+395742_+43 00_ast fits
1 ql_OlA_20170518011048 131252+395742_+43 00 _ast fits
1 ql_OIA_20170518011048 131252+395742_+43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518011048 131252+395742_+43 00_ast fits
1 ql_OlA_20170518011048_131252+395742_+43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518011517_131251+355740 +43_00_ast fits
1 q1_OlA_20170518011517_131251+395740 +43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518011517_131251+395740 +43 00 _ast fits
1 ql_OlA_20170518011517_131251+355740 +43_00_ast fits
1 ql_OlA_20170518011517_131251+355740 +43 00 _ast fits
1 gl OlA_20170518011517 131251+395740 +43 00 ast fits
1 ql_OlA_20170518011517_131251+355740 +43_00_ast fits

79

D

346.409
349.7026
353.5173
355.0034
364.5475
362.3716
369.8034
367.8433
376.3888
374.9703
377.0244
375.2037

C D
351.333 605.667
455 603
f85.444 412,222
419 373

651.5 358.5
333.417 343311

885 273
352,333 606.667
456 604

F85.667 412.889
419.333  373.667

652 359
333.885 354.865
836 274

C D
552,333 o607.667
456 605
787 415
420.5 374.5
653 360.5
534.409 362.22
887 276
354 605.008

457.556 606.222
788,292 416.375
421.667 376
535464 365.268
654.095 362.095

338 277



A E C D

— 1 ql_OIA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast.fits 554 610
1 ql_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 458.5 607.5
1 gl_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 789 417
1 ql_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 422,133 376.867
1 ql_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 535.376 375.926
1 gl_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 655 363
1 ql_OlA_20170518011941_131251+395739_+43_00_ast fits 888.667 277.667

Figura 95 — Resultados obtenidos programdticamente para el quinteto n°1

Como se puede constatar, el programa no repite las anotaciones en ninguna de las fotos y da
resultados mds coherentes en la uniformidad del movimiento. Y en el caso del quinteto n21
como en el de unos cuantos quintetos mas es capaz de encontrar soluciones adicionales a la(s)
solucidn(es) original(es). En el caso del quinteto n91, el programa es capaz de obtener 7
soluciones.

2.6 Costes

A nivel de costes, no me es demasiado facil evaluar el nUmero de horas efectivas utilizadas en la
ejecucién de este proyecto. Hay que decir que Google Collaboratory es una herramienta facil de
usar y gratuita pero que pueda implicar una gran pérdida de tiempo. El editor es muy simple,
pero, en el caso de un programa con una cierta envergadura, cada modificaciéon es mucho mas
laboriosa que para un editor de Python de un PC. Sus continuas desconexiones y la imposibilidad
de guardar los datos en la maquina virtual alargan el proceso de prueba de una manera notable.

En todo caso, Intentaré dar una estimacion de las horas utilizadas

Disefo del programa de etiquetaje: 30 horas

Codificacion, pruebas y puesta a punto: 300 horas

Analisis de las redes neuronales, disefio y codificacién de la red escogida: 80 horas
Documentacion: 30 horas

Como es evidente, el proceso de codificacion, pruebas y de puesta a punto del programa de
puesta a punta ha sido lo mas laborioso del proyecto. El nimero de horas utilizado no
corresponde al nimero efectivo de horas ya que como he indicado anteriormente la utilizacién
de Google Collaboratory ha sido muy poco éptima.
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3.CONCLUSION

A partir de una serie de fotografias proporcionadas por los observatorios astrondmicos de las
Canarias y de un fichero de datos que indicaba la posicidon o las posiciones de posibles asteroides
en dichas fotografias, se ha mirado de analizar diferentes algoritmos de Deep Learning que nos
permitieran de prever a partir de un entreno previo, la posicidn de dichos asteroides en
fotografias no utilizadas previamente.

En el momento de redactar esta memoria, la red escogida estd es su fase inicial de
entrenamiento y se espera poder tener resultados en el momento de la defensa del proyecto.

Esto ha sido debido a que el proyecto ha pasado de ser un proyecto de Machine Learning a ser
una mezcla de Machine Learning y de tratamiento de imdagenes, donde el apartado de
tratamiento de imdgenes ha sido preponderante, como minimo en el tiempo utilizado.

En todo caso, el programa desarrollado para el etiquetaje de las fotografias, aunque no esta
totalmente probado ya que sdlo se ha probado para menos de 200 quintetos de fotografias,
puede servir de ayuda en un futuro a los operarios para poder centrarse en cuadriculas
determinadas de las fotografias y poder determinar rapidamente la posicion de posibles
asteroides.

En lo que concierne, el apartado de Machine Learning y mas concretamente de Deep Learning,
la especificidad del problema nos ha llevado a un algoritmo de segmentacion que se probard en
breve y aunque viene precedido de buenos resultados para objetos que podrian asimilarse por
su forma a los asteroides, el hecho de tener cuerpos celestes con tamanios tan pequenos podria
generar una incertidumbre en el resultado. Aun asi, se ha previsto toda una bateria de pruebas
cambiando diferentes parametros en su estructura y en el contenido de las fotografias utilizando
el programa de etiquetaje para poder ver su influencia en la precisién obtenida. Como ya se ha
dicho anteriormente, se tiene previsto utilizar unas fotografias modificadas por el programa de
etiquetaje en las que se ha suprimido muchos de los cuerpos celestes de los que se esta seguro
de que no son asteroides.

Durante la parte final de analisis, han aparecido varios articulos que citaban una variante de la
convolucién para poder obtener mejores resultados en segmentacidon de objetos pequefios,
aunque no se ha podido acabar de analizar si era aplicable en este problema.

Finalmente, en los problemas de deteccion de movimiento de objetos, se ha constatado que
han empezado a aparecer unas nuevas redes (redes neuronales recurrentes) que combinadas a
las CNN pueden dar en un futuro relativamente cercano muy buenos resultados en este campo.

En lo que concierne a la herramienta gratuita Google Collaboratory, se aconseja no utilizarla en
casos de proyectos con una cierta envergadura, ya que se producen muchas desconexiones de
la maquina virtual sin previo aviso y que se tiene que cargar vez los datos originales ya que no
permite de guardarlos.
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