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Este ariculo presenta un estudio nénico comparativo que demuestra la factibilidad de la optim@maestoéstica (OE) para reconstruir

la diferencia de caminoptico (DCO) a partir de un interferograma real degradado por ruido, ya sea por la maxémidakcoeficiente de
correlacon o por la minimizadin de la distancia euclidiana donde la optimibactonseguida para cada fumiciobjetivo corresponde a la
solucbn mas cercana dlptimo global, sin ser dominada por aptimo local. Con la finalidad de mostrar la eficacia de diferentes algoritmos
de OE, inspirados erbenputo evolutivo, nosotros proponemos una s@ncl problema de maximizam mediante el uso de un algoritmo
geretico con las aberraciones primarias descritas por Kingslake, mientras que para lansgélgroblema de minimizamn se propone
una estrategia evolutiva con los polinomios de Zernike. Los resultadoérioa® muestran la sencillez, robustez y précisie ambos
algoritmos de optimizabn para calcular sus correspondientes coeficientes de abberrBe esta forma, este trabajo ofrece una oportunidad
idonea para integrar las habilidades adquiridas por los estudiantes universitarios de ciencias &ilegenigierias como metroliagptica
interferorétrica, nétodos nuraricos y programadn con el propsito de realizar alisis de interferogramas.

Descriptores: Reconstrucén nunerica; problemas inversos; optimizaniestoéastica; experimentos de demostéacpara estudiantes no
graduados; estudiantes no graduados de ciencias e irigenier

This paper presents a comparative numerical study that demonstrates the feasibility of stochastic optimization (SO) for reconstructing the
optical path difference (OPD) from a real interferogram degraded by noise, either by the maximization of the correlation coefficient or by the
minimization of the Euclidean distance where the optimization achieved for each objective function corresponds to the near-optimal solution
without being dominated by a local optimum. In order to show the efficacy of different SO algorithms based on evolutionary computation,
we propose a solution to the maximization problem by using a genetic algorithm with the primary aberrations described by Kingslake, while
for the solution of the minimization problem an evolutionary strategy with Zernike polynomials is proposed. The numerical results show the
simplicity, robustness, and accuracy of both SO algorithms to calculate their corresponding aberration coefficients. Thus, this work offers an
ideal opportunity to integrate the skills acquired by university students of science and engineering in subjects such as interferometric optical
metrology, numerical methods, and programming with the purpose of performing interferogram analysis.
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1. Introduccion Un interfebmetro dptico, de divisbn de amplitud por
transmisbn-reflexbn del tipo Fizeau o Twyman-Green, ge-

Por ser herramientas de preoisi los instrumentoépticos, ~ nera un interferograma a tiés' de la superposim de dos
tales como microscopios, telescopioanaras fotogaficas, —frentes de onda donde uno de ellos corresponde al frente de
etc., son fabricados con una alta calidgufica. Las desvia- onda conocido, el cual es llamado frente de onda de referen-
ciones del contorno correcto en las superficies de una lenfd@ Y s, en general, un frente de onda ideal plano&riest
individual, de fracciones de una micra, pueden resultar efnientras que el otro, el de prueba, representa al frente de on-
un funcionamiento incorrecto del instrumento final [1]. Lasda degradado o aberrado por la diferencia de camptizo
pruebas de diagrstico mas coniinmente usadas para medir (PCO). De este modo, I&CO, entre los dos frentes de on-

la desviadbn en una superficieptica son aquellas que se ba- da, determina la desvidmi de la superficiéptica de prueba
san en interferoméa optica [1-2]. de la superfici®ptica ideal de referencia [1-2].
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Por lo tanto, al usar un interf@metrooptico, del tipo Fi-  enla reconstrucén de la funadbn DCO a partir de un interfe-
zeau o Twyman-Green, con la finalidad de determinar la carograma digitalizadd, [11-13]. En todos los casos reporta-
lidad 6ptica de una superficieptica, se hace necesario no dos, la funobn objetivo es definida como una exp@siue
solamente capturar la imagen digital del interferograma eindica la medida de similitud que existe entre do&gmnes
tonos de gris a trés del uso de unaéamara CCD, sino tam- en tonos de gris. Dicha furéo objetivo usada por cualquie-
bién almacenar en la computadora dicha imagen digital, dea de los AEs propuestos, ya sea una estrategia evolutiva o
mxn pixeles, para el alisis de los niveles de gris en cada un algoritmo geético, es expresada de forma general como
posicbn (z,y) del arreglo de xeles y asreconstruir la in-  [11-13]:
formacbn cuantitativa de 1a&bCO, la cual concierne a los
defectos de la superfic@ptica bajo prueba [3-6]. fI, 1) = ¢, 3)

Para el aalisis de un interferograma digitalizado, es ne-
cesario considerar la exprésidel interferograma detectado en donde!/ corresponde al interferograma simulado con la
por una @mara CCD en un plangy. Dicha expregin es de-  Ec. (1), descartando(z, y), y cuyos coeficientes de aberra-

finida por [1-7]: cion, a traes de la Ec. (2) o la Tabla I, definen la medida de
similitud ¢ que existe entré y el interferograma digitalizado
Ti(e.) = (i) + bo,) cos | 2DCOG )| I, siendop un riimero real positivo.
A La optimizacon de la Ec. (3), independientemente del AE

1 usado, es inicializada con un conjunto de soluciones o in-
+n(z,y), @) dividuos generados aleatoriamente donde cada individuo es
en dondeu(z,y) y b(z, y) son funciones que representan |a definido como el vector de un conjunto indexado de elemen-

iluminacion de fondo, @scomo el contraste local, respectiva- {0S 0 coeficientes de aberraiacorde a la Ec. (2) o la Ta-

mente \ es la longitud de onda de la lURCO(z, y) corres-  blal. El tamdio de la poblacin de individuos es mantenido

ponde a la diferencia de camibptico yn(z, y) representa el con_stante en las sucesivas |teraC|0nes_ del proceso d_e optimi-

ruido introducido de un modo aditivo y/o multiplicativo [7-9]. Zacbn. Adends, cada interferogranta simulado a partir de

Ademas, las funciones de iluminaxi de fondo y de contras- SU correspondiente individuo, es evaluado por la Ec. (3) para

te local contienen las intensidades de los campos que interfigStablecer su valor de aptitud énmrhinos dep. Por lo tanto,

ren, superpuestos, iamo diferentes tipos de fluctuaciones durante cada iteramn del proceso, aquellos individuos con

aleatorias que degradara La funcbn a(z, y) contiene las buenos valores de aptitud tienen una mayor probabilidad de

contribuciones aditivas, tales como las variaciones de ilumidue en la siguiente iterdmi evolucionen hacia mejores solu-

nacbn, los cambios de reflectividad, el ruido eléctico y ~ ciones a trags del uso de procesos esisticos de recombi-

la difraccbn de paiiculas de polvo en los caminépticos, ~ Nacbn, mutaodn y selecan.

mientras que la funoh b(z,y) se asocia a las influencias ~ La optimizacon de la Ec. (3) es finalizada cuando en una

multiplicativas, las cuales incluyen la &z entre los haces determinada iteraéh es encontrado un individugy:, cuyos

de luz de referencia y prueba, la decorrélacile moteado, Coeficientes de aberrdci definen un valor de aptitugop

ad como las variaciones de contraste ocasionadas por la fofiie corresponde a la soldai mas cercana al optimo global,

macbn de moteado [7-9]. es decir,Iop; €s obtenido con un valdptimo de similitud
Tambin cabe mencionar que la futni DCO, en la  ¥opt fespecto a,. De esta manera la furs DCOqpt que

Ec. (1), puede ser expresada émtinos de las aberracio- define alop, €n €rminos de la Ec. (2) o los PZ en la Tabla |,

nes primarias descritas por Kingslake, las cuales pueden s&g reconstruida con predsiy exactitud, a pesar de qliges

representadas de la siguiente manera [2]: degradado por ruido aditivo y/o multiplicativo. Cada uno de
y ) ) los AEs propuestos para la optimizagide la Ec. (3), se dife-
DCO(z,y) = Az + By + C(z” +y~) + D(z” + 3y°) rencb por la manera de implementar los procesos @éstc

@) cos antes mencionados [11-13].

En el trabajo reportado en la Ref. [11], una estrategia evo-
en dondeA es una inclinadn sobre el eje;, B es una in- lutiva es usada en el alisis de diferentes interferogramas si-
clinacion sobre el ejg, C es el coeficiente de focd) es el  mulados acorde ala Ec (1), los cuales son degradados por rui-
coeficiente de astigmatismé; es el coeficiente de coma y do Gaussiano cuya densidad de probabilidad obedece a una
F es el coeficiente de aberrani esérica. Adicionalmente, distribucbn normal. Este tipo de fluctudii aleatoria, rela-
todos los coeficientes son expresados corattiptos de. cionado al ruido elecbnico [7-9], es generado sobre cada

De igual forma que en la ecuaci anterior, la funén  franja del interferograma analizado siguiendo dos propieda-
DCO puede ser definida por los polinomios de Zernike (PZ)des: Una media igual a cero y una desvéacéséndar igual a
los cuales son detallados en la descpgproporcionada en o, [11]. Partiendo de esta condici, la Ec. (3) es optimizada
la Tabla 1 [10]. usando la estrategia evolutiva con la formulactde Kings-

Es importante destacar que en publicaciones previas hdake establecida en la Ec. (2), obteniendo al final del proceso
sido reportadas diferenteschicas de optimizadn estoésti-  de optimizaddn la ninima distancia euclidiana entifgy y
ca, conocidas como algoritmos evolutivos (AEs), para su usd, cuyo valorggy correspond a la solucdn mas cercana

+ Ey(z? +9°) + F(2® + v*)?,
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al minimo global. Los resultados nuaricos mostraron laro-  AEs considerados para el estudio rérino comparativo. En
bustez y eficacia de la estrategia evolutiva para reconstruir la Sec. 3, son mostradas las discusiones en tornoagisen
funcion DCO en €rminos de las aberraciones primarias desde cadal; propuesto. Finalmente, las principales conclusio-
critas en la Ec. (2), incluso cuando la degradacés muy nes son presentadas en la Sec. 4.
notoria en los interferogramas analizados.

Resultados similares a los reportados en la Ref. [11],
en robustez y eficacia, han sido obtenidos con un algoritmo

geretico [12], as como por una estrategia evolutiva durante Aldorit t truir |
el aralisis de interferogramas reales afectados por ruido [13]~" goritmos propueslos para reconstruir la

En todos los experimentos nénicos realizados con los dos funcion DCO desde unl; mediante la opti-
AEs, la funcbn objetivo minimizada y la funén DCO re- mizacion de diferentes funciones objetivo
construida son definidas por la distancia euclidiana y los PZ

descritos en la Tabla I, respectivamente.

Teniendo en consideraai que recientemente en un estu-
dio nunérico el coeficiente de correld@ei ha sido propuesto
para comparar la similitud entre dos interferogramas acord
a la descripd@n proporcionada en la Ec. (3) [14], en este tra-
bajo se presenta un experimento r&mo comparativo que
demuestra la eficacia de la optimizatiestoastica para re-
construir la funadn DCO de un interferograma real degra-
dado por ruido [;), ya sea maximizando el coeficiente de
correlacon o minimizando la distancia euclidiana, evitando,
en cualquiera de los dos procesos de optim@apropues-

tos, la convergencia prematura aapumo Io_cal. Por lotanto, objetivo, radn por la cual solo necesita del uso de una fun-
bara rescl)lver e(; problelma .de ma,x!m|m|n(|)s?tros [I)rqpo- cion objetivo, como la descrita en la Ec. (3), con la finalidad
gemgs el uksod € un agolrltmo g!gra:o con 1a formula@n Ee calcular durante cada iteranilos valores de aptitud de
N K|Ings al € escrllta e.n.a.Ec,. .( ), mientras qlue para resog,, pobladdn de soluciones [11-13]. La raa por la que un
vere prpb ema c_Je aminimizam Se propone €l uso de una AE encuentra la soludh mas cercana ubptimo global sin
estrategia evolutiva con los PZ mencionados en la Tabla I. ser afectado por el ruido, se debe a que en cada iterati

Los resulta?os num|g§sdd?jn evidencia ?:hf cad,a AE pro- algoritmo ejecuta en el espacio de muestreo lrsgbeda en
gue}sto posee l.a capellm ad de ﬁncontrlar eroopnr:do paralelo de aquellas soluciones con buenos valores de aptitud
€ Ermmo; poflnqma es reqyerl 0s En abreconsltrtm ? [11-13]. Dicha lusqueda simultanea es realizada aésaste
su respectiva funon DCO, ad como de obtener los valo- Erocesos de transim probabilsticos, los cuales son conoci-

Es importante resaltar que para encontrar la sétude un
problema inverso, como es la reconstroccde la funddn
DCO apartir del, en la Ec. (1), conviene que dicho proble-
fha sea replanteado como un problema de optindragiero
en ocasiones una furiri objetivo puede tener una forma muy
compleja o su expresn anaitica puede ser desconocida, de
tal modo que el problema de optimizéniresulte difcil o
imposible de resolver a trés del uso deécnicas tradicio-
nales de bsqueda y optimizaoh [15]. Por otro lado, un AE,
en cualquiera de las dos versiones mencionadas eniallcap
anterior, no requiere informam de la derivada de la furém

res optimos de sus correspondientes coeficientes de aberr S . .
o P T pon . 0S como procesos de recombirtagimutacdn y selecan
cion. Por consiguiente, cada interferograma simulado resu

1SIE -ada nuiado restiing.1g).
tante Iop, Optimizado enérminos de su respectiva fudci

DCOqp, €S péacticamente iéntico al interferograma anali- Con la finalidad de implementar el experimento @uico
zadol,. comparativo con los AEs mencionados en la primera éacci

El arficulo es estructurado de la siguiente forma: En lalas siguientes funciones objetivo, el coeficiente de correla-

Sec. 2 es proporcionada una descépajeneralizada de los  cion (CORR) y la distancia euclidianal{ E), deben ser op-
|  timizadas:

TS (I — L) (Lee, . — Iee
CORR(Ik”Iec) _ 1=1 2]71( k‘z,,J k)( i e() =01, (4)

V(Em S h, - 5) (S5 e - 1Y)

m

DE(IIWIEC) = (Iki,j - Ieci,j)Q = P2 (5)

1

n

(3

1y

En las Ecs. (4) y (5)].. corresponde al interferograma rdalcuyo histograma de niveles de intensidad de gris es ecuali-
zado, con el fin de aumentar el rango de niveles de gris de 0 a 255, debido a que dicho interferograma es degradado por ruid
Por lo tanto, en ambas funciones objetivp puede ser comparado cay. para establecer los valores de aptitudsgry ¢,
ya quel;, es simulado en el rango de 256 tonos de gris acorde a la Ec. (1), sin considerafaditoa(zx, y).

Rev. Mex. 5. E 18, 020207
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4=0 de los coeficientes de aberr@gidescritos en la Ec. (2), los
inicializa P (0); cuales definen a la furi DC'Ogp: que mejor se asocia a la
informacibn codificada ed... A continuacobn, es proporcio-
nada una descrip@n del AG, especificando las caratsti
cas particulares que poseen sus procesosasioas en la
g=g+1 maximizacon de la Ec. (4):
Paso 1 Una pobladdn inicial de individuos¢ = 0, es gene-
rada aleatoriamente:

mientras (las condiciones de terminacion no sean cumplidas) hacer

recombinacioén y mutacion a P (0) para producir C(0);

P(g) es obtenida seleccionando a los y individuos con altos valores

de aptitud de P(0) U €(0);

fin Ppadred0) = {a1(0),...... ,a,(0)}, (6)
FIGURA 1. Procedimiento para optimizar una fuaoiobjetivo con o .
un AE. en donde cada individiay, representa a los 6 coeficientes de

aberradbn de la Ec. (2):
Adenmas, I, en la Ec. (4) es simulado a partir de su solu-
cion candidato o individuay, el cual corresponde al vector ar = [:vk;,1, ~~~~~~ 7%,6]7 ke {L ~~~~~~ »/‘}~ )

de un conjunto indexado de elementos que toman valores en ] o
n(mero reales, siendo estos elementos relacionados a los do2S0 2 La aptitudy,, de cada individua. es evaluada con

eficientes de aberrdm de la formuladin de Kingslake en & funcion objetvoCORR(Iy, I..) expresada en la Ec. (4).
la Ec. (2), y en dondé € {1,...,u}. Asi tambén en la Paso 3 Las aptitudes de todos los mcﬂwduos son agrupadas
Ec. (4),L.. y I, representan el promedio de los niveles de in-€N orden descendente en un vector fila, del mayor valpr
tensidad de los respectivos interferogramas. Por otro lado, € menor valorpy, :
la Ec. (5), el interferograma simuladg es obtenido a partir
de su respectivo individug, cuyo vector con su conjunto in-
dexado de elementos, efimeros reales, es definido por los
coeficientes de aberraci de los PZ expresados en la Tabla I.
En la Fig. 1 se muestra un pseuddigo con los procesos
esto@sticos de recombindm, mutacbn y selecdn que dan
forma a un AE, ya sea en la vedsi de estrategia evolutiva
o de algoritmo gegtico. La pobladn, en la iterad@n o ge-
neracon ¢, est representada por la variatP=dependiente
de¢, siendc?(0) la poblacon inicial de soluciones o indivi-

aptitudes= [¢1,,...... ,01,], (8)

en dondep, y 1, representan al mejor y al peor individuo,
respectivamente. El conjunto de padres que son considerados
para el siguiente paso, son aquellos cuyos valores de aptitud
son definidos en el intervalo que vade a1, - El resto
de la pobladn es excluida del proceso de optimiZati
Paso 4 Una aproximadn de rueda de la ruleta es aplicada a
la poblacon resultantePpagred0) = 41(0),. .. ... s 4,./2(0).
duos generados aleatoriamente. Un AE inicia la optimazaci La_finalidad de esFa aproximai es Ig d_e _seleccionar_alea— .

: toriamente un conjunto de pares de individuos a partir de di-

de la funcon objetivo, como la descrita en la Ec. (3), usan-cha pobladn, en donde la cantidad de pares de individuos

bn P i ( imuatn . . - X
dola poplam)n (0)e |.mpIementa pnatbsqueda SIMUENea — sojaccionados viene definida pof4. El proceso comienza
de soluciones potenciales en regiones del espacio de mues-

treo aplicando los procesos edisticos mencionados ante-
riormente con el profsito de formar una nueva pobléani

P(¢)eng = ¢+ 1. Laaplicacdn de tales procesos eshsti-

cos en las siguientes generaciones da como resultado que el

AE encuentre nuevos conjuntos de individuos que correspon-

dan a mejores soluciones dentro del espacio de muestro. El
proceso de optimizagn finaliza cuando un{mmero prede-

terminado de generaciones es obtenido o cuando ladmnci T
objetivo que es optimizada por el individaa,,,, en?(#), es {
igual al valor objetivo predeterminadey,,,, en dondeay,,
corresponde a la soluam mas cercana dptimo global.

El primer AE, propuesto para maximizar a la Ec. (4), ©1,
esh basado en un algoritmo ggito (AG) previamente usa-
do en la solu@n de un problema de minimizaci [12], no
obstante, en el presente trabajo nuestro AG es convenien-
temente modificado en la fur@ri objetivo y en la fundn
DCO, con el propsito de implementar otra aplicaci exi- ‘.‘
tosa de dicho algoritmo de optimizéci estoéstica.

Una descrip@n detalla del AG puede ser encontrada en
[12]. En la maximizadn de la Ec. (4), los datos de entrada
al AG son definidos pof.. y dicho algoritmo arroja como
datos de salida al individuay,,, que representa a los valores

—

(p1k+1

FIGURA 2. Ejemplo ilustrativo de la rueda de ruleta consideran-
do 6 individuos. Al finalizar el giro de la rueda, la probabilidad de
que el individuo#(0) sea elegido es mayor que la de los otros
individuos.

Rev. Mex. Is. E 18, 020207
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TABLA |. Polinomios de Zernike con sus respectivos coeficientes de alierr&ada coeficiente es expresado conddtipio de la longitud

de onda usada en el@isis de un interferograma. Los coeficientesjg@ g3 no representan las aberraciones producidas por una superficie
optica. El coeficienteo define el valor medio de I&CO en la pupila del interfémetro, mientras que, ¢= y ¢3 corresponden a los
errores de posicionamiento, de inclinaiy traslacdn, que pueden tener las componentes del ardggloo interferongtrico, tales como las

superficiedpticas de prueba y de referencia.

Término Coeficiente Polinomio de Zernike Descripti
0 qo 1 Piston
1 ¢ pcosf Tilt x
2 q2 psin @ Tilty
3 g3 20% —1 Defoco
4 Q4 p% cos 20 Astigmatismo x
5 s p? sin 26 Astigmatismo y
6 g6 (3p® —2)pcosd Coma x
7 q7 (3p> —2)psin 6 Comay
8 qgs 6p* —6p> +1 Esférica primaria
9 Qo p3 cos 30 Trébol x
10 qio p° sin 30 Tréboly
11 qi1 (4p* — 3)p? cos 26 Astigmatismo secundario x
12 q12 (4p® — 3)p* sin 20 Astigmatismo secundario y
13 qis (10p* — 12p® 4 3)pcos b Coma secundaria x
14 q14 (10p* — 12p* + 3)psin g Coma secundaria y
15 qis 20p°% — 30p* + 12p* — 1 Esferica secundaria
16 Q16 p4 cos 46 Tetrafoil x
17 qi7 p*sin 46 Tetrafoil y
18 qis (5p% — 4)p° cos 36 Trébol secundario x
19 q19 (5p% — 4)p® sin 30 Trébol secundario y
20 g20 (15p* — 20p* + 6)p* cos 20 Astigmatismo terciario x
21 g21 (15p* — 20p° 4 6)p? sin 20 Astigmatismo terciario y
22 q22 (3505 — 60p* + 30p% — 4)pcos @ Coma terciaria x
23 q23 (3505 — 60p* 4+ 30p* — 4)psind Coma terciaria'y
24 Goa 70p% — 140p° + 90p* — 20p° +1 Esferica terciaria
25 Q25 p° cos 56 Pentafoil x
26 q26 p5 sin 560 Pentafoil y
27 gt (6p* — 5)p* cos 40 Tetrafoil secundario x
28 o8 (6p® — 5)p* sin 40 Tetrafoil secundario y
29 20 (21p* — 30p? + 10)p® cos 30 Trébol terciario x
30 430 (21p* — 30p? + 10)p® sin 30 Trébol terciario y
31 g31 (5605 — 105p* + 60p? — 10)p? cos 20 Astigmatismo cuaternario x
32 32 (56p° — 105p* + 60p* — 10)p? sin 20 Astigmatismo cuaternario y
33 33 (126p% — 280p° + 210p* + 60p* + 5)pcos Coma cuaternaria x
34 34 (126p° — 280p° 4 210p* + 600> + 5)psin @ Coma cuaternaria 'y
35 35 252" — 630p° + 5600° — 210p* + 30p* — 1 Esferica cuaternaria

haciendo girar la rueda de la ruletagf2 ocasiones. En ca- Paso 5:Una versbn mejorada del proceso de recombibaci

da ocashn existe una alta probabilidad de que un individuode un solo punto de cruza es aplicada a cada pareja de padres.
41.(0) sea seleccionado si su valor de aptiteid es bueno, El proceso inicia seleccionando aleatoriamente un punto de
tal y como puede observarse en la Fig. (2). cruzaa para la primera pareja. El punto de cruza es obteni-

Rev. Mex. 5. E 18, 020207



6 J. J. ANCHEZ-ESCOBAR, L. . BARBOSA-SANTILIAN, J. CASTRO-RAMOS Y L. F. BARBOSA-SANTILIAN

do considerando las 6 posiciones que definen la longitud delercana al aximo global es encontrada evitando una con-
vectora;, expresado en la Ec. (7), es decires generada vergencia prematura a uraximo local. En caso contrario, el
seleccionando aleatoriamente una de las 6 posiciones. De ggoceso de optimizagn continua a tra&s de la generaan de

ta forma el primer par de padres, con su punto de cruza, esievos individuos seleccionando aquellos con el menor error

definido como sigue: hasta queay,,, es encontrado o elimero de generaciones
previamente establecido es realizado.
61(0) =[Tk1, T2, Thoas Thiot1s Thiat2s Thoats] s (9) Con la finalidad de implementar el experimento i@uim

€0 comparativo, el segundo AE propuesto para minimizar la
Ec. (5) esh basado en una estrategia evolutiva (EE) cuyos
Tht1,a41) Th+1,a+2; Ik+1,a+3,}, (10)  procesos estasticos se combinan con un proceso de regre-
sion lineal ponderada localmente (RLPL). En la minimiza-
cion de la Ec. (5), los datos de entrada a la EE son @ambi
definidos porle;, mientras que el individuo encontradag,,
corresponde a los valores de los coeficientes de los prime-
(11) 'os 35 PZ mostrados en la Tabla I, en donde éominos de
Zernike del 1 al 35 representan a las aberraciones primarias,
Tay = Thtl,a T BTha — Thit,al- (12)  secundarias, terciarias y cuaternarias acorde con la descrip-
cion proporcionada por Wyaet al. [10]. De esta forma, el
individuo a;,,, define a la funé@n DCOgp que mejor se re-
laciona a la informadin codificada edec.
Una descripdén detallada de la minimizam de la
Ec. (5) mediante el uso de la EE es proporcionada en [13].
Ademas, en [20] es mostrada la eficacia de la misma configu-
racion EE en la soluéin de un problema inverso relacionado
Tht1,041: Thtl,a+2, Tht10+3,  (13)  al esparcimiento de la luz.
Una descripdn de la EE es proporcionada a continua-
cion, con la finalidad de especificar las cardstéras parti-
Thoat+1s Thoat2, Thoat3)- (14)  culares que poseen sus procesos astmns en la minimiza-
] o cion de la Ec. (5):
Sia = 1, entonces solo los coeficientes de la derecha, de 195554 1:Una pobladbn inicial de individuos# = 0, es gene-
dos individuos seleccionados, son intercambiados. Por otrfQ,45 aleatoriamente:

lado, siae = 6, entonces solo los coeficientes de la izquierda,

en el par de padres selecc_mngdos, son intercambiados. Este Pprogenitore§0) = {611(0), ...... ,a,(0)}, (16)

tipo de proceso de recombinanino permite que los valores

en los coeficientes, del par de hijos obtenidos en las Ecs. (18h donde cada individua;, es formado por un vector que

y (14), queden fuera lo$rhites establecidos por los respecti- contiene elementos llamados variables objeto y en donde ca-

vos padres, a menos qde> 1 [12]. Adens, el problema de da variable eét relacionada a un pametro estrégico, el

gue no se introduzca nueva informacies evitado mediante cual es requerido para llevar a cabo el proceso de niutaci

eluso de las Ecs. (11) y (12). En el proceso de recomliinaci Una variable objeto es representada pgy, mientras que

con un solo punto de cruza, la pobkatiinicial Ppaire{0) €S su correspondiente panetro estraégico es expresado como

siempre propagada a las siguientes generaciones, solo quegp;. Por lo tanto, los 35 coeficientes de abeidadie la Ta-

diferentes combinaciones [19]. bla | son representados en las variables objeto de un individuo
Finalmente, el paso 5 es aplicado a las parejas restanteg a traves de la siguiente exprési:

para formar la pobladin de hijosPpijs(0).

Paso 6:Si en las poblaciones cPpagred0) Y Phijos(0) son ap = [Tpa,...... 1 Tk,355 O, 1y-ve e ,Ok,35)

encontrados individuos duplicados (clones), entonces el pro ke {l,..... " (17)

ceso de mutadn es aplicado. El proceso de mutaticon-
siste en sumar a un individuo du,pllcado un vewi_odel x 6 Paso 2:La aptitudy,, de cada progenit«,, es evaluada con
Ccuyos el_em_en'Fos correqundemmreros aleatorios normal- la funcion objetivoD E(I, I...) expresada en la Ec. (5).
mente distribuidos, es decir: Paso 3:Los primeros 15 individuos de la pobladi inicial

son seleccionados en una subpoliiachombradiP¢r40),
la cual es requerida para llevar a cabo los procesos de recom-
Paso 7:Una nueva pobladn de padres e hijos es generadabinacibn, y a§generar el 30 % de la pobléci de descendien-
en¢g = ¢+ 1. Dicha pobladdn es incluida en la siguiente ge- tes, mientras que el resto de la subpoldlacie 35 individuos,
neracon retornando al paso 2. Si el individag, , es obte-  Prutacon(0), €S considerada en el proceso de mitagiara
nido a partir de la nueva pobla@ci, entonces la solumn mas  formar el 70 % restante de la poblanide descendientes.

b141(0) =[Trg1,1, Tht1,2, Tht 1,05

El par de coeficientes, seleccionados @pson combina-
dos para formar los nuevos coeficientes que apaaeaar la
pareja de hijos:

Tag = Tk,a — 5[xk,a - (Ek:+1,oz]7

En donde3 es un fimero aleatorio entre 0y 1. El paso fi-
nal es completar el proceso de recombibagcentresé(0) y
#1.+1(0), intercambiando sus coeficientes de abedrague
eshn a la derecha del punto de cruza

ck(0) :[xhlv Tk,2> Tag

ck+1(0) =[Trt1,15 Thi1,2, Tay s

clony, = [z 1+mp1, Thotmyo, ..., Teetmig|. (15)
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1 il

1 1 %51,%52, 051,05
Ay =[X10 %5, %12 % 5,011 % 5501,2 %3] i

[%6,15%6 2, 061,062]

a; =[x *lx *lcr *10 *1]
3 = Xay ¥z i¥ag * 5080 * 55032 %5

8 combinaciones con 16 descendientes:
[%6,15%5 2, 05 1,05 2] [%51:%6,2, 05 1,051] [%615%62, 051,05,1] [£51:%6 2, F61,051]

[%51:%62,06,1:962] [%615%52,061,062] [%51:%52,061,062] [X61:X52,051,062]

[%51:%52,061,051] [X51,:%6 2, 051,062] [%61:%62,061,052] [X6,1:X62,061,062]
[%6,15%62, 051,062] [%6,1:%5 2, 061,052] [%51,%52, 051,062] [£51,%5 2, 051,05 2]
_ 1 1 1
descendiente, = [E w (01 + x3_1),5 (212 + x3'2)’§ * (01 +034),

1
—*x(0.,+0
2 ( 1.2 3'2)] un descendiente es sefeccionado afeatoriamente:

[%51,%52,051,051]

FIGURA 3. Ejemplo que ilustra el uso de la recombir@atinterme-
dia local (RIL) en un par de progenitores con un conjunto indexadoFIGURA 4. Ejemplo que ilustra el uso de la recombir@aciiscre-

de 4 elementos cada uno. La RIL trabaja seleccionando aleatoriata (RD) en un par de progenitores con un conjunto indexado de 4
mente un par de progenitores y calcula una suma ponderada de laslementos cada uno. De las 16 combinaciones posibles, la RD se-
correspondientes elementos de los dos progenitores. lecciona un descendiente al azar.

Paso 4:La recombinad@n intermedia local (RIL) es usada

para producir el 10 % de poblaci de descendientes. La RIL

opera seleccionando aleatoriamente a un par de progenito- ‘muta. = [zha + 2 (0,0%,1), +2k,2 + 0 (0, 0% 2),

res del suk_)conjunt?cmza(q), con |fi finalidad dfe que elvalor k.35 + M (0,00 35)] (20)

de cualquier variable objeto y @anetro estragico de un

descendiente reciba una con_tri.tim:ide ambos progenitores paso 6:Una vez generada la poblaciPgescendientdd)), 1a ap-

seleccionados. La RIL es definida por: titud ¢, ,, de cada descendientg es evaluada con la fun-

cion objetivoDE(1, I..) expresada en la Ec. (5).

=rpd —rp)a S A
Conzal, = Tkl + (1= 75)ds,, (18)  paso 7El proceso de seledm escoge a los mejoresindi-

en donder; es un riimero aleatorio en el intervalo, 1] o~ Vviduos de la pobladn resultante de progenitores y descen-

e =1/2y (y1,72) ~ U(1,...,[11/3.33333333]) para cada Q|ente52u, prescmdlenQO _d@ resto de la pobfawi Las ap-

descendiente. En la Fig. 3 se muestra un ejemplo ilustrativitudes de los mejoreg individuos son agrupadas en orden

de laRIL. ascendente en un vector fila, del menor vaber al mayor

Paso 5:La recombinadn discreta (RD) es usada para pro- valores,:

ducir un 20 % de poblaén de descendientes. La RD traba-

ja seleccionando aleatoriamente a un par de progenitores del

subconjuntc®¢z40). Debido a que cada progenitor es defi-

nido como el vector de un conjunto de 70 elementos indexa-2SC 8 Partiendo de la poblamn de los mejoreg descen-

dos, por consiguiente, el proceso RD contempla 4900 posFjientes, los individuos que resulten del proceso de mutaci

bles descendientes que resttiarde la combinadn de los son considerados para una actualiancile sus correspon-

elementos de los dos progenitores. De esta forma, la RD s@ientes pametros estragicos. Dicha actualizamh, conoci-
lecciona al azar a dos descendientes, donde cada uno de elffscomaa regla del éxito 1/5 establece que si la probabili-

podiia inclusive ser cualquiera de los dos padres. Por lo tant§/ad estimada de una mutaoiexitosa es- 1/5, entonces los
la RD puede ser expresada de la siguiente manera: pardmetros estrégicos, del correspondiente individuo muta-
, son i S; ios isminuidos, es
do, son incrementados; de lo contrario son disminuidos, e

Ceruzay, = Ay & Ay, (19) decir:

aptitudes= [¢o,,...... L2, (21)

donde(n,n2) ~ U({1,...,[n/3.33333333]}) al azar para Si [¢2(amutad(k) > 802(aseleccionad9ﬂ > -, (22)

cadan. Un ejemplo ilustrativo de la RD es mostrado en la
Fig. 4. Oactualizadg ; = Omutadg, ; * (1 + l), t=1,...... , 35

Paso 6:El proceso de mutadh es aplicado a la subpobla-

cibn Pmutacon(0) para producir el 70% de la pobléc de  de lo contrario

descendientes. El proceso de mutaagenera cambios alea- Tmutada,

torios en cada progenitor sumando a cada variable objecto Oactualizadg ; = f’l, (23)

xr,; Su correspondiente variable aleatoria, la cual es tomada

de una distribuén normal con media igual a cero y desvia- donde ! es una constante positiva. En los experimentos
cion esandar igual ary, ;, es decir: numericos que seén realizados en el presente trabaje-

ol =
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0.001. AdenBs, dseleccionade €S UNO de los individuos en la presencia del tilt y el defoco mencionados en la Ec. (2)
Pmutacon(0), siendo este el antecesor d@utadg, - y la Tabla I, ya que sus respectivos coeficientes no expresan

Es importante agregar que la actualibactdinamica de  ningln tipo de aberradn relacionada a IBCO, nicamen-
los paBmetros estragicos de los descendientes encontradose determinan los errores de posicionamiento, de inclimaci
a traves del proceso de mutéci es en respuesta a las carac-y traslacon, que pueden tener las componentes del arreglo
teristicas del espacio de muestreo explorado. oOptico interferongtrico, tales como las superficiépticas de
Paso 9:La poblacon resultante en el paso 8 es usada por eprueba y de referencia.
algoritmo RLPL para crear un modelo lineal local con la fina- " . . . . .
lidad de predecir otro conjunto de individuPsyogenitoreé# + MG e e ot
1) = {a;(¢+1),...... ,a,(9 + 1)}, solo en una regn iy a partirde lageneracién 67 ; |
alrededor del punto de consulig de la Ec. (5). Ag el al-
goritmo RLPL selecciona un mejor punto en la vecindad de
cada individuo de la pobla@n obtenida por la EE y produce
la siguiente genera@n, ¢ = ¢ + 1, retornando al paso 2.

Si el individuoa,,, es encontrado por la EE partiendo
de la pobladn generada por el algoritmo RLPL, entonces la
solucibn mas cercana al mimo global es encontrada evitan-
do una convergencia prematura a umimo local. En caso
contrario, el proceso de optimizaai continua a traés de la
generadn de nuevos individuos seleccionando aquellos con
el menor error hasta que la soléwimas cercana al mimo . . - . .

. . 0 10 20 30 40 50 60 70 a0
global es encontrada o elimero de generaciones previamen-

a) Nimero de generaciones

te establecido es realizado. s

3. Resultados nunéricos as|

Nuestros estudios nugricos comparativos consisten en el
analisis de dos interferogramas reales cuyas DCOs son ge- 35 1
neradas en una apertura circular mediante el uso de un inter- 3_1

ferometro Fizeau. g

Con la finalidad de verificar la robustez y pregisidel 25 1
AG y de la EE, nosotros consideramos inicialmente élian 5L o
sis de un interferograma con franjas cerradas en la prueba de : S )

una superficiéptica esérica y posteriormente el alisis de
un interferograma con franjas rectas en la prueba de un pla- 1l j
no optico. Ambos algoritmos son implementados en Fortran

y los cdigos son ejecutados en un ordenadorgiibton un "0 w0 a0 a0 a0 0 0 700 800
procesador Intel Cof& i7 de 2.3 GHz y memoria RAM de b) Niimero de generaciones

12 GB. Debido a que cadaCO a ser reconstruida se da en Figura 5 Procesos de optimizasi realizados por los algoritmos
una apertura circular, nosotros hemos considerado la formuvolutivos propuestos. a) Maximizadi de la Ec. (4) mediante el
lacion de Kingslake y a los PZ como funcionB€O para  uso de un AG. b) Minimizaéin de la Ec. (5) a traas de la EE.
ser usados por el AG y la EE, respectivamente. A@lgma- El desemp@o de cada algoritmo es obtenido usando una pdiaci
da interferograma a ser analizado es obtenido minimizandiicial de 3000 y 50 individuos, respectivamente.

TaBLA 1l. Valores calculados de los coeficientes de la formoalade Kingslake. a) En el afisis del primer interferograma real. b) En
el ardlisis del segundo interferograma real. Los valores de los coeficientes son expresadosittipias rde la longitud de onda usada
(A =632.8 nm).

Término a.- Valor del coeficiente de aberiati b.- Valor del coeficiente de aberréwi Descripddn del €rmino
1 —2.1982\ 2.9703\ Tilt x
2 —0.4583\ 0.0712A Tilty
3 1.3282\ —0.1641X Defoco
4 0.0641X 0.0179X Astigmatismo
5 —0.0009A —0.0983X Coma
6 —0.2299A 0.0865X Esferica

Rev. Mex. Is. E 18, 020207



RECONSTRUYENDO LA DIFERENCIA DE CAMINCOPTICO DE UN INTERFEROGRAM REAL DEGRADADO POR RUIDO. .. 9

FIGURA 6. Interferograma real analizado durante el primer estudio

numérico comparativo. a) Interferograma real con franjas cerradas:” t X s > !
n. Cionamiento. En b), ekrmino de pisin tambén es removido.

b) Interferogramd,, optimizado con los valores de los coeficie
tes de la formulaéin de Kingslake correspondientes a la sduci
CORR(I1gy, Icc) para el naximo coeficiente de correldgiys,
en la Ec. (4). c) Interferogramé,,,, optimizado con los valores de
los coeficientes de los PZ relacionados a la SOWENE (11, 1ec)
para la ninima distancia euclidian,aglom en la Ec. (5).

DCO KINGSLAKE

X
1
8
]
4
o |
2
4 L]
-2
-1
1]

; 'DCO)

DCO ZERNIKE

b) ! 2 'DCo)
DCO KINGSLAKE-DCO ZERNIKE 4

1 .
0
- i
)’ y Y0

FIGURA 7. Mapas DCOqp reconstruidos en el primer estudio
numérico comparativo. a) Reconstrugnicon el AG. b) Recons-
truccion con la EE. c) Diferencia entre los dos mapas. Cada mapa
DCOgpt €5 generado removiendo sus respectivos errores de posi-

En la Fig. 5 son mostrados los resultados del primer estudio
numerico comparativo que demuestran quela@O del in-
terferograma real en la Fig. 6a) puede ser reconstruida, ya sea
maximizando la Ec. (4) con el AG o minimizando la Ec. (5)
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TaBLA IlI. Valores calculados de los coeficientes de los polinomios de Zernike. a) Ealaisdel primer interferograma real. b) En
el aralisis del segundo interferograma real. Los valores de los coeficientes son expresadosidtipias e la longitud de onda usada
(A = 632.8 nm).

Término a.- Valor del coeficiente de aberiati b.- Valor del coeficiente de aberrawi Descripadn del €rmino
0 0.8468)\ 0.4617\ Pisn
1 2.2424\ 2.9705\ Tilt x
2 0.4576\ 0.0054A Tilty
3 -0.5884\ -0.0084 X Defoco
4 -0.0817X\ 0.0186 Astigmatismo x
5 0.0070A 0.0031A Astigmatismo y
6 0.0097\ 0.0086 Coma x
7 -0.0079A -0.0248)\ Comay
8 0.0007 X\ 0.0026 Esférica primaria
9 0.0000\ 0.0000 Trébol x
10 0.0000A 0.0000A Tréboly
11 0.0000A 0.0000A Astigmatismo secundario x
12 0.0000\ 0.0000\ Astigmatismo secundario y
13 0.0001\ 0.0000A Coma secundaria x
14 0.0000A 0.0000A Coma secundaria y
15 0.0000\ 0.0000\ Esférica secundaria
16 0.0000A 0.0000A Tetrafoil x
17 0.0000A 0.0000A Tetrafoil y
18 0.0000\ 0.0000\ Trébol secundario x
19 0.0000 0.0000 Trébol secundario y
20 0.0000A 0.0000A Astigmatismo terciario x
21 0.0000A 0.0000A Astigmatismo terciario y
22 0.0000A 0.0000A Coma terciaria x
23 0.0000A 0.0000A Coma terciaria 'y
24 0.0000 -0.0000A Esférica terciaria
25 0.0000A 0.0000A Pentafoil x
26 0.0000\ 0.0000\ Pentafoil y
27 0.0000A 0.0000A Tetrafoil secundario x
28 0.0000A 0.0000A Tetrafoil secundario y
29 0.0000\ 0.0000\ Trébol terciario x
30 0.0000 0.0000 Trébol terciario y
31 0.0000A 0.0000A Astigmatismo cuaternario x
32 0.0000A 0.0000A Astigmatismo cuaternario y
33 0.0000A 0.0000A Coma cuaternaria x
34 0.0000A 0.0000A Coma cuaternaria y
35 0.0000 0.0000A Esferica cuaternaria

a trawes de la EE. En la Fig. 5a) es mostrado el proceso ddividuo obtenido, desde la gener@eil hasta la generamsi

maximizacon de la Ec. (4) cuya @fica corresponde con el 750.

valor de aptitudpy;, del mejor individuo encontrado, desdela  En la Fig. 5a), el raximo coeficiente de correlai

generadn 1 hasta la generasi 75, mientras que la Fig. 5b) (<p11m) es obtenido cuando el AG encuentra la sdunaimas
muestra el proceso de minimizanide la Ec. (5) donde la cercana al faximo global(a,,,) en la generaéin 67, en tan-
grafica corresponde con el valor de aptitog] del mejorin-  to que en la Fig. 5(b) la mima distancia euclidian@ozlw)
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DCO KINGSLAKE x10°

=4 |

1Dcom

10

a) b)

<10 DCOKINGSLAKE-DCO ZERNIKE

18 1

(=]

‘Do) ()
c) d)

FIGURA 8. Interferograma real analizado y sus mapaSOq reconstruidos en el segundo estudio Buicb comparativo. a) Interferograma
real con franjas rectas. b) Reconstrgeccon el AG. c) Reconstrudm con la EE. d) Diferencia entre los dos mapas. Cada msp&op €S
generado removiendo sus correspondientes errores de posicionamiento. Eero)inal te pigin tambén es removido.

es determinada cuando la EE obtiene la s@lnonis cercana CORR(IIW, Iec) y el mapaDC Oy definido por la soludin
al minimo global(a,,,) en la generadin 592. DE(I,,,, Ic) [ver Fig. 7(a) y 7(b), respectivamente].

En la Tabla ll(a) son mostrados los valores de los coefi- En la Fig. 7¢) es mostrada la diferencia entre los mapas
cientes de aberram de la formuladn de Kingslake corres- reconstruidos. Por lo tanto, los resultados Bunos en las
pondientes a la solumn CORR(I4,,, Iec) para el néaximo  Figs. 6 y 7 ilustran la validez de que la DCO del interfe-
coeficiente de correlatn (<pl1 ) en la Ec. (4), mientras que rograma real en la Fig. 6a) puede ser reconstruida con los
en la Tabla Ill(a) son mostrados los valores de los coeficoeficientes de aberraéci mostrados en la Tabla lI(a) o con-
cientes de aberram de los PZ relacionados a la soluti  siderando los coeficientes de aberbaaie la Tabla Ili(a).

gEEE:IIEESI“) para la ninima distancia eucI|d|an(q021m) en De acu_erdo con los 2 procesos de optimifua_dinostra-
B dos enla Fig. 5, el AG tan solo necé&s@7 generaciones para
Como puede ser visto en las Figs. 6b) y 6¢), cada interfeencontrar el valor de aptitL(ajollm) en comparadin con las
rograma simuladd,,, es pacticamente iéntico al primer 592 generaciones realizadas por la EE para obtener el valor

interferograma real analizado. Consecuentemente, hay umke aptitud(ps, ). No obstante, al AG le totn71 segundos
gran similitud entre el map®C O,y dado por la soluéin  en encontrar Ta solugn mas cercana al &ximo global, en
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FIGURA 9. Interferogramas recuperados durante el segundo estu-

dio nunrérico comparativo. a) Interferogrania,, optimizado por FIGURA 10. Defectos visibles en los interferogramas experimenta-
la solucon CORR(I 1y, Icc) para el naximo coeficiente de corre-  les analizados. a) Las flechas indican que el primer interferograma
lacion ¢1,,,, enla Ec. (4). b) Interferogrami,,, optimizado por la real posee una degradanipor la difracadn de paificulas de pol-
solucbn DE(I1,,,, Ie.) parala ninima distancia euclidiangs, vo en los camino$pticos. b) Las flechas indican la degradaci

en la Ec. (5). ocasionada por la formam del moteado en diferentes franjas del

segundo interferograma real.

cambio, la EE convergia la solugdn mas cercana al mimo
global en aproximadamente 1/9 del tiempo de ej@oudiel  nimero posible de individuos, con buenos valores de aptitud,
AG. y propiciar la diversidad necesaria en la poldaca traes

La diferencia en los tiempos de ejedmties establecida del uso del principal proceso eséstico del algoritmo, la re-
por los diferentes requerimientos de los dos AEs propuestospmbinacbn. Por el contrario, para realizar unasigueda en
es decir, para describir un comportamiento como el mostrain espacio de muestreo solo alrededor del punto conkulta
do en la Fig. 5a), el AG requitien cada generawi de una de la Ec. (5), la EE tan solo requiride 50 individuos por
poblacbn de individuos 60 veces mayor en compaiaa@ la  generadin, ya que con esa cantidad de individuos el algo-
poblacbn de individuos requerida por la EE durante cada geritmo RLPL puede ser usado para predecir a los individuos,
neracon del proceso de optimizawi mostrado en la Fig. 5b).  Pprogenitoreé? + 1) = {a1(¢ + 1),...... ,a,(9 4+ 1)}, los

Por lo tanto, para realizar unasqueda eficaz en un espa- cuales mantienen la diversidad necesaria para prevenir una
cio de muestreo alargado y encontrar la sd@nanas cercana convergencia prematura a urimimo local y a$ ser utiliza-
al maximo global, el AG debe ser usado con una poblaci dos por la EE en cantidad y variedad hasta encontrar la so-
considerable de individuos en cada genénacB00O indivi-  lucibn mas cercana al mimo global, siendo la mutam el
duos, con la finalidad de explotar los elementos del mayaprincipal proceso estastico.
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La Fig. 8 muestra el segundo interferograma rea. Conclusiones
[Fig. 8a)], cuyaDCO es también reconstruida de manera
efectiva resolviendo las Ecs. (4) y (5) mediante el uso dePn experimento nuirico comparativo ha sido implemen-
AG vy la EE, respectivamente. Los resultados obtenidos ddpdo para demostrar que la DCO de un interferograma real
segundo estudio nuenico comparativo son mostrados en degradado por ruido puede ser reconstruida, ya sea maximi-
las Figs. 8 y 9. En las Figs. 8(b) y 8(c) se pueden obserzandoel coefici?nte de gorrelénimedi_ar_lte_ el uso de un AG
var los mapasDC Oy reconstruidos a partir de los valo- €ON la f.or.mulacmn ,de Kingslake o minimizando la distan-
res de los coeficientes de aberéacmostrados en las Tablas Cia euclidiana a treés de una EE con los PZ. Los resultados
li(b) y lli(b). La diferencia entre los dos map&Oqy, ver ~ NUMericos mostraron no solo la robustez de ambo_s AEs ante
Fig. 8(d), hace evidente la gran similitud entre ellos. ConJa@ degradadin de los interferogramas reales analizados, si-
secuentemente, los interferogramas simulados como solucif® tambén la capacidad de dichos algoritmos para inhibir el
nes deCORR(I1y, Iec) Y DE(Ih,,, Iec) tienden a ser muy Impacto negativo de logtminos polinomiales de &s alto
similares entre ellos, tal y como puede ser observado en |&den, que no son considerados en las funciones DCO du-
Figs. 9(a) y 9(b). Aderas, dichos interferogramas simulados ante as reconstrucciones, ya que la cantidadedainos
son icenticos al interferograma real mostrado en la Fig. 8(a)Polinomiales requeridos y los valores de los coeficientes de
ya que representan soluciones que son muy cercappti-a aberraodn son encontrados simatteamente con exactitud.

mos globales. De esta forma, la robustez y prénisie am-

bos AEs son similares a las obtenidas en el primer estudipgradecimientos
numérico comparativo.
Enla Fig. 10 es indicada la degradaique es visible en Agradecemos al Mtro. Jésde Jegs Navarro Jr., Titular de
los interferogramas reales analizados. En la Fig. 10(a) pueda subdirecdn de investigaéin del Ceti, por las gestiones y
ser apreciada la difradmn por partculas de polvo, mientras facilidades otorgadas para la realizacdel presente trabajo.
que en la Fig. 10(b) puede ser observada la degrawar
ruido Speckle (moteado) cuya densidad de probabilidad obe-
dece a una distribugn uniforme.
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