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RESUMEN

La misión Euclid, un proyecto de la Agencia Espacial Europea (ESA), tiene como objetivo prin-
cipal investigar la naturaleza de la materia oscura y la energı́a oscura, ası́ como cartografiar la
estructura del universo a gran escala. Lanzada en 2023, se espera que genere aproximadamente
25 petabytes de datos astronómicos durante su operación. Este volumen masivo de datos presen-
ta un desafı́o significativo para su análisis, requiriendo métodos automatizados avanzados para
detectar lentes gravitatorias, clasificar galaxias morfológicamente o localizar objetos con alto des-
plazamiento al rojo. Estos fenómenos son clave para estudiar el universo, pero los enfoques tra-
dicionales, basados en análisis espectroscópicos, fotometrı́a y algoritmos semi-automatizados de
procesamiento de imágenes, resultan ineficientes ante este desafı́o por su complejidad.

En este trabajo se han propuesto distintas soluciones basadas en aprendizaje profundo para abor-
dar algunos de los problemas cientı́ficos de la misión Euclid. En concreto, se han desarrollado
tres modelos: uno para detectar lentes gravitatorias fuertes, otro para clasificar galaxias en cuatro
categorı́as morfológicas (elı́ptica, espiral, espiral barrada e irregular), y un tercero para identificar
candidatos a objetos con alto desplazamiento al rojo. Estos modelos utilizan versiones preentrena-
das de YOLO (You Only Look Once), un modelo de aprendizaje profundo conocido por detectar
objetos en imágenes en tiempo real con alta precisión. El uso de YOLO simplifica el diseño de
redes neuronales, haciendo el aprendizaje profundo accesible a usuarios sin experiencia avanza-
da. Parte del proyecto se realizó procesando imágenes de Euclid en un entorno Linux, empleando
herramientas como SExtractor y Aladin para generar y validar datos.

Los resultados demuestran una alta precisión en la detección y clasificación de patrones carac-
terı́sticos, superando las limitaciones de los métodos tradicionales. Este trabajo establece una base
sólida para futuras investigaciones en el análisis automatizado de imágenes astronómicas.

Palabras clave: YOLO, lentes gravitatorias, clasificación morfológica, alto desplazamiento al ro-
jo, Euclid
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ABSTRACT
The Euclid mission, led by the European Space Agency (ESA), seeks to unravel the mysteries
of dark matter and dark energy while mapping the universe’s large-scale structure. Launched in
2023, it’s projected to produce around 25 petabytes of astronomical data throughout its operation.
Handling this enormous volume of data poses a major challenge, requiring cutting-edge automa-
ted techniques to identify gravitational lenses, classify galaxy shapes, and pinpoint high-redshift
objects. These phenomena are vital for understanding the cosmos, yet traditional methods like
spectroscopic analysis, photometr, and semi-automated image processing struggle to keep up due
to their complexity.

To tackle some of the scientific challenges of the Euclid mission, this study proposes several
deep learning solutions. Three models were developed: one to detect strong gravitational lenses,
another to classify galaxies into four morphological types (elliptical, spiral, barred spiral, and
irregular), and a third to spot potential high-redshift objects. These models rely on pre-trained
versions of YOLO (You Only Look Once), a deep learning model known for its fast and accurate
object detection in images. YOLO’s straightforward approach to neural network design makes
deep learning approachable, even for those without extensive expertise. Part of the project involved
analyzing Euclid images in a Linux setup, using tools like SExtractor and Aladin to create and
verify data.

The results show high accuracy in both detection and classification tasks, surpassing the limitations
of traditional methods. This work lays a solid foundation for future research in the automated
analysis of astronomical images.

Keywords: YOLO, gravitational lenses, morphological classification, high redshift, Euclid
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Non est ad astra mollis e terris via
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Índice de tablas 8
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1. INTRODUCCIÓN / ESTADO DEL ARTE

1.1. Estado del arte

La detección y estudio de galaxias lejanas mediante el efecto lente gravitatoria es una de las áreas
de estudio con más actividad en astrofı́sica. Este fenómeno, predicho por la teorı́a de la relatividad
general de A. Einstein, permite estudiar la distribución de masa en el universo, incluida la materia
oscura, a partir de la desviación de la luz emitida por objetos lejanos cuando atraviesa el campo
gravitatorio de estructuras masivas en la lı́nea de visión entre el observador y los objetos lejanos
[1]. En particular, la lente gravitacional fuerte puede generar múltiples imágenes, arcos o anillos
de Einstein, mientras que la lente débil induce distorsiones sutiles en la forma de las galaxias
de fondo, cuyo estudio estadı́stico ayuda a conocer como se distribuye la materia y energı́a en el
universo [2]. Estas técnicas se han consolidado como herramientas fundamentales para cartografiar
el contenido y la geometrı́a del universo, proporcionando evidencia directa de la materia oscura y
de la evolución estructural a gran escala.

En las primeras etapas de la búsqueda de lentes gravitacionales en el universo, los astrónomos
se basaron principalmente en la inspección visual de imágenes y en el análisis espectroscópico
de galaxias que podrı́an estar actuando como lentes [3]. Aunque estos métodos permitieron hacer
los primeros descubrimientos, tenı́an importantes limitaciones: eran procesos largos, susceptibles
a errores humanos y, a menudo, ineficientes. Sin embargo, la espectroscopı́a tiene la ventaja de
poder identificar tanto la galaxia que actúa como lente como la fuente lejana al mismo tiempo,
gracias a la detección de lı́neas de emisión con diferentes desplazamientos al rojo [3]. Esto permitı́a
encontrar lentes que no eran evidentes en las imágenes fotométricas habituales, ya sea porque eran
poco luminosas o porque estaban muy cerca angularmente de la fuente .

El auge de grandes campañas de observación, como el Square Kilometer Array (SKA), el Vera
C. Rubin Observatory (previamente llamado LSST), el Roman Space Telescope de la NASA o la
misión Euclid de la ESA están impulsado el desarrollo de técnicas automatizadas para el análisis
de datos astronómicos. Aunque algunos de estos proyectos aún están en fase de construcción o
desarrollo, otros ya han comenzado a operar, y todos ellos generarán volúmenes de datos cada vez
mayores. Esto hace evidente que los métodos tradicionales, incluso los semiautomáticos, resultan
insuficientes para procesar la información de manera eficiente. En particular, la identificación de
lentes gravitacionales, objetos escasos pero de gran relevancia cientı́fica, requiere detectar casos
excepcionales entre decenas de millones de imágenes [4].

Para afrontar este desafı́o, se están implementando enfoques automáticos basados en el proce-
samiento de imágenes y algoritmos avanzados, como máquinas de vectores de soporte (SVM) o
redes neuronales convolucionales (CNNs) [4]. Estos métodos permiten no solo acelerar el análi-
sis de grandes conjuntos de datos, sino también reducir significativamente el número de falsos
positivos en comparación con la inspección visual humana. No obstante, lograr una detección efi-
caz exige entrenar estos algoritmos con datos simulados lo más realistas posible, ası́ como contar
con observaciones multibanda, que han demostrado ser especialmente útiles para distinguir entre
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lentes reales y galaxias anulares o irregulares que pueden producir señales similares [4].

En astronomı́a, el aprendizaje profundo se introdujo en años recientes como una posible solución
para este reto. Las CNNs muestran un buen rendimiento en tareas como la detección de lentes
gravitacionales fuertes o la clasificación morfológica de galaxias. En campañas de observación
como el Canada-France-Hawaii Telescope Legacy Survey (CFHTLS) o el Kilo-Degree Survey
(KiDS), por ejemplo, se aplicaron CNNs para detectar candidatos a lentes fuertes y obtuvieron
una precisión superior a los métodos habituales [5]. Modelos más recientes como YOLO (You
Only Look Once), basados también en CNNs, destacan por su rapidez y eficacia en la detección
de objetos [6].

La detección manual de objetos de alto desplazamiento al rojo es otro proceso lento y propenso a
errores, especialmente considerando el volumen de datos que generan los telescopios modernos.
Aquı́ es donde entra la automatización mediante redes neuronales, como YOLO. Aunque no se
encontraron estudios especı́ficos sobre el uso de modelos preentrenados de YOLO para galaxias
de alto desplazamiento al rojo, su aplicación en contextos relacionados, como la detección de
cúmulos de galaxias, sugiere su potencial. Por ejemplo, el modelo YOLO-DG [7], basado en la
arquitectura de YOLOv7, ha sido utilizado para detectar galaxias enanas en imágenes del DESI
Legacy Imaging Surveys, enfocándose en objetos con desplazamientos al rojo bajos, generalmente
menores a 0.1. Este éxito indica que YOLO podrı́a ser entrenado para identificar objetos de alto
desplazamiento al rojo basándose en caracterı́sticas como su color rojo extremo.

Todos los datos astronómicos que se van a utilizar en este trabajo provienen de la misión Euclid. La
misión Euclid es un proyecto espacial diseñado para investigar la causa de la expansión acelerada
del Universo [8]. Su objetivo principal es estudiar la energı́a oscura, la materia oscura y la grave-
dad mediante observaciones del cosmos a gran escala. Para ello, utiliza dos técnicas clave: lente
gravitacional débil (WL) y oscilaciones acústicas de bariones (BAO). El efecto lente débil permite
cartografiar la materia oscura observando las distorsiones en la forma de las galaxias mientras que
las BAO miden patrones en la distribución de galaxias para calcular la expansión del Universo.
Euclid estudiará la estructura cósmica de los últimos 10 mil millones de años, abarcando más del
75 % de la edad del Universo [8].

Los datos de Euclid son ideales para estudiar el efecto de lente gravitatoria, pero su gran volumen
plantea retos significativos en el procesamiento y análisis.

1.2. Contexto y justificación

La creación de métodos automatizados para detectar galaxias mediante el efecto de lente gravi-
tatoria en imágenes de la misión Euclid es necesario. Euclid será capaz de derivar la función de
masa de cúmulos de galaxias y a partir de ello se podrán encontrar más de 300.000 sistemas de
lente fuerte, además de analizar más de mil millones de galaxias para estudiar el efecto de lente
débil [8]. La gran cantidad de información que Euclid dará sobrepasa las capacidades de análisis de
los métodos convencionales. Por esta razón, se justifica la exploración de técnicas de aprendizaje
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profundo para analizar estas imágenes de forma eficaz y con precisión.

Por otra parte, la clasificación morfológica de galaxias desempeña un papel crucial en la compren-
sión de su formación y evolución. Las imágenes de alta calidad de Euclid permiten catalogar con
gran claridad a las galaxias en clases como elı́pticas, espirales, espirales barradas o irregulares. Sin
embargo, debido al gran volumen de datos, hacer esta tarea de forma manual es imposible. Esto
refuerza la importancia de desarrollar modelos automatizados.

La principal ventaja de los métodos propuestos en este trabajo se basan en su capacidad para
identificar rápidamente candidatos a lentes gravitatorias, clasificar galaxias e identificar candidatos
a objetos más antiguos del universo.

La contribución de este trabajo al campo de estudio es triple. Por un lado, se ha desarrollado un
modelo de cajas orientadas basado en YOLOv11-obb para detectar el efecto de lente gravitatoria
fuerte en imágenes de Euclid. En este caso, las ”cajas orientadas” consisten en regiones de interés
definidas no solo por su ancho y alto (como en las cajas rectangulares convencionales de YOLO),
sino también por un ángulo de rotación que permite ajustarse exactamente a la forma y orientación
curvada de los arcos gravitatorios.

También se han implementado modelos para clasificar galaxias morfológicamente, optimizando
su rendimiento con técnicas de preprocesamiento. Finalmente, se ha entrenado un modelo capaz
de detectar objetos que, por su color, podrı́an presentar un alto grado de desplazamiento al rojo.
Se espera que aquellas fuentes cuyo color tienda hacia los tonos más rojizos sean identificadas
como candidatas a ser los objetos más antiguos del universo, donde sus espectros podrı́an estar
altamente desplazados hacia el infrarrojo. En el futuro, este sistema podrı́a permitir filtrar y ana-
lizar automáticamente grandes volúmenes de datos y seleccionar con eficiencia los candidatos de
mayor interés cosmológico.

1.3. Planteamiento del problema

El análisis del estado del arte muestra que, pese a los avances en aprendizaje profundo, siguen ha-
biendo desafı́os en la detección de objetos astronómicos especı́ficos. Los efectos de lente gravita-
cional y los candidatos a objetos más antiguos del universo requieren una identificación precisa de
caracterı́sticas visuales sutiles y variaciones de color. A ello se suman las particularidades propias
de las imágenes astronómicas, como el ruido del propio instrumento de medición, la variabilidad
lumı́nica o la baja relación señal/ruido en objetos de pequeño tamaño.

Muchos estudios recientes han optado por diseñar modelos desde cero, adaptando especı́ficamente
las arquitecturas de redes neuronales a las caracterı́sticas fı́sicas del problema. En el caso de la de-
tección de lentes gravitatorias, se han modificado CNNs para ajustarlas a parámetros que describen
las lentes gravitacionales, con el objetivo de maximizar la precisión en la identificación de defor-
maciones caracterı́sticas o patrones, como en el artı́culo [9]. En cuanto a la detección de lentes
fuertes, las arquitecturas más populares que se han usado para encontrarlas son EfficientNet,
DenseNets y ResNet [10]. De forma similar, en clasificación morfológica, en algunas investi-
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gaciones se han desarrollado arquitecturas personalizadas capaces de inferir parámetros como el
ı́ndice de Sérsic o la distribución de luminosidad superficial de las galaxias [11]. Aunque estos
enfoques permiten una adaptación muy precisa al problema, también requieren un alto nivel de
especialización y un esfuerzo considerable en el diseño y entrenamiento del modelo.

En este trabajo, en cambio, se ha evaluado la eficacia de modelos preentrenados de alto rendi-
miento como YOLOv11. Para ello, se ha optado por realizar un etiquetado manual de imágenes
que permita adaptar la red a tareas especı́ficas como la detección de lentes fuertes o la clasifica-
ción morfológica. De este modo, se evita el complejo proceso de diseño desde cero, aprovechando
una arquitectura ya optimizada para la detección rápida y precisa de objetos en imágenes, lo que
facilita la implementación y acelera los tiempos de desarrollo sin renunciar a un alto rendimiento.

Se plantea, por tanto, la falta de una solución automatizada y accesible que combine precisión,
escalabilidad y facilidad de implementación. Este trabajo busca explorar esta carencia mediante la
evaluación de modelos preentrenados de detección aplicados a datos astronómicos reales obtenidos
de la misión espacial Euclid. Los modelos se han adaptado para identificar con precisión lentes
gravitatorias fuertes, distintas morfologı́as en galaxias y detectar objetos con alto desplazamiento
al rojo. De esta forma, se elimina la necesidad de diseñar arquitecturas desde cero y se proporciona
una herramienta práctica, eficiente y reproducible para el análisis de grandes volúmenes de datos
en astronomı́a.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivos generales

El objetivo general del presente trabajo es aplicar y evaluar modelos de aprendizaje profundo,
partiendo de arquitecturas preentrenadas y adaptándolas mediante fine-tuning, para la detección
de efectos de lente gravitatoria fuerte, la clasificación morfológica automatizada de galaxias y la
identificación de candidatos a alto desplazamiento al rojo en imágenes astronómicas de la misión
Euclid.

2.2. Objetivos especı́ficos

Para cumplir con el objetivo general, se han establecido los siguientes objetivos especı́ficos:

Preparar un conjunto de imágenes astronómicas de la misión Euclid mediante técnicas de
preprocesamiento que optimicen el contraste y la visibilidad de estructuras relevantes.

Generar recortes centrados de galaxias a partir de imágenes FITS, utilizando catálogos crea-
dos con SExtractor y verificados mediante superposición en Aladin, asegurando ası́ la cali-
dad y precisión del conjunto de datos para la clasificación morfológica.

Etiquetar manualmente los conjuntos de datos seleccionados, identificando lentes gravitato-
rias fuertes, las distintas morfologı́as de galaxias y posibles objetos con alto desplazamiento
al rojo.

Implementar un modelo de aprendizaje profundo de cajas orientadas para identificar efectos
de lente gravitatoria fuerte en imágenes de la misión Euclid. Este modelo se centrará en
reconocer patrones caracterı́sticos utilizando datos etiquetados.

Diseñar un sistema de clasificación morfológica que categorize galaxias en tipos como
elı́pticas, espirales, espirales barradas e irregulares. Se emplearán técnicas de procesamiento
de imágenes para optimizar la precisión de la clasificación.

Explorar la detección de objetos con alto desplazamiento al rojo en los datos de Euclid. Este
modelo identificará candidatos a estructuras más antiguas del universo.

Evaluar el rendimiento de los modelos mediante métricas cuantitativas como precisión y re-
call y mAP50. Se utilizarán conjuntos de datos independientes al entrenamiento para validar
su eficacia y robustez.

2.3. Beneficios del proyecto

El proyecto aporta beneficios concretos tanto para la comunidad astrofı́sica como para el ámbito
del análisis automatizado de datos astronómicos. Se ha desarrollado un sistema que automatiza
el análisis de grandes volúmenes de imágenes, reduciendo el tiempo y esfuerzo necesarios para
identificar lentes gravitatorias, clasificar galaxias e identificar candidatos antiguos en los datos de
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la misión Euclid. Esta automatización impulsa avances en el estudio del universo al permitir una
detección más precisa de lentes gravitatorias y objetos antiguos. Además, esta estrategia reduce
significativamente el tiempo y la complejidad necesarios para procesar grandes volúmenes de
imágenes, evitando la necesidad de diseñar redes desde cero.

Los modelos y metodologı́as diseñados son parametrizables, lo que los hace útiles y versátiles para
futuras investigaciones o aplicaciones en otras misiones astronómicas. El trabajo promueve una
aplicación práctica y accesible de la inteligencia artificial en astrofı́sica, al ofrecer herramientas
que aceleran el descubrimiento de fenómenos clave como lentes gravitatorias y objetos con alto
desplazamiento al rojo. Todo ello contribuye al avance del conocimiento sobre la evolución y la
distribución de materia oscura en el universo.
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3. MARCO TEÓRICO

3.1. Misión Euclid

La Misión Euclid, desarrollada por la Agencia Espacial Europea (ESA), tiene como propósito
principal explorar algunos de los misterios más profundos del Universo, como la naturaleza de la
energı́a oscura, la materia oscura y la gravedad [8]. El objetivo central de Euclid es cartografiar la
estructura a gran escala del Universo con un nivel de detalle sin precedentes. Para ello, observará
miles de millones de galaxias, abarcando más de un tercio de la bóveda celeste. Este mapa del
cielo permitirá a los cientı́ficos estudiar cómo se distribuyen la materia y la energı́a a lo largo del
espacio y el tiempo, ofreciendo pistas clave sobre la evolución del Universo desde el Big Bang
hasta la actualidad [8].

Figura 1: Regiones de interés que Euclid cartografiará a lo largo de los años [12].

Euclid utilizará dos técnicas avanzadas para cumplir su misión. Por una parte medirá el efecto
lente gravitacional débil. Esta técnica analiza las pequeñas distorsiones en la luz de las galaxias
lejanas causadas por la gravedad de la materia oscura que se encuentra en el camino. Al cartografiar
estas distorsiones, Euclid podrá reconstruir la distribución de la materia oscura y analizar cómo la
energı́a oscura afecta la formación de estructuras cósmicas [8]. La otra técnica son las oscilaciones
acústicas bariónicas. Estas consisten en patrones especı́ficos en la distribución de galaxias que
se originaron en las ondas de sonido del Universo primitivo. Al estudiar estos patrones, Euclid
medirá la tasa de expansión del Universo y cómo esta ha cambiado con el tiempo, proporcionando
datos cruciales sobre la influencia de la energı́a oscura [8]. Los resultados de Euclid prometen
responder preguntas fundamentales de la cosmologı́a moderna. Euclid estudiará las regiones de
interés mostradas en la Fig. 1 a lo largo de sus años de operación.

3.1.1. Cúmulo de Perseo

El Cúmulo de Galaxias de Perseo, parte del Supercúmulo de Perseo-Piscis, constituye una de las
estructuras más masivas y estudiadas del universo cercano [13]. Se localiza a 240 millones de años
luz de la Tierra y alberga miles de galaxias, predominantemente sistemas tempranos con pocas ga-

17



Detección de galaxias mediante el efecto lente gravitatoria en
mapas de la misión espacial Euclid con técnicas de aprendizaje profundo
Diego Santamarı́a Villegas

laxias espirales, inmersas en una extensa nube de gas caliente. En su centro se encuentra la galaxia
elı́ptica gigante NGC 1275, que exhibe un flujo de enfriamiento central y actividad en el núcleo
galáctico activo (en inglés AGN) en forma de radiación intensa [13]. Además de su relevancia
cientı́fica, el cúmulo de Perseo constituye un entorno denso y complejo que ofrece un escenario
ideal para poner a prueba modelos de aprendizaje profundo, por ejemplo para clasificar galaxias
por su morfologı́a. Por ello, se ha seleccionado este cúmulo como caso de estudio representativo
en este trabajo.

Figura 2: Imagen del cúmulo de Perseo tomada por Euclid [14].

La existencia de materia oscura ha sido confirmada mediante el estudio de cúmulos como este,
ya que su formación solo es posible en presencia de dicha materia [14]. La gravedad induce la
formación de estructuras filamentosas de materia oscura, denominadas comúnmente red cósmica.
Los puntos de intersección entre estos filamentos facilitan la aglomeración de galaxias, dando
origen a cúmulos como Perseo. Esta red cósmica se extiende a lo largo del universo, y estructuras
similares son observables más allá de Perseo, a una distancia de 12 millones de años luz [14].

La imagen capturada por Euclid (Fig. 2) incluye aproximadamente 1000 galaxias pertenecientes
al cúmulo, junto con más de 100.000 galaxias adicionales visibles en el fondo [14]. Cada una de
estas galaxias alberga hasta cientos de miles de millones de estrellas. Esta imagen destaca por ser

18



Detección de galaxias mediante el efecto lente gravitatoria en
mapas de la misión espacial Euclid con técnicas de aprendizaje profundo
Diego Santamarı́a Villegas

la primera en mostrar un número tan elevado de galaxias de Perseo con un nivel de detalle sin
precedentes .

Se puede observar en la Fig. 2 una luz tenue entre las galaxias del núcleo del cúmulo. Esta luz, co-
nocida como luz intracúmulo, es producida por estrellas que flotan libremente debido a interaccio-
nes galácticas. Su análisis permite reconstruir la historia del cúmulo y cartografiar la distribución
de la materia oscura en su interior [14].

3.2. Efecto lente gravitacional

El efecto lente gravitacional ocurre cuando la luz de una fuente distante, como una galaxia, se
desvı́a al pasar cerca de un objeto masivo, como otra galaxia o un cúmulo. Este fenómeno es
una consecuencia directa de la Teorı́a de la Relatividad General de Einstein, que predice que la
presencia de masa curva el espacio-tiempo, provocando que los rayos de luz sigan trayectorias
curvas [15].

Figura 3: Diagrama del funcionamiento del efecto lente gravitacional [16].

Aunque esta desviación fue explicada correctamente por Einstein en 1915 al aplicar las ecuaciones
completas del campo gravitacional, la posibilidad de que la gravedad pudiera afectar la trayectoria
de la luz ya se habı́a planteado anteriormente. En 1804, Johann Georg von Soldner quiso calcular la
magnitud de esta desviación debida al Sol, asumiendo que la luz estaba compuesta por partı́culas y
utilizando las leyes de la gravedad newtoniana. Más de un siglo después, en 1911, Einstein retomó
el problema utilizando el principio de equivalencia, y obtuvo el mismo resultado que Soldner. Sin
embargo, al formular la relatividad general en 1915, Einstein descubrió que la deflexión real era
el doble de la predicha por la gravedad newtoniana: esta diferencia se debı́a a la curvatura del
espacio, no solo del tiempo [15].

La confirmación esta predicción llegó en 1919, durante un eclipse solar total, cuando Dyson,
Eddington y Davidson midieron el desplazamiento aparente de estrellas cercanas al borde del
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Sol. La concordancia entre las observaciones y el valor predicho por la relatividad general fue
interpretada de inmediato como una prueba contundente a favor de la teorı́a de Einstein [15].

Actualmente, el efecto lente gravitacional se ha convertido en una herramienta poderosa en as-
trofı́sica y cosmologı́a. Sus aplicaciones abarcan varios frentes. En primer lugar, permite la am-
plificación de objetos lejanos o débiles, haciendo posible observar fuentes que, sin la lente, que-
darı́an fuera del alcance de los telescopios: los lentes actúan como verdaderos telescopios cósmi-
cos. En segundo lugar, ofrece un medio para el estudio de la materia oscura, ya que la deflexión
de la luz depende únicamente de la distribución de masa (visible o invisible), lo que permite car-
tografiar la materia oscura en cúmulos y galaxias. Finalmente, contribuye a la determinación de
parámetros cosmológicos (como la constante de Hubble, la densidad de materia o la constante
cosmológica), dado que las propiedades de los sistemas con lente están ligadas a la geometrı́a y
evolución del universo [15].

3.2.1. Principio de funcionamiento

Un sistema de lente gravitacional se puede describir geométricamente mediante la desviación que
sufre un rayo de luz proveniente de una fuente lejana al pasar cerca de una masa intermedia, como
se ilustra en la Fig. 4 [15].

Figura 4: Ilustración de un sistema de lente gravitacional. La luz se propaga desde la fuente S hasta
el observador O, y es desviada un ángulo α̂. La imagen que ve el observador es I [15].

El rayo se curva con un ángulo de deflexión α̂ en la lente, alcanzando finalmente al observador, y
se define como:

α̂ =
4GM

c2ξ
(3.1)

La posición angular real de la fuente con respecto al eje óptico se denota por β⃗ mientras que la
posición angular aparente de la imagen observada es θ⃗ . Las distancias relevantes son las denomi-
nadas distancias angulares: Dd (observador-lente), Ds (observador-fuente), y Dds(lente-fuente).
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Estas permiten aplicar relaciones euclidianas en un espacio-tiempo curvo, como
separación=ángulo×distancia angular [15]. A partir de estas cantidades, se define la desviación
de ángulo reducida como:

α⃗ =
Dds

Ds

⃗̂α (3.2)

y la relación entre la posición real y la imagen queda dada por la ecuación de lente:

β⃗ = θ⃗ − α⃗(θ⃗) (3.3)

Por lo general, esta ecuación no es lineal, permitiendo la formación de múltiples imágenes para
una misma fuente, dependiendo de la estructura de la lente [15].

Aunque las lentes gravitacionales presentan muchas de las aberraciones ópticas clásicas (como la
distorsión geométrica de las imágenes), no sufren aberración cromática, ya que la desviación de la
luz es independiente de su longitud de onda. Esto las convierte en herramientas muy precisas para
estudiar la estructura del universo, sin depender de la emisión espectral de los objetos involucrados
[15].

3.2.2. Clasificación del efecto lente

El efecto de lente gravitacional se divide en tres tipos principales según la alineación y la masa
de la lente. El efecto lente gravitacional fuerte ocurre cuando existe una alineación casi perfecta
entre la fuente, la lente y el observador, y la masa de la lente es suficientemente grande [2]. Esto da
lugar a múltiples imágenes de la fuente, arcos brillantes o incluso anillos de Einstein completos.
El efecto lente gravitacional débil ocurre cuando la alineación es imperfecta o la masa de la lente
es insuficiente para crear imágenes múltiples claras. En este caso, se observan distorsiones sutiles
en las formas de las galaxias de fondo, que requieren análisis estadı́sticos sobre poblaciones de
galaxias para ser detectadas [2]. Finalmente, el efecto de microlente gravitacional implica lentes
de masa relativamente baja, como estrellas, que no resuelven múltiples imágenes, pero provocan
aumentos temporales en el brillo de una fuente de fondo. Este fenómeno resulta especialmente útil
para detectar objetos compactos y exoplanetas [2].

3.2.3. Dinámica de Fluidos en un Universo en Expansión

La evolución de un fluido en un universo en expansión se modela con tres ecuaciones fundamen-
tales; la ecuación de continuidad (describe la conservación de la masa), las ecuaciones de Euler
(ecuaciones de movimiento) y la ecuación de Poisson (describe el campo gravitacional) [17].

Dρ

Dt
+ ρ∇r · u = 0 (Continuidad) (3.4)

Du

Dt
= −∇rP

ρ
−∇rϕ (Euler) (3.5)

∇2
rϕ = 4πGρ (Poisson) (3.6)
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Aquı́ r es la coordenada propia, ∂/∂t es la derivada parcial para r fija y

D

Dt
=

∂

∂t
+ u · ∇r (3.7)

describe la derivada temporal como una cantidad que se mueve con el fluido. Las Ecs. 3.4-3.6
describen 5 relaciones para 6 incógnitas (ρ, ux, uy, uz, P, ϕ). Por tanto, para poder resolver el
sistema se necesita la ecuación de estado, la cual especifica la presión P del fluido [17].

En un universo en expansión de Friedmann-Robertson-Walker (FRW), las perturbaciones se ana-
lizan usando coordenadas comóviles x, definidas como:

r = a(t)x (3.8)

donde a(t) es el factor de escala del Universo. Reemplazando las coordenadas temporales (r, t)
por (x, t) y sabiendo también que ρ ∝ a−3, se puede escribir la Ec. 3.6 en coordenadas comóviles
como

∇2Φ = 4πGρa2δ , Φ = ϕ+ aäx2/2 (3.9)

donde ∇ ≡ ∇x y ahora ∂/∂t está fijo para x.

En el espacio de Fourier, la ecuación de Poisson (Eq. 3.9) para perturbaciones en el potencial
gravitacional se puede escribir en términos de fluctuaciones de densidad de masa como [17]

Φk = −3

2
H2Ωma2

δk
k2

(3.10)

donde Ωm es el parámetro de densidad de masa del Universo.

Estas fluctuaciones en el potencial tienen efectos que se pueden observar directamente, ya que
afectan a las geodésicas, las trayectorias en el espacio por donde se propagan los fotones. Cuando
estas trayectorias se alteran, las imágenes que se observan de objetos lejanos, como galaxias, se
distorsionan. Este fenómeno se llama lente gravitacional, porque es similar a cómo una lente
óptica desvı́a la luz en un telescopio o unas gafas [17].

3.3. Cúmulos de galaxias

En el universo actual, una fracción importante de las galaxias está agrupada en grupos y cúmu-
los, regiones donde la densidad de galaxias supera entre decenas y cientos de veces el promedio
cósmico, entendido como la densidad media de galaxias por unidad de volumen en el cosmos
a gran escala [17]. Estas estructuras desempeñan un papel fundamental en la comprensión de la
estructura y evolución del universo. Los cúmulos de galaxias son agrupaciones más densas y po-
bladas. Tı́picamente, contienen más de 50 galaxias brillantes concentradas en un volumen de pocos
megaparsecs. Su alta densidad las distingue como sistemas masivos y complejos. En contraste, los
grupos de galaxias son agregaciones más pequeñas y menos pobladas, con una cantidad reducida
de galaxias en comparación con los cúmulos [17]. Estos sistemas constituyen los objetos viriali-
zados más masivos del universo, lo que significa que han alcanzado un equilibrio gravitacional.
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Esta propiedad los hace esenciales para analizar la evolución de las poblaciones galácticas, ya que
ofrecen una ventana a los procesos de formación y dinámica de galaxias a lo largo del tiempo
cósmico. Gracias a su alta densidad superficial y la presencia de galaxias muy luminosas, tanto
los grupos como los cúmulos pueden ser detectados a grandes distancias. Esta caracterı́stica los
convierte en herramientas valiosas, permitiendo estudiar la distribución de materia y la evolución
del universo a gran escala.

3.4. Tipos de galaxias

Las galaxias son sistemas enormes formados por una gran cantidad de estrellas, polvo, gas y ma-
teria oscura. Su variedad en formas y tamaños motivó al astrónomo Edwin Hubble a crear un
sistema de clasificación conocido como la ”horquilla de Hubble” [17]. Este sistema organiza las
galaxias según su apariencia visual y establece conexiones entre los diferentes tipos. La clasifi-
cación de Hubble incluye varios tipos de galaxias, cada uno con caracterı́sticas distintivas, como
galaxias elı́pticas (E), lenticulares (SA0 y SB0) y espirales (SA), aunque más adelante también
se añadieron las espirales barradas (SB), las irregulares y las enanas esferoidales (dSph) [18].

Figura 5: Diagrama de Hubble - De Vaucouleurs [19].

3.4.1. Galaxias elı́pticas

Las galaxias elı́pticas muestran una amplia gama de formas y tamaños, y no es fácil clasificarlas
con precisión debido a sus bordes difusos y su apariencia nebulosa. La formación de estas ga-
laxias es una incógnita, pero hay dos modelos que explican este fenómeno. El primero de ellos,
llamado Modelo de colapso monolı́tico, propone que se originan da partir del colapso de nubes
de gas sin rotación, formando estrellas rápidamente en una estructura elı́ptica [17]. El segundo
modelo, llamado Modelo de fusión galáctica sugiere que surgen de colisiones y fusiones de gala-
xias espirales, produciendo sistemas con perfiles similares a las elı́pticas. Las evidencias actuales,
apoyadas en simulaciones y el papel de la materia oscura, favorecen el modelo de fusión como el
más probable [17].
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Según el modelo de Hubble, la principal caracterı́stica por la que se pueden clasificar y catalogar
las galaxias elı́pticas (E) es su achatamiento [18]. Estas galaxias reciben un valor entre 0 y 7 que
describe su grado de achatamiento. Una E0 serı́a una galaxia elı́ptica casi totalmente esférica,
mientras que una E7 tendrı́a una forma muy ovalada, como se puede ver en la Fig. 6. Sin embar-
go, esta escala tiene limitaciones, ya que las galaxias E6 y E7 pueden confundirse con galaxias
lenticulares vistas de perfil. Por otra parte, las galaxias elı́pticas también se pueden clasificar según
la fase de evolución en la que se encuentren; pueden ser compactas (cE), normales (E) o tardı́as
(E+). Estas últimas muestran caracterı́sticas que indican que se encuentran en fase de transición
hacia las galaxias lenticulares (S0) [18].

Figura 6: Tipos de galaxias elı́pticas [18].

3.4.2. Lenticulares

Las galaxias lenticulares tienen una apariencia intermedia entre las elı́pticas y las espirales [17].
Algunas de estas parecen antiguas galaxias espirales que han perdido sus brazos mientras que
otras tienen una barra central. Al compartir similitudes con ambos tipos, se piensa que este tipo
de galaxias son espirales viejas que han agotado su gas o que han perdido sus brazos debido a la
interacción gravitatoria con otras galaxias cercanas [17].

La clasificación de las galaxias lenticulares, o S0, se basan en la presencia de un disco, un bulbo
y, a menudo, una lente, sin brazos espirales [18]. Existen dos tipos principales, las de tipo SA0,
sin barra central, y las de tipo SB0, con barra central pero menos comunes, como se puede ver en
la Fig. 7. En algunos casos, la orientación de la galaxia o su estructura difusa dificulta determinar
la presencia de barra, clasificándolas simplemente como S0. Hay otros sı́mbolos que permiten
clasificarlas con más precisión, con los superı́ndices S−, S0, S+, que describen si la galaxia es
temprana, intermedia o tardı́a, respectivamente [18].
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Figura 7: Tipos de galaxias lenticulares [18].

Las galaxias en forma de disco tienen una morfologı́a mucho más compleja que las elı́pticas [17].
Consisten en un disco delgado soportado por rotación que incluye brazos espirales y a menudo
una barra, junto a un bulbo central. La estructura espiral, visible especialmente en galaxias vistas
de cara, está definida por una distribución suave de luz sin brazos espirales ni regiones HII (nubes
de hidrógeno ionizado), mientras que los sistemas de perfil permiten estudiar la estructura vertical,
revelando un disco delgado y otro grueso, además de un halo estelar esferoidal [17].

3.4.3. Espirales

Las galaxias espirales se clasifican según tres dimensiones principales: familia, etapa y variedad
[18]. Estas dimensiones reflejan caracterı́sticas morfológicas clave que permiten diferenciarlas en
el sistema de clasificación de Vaucouleurs.

La familia indica la presencia o ausencia de una barra central, una estructura alargada que atraviesa
el núcleo de la galaxia. Este criterio divide a las espirales en tres categorı́as principales [18]:

SA (Sin barra): No presentan barra central. La estructura espiral emerge directamente del
bulbo o del disco sin una caracterı́stica lineal prominente (Primera fila de la Fig. 8).

SAB (Intermedias): Muestran una barra débil o ambigua. La barra no domina la morfologı́a
pero es detectable, a menudo más ovalada que recta. Es un estado intermedio entre S y SB
(Segunda fila de la Fig. 8).

SB (Barradas): Poseen una barra central bien definida que conecta el bulbo con los brazos
espirales. Las barras suelen ser rectas y pueden tener isofotas más cuadradas que elı́pticas
(Tercera fila de la Fig. 8).

Por otra parte, la etapa se refiere a la posición de una galaxia espiral a lo largo de la secuencia
de Hubble, que va desde los tipos tempranos (Sa) hasta los tardı́os (Sc o Sd). Este criterio está
relacionado con el tamaño relativo del bulbo central, la resolución de los brazos espirales y la
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cantidad de estructura visible [18]. Esto se puede observar en la Fig. 8 de izquierda a derecha.

Sa (tempranas): Bulbo central grande y prominente que domina la luz de la galaxia. Los
brazos espirales son apretados, lisos y poco definidos, con escasa resolución en regiones de
formación estelar.

Sb (intermedias): Bulbo central de tamaño intermedio. Los brazos espirales son más abier-
tos y comienzan a mostrar algo de estructura, como regiones de formación estelar o nudos
brillantes.

Sc (tardı́as): Bulbo central pequeño o poco prominente. Los brazos espirales son muy abier-
tos, sueltos y bien resueltos, con abundantes regiones de formación estelar y evidencia de
polvo.

Sd (muy tardı́as): Bulbo central extremadamente pequeño o ausente. Los brazos espirales
son fragmentados, débiles y poco definidos, a menudo con una estructura irregular.

También existen etapas intermedias, como Sab, Sbc, Scd, and Sdm, que se muestran en la Fig. 9.

Finalmente se tiene la variedad, que describe la forma en que los brazos espirales se conectan al
bulbo o a la barra, destacando la presencia de anillos o patrones espirales puros (Fig. 10) [18]:

s (Espiral pura): Los brazos espirales emergen directamente del bulbo o del borde del disco
sin formar anillos. La estructura es continua y sin interrupciones.

rs (Intermedio): Combinan rasgos de ”s” y ”r”, con un anillo parcial o pseudoanillo que no
está completamente cerrado, seguido de brazos espirales.

r (Con anillo interno): Presentan un anillo interno prominente cerca del bulbo o la barra,
desde el cual emergen los brazos espirales. Estos anillos suelen estar asociados a resonancias
dinámicas.

Figura 8: Tipos de galaxias espirales según familia y etapa [18].
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Figura 9: Galaxias espirales SA, SAB y SB con etapas intermedias [18].

Figura 10: Tipos de galaxias espirales según su variedad [18].

3.4.4. Irregulares

Las galaxias irregulares no presentan un bulbo central ni brazos espirales definidos y se carac-
terizan principalmente por su falta de simetrı́a, por lo que su categorización en función de su
morfologı́a es complicada [20]. Estas galaxias se clasifican en tres grupos; Las de tipo I mantie-
nen señales débiles de un disco y un bulbo central, las de tipo II no presentan ningún indicio de
estructura definida y la tercera categorı́a se corresponde con galaxias irregulares enanas, las cuales
son galaxias muy jóvenes con una metalicidad muy baja [20].

Las galaxias irregulares representan una cuarta parte de las galaxias del universo y no se encuen-
tran en ninguna de las categorı́as del diagrama de Hubble ya que no existe una definición exacta
para ellas [20]. Sin embargo, son muy útiles para estudiar los procesos de formación de estrellas,
ya que al no tener brazos espirales, no perturban el medio interestelar y por tanto no fuerzan la
producción de estrellas nuevas en regiones concretas. Esto permite estudiar con más precisión los
factores que contribuyen al proceso de formación estelar [20].
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Figura 11: Tipos de galaxias irregulares [18].

3.5. Objetos lejanos

El astrónomo Edwin Hubble revolucionó la astronomı́a en 1929 al demostrar que las galaxias dis-
tantes se alejan de la Vı́a Láctea a velocidades proporcionales a su distancia. Este descubrimiento
reveló que las galaxias más lejanas se desplazan a mayor velocidad que las cercanas, un com-
portamiento que solo puede explicarse si el universo está en expansión [17]. Este hallazgo sentó
las bases para la teorı́a del Big Bang, que postula que todas las galaxias compartieron un origen
común en un pasado remoto, cuando el universo era mucho más denso y compacto. Años más
tarde, observaciones adicionales indicaron que esta expansión no es constante, sino que se acelera
con el tiempo. Este fenómeno llevó a los cientı́ficos a plantear la existencia de la energı́a oscu-
ra, una fuerza de naturaleza repulsiva que contrarresta la gravedad y acelera la separación de las
galaxias [17].

Las galaxias emiten luz en todo el rango del espectro electromagnético. Sin embargo, debido a la
expansión del universo, esta luz sufre un desplazamiento hacia longitudes de onda más largas, un
efecto conocido como desplazamiento al rojo [21]. Este desplazamiento ocurre porque, al alejarse
un objeto de un observador, la longitud de onda de los fotones que emite se estira, desplazando sus
lı́neas espectrales hacia el extremo rojo del espectro. Cuanto mayor es el desplazamiento al rojo de
un objeto, más distante se encuentra y más rápido se aleja. Este fenómeno no solo permite estimar
la distancia de los objetos celestes, sino también su edad, convirtiéndose en una herramienta clave
para identificar a los candidatos más antiguos del universo [21].

Es importante entender cómo se propagan los fotones en un universo homogéneo e isótropo. La
métrica que describe este tipo de universo, llamada métrica de Robertson-Walker, se escribe de la
siguiente forma [17]:

ds2 = a2(τ)[dτ2 − dχ2 − f2
K(χ)(dθ2 + sin2 θdϕ2)] (3.11)
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donde

fK(χ) = r =


sinχ (K = +1)

χ (K = 0)

sinhχ (K = −1)

(3.12)

Las coordenadas (χ, θ, ϕ) se llaman coordenadas comóviles, y la función a(t) es el factor de escala
cosmológico. En este caso, χ representa la distancia comóvil entre dos observadores en reposo.
Si se define el tiempo propio de un observador como el registrado por un reloj en reposo con
respecto al observador, entonces el tiempo cósmico t es el tiempo propio de todos los observadores
fundamentales [17].

Sin perdida de generalidad, se puede considerar una señal de luz que se propaga hacia el origen
en una dirección radial, es decir que dθ = dφ = 0 [17]. Como los fotones viajan sobre geodésicas
nulas, donde ds = 0, su trayectoria se puede escribir a partir de la Eq. 3.11 como:

dτ = dχ (3.13)

Por tanto, si la onda es emitida en un tiempo te por un observador en reposo, entonces el tiempo
t0 en el que la onda llega al origen viene dado por [17]:

τ(t0)− τ(te) = χ(re)− χ(0) = χ(re) (3.14)

Como la distancia comóvil χ(re) entre el observador y el origen no cambia con el tiempo, la
siguiente onda que se emita en un tiempo te + δte llegará al origen en el tiempo t0 + δt0:

τ(t0 + δt0)− τ(te + δte) = χ(re) (3.15)

Combinando ambas las Eqs. 3.14 y 3.15 se obtiene

τ(t0 + δt0)− τ(t0) = τ(te + δte)− τ(te) (3.16)

En casos reales ocurre que δte ≪ te y δt0 ≪ t0 [17], de modo que sabiendo que la definición de
τ(t) es

τ(t) =

∫ t

0

c

a(t)
dt (3.17)

se puede reescribir la Eq.3.16 como
δt0
a(t0)

=
δte
a(te)

(3.18)

Por tanto, el periodo de la onda, y en consecuencia su longitud de onda, aumenta en proporción al
factor de escala:
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λ0

λe
=

δt0
δte

=
a(t0)

a(te)
(3.19)

Definiendo el cambio relativo de longitud de onda por un parámetro de desplazamiento al rojo,
z ≡ (λ0 − λe)/λe, se tiene:

1 + z ≡ λ0

λe
=

a(t0)

a(te)
(3.20)

En un universo en expansión, a(t0) > a(te), de modo que z > 0 y por tanto las lineas espectrales
muestran un desplazamiento al rojo, correspondiéndose a la teoria del universo en expansión y
coincidiendo con el desplazamiento al rojo observado en galaxias lejanas [17].

El estudio de objetos de alto desplazamiento al rojo es crucial para entender la formación de las
primeras galaxias y estrellas. Por ejemplo, [22] destaca que la emisión de la lı́nea Lyman-α es
una herramienta poderosa para identificar el redshift de galaxias distantes (z ≥ 5), y que las
galaxias que presentan altos anchos equivalentes de esta lı́nea podrı́an requerir la existencia de
estrellas masivas, baja metalicidad o actividad de núcleos galácticos activos (AGN). Estos anchos
equivalentes de Lyman-α, detectados en proyectos como GLARE y LALA, son un indicio clave
para estudiar las condiciones fı́sicas de las primeras galaxias y el estado del medio intergaláctico
en estas épocas tempranas [22].

Por otro lado, estudios como [23] muestran cómo grandes campañas de observación, como el Dark
Energy Survey, permiten identificar poblaciones de galaxias masivas a z ≥ 4. Estas observaciones
ayudan a refinar los modelos de formación y evolución de galaxias en el universo temprano y
abren la puerta a futuros estudios sobre la distribución de materia a gran escala en estos perı́odos.

3.6. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Las CNNs se encargan de aprender a identificar patrones complejos en imágenes, como bordes,
texturas o formas. Las CNN se componen de una serie de capas que transforman progresivamente
la entrada (la imagen) en una salida (por ejemplo una etiqueta de clase) [24]. En primer lugar se
tiene una capa de entrada, que almacena el valor de los pı́xeles de la imagen de entrada (por
ejemplo, un tensor de dimensiones altura × anchura × canales).

Tras este paso, la CNN usa las capas convolucionales. Cada capa aplica un conjunto de filtros (o
kernels) sobre la entrada mediante productos escalares. Cada filtro se va desplazando pı́xel a pı́xel
sobre la imagen de entrada y calcula el producto escalar entre sus pesos y la región correspondien-
te. El resultado de cada filtro es un mapa de caracterı́sticas (o feature map) que resalta la presencia
de cierta caracterı́stica (por ejemplo, un borde o textura) [24].

Inmediatamente después del filtrado, se aplica una función de activación no lineal, normalmente
ReLU (Rectified Linear Unit), que convierte los valores negativos en cero. Esto implica que si una
región del filtro produce una activación negativa (es decir, no se parece a la caracterı́stica que el
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filtro busca), ReLU la suprime poniéndola a cero.

ReLU(x) = x+ = max(0, x) =
x+ |x|

2
=

{
x if x > 0

0 x ≤ 0
(3.21)

Suele haber varias capas convolucionales consecutivas, cada una aprendiendo caracterı́sticas de
nivel creciente (desde bordes simples en capas bajas hasta formas más complejas en capas profun-
das).

Tras ciertas capas convolucionales, se introduce una capa de pooling o submuestreo para reducir
las dimensiones espaciales (altura × anchura) de cada mapa de caracterı́sticas. El objetivo principal
de esta capa es reducir la cantidad de parámetros para disminuir el coste computacional y el riesgo
de sobreajuste. El método más común es el max pooling, que conserva el valor más alto en cada
región [24].

A continuación se realizan operaciones de aplanado, donde se convierten los tensores de 3 dimen-
siones a vectores unidimensionales, para poder conectar los volúmenes de activación con las capas
completamente conectadas. Este tipo de capas funcionan igual que en una red neuronal clásica:
cada neurona está conectada a todas las salidas anteriores. Se encargan de generar las puntuacio-
nes de clase, es decir, la predicción de a qué categorı́a pertenece la imagen. También se suelen
aplicar las funciones ReLU entre estas capas para mejorar el rendimiento [24]. A continuación se
muestra un esquema de la arquitectura tipica de una red CNN, con un intercalado de las capas
vistas anteriormente:

Figura 12: Arquitectura tı́pica de una CNN [24].
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4. DESARROLLO

4.1. Planificación del trabajo fin de grado

Estudio del arte y análisis de informes previos:
Duración: 1 semana (1-7 de febrero)
Descripción: Se llevó a cabo una revisión de trabajos previos y se recopiló información
relevante utilizando herramientas bibliográficas como Web of Science. La tarea fue relati-
vamente sencilla debido a la disponibilidad de recursos.

Uso de SExtractor y Aladin para la creación del catálogo de galaxias:
Duración: 1 mes (8 de febrero - 8 de marzo)
Descripción: Se utilizaron en conjunto SExtractor y Aladin para generar un catálogo de
galaxias. Esta fue la actividad más complicada del trabajo debido a la escasez de ejemplos
prácticos de SExtractor en internet y tener que familiarizarse con el entorno Linux, lo que
requirió un esfuerzo significativo para aprender a usarlo.

Generación de recortes a partir de la imagen FITS y el catálogo:
Duración: 1 semana (9-15 de marzo)
Descripción: Se generaron recortes mediante un script en Python de la imagen FITS, usando
un catálogo filtrado a partir del catálogo creado con SExtractor. La tarea tuvo una dificultad
moderada.

Entrenamiento de los modelos de clasificación morfológica:
Duración: 1 mes (16 de marzo - 15 de abril)
Descripción: Se entrenaron un total de 4 modelos basados en YOLO para clasificar galaxias
según su morfologı́a a partir de las imagenes generadas anteriormente. La dificultad fue
moderada gracias a una gran cantidad de información en internet, aunque el etiquetado
manual de imágenes fue lento por el gran volumen de datos.

Entrenamiento del modelo de detección de lentes gravitacionales:
Duración: 3 semanas (16 abril-7 de mayo)
Descripción: Se entrenó un modelo (basado en YOLO11-obb) para detectar lentes gravita-
cionales. Gracias a la experiencia adquirida en la elaboración del modelo anterior, el proceso
fue más rápido, con una dificultad moderada y resultados prometedores.

Entrenamiento del modelo de detección de objetos con alto desplazamiento al rojo:
Duración: 1.5 semanas (27 de abril - 8 de mayo)
Descripción: Se desarrolló un modelo para identificar objetos antiguos con alto redshift. La
dificultad fue moderada, beneficiándose de optimizaciones de los entrenamientos anteriores.
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4.2. SExtractor

SExtractor (SourceExtractor) es un software ampliamente utilizado en astronomı́a para detectar,
medir y clasificar fuentes en imágenes astronómicas almacenadas en archivos FITS (Flexible
Image Transport System) [25]. Este formato estándar contiene los metadatos de la imagen en
su cabecera (o header), que describen propiedades como el tamaño de la imagen, coordenadas
astronómicas y parámetros instrumentales. SExtractor automatiza la extracción de catálogos de
objetos celestes, como estrellas y galaxias, a partir de imágenes bidimensionales, proporcionando
información sobre posiciones, flujos, magnitudes, tamaños y formas. Las imágenes FITS alma-
cenan una gran cantidad de información, por lo que cada una suele ocupar varios gigabytes de
memoria. Por ejemplo, en la siguiente imagen FITS del cúmulo de Perseo se puede apreciar la
gran cantidad de objetos celestes que se encuentran en una pequeña región de la misma:

Figura 13: Zoom en una región de la imagen FITS del cúmulo de Perseo, visualizada con Aladin.

SExtractor procesa imágenes astronómicas mediante los siguientes pasos automatizados [25]:

Estimación del Fondo: Calcula y sustrae el fondo de la imagen FITS para aislar las fuentes,
ajustado por parámetros como BACK SIZE y BACK FILTERSIZE.

Detección de Fuentes: Identifica pı́xeles que superan un umbral de ruido de fondo (DETECT THRESH)
y forman objetos con un área mı́nima (DETECT MINAREA), agrupados mediante un algo-
ritmo de conectividad.

Deblending: Separa fuentes superpuestas mediante umbrales de contraste definidos por
DEBLEND NTHRESH y DEBLEND MINCONT.

Medición: Determina propiedades como posiciones (X IMAGE, Y IMAGE, ALPHA J2000,

DELTA J2000), flujos (FLUX AUTO, FLUX APER), magnitud (MAG AUTO),
tamaños (FWHM IMAGE, FLUX RADIUS), formas (ELLIPTICITY, ELONGATION) y
clasificación (CLASS STAR, SPREAD MODEL).
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Salida: Genera un catálogo en formato ASCII o FITS con las propiedades especificadas en
el archivo default.param.

Un fragmento de un catálogo generado con SExtractor se ve de la siguiente forma

Figura 14: Fragmento inicial del catálogo generado con SExtractor del cúmulo de Perseo.

La imagen FITS utilizada proviene de las Early Release Observations (ERO) del telescopio Eu-
clid [26] y tiene una resolución de 42,000 × 42,000 pı́xeles, lo que equivale a un total de 1.764
×109 pı́xeles. Dado su gran tamaño, procesarla directamente con SExtractor mediante el hardware
disponible para la elaboración de este proyecto serı́a computacionalmente costoso y podrı́a perder
detalles importantes. Por ello, se decidió dividir la imagen en 16 subimágenes más manejables,
procesando cada una de forma independiente y combinando posteriormente los resultados en un
catálogo único mediante un script en bash, el cual se encuentra en la Sección 9.2-Script 1. En en
el siguiente esquema se muestra el flujo de operación:

Figura 15: Proceso de creación de catálogos a partir de una imagen FITS, incluyendo la subdivi-
sión, creación de catálogos, combinación de los catálogos y filtrado.
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Antes de configurar SExtractor, es importante entender los parámetros de la cabecera del archi-
vo FITS, los cuales contienen los metadatos de la imagen, ya que influyen directamente en la
detección y medición de fuentes. Estos son [27]:

NAXIS1 y NAXIS2: Dimensiones de la imagen, ambas de 42,000 pı́xeles.

CD1 1 y CD2 2: Elementos de la matriz de proyección lineal, que relacionan pı́xeles con
coordenadas celestes. Ambos tienen valores de |2,777 × 105| grado/pı́xel, equivalente a
0.1 arcsec/pı́xel (usando la conversión 1 grado = 3600 arcsec). CD1 1 indica el cambio en
ascensión recta (RA) por pı́xel a lo largo del eje X, y CD2 2 el cambio en declinación (DEC)
por pı́xel a lo largo del eje Y.

GAIN: Factor de conversión de ADU (unidades de datos analógicas) a electrones (e−/ADU),
con un valor de 282.9178372872 e−/ADU. Representa la sensibilidad del detector

SATURATE: Indica el umbral en ADU por encima del cual los pı́xeles se consideran satu-
rados. Su valor es de 19312.59156 ADU

Estos valores son fundamentales para ajustar correctamente los parámetros de SExtractor y garan-
tizar que las medidas sean consistentes con las propiedades fı́sicas de la imagen.

A continuación, se describen los valores finales utilizados en los parámetros clave de SExtractor,
junto con la justificación de su elección basada en las caracterı́sticas de la imagen y los objetivos
del análisis. Se realizaron numerosas pruebas hasta poder dar por válidos estos valores, con el
objetivo de poder detectar el mayor número de galaxias posibles en la imagen. Estos parámetros
se modifican siempre en el archivo default.sex, el archivo de configuración de SExtractor.

DETECT THRESH: Se estableció el umbral de detección en 1.5σ (desviaciones estándar
por encima del fondo). Este valor permite detectar fuentes débiles en una imagen profunda
como la de Euclid, logrando un equilibrio entre sensibilidad y reducción de falsos positivos.
Se observó que un umbral mayor (por ejemplo 3σ) omitı́a fuentes débiles, mientras que uno
menor (por ejemplo 1.0σ) incrementaba el ruido.

DETECT MINEAREA: Se fijó el área mı́nima de detección en 260 pı́xeles2, equivalente a
2.6 arcsec2, ya que con áreas inferiores a esta SExtractor comenzó a confundir ruido de
fondo con objetos. Esto se calculó considerando la escala de 0.1 arcsec/pı́xel, calculada con
los datos de la cabecera de la imagen (CD1 1). Si 1 arcsec2 = (1 arcsec / 0.1 arcsec/pı́xel)2

= 100 pı́xeles2, por lo que 2.6 arcsec2 × 100 pı́xeles2/arcsec2 = 260 pı́xeles2.

BACK SIZE: Tamaño de la malla para estimar el fondo, configurado en 128 pı́xeles (equi-
valente a 12.8 arcsec con la escala de 0.1 arcsec/pı́xel). Este tamaño es significativamente
mayor que las fuentes objetivo, evitando que la señal de estas contamine la estimación del
fondo. Como Euclid tiene un fondo de imagen muy limpio, este valor permite estimar el
fondo de una manera muy efectiva.

PIXEL SCALE: Escala de pı́xeles establecida en 0.1 arcsec/pı́xel, derivada de CD1 1 y
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CD2 2, lo que permite a SExtractor interpretar correctamente tamaños y posiciones en coor-
denadas astronómicas.

DEBLEND NTHRESH: Controla la separación de fuentes superpuestas, configurado en 32.
Este valor es adecuado para imágenes como las de Euclid, evitando que SExtractor realice
tanto una fragmentación excesiva de fuentes difusas como la fusión de galaxias cercanas.

DEBLEND MINCONT: Umbral de contraste mı́nimo para separar fuentes, establecido en
0.005. Este umbral bajo permite separar objetos débiles en imágenes profundas sin dividir
incorrectamente estructuras extensas.

Para optimizar la generación de catálogos a partir de las 16 subimágenes, se desarrolló un pro-
cedimiento automatizado. Se diseñó un script para ejecutar secuencialmente SExtractor en cada
subimagen, otro para combinar los catálogos resultantes y otro para aplicar el filtrado que se ex-
plicará a continuación. Estos scripts, guardados en formato shell (archivo .sh), están optimizados
para su ejecución en un entorno Linux desde la terminal. De esta forma se eliminó la necesidad de
procesar cada subimagen individualmente, reduciendo el tiempo y el esfuerzo requeridos. Todos
ellos se encuentran en la Sección 9.2-Scripts 2,3,4.

Para obtener únicamente galaxias, se aplicó un primer filtrado al catálogo basado en el paráme-
tro CLASS STAR del catálogo, que clasifica las fuentes entre estrellas (valores cercanos a 1) y
galaxias (valores cercanos a 0) [25]. Se seleccionaron las fuentes con CLASS STAR < 0.1 me-
diante los comandos grep y awk. Este paso asegura que el catálogo final contenga exclusivamente
galaxias, alineándose con los objetivos del análisis. Para poder comprobar si el catálogo creado
contenı́a suficientes galaxias y no filtraba por equivocación alguna estrella debido a un mal ajus-
te de parámetros, se superpuso en varias ocasiones la imagen FITS con el catálogo mediante el
software Aladin. La versión final del catálogo, ya con los valores de los parámetros correctamente
ajustados, contuvo más de 25.000 galaxias (disponible desde el link de la Sección 9). Por ejemplo,
en la Fig. 16, cada punto rojo corresponde únicamente a las galaxias del catálogo, y se pueden ver
algunas de estas detecciones superpuestas (en verde) sobre la imagen FITS:

Para la generación de imágenes de entrenamiento para la red neuronal, descrito en la Sección
4.3.1, se necesitaron imágenes de galaxias con caracterı́sticas morfológicas bien definidas. Dado
que las más de 25.000 galaxias del catálogo presentaban mucha variedad de tamaños y niveles
de brillo, muchas de ellas no servı́an para realizar un entrenamiento efectivo debido a la falta
de rasgos claros. Por tanto, se realizó un segundo filtrado en el catálogo, seleccionando aquellas
galaxias con una magnitud aparente menor a 19 y una SNR (relación señal/ruido) superior a 100.
Se obtuvo un nuevo catálogo reducido de aproximadamente 620 galaxias (disponible desde el link
de la Sección 9). De esta forma se aseguró tener galaxias con caracterı́sticas morfológicas claras
y se evitó tener fuentes de peor calidad para el entrenamiento.
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Figura 16: Catálogo de galaxias superpuesto a imagen FITS en Aladin. Zoom en zona verde con
galaxias detectadas.

4.3. YOLO (You Only Look Once)

YOLO (You Only Look Once) es una familia de algoritmos de aprendizaje profundo que se encar-
ga de detectar objetos en tiempo real. Su objetivo principal es usar redes neuronales para localizar
y clasificar a estos objetos en las imágenes [6]. Existen muchos tipos de redes neuronales, pero la
que usan todos los modelos YOLO son las CNNs, descritas en la Sección 3.6.

4.3.1. Selección del modelo YOLO

La elección del modelo de aprendizaje profundo adecuado es fundamental para garantizar la pre-
cisión y eficiencia de las tareas propuestas en este trabajo.

Modelo para la Detección de Lentes Gravitacionales Para la detección del efecto de lente gra-
vitacional fuerte, se seleccionó el modelo YOLO11-obb (Oriented Bounding Box), que incorpora
cajas delimitadoras orientadas. Estas cajas ajustan su ángulo y forma para adaptarse a la inclina-
ción de los objetos, a diferencia de las cajas rectangulares tradicionales, y resultan especialmente
útiles para identificar los arcos y distorsiones caracterı́sticos de las lentes gravitacionales [28]. Es-
ta caracterı́stica mejora significativamente la localización de lentes gravitacionales en imágenes
astronómicas.

El modelo YOLO11-obb se entrenó con recortes provenientes de la Fig. 20 que contienen ejem-
plos de lentes gravitacionales, asegurando que las cajas orientadas capturen correctamente las
caracterı́sticas distintivas de estos fenómenos. La elección de esta variante se justificó por su capa-
cidad para proporcionar detecciones más precisas en comparación con otros modelos YOLO [28],
especialmente en contextos donde la orientación de los objetos es crı́tica.
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Modelo para la Clasificación Morfológica Para la clasificación morfológica de galaxias, se
evaluaron diferentes versiones de YOLO, considerando sus caracterı́sticas técnicas y su idoneidad
para imágenes astronómicas. A continuación, se detalla el análisis realizado:

YOLOv1: Introducido en 2016, YOLOv1 fue un modelo pionero en detección de objetos
al procesar imágenes en una sola etapa, estableciendo un nuevo estándar para aplicaciones
en tiempo real gracias a su buena precisión y velocidad computacional [29]. Sin embargo,
su arquitectura limitada dificultaba la detección de objetos pequeños, como las galaxias, lo
que lo hace inadecuado para este proyecto.

YOLOv5: Publicado en 2020 por Ultralytics y desarrollado en PyTorch, YOLOv5 destacó
por su facilidad de uso, modularidad y rendimiento optimizado en GPU. Introdujo cinco
variantes (YOLOv5n, s, m, l, x), permitiendo adaptar el modelo a distintas capacidades
computacionales. Aunque fue ampliamente utilizado por la comunidad, fue posteriormente
superado por versiones más recientes con mejor desempeño en precisión y eficiencia [29].

YOLOv8: Lanzado en 2023 también por Ultralytics, YOLOv8 supuso una mejora significa-
tiva al eliminar las anchor boxes, lo que permitió una detección más flexible de objetos con
formas y tamaños variables, lo que serı́a compatible con la detección galaxias con bordes
difusos. Introdujo variantes como YOLOv8-S, M, L y Tiny, además de mejoras en la arqui-
tectura y funciones de pérdida avanzadas como CIoU (Complete Intersection over Union), lo
que favoreció una localización más precisa de patrones en imágenes [29]. Por estas razones,
YOLOv8 fue empleado para entrenar los tres primeros modelos de clasificación morfológica
del TFG: train27 (5 clases), train27 espiral6 (6 clases) y Entreno1 (3 clases).

YOLOv11: Introducido a finales de 2024, YOLOv11 representa la evolución más reciente
de la serie. Incorpora una arquitectura de backbone y neck altamente optimizada, diseñada
para extraer caracterı́sticas con mayor precisión. También mejora la eficiencia y velocidad de
inferencia, incluyendo cinco variantes adaptadas a diferentes niveles de recursos [29]. Du-
rante el desarrollo del TFG, la publicación de documentación detallada y ejemplos prácti-
cos impulsó el uso de YOLOv11 en el entrenamiento del cuarto modelo de clasificación
morfológica (4 clases: elı́ptica, espiral, espiral barrada e irregular), logrando un mejor ren-
dimiento en tareas complejas.

La transición de YOLOv8 a YOLOv11 para el modelo final se debió a la evolución del conoci-
miento disponible durante el TFG. Inicialmente, YOLOv8 fue seleccionado por su estabilidad y
documentación, pero las mejoras de YOLOv11 justificaron su adopción en la última etapa, asegu-
rando un mejor desempeño en la clasificación de galaxias.

Una vez seleccionado el modelo, se procedió a generar el conjunto de datos (dataset) a partir del
catálogo de galaxias creado previamente. Dado que el catálogo filtrado original incluı́a galaxias
tenues cuya morfologı́a no era distinguible, se generó el subcatálogo filtrado descrito al final de la
Sección 4.2.
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El catálogo proporciona parámetros esenciales, como las coordenadas celestes de las galaxias:
ascensión recta (RA) y declinación (DEC). Utilizando la librerı́a astropy en Python, se extrajo
la cabecera del archivo FITS, que contiene metadatos como la matriz de proyección lineal para
convertir coordenadas celestes a pı́xeles. Este proceso se implementó en el Script 6, el cual se
encuentra en el link de la Sección 9.2:

Posteriormente, se realizaron recortes centrados en cada galaxia utilizando la función Cutout2D
de astropy, con un tamaño de 640 × 640 pı́xeles, compatible con los requisitos de entrada de
los modelos YOLO (la dimensión debe ser múltiplo de 32).

Inicialmente, los recortes generados presentaban problemas de visualización, ya que los objetos no
eran perceptibles debido a la falta de normalización, como se muestra en la Fig. 17.1. Para corre-
girlo, se empleó el módulo simple norm de astropy.visualization, evaluando modos
como lineal, logarı́tmico, asinh y pow2. La normalización logarı́tmica resultó ser la más efectiva
en los primeros ensayos, permitiendo visualizar mejor las estructuras galácticas (Fig. 17.2). Los
dos primeros modelos (train27 y train27 espiral6) se entrenaron con imágenes normalizadas lo-
garı́tmicamente sin ajustes adicionales. Sin embargo, un análisis posterior reveló que el modelo a
menudo confundı́a el ruido del fondo con algunas clases de galaxias, llegando a etiquetar regiones
de la imagen que solo contenı́an fondo (sin ningún objeto) como si fueran galaxias irregulares u
otras morfologı́as. Para resolver este problema, se establecieron valores mı́nimos y máximos de
brillo en la normalización logarı́tmica, generando imágenes con mayor contraste y un fondo más
oscuro. Esta configuración mejorada se aplicó al tercer y cuarto modelo, optimizando la capacidad
del modelo para distinguir clases morfológicas como se muestra en la Fig. 17.3:

Figura 17: Misma galaxia: (1) con ajuste lineal; (2) ajuste logarı́tmico sin cota; (3) ajuste logarı́tmi-
co acotado.

Modelo de detección de candidatos a objetos más antiguos del universo Dado que el modelo
solo iba a tener una única clase (”candidato”) y un conjunto de datos de 400 recortes con más de
1000 etiquetas, se seleccionó la versión más ligera de YOLOv11, el modelo YOLOv11n (nano).
Esta elección permitió usar valores de hiperparámetros más altos como el tamaño del batch (que
no habrı́an sido posible usar con modelos más grandes), manteniendo capacidad suficiente para
aprender los patrones caracterı́sticos de objetos con colores rojizos, indicativos de un alto despla-
zamiento al rojo.
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4.3.2. Configuración de YOLO

Mientras que los modelos de detección de lentes y de candidatos únicamente tuvieron una clase
cada uno, el proceso de clasificación morfológica de galaxias requirió la definición de clases es-
pecı́ficas y la preparación de un conjunto de datos etiquetado. En este apartado, se describen las
clases empleadas en los modelos, el procedimiento de etiquetado y la estructura organizativa para
el entrenamiento de los modelos YOLO.

Etiquetado para la Detección de Lentes Gravitacionales Para el modelo de detección de len-
tes gravitacionales basado en YOLO11-obb, se empleó la plataforma CVAT (Computer Vision
Annotation Tool) para el etiquetado de las imágenes. Esta elección se justificó porque CVAT es
una de las pocas herramientas que soportan el formato de cajas delimitadoras orientadas, las cua-
les son necesarias para etiquetar con precisión la geometrı́a oblicua de los arcos de las lentes
gravitacionales.

El modelo se diseñó para identificar una única clase, denominada ”lente”, que engloba las ma-
nifestaciones del efecto de lente gravitacional fuerte, como arcos, anillos de Einstein y múltiples
imágenes. Cada imagen fue etiquetada manualmente en CVAT, especificando la clase ”lente”. Una
vez etiquetada una imagen, la herramienta genera un archivo de texto (.txt) con el mismo nombre
que la imagen, el cual incluye el identificador de la clase (en este caso un 0 al ser sólo una clase)
y las coordenadas (x, y) de cada esquina de la caja delimitadora que enmarca el objeto.

Se emplearon los únicos 112 recortes disponibles de la misión Euclid en formato TIFF (se profun-
dizará más sobre este tema en la Sección 5.1).

Etiquetado para la Clasificación Morfológica de Galaxias Se desarrollaron cuatro modelos
de clasificación morfológica, cada uno con un conjunto especı́fico de clases:

Primer modelo: Incluyó cinco clases: elı́ptica, espiral, irregular, estrella y espuria.

Segundo modelo: Evolucionó a partir del primero, incorporando una sexta clase, espiral ba-
rrada, con el propósito de permitir que la red neuronal diferenciara esta subcategorı́a dentro
de las galaxias espirales.

Tercer modelo: Simplificó la tarea al limitarse a tres clases morfológicas de galaxias: elı́pti-
ca, espiral e irregular. Esta reducción se implementó tras optimizar la normalización de los
recortes, buscando mejorar la precisión en la identificación de galaxias.

Cuarto modelo: Combinó los avances previos, utilizando cuatro clases: elı́ptica, espiral,
espiral barrada e irregular.

El etiquetado de las imágenes se llevó a cabo utilizando el software LabelImg, que permite asignar
manualmente categorı́as a los objetos en cada imagen. Este procedimiento requiere identificar
con precisión la morfologı́a de cada galaxia, ya que un etiquetado incorrecto podrı́a introducir
confusión en el modelo y degradar las métricas de desempeño. En algunos casos, una imagen
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puede contener múltiples etiquetas, pero se decidió no etiquetar objetos cuya clase fuera incierta,
priorizando la calidad sobre la cantidad.

El conjunto de datos (llamado dataset) consta de más de 600 recortes extraı́dos de la imagen FITS.
La principal limitación de este proceso es la laboriosa tarea de revisar y etiquetar cada imagen
de forma individual. En este caso, es el software el que genera un archivo de texto (.txt) con el
mismo nombre que la imagen, el cual incluye el identificador de la clase (un número entre 0 y el
número de clases menos uno, según el modelo) seguido de las coordenadas del centro de la caja
delimitadora y sus dimensiones (ancho y alto), todas normalizadas entre 0 y 1. A continuación se
muestra un ejemplo de etiquetado con el software mencionado:

Figura 18: Etiquetado de imagen con el software LabelImg.

Etiquetado para la Detección de Candidatos El proceso de etiquetado para el modelo de de-
tección de candidatos a objetos con alto desplazamiento al rojo se llevó a cabo utilizando el soft-
ware LabelImg. Se definió una única clase, ”candidato”, que engloba objetos con colores que
varı́an desde un rojo anaranjado hasta un rojo profundo, caracterı́sticos de objetos como estrellas
y galaxias lejanas afectadas por el desplazamiento al rojo cosmológico.

Se empleó una imagen de alta resolución a color en formato TIFF (ya que la imagen FITS está en
escala de grises), de 8800×8800 pı́xeles, obtenida de la misión Euclid y correspondiente al cúmulo
de Perseo (Fig. 2). De esta imagen se generaron 400 recortes de 448×448 pı́xeles. Una inspección
visual confirmó que la mayorı́a de estos recortes contenı́an al menos dos candidatos por imagen,
resultando en un conjunto de datos con más de 1000 etiquetas. Este volumen aseguró una base
sólida para el entrenamiento, aunque la tarea de etiquetado manual fue laboriosa y susceptible a
omisiones en objetos tenues.
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4.3.3. Estructura del Conjunto de Datos para el Entrenamiento

La organización del conjunto de datos se diseñó para cumplir con los requisitos de los modelos
YOLO. Se creó una carpeta principal, denominada YOLO dataset, que contiene dos subcarpetas;
images, que almacena las imágenes en formato PNG, y labels, que contiene los archivos de texto
con las etiquetas correspondientes. Cada una de estas subcarpetas se divide a su vez en train,
que incluye las imágenes y etiquetas utilizadas para entrenar el modelo y val, que contiene las
imágenes y etiquetas empleadas para validar el desempeño del modelo [30]. A continuación se
muestra un esquema de la estructura del dataset:

Figura 19: Esquematización de las carpetas para el entrenamiento de YOLO.

De las más de 600 imágenes disponibles, se asignó aproximadamente el 80 % a la carpeta train
y el 20 % a la carpeta val. Esta distribución asegura que el modelo disponga de suficientes datos
para aprender patrones, mientras reserva un conjunto representativo para evaluar su precisión. Las
imágenes en val permiten al modelo realizar predicciones y compararlas con las etiquetas reales,
generando métricas como precisión y recall. En la carpeta labels va el etiquetado de las imágenes
(los archivos de texto) y deben coincidir con su imagen correspondiente, tanto en nombre como
en ubicación. Por ejemplo si la imagen galaxia 5.png se encuentra en images/train, el archivo
galaxia 5.txt debe estar en labels/train y no en labels/val.

La división de imágenes y etiquetas entre train y val se automatizó mediante un script en Python,
evitando la tediosa tarea de realizar esta asignación manualmente y minimizando errores. Dicho
script se encuentra recogido en el link de la Sección 9.2- Script 7.

4.3.4. Archivo de configuración

El entrenamiento de los modelos requiere un archivo en formato YAML (Yet Another Markup
Language), que define los parámetros necesarios para el proceso. Dado que se emplearon modelos
preentrenados (YOLOv8 para los tres primeros modelos y YOLOv11 para el cuarto), la configu-
ración se simplificó, incluyendo solo los elementos esenciales [30]:

path: Ruta absoluta a la carpeta principal del conjunto de datos (YOLO dataset).

42



Detección de galaxias mediante el efecto lente gravitatoria en
mapas de la misión espacial Euclid con técnicas de aprendizaje profundo
Diego Santamarı́a Villegas

train: Ruta a la carpeta que contiene las imágenes de entrenamiento (images/train).

val: Ruta a la carpeta con las imágenes de validación (images/val).

nc: Número de clases, especificado según el modelo (5, 6, 3 o 4).

names: Lista de nombres de las clases (por ejemplo [”elı́ptica”, ”espiral”, ”irregular”, ”es-
trella”, ”espuria”] para el primer modelo).

Adicionalmente, se pueden incorporar parámetros opcionales, como weights, para ajustar la im-
portancia relativa de las clases durante el entrenamiento, o augmentation, para aplicar técnicas de
aumentación de datos que mejoren las métricas en clases poco representadas. Estas técnicas se
abordarán al final de la Sección 5.2.1 donde sı́ se implementaron.

4.3.5. Entrenamiento

Tras configurar un entorno virtual y realizar pruebas preliminares, como la inclusión de la he-
rramienta CUDA, para ejecutar los modelos con GPU en vez de CPU, se llevó a cabo el primer
entrenamiento. Este se ejecutó mediante el siguiente comando en la terminal conda:

yolo train model=yolov8n.pt data=yolo_dataset.yaml epochs=50

imgsz=640 batch=8 workers=0

A continuación se van a desglosar cada uno de estos términos, llamados hiperparámetros. El pri-
mero de ellos tras yolo es train, el cual indica que el modelo está en modo de entrenamiento.
Otros modos disponibles incluyen predict, para realizar predicciones con un modelo entrenado, y
val, para evaluar métricas de validación [31]. Luego se especifica el tipo de modelo que se va a
usar. Por ejemplo, en el primer entrenamiento de clasificación morfológica, se utilizó yolov8n.pt
(versión nano de YOLOv8), que cuenta con aproximadamente 3 millones de parámetros, siendo
el más ligero y rápido. En algunos entrenamientos posteriores, se emplearon los pesos del mo-
delo previamente entrenado para optimizar los resultados, en lugar de iniciar desde cero. Para el
cuarto modelo, se usó yolov11s.pt, acorde con la transición a YOLOv11. Con data se especifica
el archivo YAML que contiene la configuración del conjunto de datos. El término epochs hace
referencia a las épocas de entrenamiento del modelo, es decir el número de ciclos completos en
los que la red neuronal ve los datos de entrenamiento de una vez [31]. Inicialmente se establecie-
ron 50 iteraciones, suficiente para permitir al modelo aprender patrones sin sobreajuste inicial. El
hiperparámetro imgsz indica tamaño objetivo de las imágenes de entrenamiento en pı́xeles [31].
Inicialmente, los recortes tenı́an una resolución de 300 × 300 pı́xeles, pero se redimensionaron
a 640 × 640 pı́xeles para cumplir con los requisitos de YOLO. Este cambio mejoró la precisión,
aunque incrementó el consumo de memoria y el tiempo de computación, siendo viable tras opti-
mizar los recursos gráficos para los modelos posteriores. Por otra parte, batch indica el tamaño
del lote, es decir, cuántas imágenes se procesan simultáneamente en cada paso del entrenamien-
to [31]. En este caso, el modelo procesa 8 imágenes por iteración antes de actualizar los pesos.
Un valor mayor, como 16, se evaluó pero resultó inviable debido a limitaciones de hardware. Sin
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embargo, en el modelo de detección de lentes gravitacionales, al tener un dataset menor y tan solo
una clase, sı́ que se pudo usar este tamaño de batch. Finalmente, workers fue establecido en 0
para evitar problemas de paralelización en Windows, asegurando que la carga de datos se realice
en el proceso principal [31].

4.3.6. Métricas de entrenamiento

Antes de analizar los resultados del entrenamiento, se describirán las métricas empleadas para
evaluar el desempeño del modelo, fundamentales para interpretar su precisión y robustez [32]:

En primer lugar tenemos Precisión, que mide la proporción de detecciones correctas realizadas
por el modelo [32]. Se calcula como:

Precision =
TP

TP + FP
(4.1)

donde TP (del inglés True Positives) indica que el modelo ha realizado una detección correcta y
FP (False Positives) indica que la detección es incorrecta, como predecir un objeto donde no lo
hay o clasificarlo incorrectamente [32]. Por ejemplo si el modelo detecta 100 objetos y 80 son
correctos, la precisión es 0.80.

El Recall evalúa la proporción de objetos reales que el modelo detectó. Se define como:

Recall =
TP

TP + FN
(4.2)

donde FN (False Negative) son los falsos negativos, es decir objetos que existen pero que el modelo
no identificó.

A partir de estas 2 primeras métricas existen las llamadas curvas Precisión-Recall, que indican
la relación entre ambas [32]. Aumentar la precisión puede reducir el recall, ya que el modelo se
vuelve más estricto, mientras que un recall elevado puede disminuir la precisión al detectar más
objetos con mayor riesgo de error. El objetivo es lograr un equilibrio óptimo entre ambas métricas,
y esto se visualiza con las curvas F1-score.

También está la métrica mAP50 (Mean Average Precision IoU=0.50). Esta promedia la precisión
de todas las clases utilizando un umbral de IoU (Intersection over Union) de 0.50 [32]. El IoU
mide la superposición entre la caja delimitadora predicha y la real, calculado como:

IoU =
Area de interseccion

Area de union
(4.3)

Por defecto, si IoU ≥ 0.5, se considera una detección correcta, siendo esta métrica un estándar
para evaluar la precisión general del modelo.

Finalmente tenemos mAP50-95, la cual es similar a mAP50, pero en lugar de usar un solo umbral
IoU=0.50, promedia valores de IoU desde 0.50 hasta 0.95 en pasos de 0.05 [32], y se calcula como:

mAP50− 95 =
1

10

0,95∑
t=0,50

mAP@t (4.4)
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Esta métrica es más estricta por lo que ofrece una visión más global del rendimiento a distintintos
umbrales de detección [32].

4.4. Resultados del TFG

Se desarrolló un modelo basado en YOLO11-obb (llamado lentev5) que identifica el efecto de
lente gravitacional fuerte. Utilizando un conjunto inicial de 112 recortes de imágenes de la misión
Euclid, el modelo alcanzó un mAP50 de 0.93 y un recall de 0.90, demostrando una alta precisión en
la detección de estas estructuras. El modelo fue capaz de localizar correctamente arcos en recortes
del cúmulo Abell 2390 y un anillo de Einstein en la galaxia NGC 6505, aunque en este último caso
requirió un zoom centrado para lograrlo. El entrenamiento comenzó con los pesos preentrenados
de YOLO11-obb. El modelo tuvo limitaciones iniciales debido al reducido tamaño del conjunto
de datos, lo que llevó a incorporar imágenes negativas (sin lentes) para reducir falsos positivos
causados por galaxias o estrellas. Además, se realizaron reentrenamientos con ajustes en la tasa de
aprendizaje (lr0 reducido a 0.0025 y uso de cos lr=True) para optimizar la convergencia. Es-
tas iteraciones mejoraron la capacidad del modelo para discriminar lentes en imágenes complejas,
consolidando su utilidad para aplicaciones en imágenes astronómicas de alta resolución.

Se implementó un modelo final de clasificación morfológica de galaxias (train3v2) con cuatro
clases (elı́ptica, espiral, espiral barrada e irregular), alcanzando un mAP50 general superior a 0.80,
con valores entre 0.70 (irregular) y 0.90 (elı́ptica). El desarrollo de este modelo comenzó con un
conjunto de más de 600 imágenes del cúmulo de Perseo, ampliado posteriormente con recortes
del cúmulo Abell 2390 para mejorar el recall de clases como espiral barrada. Se implementaron
técnicas de aumentación de datos y ajustes de pesos de clases para compensar el desequilibrio
entre clases. Un cambio clave durante el proyecto fue la optimización del preprocesamiento de
imágenes, ajustando el brillo para maximizar el contraste y reducir la confusión con el fondo, lo
que mejoró significativamente las métricas en comparación con los modelos iniciales.

Finalmente se entrenó un modelo para detectar candidatos a objetos con alto desplazamiento al
rojo, esenciales para estudiar el universo temprano. Utilizando 400 recortes de 448 × 448 pı́xeles
del cúmulo de Perseo, el modelo alcanzó un mAP50 de 0.85, demostrando potencial para iden-
tificar objetos lejanos con colores rojizos caracterı́sticos. El entrenamiento requirió desactivar las
técnicas de aumentación de color para evitar distorsiones en las tonalidades del rojo, un ajuste
crı́tico que mejoró las predicciones.
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5. RESULTADOS

5.1. Modelo de detección de lentes gravitacionales

El desarrollo de un modelo para detectar lentes gravitacionales fuertes, como arcos y anillos de
Einstein, presentó desafı́os significativos debido a la escasez de imágenes reales de alta calidad. La
redacción de este trabajo comenzó en febrero de 2025, pero no fue hasta finales de marzo que se
logró acceder a un número suficiente de recortes de calidad. En ese momento, la Agencia Espacial
Europea (ESA) publicó un catálogo preliminar de 500 galaxias candidatas a estar afectadas por el
efecto de lente gravitacional fuerte, de las cuales solo 112 estaban disponibles públicamente. Se
proyecta que la misión Euclid identificará más de 7,000 candidatos para finales de 2026 y hasta
100,000 al concluir la misión, un aumento de cien veces respecto al conocimiento actual [33].

Figura 20: Candidatos a lente gravitacional publicados por la ESA [33].

Los recortes obtenidos mostraban una variedad de configuraciones, con arcos dispuestos diago-
nalmente y anillos completos o parciales. Sin embargo, esto complicó su representación mediante
cajas delimitadoras tradicionales.

La detección de lentes gravitacionales requiere una representación precisa, por lo que se selec-
cionó el modelo YOLO11n-obb, una variante de YOLOv11 cuyas ventajas fueron expuestas en la
Sección 4.3.1.

El modelo se configuró para identificar una única clase, ”lente”, que engloba todas las manifesta-
ciones del efecto de lente gravitacional fuerte. Esta elección simplificó la tarea, enfocándola en la
localización de patrones distintivos sin necesidad de subcategorı́as.

El conjunto de datos de entrenamiento incluyó los 112 recortes disponibles, distribuidos en 90
para entrenamiento (train) y 22 para validación (val). La limitada cantidad de datos representó un
desafı́o.
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Dado que se utilizó la versión nano de YOLO11-obb y una sola clase (”lente”), fue posible aumen-
tar el tamaño del batch a 16 imágenes sin comprometer los recursos computacionales, mejorando
la calidad del entrenamiento. El entrenamiento inicial se configuró con 100 épocas, sin aumenta-
ción de datos ni pesos diferenciados, para evaluar el comportamiento base.

Las métricas fueron verdaderamente prometedoras en este primer entrenamiento (denominado
”lentev1”), con la precisión y el mAP50 superando el 90 % y un recall del 87 %.

Tabla 1: Métricas de desempeño del modelo lentev1.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Lente 0,920 0,871 0,939 0,564

Las predicciones en el conjunto de validación confirmaron la capacidad del modelo para localizar
e identificar correctamente arcos y anillos en imágenes gracias al uso de cajas orientadas.

Figura 21: Etiquetado (4×4 izquierda) y predicción (4×4 derecha) del modelo lentev1.

Una vez entrenado el modelo, el objetivo fue aplicarlo a imágenes de Euclid en las cuales se
conociese de antemano la existencia de lentes gravitacionales, como las del cúmulo Abell 2390
(Fig. 22), para evaluar su capacidad de detección y realizar los ajustes necesarios.
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Figura 22: Zoom en la región de Abell 2390 donde hay arcos.

Sin embargo, al aplicar lentev1 a todos los recortes de Abell 2390, el modelo falló en detectar uno
de los arcos principales en la región destacada del cúmulo, mostrado en la Fig. 22. Su principal
problema fue la confusión entre galaxias con arcos, generando falsos positivos. Al realizar un
zoom intensivo sobre el arco y volver a ejecutar el modelo, este lo identificó correctamente, pero
siguió detectando galaxias como arcos en otros recortes.

Figura 23: A la izquierda detecciones incorrectas del modelo. A la derecha, detección correcta del
arco.
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Para abordar este problema, se realizó un reentrenamiento con 50 épocas, implementando una tasa
de aprendizaje baja para un ajuste fino (fine-tuning). Se redujo la tasa de aprendizaje predeter-
minada (lr0=0.01) para permitir actualizaciones más precisas de los pesos. En el comando de
ejecución del entrenamiento se incluyó el hiperparámetro:

lr0=0.0025

Las métricas del modelo mejoraron, llegando el mAP50 a un 94 % y el mAP50-95 superó el 65 %.
Sin embargó, el problema persistió, ya que no era capaz de identificar en los recortes el efecto
lente sin ayuda de zoom intensivo. Este comportamiento se atribuyó a una diferencia clave en
el conjunto de datos de entrenamiento: las imágenes de entrenamiento (Fig. 20) contenı́an lentes
gravitacionales aisladas, mientras que los recortes de Abell 2390 incluı́an múltiples galaxias y
estrellas, lo que complicaba la discriminación.

Para solucionar este problema, se implementó una estrategia efectiva: se añadieron imágenes sin
lentes gravitacionales a la carpeta images/train, sin etiquetas asociadas. Esto permitió al modelo
interpretar estas imágenes como fondo, entrenándolo para ignorar galaxias y estrellas irrelevantes
y centrarse en patrones caracterı́sticos de lentes gravitacionales.

El impacto fue inmediato. El modelo reentrenado (lentev3) dejó de etiquetar la mayorı́a de los
recortes de Abell 2390, lo cual era correcto, ya que no contenı́an arcos ni anillos. Finalmente, logró
detectar con precisión el arco principal en la región destacada del cúmulo (Fig. 22), validando la
eficacia de la solución:

Figura 24: Predicción correcta del modelo sobre los arcos a distintas resoluciones.
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Para probar la generalización del modelo, se aplicó lentev3 a una imagen publicada por Euclid
en febrero de 2025, que mostraba un anillo de Einstein alrededor del centro de la galaxia NGC
6505 [34].

Figura 25: Anillo de Einstein alrededor del centro de la galaxia NGC 6505 [34].

Inicialmente, el modelo no detectó el anillo, ni en la imagen completa ni con zoom sobre el centro
de la galaxia. Para abordar este problema, se reentrenó el modelo 2 veces más, variando la tasa de
aprendizaje y incluyendo este otro hiperparámetro:

cos_lr=True

Este hiperparámetro ajusta la tasa de aprendizaje siguiendo una curva coseno a lo largo de las
épocas, ayudando a gestionar la tasa de aprendizaje para mejorar la convergencia [31].

Tras estos ajustes, el modelo lentev5 logró detectar correctamente el anillo de Einstein en la ima-
gen de NGC 6505 con un zoom centrado en el centro de la galaxia, aunque no en la imagen
completa. Las métricas finales tuvieron un mAP50 de 0.93, un recall de 0.90 y un mAP50-95 de
0.63.

Figura 26: Detección correcta del modelo sobre el anillo de Einstein.
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Un estudio publicado en abril de 2025 [35] reportó la detección de múltiples candidatos a lentes
gravitacionales fuertes mediante CNNs, incluyendo 19 lentes en el cúmulo de Abell 2390. Sin
embargo, al realizar una inspección visual de los recortes generados a partir de la imagen TIFF a
color de este cúmulo (Fig. 22), se comprobó que era imposible identificar las morfologı́as de estas
lentes debido a su pequeño tamaño y la insuficiente calidad de la imagen. Para confirmar esta ob-
servación, se examinó la imagen FITS original del cúmulo, de 42,000 × 42,000 pı́xeles, utilizando
el software Aladin. Esta inspección reveló que, efectivamente, las lentes gravitacionales mostra-
das en el artı́culo eran estructuras extremadamente pequeñas, visibles solo en la imagen de mayor
resolución. Aprovechando el catálogo de galaxias creado previamente para el modelo de clasifi-
cación morfológica, se generaron 19.361 recortes de 175x175 pı́xeles a partir de la imagen FITS
del cúmulo Abell 2390. Al ejecutar el modelo sobre este conjunto de datos, con una confianza de
conf=0.6, se lograron identificar 6 de los candidatos mencionados en el artı́culo [35], indican-
do ası́ margen de mejora en el modelo. En la Fig. 27 se muestra la confianza de las predicciones
del modelo sobre los candidatos, y en la Fig. 28 se muestran los mismos candidatos sin etiquetas
para una mejor visualización. Las principales detecciones falsas del modelo confundieron algunos
brazos de galaxias espirales con los arcos del efecto lente fuerte.

Figura 27: Predicción del modelo lentev5 con etiquetas sobre recortes del cúmulo Abell 2390.

El modelo lentev5 demostró un buen desempeño en la detección de lentes gravitacionales, su-
perando las limitaciones iniciales mediante la incorporación de imágenes de fondo y ajustes finos
en la tasa de aprendizaje. La capacidad de detectar arcos en Abell 2390 o el anillo en la galaxia
NGC 6505 (con zoom) valida la robustez del modelo y el uso de cajas orientadas para estructuras
complejas. La escasez de datos, con tan solo 112 recortes, hizo que su generalización no fuese tan
buena. Sin embargo, el éxito con un conjunto tan limitado hace pensar que la futura disponibilidad
de miles de candidatos de Euclid permitirá desarrollar modelos aún más precisos.

En la Sección 9.1 hay un link para visualizar todos los candidatos detectados por el modelo lentev5
en el cúmulo Abell 2390 (incluyendo los no presentes en el artı́culo [35]), con sus coordenadas de
ascensión recta (RA) y declinación (DEC). También se encuentra disponible en la Sección 9.2 el
catálogo del cúmulo Abell 2390 a partir del cual se generaron los 19361 recortes.
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Figura 28: Candidatos a lente fuerte identificados por lentev5, presentes en el artı́culo [35]. Recor-
tes generados a partir de la imagen FITS del cúmulo Abell 2390 y su correspondiente catálogo.

5.2. Modelo de clasificación morfológica de galaxias

5.2.1. Modelo de 5 clases

El modelo train18, basado en YOLOv8n, se entrenó con un conjunto de datos de 600 imágenes,
distribuidas en 480 para entrenamiento (train) y 120 para validación (val). Las clases consideradas
fueron elı́ptica, espiral, irregular, estrella y espuria. Las métricas obtenidas fueron las siguientes:

Tabla 2: Métricas de desempeño generales y por clase del modelo train18.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Generales 0,630 0,338 0,430 0,236

Elı́ptica 0,800 0,668 0,837 0,397

Espiral 0,679 0,562 0,606 0,377

Irregular 0,649 0,077 0,136 0,099

Estrella 0,484 0,051 0,187 0,091

Espuria 0,537 0,334 0,385 0,216

Analizando las métricas generales en primer lugar, se puede observar que la precisión fue modera-
da con un 63 % de predicciones son correctas. Sin embargo el recall fue bajo, ya que solo detectó
el 33.8 % de los objetos reales. El mAP50 tuvo un valor por debajo del 50 % y el valor de mAP50-
95 indicó una baja precisión en la localización exacta de las cajas delimitadoras a umbrales más
estrictos. Se pueden entender más en profundidad estos resultados mirando las métricas por clase.
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Las tres métricas principales para la clase elı́ptica son fuertes, y moderadas para la clase espiral. Sin
embargo, aunque para la clase irregular la precisión fue moderada, tanto el recall como el mAP50
fueron malos, sugiriendo que el modelo apenas detectaba objetos de esta clase. Esto se puede
deber a varios factores, desde una confusión del modelo con otra clase hasta falta de etiquetas de
esa clase o necesidad de más épocas de entrenamiento.

La matriz de confusión confirmó que las clases irregular, estrella y espuria eran frecuentemen-
te confundidas con el fondo de imagen (background), un problema que persistió en iteraciones
posteriores y que no se solucionó hasta el cambio de dataset con el brillo normalizado.

Figura 29: Matriz de confusión del modelo train18. El eje x corresponde a la clase real y el eje y

a clase predicha por el modelo.

Algunas de las predicciones de este modelo fueron las siguientes (a la izquierda la imagen etique-
tada y a la derecha la predicción de la misma imagen)

Figura 30: Etiquetado (2×2 izquierda) y predicción (2×2 derecha) del modelo train18.
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La distribución de clases en este punto en la carpeta de entrenamiento era la siguiente:

Figura 31: Distribución de clases en el dataset.

Dado el desempeño limitado de train18 y train19 (un ajuste ligero de train18) y considerando que
YOLOv8n es el modelo más ligero (con 3 millones de parámetros), se decidió emplear YOLOv8s,
con 11.1 millones de parámetros para entrenar el modelo train20. Este cambio buscaba mejorar
las métricas al aumentar la capacidad del modelo. Sin embargo, los resultados mostraron solo una
leve mejora.

En el modelo train21, se utilizaron los pesos de train20 como punto de partida, ejecutando el
entrenamiento con el comando:

yolo train model=train20/weights/best.pt ...

Se entrenó con 200 épocas, esperando una mejora significativa. Sin embargo, aunque recall, mAP50
y mAP50-95 aumentaron ligeramente, la precisión disminuyó considerablemente respecto a mo-
delos anteriores.

Tabla 3: Métricas de desempeño generales y por clase del modelo train21.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Generales 0,433 0,494 0,465 0,257

Elı́ptica 0,740 0,789 0,801 0,362

Espiral 0,567 0,750 0,653 0,418

Irregular 0,360 0,231 0,281 0,185

Estrella 0,260 0,271 0,203 0,079

Espuria 0,240 0,429 0,386 0,243

La matriz de confusión mostró aún una mayor confusión entre clases, sugiriendo dificultades para
diferenciar las morfologı́as distintivas.
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Para train22, se reentrenaron los pesos de train21 con 100 épocas y se añadieron los hiperparáme-
tros conf=0.1 (umbral de confianza bajo para retener más predicciones) y iou=0.6 (umbral
de solapamiento para supresión de no máximos). Esto permitió evaluar si el modelo descartaba
predicciones correctas por baja confianza.

Figura 32: Métricas generales de los modelos train18, train21 y train22.

Aunque las predicciones mejoraron en casos especı́ficos (p. ej en la galaxia 119, donde se iden-
tificaron correctamente múltiples clases en comparación a la Fig. 30), las métricas generales no
mostraron avances significativos.

Figura 33: Etiquetado (2×2 izquierda) y predicción (2×2 derecha) del modelo train22.

Un análisis posterior reveló un error crı́tico en el etiquetado: algunas estrellas estaban etiquetadas
como espurias, lo que inducı́a confusión en el modelo. Curiosamente, a la hora de realizar pre-
dicciones el modelo corregı́a ciertos errores de etiquetado, identificando patrones reales, pero las
métricas se veı́an penalizadas al compararse con etiquetas incorrectas.
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Figura 34: Etiquetado erróneo (2×2 izda) de la clase estrella. Predicción del modelo (2×2 dcha).

Tras corregir los errores de etiquetado y realizar entrenamientos progresivos desde cero (a 50,
100, 150 épocas), se obtuvo el modelo train27, el más efectivo para las cinco clases iniciales. Las
métricas mejoraron en comparación a modelos anteriores, como se muestra en las Figs. 35 y 36:

Figura 35: Comparación de métricas generales de train18, train21, train22, train27.

Figura 36: Comparación de métricas por clase de train18, train21, train22, train27.
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Mientras que la mAP50 de la clase elı́ptica se mantuvo aproximadamente en el mismo valor que
en los modelos anteriores, en el resto de clases subió considerablemente, siendo espuria la mejor
de ellas. Esto se debe a que el patrón de esta clase es estable y no varı́a en morfologı́a de imagen
a imagen. La métrica precisión se comportó de manera similar, pero en este caso fue la clase
irregular la que mejor resultado obtuvo. Finalmente, la métrica recall fue más sólida en las clases
espiral y espuria. Sin embargo, la clase irregular, a pesar de haber obtenido buen mAP50 (0.724)
y precisión (0.932), su recall fue mediocre (0.394).

Esto indica que el modelo es muy selectivo al clasificar esta clase, ya que cuando predice que un
objeto pertenece a ella, suele estar en lo correcto pero a su vez pierde muchas instancias reales
de la clase (es decir bajo recall). Sin embargo hay una explicación para este fenómeno. Existe un
desequilibrio de clases en los datos del entrenamiento. En la imagen del cúmulo de Perseo hay
muchas más galaxias de tipo elı́ptica y espiral que irregulares. Además, de las pocas imágenes que
irregulares, hay muchas de ellas que son difusas y no se aprecia un patrón determinado. Por tanto,
hay pocas muestras de esta clase en comparación a las demás. A continuación se muestran algunas
imágenes etiquetadas y la predicción sobre las mismas del modelo.

Figura 37: Etiquetado (6×2 izquierda) y precicción (6×2 derecha) del modelo train27.
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Para abordar el desequilibrio de clases y mejorar el recall de la clase irregular, se implementó la
técnica de aumentación de datos. Esta consiste en aplicar transformaciones a las imágenes origina-
les para incrementar la diversidad del conjunto de datos y evitar el sobreajuste [36]. Los parámetros
de aumentación se definieron en el archivo YAML como sigue:

augmentation:

flipud: 0.5

fliplr: 0.5

hsv_h: 0

hsv_s: 0.5

hsv_v: 0.5

scale: 0.5

translate=0.25

mosaic: 1.0

Las dos primeras, flipud y fliplr, se encargan de voltear las imágenes de forma vertical y
horizontal respectivamente, y se les asigna un 50 % de probabilidad de que lo hagan, aumentando
la variabilidad en la orientación. El siguiente parámetro, que normalmente aplicarı́a un cambio
aleatorio en el matiz de la imagen en el espacio de color HSV, se ha establecido en 0, ya que las
imágenes FITS están en escala de grises y no contienen información de matiz. Las dos siguientes
se encargan de la variación de la saturación y del brillo. El parámetro scale indica que las
imágenes pueden ser escaladas aleatoriamente en un factor de ±50 %, permitiendo que el modelo
aprenda a detectar imágenes de distintos tamaños. A continuación, translate permite que las
imágenes puedan moverse un 25 % en cualquier dirección, simulando ası́ escenarios en los que
los objetos aparecen en distintas partes del campo visual. Finalmente tenemos la aumentación con
mosaico, cuyo valor de 1 indica que esta técnica está activada al 100 %. Consiste en combinar
hasta 4 imágenes en una sola, cambiando la distribución de los objetos en la imagen. Es una de
las técnicas más potentes en YOLO, ya que ayuda a mejorar la detección de objetos en múltiples
escalas y posiciones [36].

Además de esto, en el archivo de configuración yaml se ajustaron los pesos de las clases para
compensar el desequilibrio::

weights =[1, 1, 4, 0.5, 0.5]

Estos valores asignaron mayor importancia a la clase irregular (peso=4) frente a elı́ptica, espiral,
estrella y espuria, promoviendo un aprendizaje más equilibrado.

A pesar de la aumentación y los ajustes de pesos, el recall de la clase irregular no mejoró signifi-
cativamente. Esto sugiere que el modelo alcanzó un lı́mite en su capacidad para generalizar esta
clase con los datos disponibles.
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5.2.2. Modelo de 6 clases

El segundo modelo (train27 espiral) buscó mejorar el desempeño del modelo train27 al incorporar
la capacidad de distinguir entre galaxias espirales y espirales barradas. Estas últimas presentan una
estructura en forma de barra en el bulbo central desde la cual emergen los brazos espirales. En la
siguiente imagen se muestran las diferencias morfológicas entre ambos tipos de galaxias:

Figura 38: Comparación morfológica de galaxias espirales (izda) y espirales barradas (dcha). Re-
cortes generados a partir del catálogo generado con SExtractor y la imagen FITS mediante un
script en Python.

La introducción de la clase ”espiral barrada” requirió un reetiquetado manual de todo el conjunto
de datos, una tarea laboriosa pero esencial para garantizar la precisión de las etiquetas. Cada ima-
gen se revisó para asignar correctamente las seis clases: elı́ptica, espiral, espiral barrada, irregular,
estrella y espuria.

Antes de iniciar el entrenamiento, se actualizó el archivo YAML para reflejar la nueva clase. El
parámetro nc se modificó a 6, correspondiente al número total de clases. También se cambió el
parámetro names al añadir ”espiral barrada” a la lista de clases, manteniendo las demás sin cam-
bios.

El entrenamiento reutilizó los pesos del modelo train27 (model=train27/weights/best.pt),
evitando comenzar desde cero para preservar las métricas previas. Sin embargo, la incorporación
de una nueva clase aumentó la complejidad de la tarea, por lo que se esperó que inicialmente se
redujeran las métricas debido al reajuste de los pesos del modelo.
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El primer entrenamiento se ejecutó a 50 épocas para evaluar el comportamiento del modelo. Las
métricas fueron las siguientes:

Tabla 4: Métricas de desempeño generales y por clase del modelo train27 espiral.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Generales 0,500 0,713 0,572 0,385

Elı́ptica 0,627 0,824 0,751 0,417

Espiral 0,354 0,821 0,445 0,282

Irregular 0,584 0,297 0,444 0,296

Estrella 0,568 0,510 0,428 0,213

Espuria 0,601 1,000 0,990 0,873

Espiral barr 0,393 0,834 0,389 0,256

Excepto el recall, todas las métricas disminuyeron tal y como se esperaba. La bajada en precisión
indicó más falsos positivos, mientras que la bajada de mAP50 indicó una menor precisión en las
detecciones.

Comparando la mAP50 con la de su predecesor (train27) en la Fig. 36, se puede observar que,
mientras que su valor en la clase elı́ptica no varió demasiado, la clase más afectada fue la espiral
como era de esperar, seguido de irregular y estrella.

Por otra parte, el recall se mantuvo muy similar, con una leve mejora en la clase elı́ptica. El hecho
de que el recall se mantenga casi igual sugiere que el modelo sigue detectando los objetos de
interés, es decir que su localización en la imagen no se ve demasiado afectada.

Finalmente, en la comparación de precisión por clases, la disminución de esta métrica en la clase
“espiral” fue drástica. Esto se debe a la confusión del modelo con la nueva clase espiral barrada.
Esto indicó que las 50 épocas fueron insuficientes para que el modelo aprendiera a diferenciar
estas clases.

La matriz de confusión respaldó la confusión del modelo. Este clasificó erróneamente galaxias
espirales como espirales barradas en un 45 % de los casos, y viceversa en un 50 %.

En la siguiente predicción de imágenes se puede apreciar la confusión del modelo:

60



Detección de galaxias mediante el efecto lente gravitatoria en
mapas de la misión espacial Euclid con técnicas de aprendizaje profundo
Diego Santamarı́a Villegas

Figura 39: Etiquetado (4×2 izquierda) y predicción (4×2 derecha) del modelo train27 espiral.

El comportamiento de este modelo implica que detectó los objetos de manera similar al modelo
anterior debido a su alto recall, pero la capacidad para distinguir correctamente entre ”espiral” y
”espiral barrada” no fue suficiente, afectando la precisión y las métricas mAP. Para abordar este
problema, se refinaron los hiperparámetros para mejorar la discriminación entre las clases. En
los tres reentrenamientos posteriores, el número de épocas se incrementó a 200, permitiendo una
convergencia más robusta. Un ensayo con 400 épocas no mostró mejoras significativas, por lo que
se mantuvo en 200. Por otra parte, se ajustaron los pesos de las clases en el archivo yaml. Se dió
menos prioridad a la clase elı́ptica (un valor de 0.5) siendo esta la más representada, y un valor
más alto a la clase espiral barrada (un valor de 5), promoviendo un aprendizaje enfocado en esta
nueva categorı́a.

Finalmente se obtuvieron las siguientes métricas.

Figura 40: Métricas generales del modelo train27, train27 espiral y train27 espiral5.
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Figura 41: Métricas por clase del modelo train27, train27 espiral y train27 espiral5.

En las Figs. 40-41 se muestra el mejor modelo con 5 clases (train27), el segundo modelo de 6
clases (train27 espiral) y el mejor segundo modelo de 6 clases (train27 espiral5). Entre el primer
y último modelo de 6 clases, la única clase que disminuyó ligeramente fue el recall, mientras
que en el resto mejoraron, siendo las más notorias la precisión y el mAP50. Esto significa que el
modelo mejoró en la clasificación de los objetos detectados, implicando una menor cantidad de
falsos positivos. La disminución de recall se pudo deber a que el modelo dejó de detectar algunos
objetos reales (es decir falsos negativos), posiblemente debido al aumento del umbral de confianza
del modelo, eliminando ası́ predicciones menos seguras.

La Fig. 42 tiene las mismas imágenes que en la Fig. 39 y se pude ver que este último modelo
diferencia mejor las clases que train27 espiral, pero sigue teniendo errores:

La matriz de confusión de train27 espiral5 indicó que la confusión de espirales con espirales
barradas se redujo al 16 %, aunque las espirales barradas aún se confundı́an con espirales en un
45 %.

A pesar de las mejoras, un problema recurrente en todos los modelos fue el ruido de fondo en las
imágenes. Las matrices de confusión mostraron que las clases, especialmente la irregular, seguı́an
confundiéndose con el fondo. Este ruido dificultaba la identificación de detalles morfológicos
clave, como los brazos espirales o el halo de luminosidad, esenciales para una clasificación precisa.
Para solucionar este problema, se optimizó la normalización de los recortes de imágenes en el
script de Python. Mediante un proceso de prueba y error, se establecieron valores mı́nimos y
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Figura 42: Etiquetado (4×2 izquierda) y predicción (4×2 derecha) del modelo train27 espiral5.

máximos de brillo que aseguraban un fondo oscuro, maximizando el contraste con las galaxias.
Esta configuración permitió visualizar mejor las estructuras galácticas, facilitando la distinción de
detalles finos. Los recortes con fondo oscuro se implementaron en los modelos posteriores, en
contraste con las imágenes ruidosas utilizadas hasta train27 espiral5. A continuación se muestran
imágenes del antes y el después.

Figura 43: Recortes sin cota de brillo (arriba) y con cota de brillo (abajo).
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5.2.3. Modelo de 3 clases

El tercer modelo (Entreno1) se diseñó simplemente para validar la efectividad de los recortes de
imágenes con un fondo optimizado, caracterizado por un mayor contraste gracias a los ajustes de
brillo descritos previamente. Aunque se utilizaron las mismas imágenes base que en los mode-
los anteriores, la nueva normalización de brillo requirió un reetiquetado completo del conjunto
de datos. Para simplificar la tarea y centrarse en los objetivos principales, se seleccionaron tres
clases morfológicas de galaxias: elı́ptica, espiral e irregular. Esta reducción tuvo una justificación
principal; el objetivo principal del modelo es clasificar las morfologı́as de galaxias. Por tanto, se
tomó la decisión de excluir las clases estrella y espuria, ya que no contribuyen directamente a este
propósito y añaden complejidad innecesaria al entrenamiento.

El mayor contraste con el fondo permitió identificar objetos tenues, por lo que se etiquetaron tanto
galaxias grandes como pequeñas, buscando capturar una mayor diversidad de tamaños y brillos.

Figura 44: Ejemplo de etiquetado en diferentes recortes.

El modelo Entreno1, entrenado con YOLOv8s y los hiperparámetros establecidos previamente
(epochs=100, imgsz=640, batch=8, workers=0), mostró un desempeño superior al
del modelo train18 (primer entrenamiento del modelo de 5 clases).

La matriz de confusión mostró que la confusión de clases con el fondo se redujo drásticamente,
validando la decisión de optimizar el brillo de los recortes. Por tanto, se prosiguió a diseñar el
último modelo de clasificación morfológica.
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5.2.4. Modelo de 4 clases

El cuarto modelo incorporó cuatro clases morfológicas de galaxias: elı́ptica, espiral, espiral barra-
da e irregular, utilizando los recortes optimizados con fondo oscuro descritos previamente.

El conjunto de datos, ya organizado en las carpetas train (80 %) y val (20 %), se utilizó para en-
trenar el modelo con YOLOv11s, aprovechando las mejoras de esta versión frente a YOLOv8.
El entrenamiento inicial se configuró con 150 épocas, aplicando técnicas de aumentación de da-
tos pero sin asignar pesos diferenciados a las clases para evaluar el comportamiento general del
modelo. Las métricas del modelo fueron las siguientes.

Tabla 5: Métricas de desempeño generales y por clase del modelo train1v2.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Generales 0,783 0,588 0,771 0,464

Elı́ptica 0,928 0,785 0,907 0,544

Espiral 0,824 0,573 0,807 0,472

Irregular 0,396 0,600 0,610 0,429

Espiral barr 1,000 0,403 0,781 0,430

Este modelo tuvo un mAP50 sólido para ser un modelo inicial, reflejando buena precisión en las
detecciones. La precisión (0.783) fue notable, indicando que las detecciones que hizo tendieron a
ser correctas. Sin embargo, el bajo recall (0.588), indica que no detectó tantas instancias reales.

Analizando la precisión por clase, para ser un primer modelo los valores fueron bastante buenos
a excepción de irregular, probablemente por falta de representación en el dataset y su distribución
de pesos. El mAP50 fue sólido en todas las clases, siendo algo menor para irregular. El recall fue
la métrica que más fluctuó por clase. Mientras que no fue mala para elı́ptica, disminuyó bastante
para espiral y espiral barrada, probablemente debido a la reasignación de algunas espirales a la
clase espiral barrada.

La matriz de confusión mostró una mejora general en la distinción entre clases, con una confusión
mı́nima con el fondo gracias al contraste optimizado. Sin embargo, el bajo recall de las clases
espiral barrada e irregular señaló la necesidad de ajustes para equilibrar el aprendizaje.

Para abordar las limitaciones, se implementaron las siguientes modificaciones. En primer lugar,
en el archivo YAML se ajustaron los pesos para compensar el desequilibrio:

Elı́ptica: 0.5 por ser la clase más representada.

Espiral y espiral barrada: 3.0 para mejorar su aprendizaje.

Irregular: 5.0 al ser la clase menos representada.
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La siguiente modificación fue la incorporación de nuevas imágenes en el dataset. Se añadieron 30
imágenes de galaxias espirales barradas para mejorar su recall. Dado que los recortes del cúmulo
de Perseo agotaron las galaxias de esta clase, se utilizó una imagen del cúmulo Abell 2390 obtenida
por Euclid. El proceso fue el mismo que para la obtención de recortes de Perseo; se generó de un
catálogo con SExtractor, se filtró para galaxias con magnitud aparente inferior a 19, se crearon
los recortes con el script correspondiente y se etiquetaron. Las 30 imágenes y sus etiquetas fueron
añadidas a las carpetas de entrenamiento.

El reentrenamiento se realizó con 50 épocas, enfocándose en un fine-tuning para integrar las nue-
vas imágenes y los pesos ajustados. Las métricas resultantes (train2v2) fueron:

Tabla 6: Métricas de desempeño generales y por clase del Modelo train2v2.

Clase
Métricas

Precisión Recall mAP@50 mAP@50:95

Generales 0,867 0,657 0,788 0,505

Elı́ptica 0,918 0,791 0,910 0,553

Espiral 0,883 0,536 0,824 0,495

Irregular 0,789 0,600 0,635 0,429

Espiral barr 0,900 0,717 0,800 0,558

El objetivo principal de subir el recall de la espiral barrada se logró, ya que permitió que el mode-
lo aprendiese mejor la morfologı́a de esta clase, pero el recall de espiral bajó. La caı́da del recall
en esta clase llevó a incorporar 20 imágenes adicionales de espirales, nuevamente extraı́das del
cúmulo de Abell 2390 y procesadas con el mismo flujo de trabajo (SExtractor, filtrado por mag-
nitud < 19, etc). Este reentrenamiento se realizó con 30 épocas, suficientes para refinar una clase
ya existente sin riesgo de sobreajuste. En las Figs.45-46 se muestran las métricas de desempeño
generales y por clase de train3v2 frente a train1v2 y train2v2.

Figura 45: Métricas de desempeño generales del modelo train3v2 frente a train1v2 y train2v2.
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Figura 46: Métricas de desempeño por clase del modelo train3v2 frente a train1v2 y train2v2.

Tras los reentrenamientos y ajustes descritos, el modelo final (train3v2) se consolidó como el
más efectivo para la clasificación morfológica de galaxias con cuatro clases. El maP50 general
fue superior al 80 %. La clase elı́ptica obtuvo un valor superior al 90 % mientras que la clase
irregular registró un mAP50 de 0.70, el valor más bajo, pero aún robusto considerando su menor
representación y morfologı́a difusa. Además, la matriz de confusión mostró una confusión mı́nima
entre clases, con una tasa inferior al 10 % para espiral y espiral barrada, y una distinción clara
frente al fondo gracias a los recortes optimizados.

A continuación se muestran algunas predicciones del modelo:

Figura 47: Etiquetado (2×2 izquierda) y predicción (2×2 derecha) del modelo.
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Figura 48: Etiquetado (2×2 izquierda) y predicción (2×2 derecha) del modelo.

Figura 49: Etiquetado (2×2 izquierda) y predicción (2×2 derecha) del modelo.

En la Sección 9.1 hay un link que contiene muchas más detecciones realizadas por el modelo (sin
etiquetas para una mejor visualización) sobre recortes del cúmulo Abell 2390, distribuidas por
clases.

5.3. Modelo de detección de candidatos a objetos más antiguos del universo

Se utilizaron para entrenar al modelo los 400 recortes de 448 × 448 pı́xeles del cúmulo de Perseo,
seleccionados por su alta densidad de candidatos visibles por imagen, como se puede ver en la
Fig. 50 . El objetivo fue entrenar un modelo capaz de detectar estos objetos y validarlo en recortes
de otras estructuras, como el cúmulo de Abell 2390.

El primer entrenamiento, ejecutado durante 150 épocas, empleó de manera automática los paráme-
tros predeterminados de aumento de datos, una técnica que aplica transformaciones sobre las
imágenes, como ajustes en la gama de color HSV (matiz, saturación y valor) para diversificar
el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, las métricas iniciales mostraron limitaciones: aunque
el modelo detectaba correctamente muchos candidatos, omitı́a algunos y generaba falsos positivos.
Un análisis visual en el conjunto de datos de entrenamiento generado por YOLO reveló que la au-
mentación de datos automática introducı́a variaciones no deseadas, como recortes saturados o en
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Figura 50: Ejemplos de posibles candidatos en un recorte del cúmulo de Perseo.

blanco y negro, que confundı́an al modelo. Para corregir este problema, se desactivaron las trans-
formaciones de color en el archivo YAML, estableciendo los parámetros HSV (hsv h, hsv s,

hsv v) a 0. Un segundo entrenamiento adoptó esta configuración y tanto las métricas como las
predicciones mejoraron significativamente.

Tras esta mejorı́a se optó por reentrenar todo el dataset a 300 épocas desde 0 adoptando esta es-
trategia de desactivar la aumentación por color. Al probar el modelo en recortes de Abell 2390,
se observó que algunos candidatos no eran detectados. La inspección del conjunto de datos su-
girió que omisiones en el etiquetado manual, especialmente de objetos pequeños y tenues o de
color ambiguo, podrı́an haber penalizado el recall. Además, la alta densidad de objetos por recorte
complicaba la discriminación.

Se pudo observar la importancia de los hiperparámetros de confianza e intersección sobre unión
(conf y IoU) a la hora de hacer las predicciones, y se ajustaron para mejorarlas. Inicialmente,
con conf=0.3 y IoU=0.5, el modelo detectaba candidatos, pero omitı́a algunos en recortes
complejos. Un ajuste a conf=0.25 y IoU=0.6 mejoró los resultados, pero aún persistı́an omi-
siones. En la Fig. 51 se puede observar la predicción del modelo a distintos umbrales de confianza
y IoU, a la izquierda conf=0.3 sin detecciones y a la derecha conf=0.25 con una detección.

Figura 51: Predicción a diferentes umbrales de confianza: (1) conf=0.3; (2) conf=0.25.
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Finalmente, se adoptó una configuración agresiva. Se optó por bajar de manera radical la confianza
del modelo a conf=0.01 y aumentar la intersección sobre unión a iou=0.7. De esta forma,
aunque una confianza baja pueda generar muchas detecciones iniciales, un IoU alto podrá eliminar
muchas de ellas si son redundantes.

Esta configuración resultó altamente efectiva, permitiendo al modelo detectar la mayorı́a de los
candidatos en Abell 2390 sin falsos positivos. Las predicciones fueron más robustas para obje-
tos de color rojo intenso y tamaño significativo, con una confianza superior en comparación con
candidatos pequeños o de tonalidad menos viva, que podrı́an confundirse con el fondo.

Figura 52: Mosaico de candidatos detectados en diferentes recortes del cúmulo Abell 2390.

A pesar del éxito, el modelo mostró limitaciones relacionadas con la cantidad de datos. Con solo
400 recortes y más de 1000 etiquetas, la diversidad de candidatos pequeños y tenues fue insuficien-
te para maximizar la confianza en estas detecciones. La incorporación de imágenes adicionales de
otros cúmulos de Euclid podrı́a robustecer el modelo, permitiendo un aprendizaje más completo
de patrones sutiles.

El modelo desarrollado demostró un alto potencial para la detección automatizada de candida-
tos a objetos con alto desplazamiento al rojo, con métricas sólidas y una capacidad notable para
generalizar a nuevos cúmulos.
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6. DISCUSIÓN

6.1. Limitaciones del trabajo

Las principales limitaciones del trabajo estuvieron relacionadas con los datos utilizados y su pro-
cesamiento.

La primera dificultad encontrada fue la escasez de datos de calidad para entrenar el modelo de
lentes gravitacionales. El conjunto de datos estuvo compuesto de 112 recortes de imágenes, lo que
limitó la capacidad del modelo para generalizar casos complejos con muchos objetos astronómi-
cos. Aunque se añadieron imágenes sin lentes gravitacionales para mejorar la discriminación, la
falta de un conjunto más grande de datos impactó negativamente en la detección de imágenes com-
pletas como en la galaxia NGC 6505. Por otra parte, al usar el modelo sobre los 19.361 recortes,
hubieron algunos candidatos a lente fuerte presentes en el cúmulo Abell 2390 según el artı́cu-
lo [35] que no fueron detectadas por lentev5 (Fig. 53). También hubieron falsas detecciones
realizadas por el modelo, confundiendo las lentes por brazos de galaxias espirales. Esto refuerza
la necesidad de tener más datos de entrenamiento para robustecer el modelo.

Figura 53: Lentes fuertes presentes en Abell 2390 no detectadas por el modelo lentev5.

En el modelo de clasificación morfológica de galaxias, el principal problema fue el desequilibrio
de clases. La clase ”irregular” estuvo especialmente poco representada en el conjunto de datos.
Esto hizo que las métricas de este modelo disminuyesen, a pesar de implementar ajustes de peso
y técnicas de aumentación de datos. Además, el hecho de no tener una morfologı́a bien definida y
tener apariencias difusas hizo que el modelo tuviese aún más difı́cil identificarlas y clasificarlas.
Otro problema que surgió fue el ruido de fondo en los recortes, ya que causó confusión entre clases
con el fondo. Afortunadamente se pudo solucionar este problema optimizando la normalización
del brillo, indicando ası́ la importancia de un correcto preprocesado de imágenes astronómicas
antes de ser entrenadas por un modelo de inteligencia artificial.
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El etiquetado de los más de 600 recortes para la clasificación morfológica y los 400 recortes de
candidatos fue un proceso muy lento y laborioso, siendo propenso a errores, especialmente en este
último debido al pequeño tamaño de los objetos. Un etiquetado incorrecto o la falta de etiquetas
pudo haber afectado marginalmente a las métricas de los modelos.

También hubo limitaciones relacionadas con la tecnologı́a. En las pruebas iniciales al comienzo
del trabajo, los modelos de YOLO funcionaban por defecto por CPU, por lo que los tiempos de
entrenamiento, incluso para un dataset pequeño, podı́an ser de horas. Se recurrió a la instalación
y configuración de CUDA, para poder emplear la aceleración por GPU y reducir notablemente
los tiempos de entrenamiento. A pesar de todo, la capacidad de entrenamiento se vió limitada
por la memoria virtual de tarjeta gráfica, la VRAM. Se hubiera preferido entrenar con modelos
más grandes de YOLO, especialmente para el modelo de clasificación morfológica, ya que estos
tienen más parámetros y son capaces de detectar detalles más finos, lo que permitirı́a una mayor
precisión en la clasificación. Sin embargo, estos requieren de mucha memoria virtual, por lo que
sólo se pudo usar máximo el modelo ”small”, el segundo modelo más pequeño.

6.2. Cambios respecto a los objetivos originales.

El trabajo tenı́a 2 objetivos principales. En primer lugar, entrenar un modelo de aprendizaje pro-
fundo que fuese capaz de detectar galaxias afectadas por el efecto lente gravitacional, y por otra
parte, entrenar otro modelo que fuese capaz de detectar y clasificar galaxias por su morfologı́a.
Dado el éxito de ambos modelos, se probó a realizar un tercer modelo que fuese capaz de detectar
candidatos a objetos más antiguos del universo, dada su importancia en el contexto de la astrofı́si-
ca. El resultado fue bastante satisfactorio, siendo capaz de detectar objetos muy tenues y pequeños
en recortes grandes, como en la Fig. 52. No obstante, para obtener estos resultados se tuvo que
disminuir manualmente la confianza del modelo, algo que no es ideal pero es fácilmente resoluble,
ampliando el dataset de entrenamiento con más recortes que contengan estos candidatos.

Por otra parte, el uso de SExtractor para generar catálogos a partir de imágenes FITS resultó muy
efectivo, aunque necesitó ajustes iterativos. La automatización en la división de imágenes y la
creación de catálogos fue muy útil para gestionar el volumen de datos provenientes de Euclid,
algo que inicialmente no estaba previsto.

Entre los cambios más relevantes del proyecto se encuentran la optimización del brillo en los
recortes, la inclusión de imágenes sin lentes gravitacionales para mejorar la generalización y el
ajuste de hiperparámetros para balancear las métricas de precisión y recall. Las mejoras en el
preprocesamiento y la ampliación del conjunto de datos mejoraron de manera clara las métricas,
especialmente en la detección de lentes gravitacionales y la clasificación de galaxias espirales ba-
rradas. Sin embargo, la poca representación de la clase irregular penalizó el potencial las métricas
en el modelo de clasificación. Una posible solución a este problema serı́a poder incluir en el data-
set las futuras imágenes de galaxias irregulares que publique Euclid. De esta forma, se podrá saber
con seguridad que pertenecen a esta clase y se podrá equilibrar con el resto de clases.
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6.3. Impacto de los resultados

El modelo de detección de galaxias mediante el efecto lente gravitacional demostró ser muy sólido,
tan solo limitado por la poca disponibilidad actual de imágenes de calidad. Se espera que tras
la publicación masiva de datos de Euclid en 2026, añadiendo estas nuevas imágenes al dataset
de entrenamiento, se pueda obtener un modelo muy robusto que sea generalizable a cualquier
situación.

Por otra parte, se sabe que ya existen proyectos de clasificación morfológica muy potentes, como
Galaxy Zoo, que también están basados redes neuronales convolucionales. Además, han utilizado
también variantes avanzadas de CNNs, como las redes neuronales convolucionales bayesianas, que
permiten manejar la incertidumbre en las clasificaciones al proporcionar probabilidades asociadas
a cada tipo morfológico [37]. Esto es particularmente útil cuando las imágenes presentan am-
bigüedades, como ocurrió en este trabajo. Por ejemplo, las galaxias lenticulares (clase intermedia
entre elı́pticas y espirales) fueron englobadas por simplicidad en la clase elı́ptica, algo que podrı́a
ser solucionado con un proyecto como Galaxy Zoo. Sin embargo, con este trabajo se demuestra
que no es necesario tener hardware de última generación ni acceso al software más puntero para
obtener un buen modelo de clasificación morfológica, algo que puede resultar muy beneficioso
para realizar proyectos de investigación personales.

Finalmente, como se mencionó en la Sección 3.5, el estudio de objetos de alto desplazamiento
al rojo es crucial para entender la formación de las primeras galaxias y estrellas. Desarrollar un
modelo basado en redes neuronales capaz de identificar estos posibles candidatos en imágenes
puede ser muy útil. Conociendo la procedencia de la imagen original, por ejemplo el cúmulo de
Abell 2390, y las dimensiones de los recortes generados, serı́a posible mapear la ubicación de un
candidato identificado en un recorte hacia su posición en la imagen completa. Este proceso de
reubicación permitirı́a dirigir telescopios de alta precisión hacia regiones especı́ficas del cielo para
realizar observaciones detalladas del espectro de estos objetos y determinar si se tratan de objetos
muy antiguos. De esta forma se podrı́an descubrir caracterı́sticas importantes que contribuyan a
una comprensión más profunda de la estructura y evolución del universo. Además, este enfoque
optimiza el uso de recursos observacionales, al priorizar candidatos prometedores y reducir el
tiempo necesario al eliminar la identificación manual.

La principal ventaja de los tres modelos desarrollados en este trabajo radica en la automatización
de la detección y clasificación en volúmenes masivos de datos astronómicos mediante técnicas de
aprendizaje profundo. Un entrenamiento riguroso, basado en conjuntos de datos cuidadosamente
etiquetados y optimizados, asegura que estos modelos sean fiables y capaces de identificar patrones
complejos con alta precisión. En comparación con los métodos manuales que han sido usados
tradicionalmente, requiriendo un tiempo considerable y propensos a errores en grandes conjuntos
de datos, estos nuevos modelos procesan rápidamente miles de imágenes, clasificando morfologı́as
galácticas, detectando arcos gravitacionales y señalando candidatos a objetos antiguos.
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7. CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones del trabajo

Uno de los objetivos principales del TFG era desarrollar un modelo basado en técnicas de aprendi-
zaje profundo que fuese capaz de detectar galaxias mediante el efecto lente gravitatoria en los datos
de la misión espacial Euclid, contribuyendo al estudio de la estructura del universo. El otro ob-
jetivo principal era el de desarrollar un modelo de clasificación morfológica de galaxias, también
basado en técnicas de aprendizaje profundo. Se acabó realizando un tercer modelo, no previsto
inicialmente, capaz de detectar candidatos a objetos más antiguos del universo.

Los resultados obtenidos cumplieron satisfactoriamente con este propósito. Se diseñó y entrenó
un modelo basado en YOLO11-obb capaz de detectar lentes gravitacionales, identificando con
precisión arcos y anillos de Einstein en imágenes de Euclid, como las del cúmulo Abell 2390
y la galaxia NGC 6505 (lentev5). La precisión del modelo alcanzó un 93 %, demostrando ası́ la
robustez del mismo.

Por otra parte, se implementó un modelo final de clasificación morfológica (train3v2) con cuatro
clases (elı́ptica, espiral, espiral barrada e irregular). Se logró obtener una precisión general del
modelo del 80 %, con valores que oscilaron entre el 70 % para la clase irregular y el 90 % para la
clase elı́ptica.

Finalmente, se obtuvo un último modelo basado en la detección de objetos con un alto grado de
desplazamiento al rojo, con una precisión del 85 %. De esta forma, se pudieron detectar posibles
candidatos a objetos más antiguos del universo. Fue capaz de identificar estos objetos de manera
correcta, aunque su principal inconveniente fue la baja confianza a las que realizó esas prediccio-
nes. Esto se podrı́a solucionar añadiendo más imágenes de entrenamiento al dataset.

7.2. Conclusiones personales

El desarrollo de este trabajo ha resultado muy enriquecedor, no solo en el ámbito académico, sino
que también ha servido para aclarar dudas acerca de mi futuro académico y confirmar que quiero
continuar mi formación en el campo de la astrofı́sica.

En primer lugar, he tenido la oportunidad de trabajar con datos novedosos de gran relevancia en el
contexto astronómico, ya que la misión Euclid está en pleno funcionamiento y toda la información
que ofrece es de gran calidad y muy vanguardista. He podido entender los tipos de archivos que
manejan este tipo de misiones, los archivos FITS, y he tenido que comprender conceptos inheren-
tes a ellos, como su encabezado, que proporciona información clave acerca de la imagen. Por otra
parte, también he podido familiarizarme con software utilizado de manera profesional en el ámbi-
to laboral, como SExtractor. He comprendido cómo se crean los catálogos de objetos celestes y, a
partir de ello, he logrado personalizar este proceso para crear mi propio catálogo de galaxias. Esto
me llevó a profundizar en el significado de cada uno de los parámetros del software y a explorar
cómo, al variarlos, se generan cambios en los catálogos finales. Aunque su curva de aprendizaje
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es compleja, en parte por tener que trabajar desde un entorno con el sistema operativo Linux, he
encontrado muy satisfactorio lograr manejar con soltura este programa y adaptar la creación de
catálogos a mis necesidades particulares. Además, he trabajado con otro software muy conocido
en el mundo astronómico, Aladin. Este ha sido especialmente útil para superponer las imágenes
FITS con los catálogos creados y determinar si estos estaban correctamente configurados o si era
necesario ajustar los parámetros de SExtractor para mejorarlos. Poder trabajar simultáneamen-
te con ambos programas me ha proporcionado una mejor comprensión de cómo los astrónomos
manejan este tipo de datos en la práctica.

Por otro lado, este trabajo ha marcado mi primera toma de contacto con el mundo de las técnicas
de aprendizaje profundo. Antes de este proyecto, solo habı́a oı́do hablar de manera superficial so-
bre estos temas, pero nunca habı́a experimentado con ellos. Dado que es un campo en pleno auge,
este trabajo fue la oportunidad perfecta para comenzar a explorarlos. A diferencia de otros mode-
los, recopilar información sobre YOLO fue sencillo gracias a la gran documentación disponible
online. A pesar de que poner en marcha los primeros modelos resultó algo complicado debido a
las numerosas optimizaciones que requirió mi ordenador, una vez configurado el proceso se vol-
vió más fluido. Al analizar los primeros resultados, pude apreciar el enorme potencial de estas
técnicas, no solo en astrofı́sica, sino en cualquier ámbito.

La mayor satisfacción de este trabajo fue observar cómo, tras refinar los modelos poco a poco,
estos comenzaron a detectar con mayor precisión los objetos de interés. Probar los modelos en
imágenes completamente independientes del dataset de entrenamiento y ver cómo eran capaces de
predecir correctamente este tipo de estructuras fue verdaderamente emocionante, evidenciando su
claro potencial en aplicaciones astronómicas.

Aunque estas técnicas son relativamente recientes, han demostrado sobradamente su amplio po-
tencial y creo que su incorporación continua y futura en campos como la astrofı́sica acelerará de
manera exponencial nuevos descubrimientos.
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8. FUTURAS LÍNEAS DE TRABAJO

En primer lugar, para poder mejorar los resultados obtenidos, es fundamental ampliar y diversificar
el conjunto de datos. El bajo número de instancias de lentes gravitacionales, galaxias irregulares y
objetos de alto desplazamiento al rojo limita la capacidad de generalización del modelo, por lo que
la incorporación de imágenes de Euclid u otras misiones espaciales mejorarı́a la representatividad
y robustez de las predicciones.

Una lı́nea de investigación ambiciosa para el modelo de clasificación morfológica (train3v2) serı́a
implementar una subclasificación detallada de las categorı́as existentes. Aunque con el conjunto
actual de datos actual esta posibilidad es inviable, un modelo capaz de distinguir subtipos dentro
de las clases principales serı́a altamente valioso. Por ejemplo, para las galaxias elı́pticas, se podrı́a
entrenar el modelo para clasificarlas según la secuencia de Hubble, desde las E0 hasta las E7,
como se muestra en la Fig. 6. De manera similar, en las galaxias espirales, se podrı́a diferenciar
entre los tipos de barras y clases intermedias, como se ilustra en las Figs. 8-10. Además, la incor-
poración de nuevas clases, como las galaxias lenticulares (con subclasificaciones S0, SA0, SB0)
o las galaxias enanas, que constituyen el tipo de galaxia más abundante en el universo, enrique-
cerı́an el modelo. Esto requerirı́a un conjunto de datos mucho más extenso y un etiquetado manual
detallado, pero harı́a que este modelo de clasificación morfológica fuese mucho más completo.

Por otra parte, el modelo de detección de lentes gravitacionales fuertes se diseñó para identifi-
car patrones reconocibles como arcos y anillos de Einstein. Sin embargo, uno de los objetivos
principales de la misión Euclid es estudiar el efecto de lente gravitacional débil [8], que produce
distorsiones más sutiles en las formas de las galaxias de fondo. Aunque estos patrones no tienen
una morfologı́a tan bien definida y por tanto son más difı́ciles de detectar por los modelos, los
millones cantidad de datos que Euclid generará ofrece una oportunidad única. Una futura lı́nea de
trabajo consistirı́a en desarrollar un modelo basado en YOLO capaz de interpretar estas distorsio-
nes sutiles mediante una incorporación de datos masiva. Se podrı́a acabar teniendo un modelo que
fuese capaz de detectar tanto lentes débiles como lentes fuertes.

Para avanzar en la detección de candidatos a objetos con alto desplazamiento al rojo, una lı́nea de
investigación futura serı́a integrar datos multi-longitud de onda, combinando imágenes ópticas de
Euclid con observaciones en el infrarrojo cercano (NIR) del Telescopio Espacial James Webb. En
este trabajo, los candidatos han sido seleccionados en base a su color rojo intenso en imágenes de
falso color, lo cual sirve como un indicador visual del posible desplazamiento al rojo, aunque no
implica necesariamente una emisión intrı́nsecamente brillante en el infrarrojo. Sin embargo, a me-
dida que el universo se expande, la luz emitida por galaxias distantes se desplaza hacia longitudes
de onda más largas, situándose en el infrarrojo [38]. Por tanto, esta combinación de bandas permi-
tirı́a al modelo actual capturar caracterı́sticas espectrales más completas y mejorar la identificación
de estos objetos lejanos.
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9. ANEXOS

9.1. Resultados adicionales

Se adjunta un link que contiene resultados adicionales de los modelos de clasificación de galaxias
y de la detección de lentes.

https://docs.google.com/presentation/d/1STsjlCH3uBAr165KwTX4WE7LLcHDoq7S/

edit?usp=sharing&ouid=109265089283978724746&rtpof=true&sd=true

9.2. Códigos

A continuación se adjunta un link y un código QR con todos los códigos usados en el TFG y sus
explicaciones correspondientes:

https://github.com/Antama01/Codigos-TFG
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9.3. Declaración de uso de IA

Redacción académica.

Herramienta: ChatGPT

Función: Refinar el texto escrito por mi mediante las instrucciones de redacción de la
guı́a del TFG.

Prompt: ”Refina el siguiente texto escrito por mi sin cambiar su contenido, ajustándote
a las siguientes instrucciones: Aquı́ introduje las intrucciones del estilo de redacción de la
guı́a ”

Códigos en Python

Herramienta: Copilot y ChatGPT

Función: Solucionar algún error puntual de la elaboración del código que yo no entienda

Prompt: ” En la lı́nea (...) de mi código (...) me está saliendo el siguiente error (...).
Explı́came cuál es el motivo de dicho error y como podrı́a solucionarlo.”
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