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Resumen

El estudio de los meteoros, especialmente los bélidos, ha ganado relevancia dentro de la ciencia
planetaria, proporcionando informacién sobre la composicion, origen y evolucién del sistema solar.
Ademds, estas investigaciones ayudan a mejorar modelos predictivos sobre el impacto de meteoroides,
esenciales para la seguridad planetaria.

En la actualidad, existen varias redes de deteccién 6ptica de meteoros. Sin embargo, la gran ma-
yoria se localizan en el hemisferio norte. Aunque existen algunas contribuciones en el hemisferio sur,
principalmente en Australia (DFN) y Brasil (BRAMON), la cobertura que proporcionan en este hemis-
ferio es limitada. Una adicién al esfuerzo de estas redes es la red uruguaya BOCOSUR, que comenzd
su despliegue en 2019.

BOCOSUR cuenta con 20 estaciones de deteccién, distribuidas en instituciones de educacién media
y en Facultad de Ciencias (UdelaR), logrando una cobertura total en el pais. En 2022 se realizé una
actualizacion en todas las estaciones, pasando de sistemas de video analdgicos de baja resolucion a
camaras digitales de alta resolucién (de WAT-902H2 ULTIMATE a ZWO ASI 178MM).

Presentamos el funcionamiento general de la red BOCOSUR y contribuciones al pipeline de reduc-
cién de los datos de la misma. Hemos modificado AUTOBOL, un algoritmo de clasificacién basado en
machine learning disenado para los videos de las camaras anteriores. El nuevo clasificador identifica
objetos luminosos en movimiento y extrae caracteristicas de su desplazamiento y curva de luz. El
modelo final (basado en Random Forests) fue entrenado con una muestra compuesta de 290 ejemplos
de “Bolidos” y cerca del doble de “No Bdlidos”, obtenidos de experiencias de clasificacién “manual”
como parte de una iniciativa de ciencia ciudadana. Se hallaron 6.7k “Bdlidos” en 118k videos (de las
cdmaras actuales). De esta forma, se redujo a menos de un 6 % la cantidad de videos a ser verificados
por inspeccién visual.

En base a la clasificacién automatica, encontramos 3k eventos multi-estacién (combinando el valor
de la etiqueta de evento y una medida de su intensidad). Las observaciones de un mismo bélido desde
distintas estaciones, permiten la determinacién de su trayectoria y posible caida, computacién de
radiante y velocidad pre-atmosférica, que se utilizan para calcular la érbita heliocéntrica del meteoroide
antes de impactar con la atmdésfera terrestre. Como ejemplo, presentamos el andlisis de uno de estos
eventos, detectado en 4 estaciones, en mayo de 2023. Estimamos que es de origen cometario y no esta
asociado a ninguna de las lluvias de meteoros mayores observables desde el hemisferio sur.
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1. Introduccion

1.1. Motivacién

El estudio de meteoros, y en particular de los meteoros brillantes conocidos como bdlidos, ha ga-
nado una relevancia creciente en la ciencia planetaria en los tltimos afos. Estos fenémenos, que se
producen cuando objetos interplanetarios ingresan a la atmdsfera terrestre a gran velocidad producien-
do un destello luminoso, ofrecen una ventana tnica para entender la composicién, origen y evolucion
del sistema solar.

Los meteoroides, al atravesar la atmosfera, se calientan y fragmentan debido a la friccién con los
gases de la misma, liberando energia en forma de luz y calor (que llamamos meteoros). Este proceso
no solo crea espectaculos luminosos impresionantes, sino que también proporciona valiosa informacion
sobre la naturaleza de los cuerpos progenitores (principalmente cometas y asteroides). El estudio de
los meteoros permite determinar la composicién quimica y fisica de los meteoroides, que son represen-
tativos de los materiales primordiales del sistema solar.

Los asteroides, al igual que los cometas, son la poblacién remanente de planetesimales, pequenos
cuerpos primordiales a partir de los cuales se formaron los planetas. A lo largo del cinturén de aste-
roides, existen zonas donde las perturbaciones gravitacionales resonantes por parte de los planetas,
principalmente Jupiter y Saturno, crean zonas dindmicamente caéticas. Cuando las colisiones entre
asteroides cerca de los limites de estas zonas envian fragmentos hacia ellas, las excentricidades orbi-
tales aumentan rapidamente y los fragmentos cruzan las érbitas de otros planetas, incluida la Tierra
(Council, 1998). De esta manera, la recuperacion de los fragmentos que llegan a la superficie terrestre,
es decir, meteoritos, posibilita el andlisis de materiales que datan de las primeras etapas de la forma-
cién del sistema solar.

La importancia del estudio de meteoros no se restringe al hallazgo de meteoritos. El analisis con-
tinuo en el tiempo ha logrado identificar que hay dos tipos de eventos: unos son periddicos y otros
esporddicos. De acuerdo a las definiciones de American Meteor Society (2023) los eventos periddicos
se asocian tipicamente a una lluvia de meteoros, la cual ocurre cuando la orbita de la Tierra intersecta
la 6rbita de una corriente metedrica (grupo de meteoroides, en general de origen cometario, que viajan
juntos en 6rbita heliocéntrica).

Ademsds, el analisis de bdlidos tiene implicaciones importantes para la seguridad planetaria. Al
mejorar nuestra comprension de como se desintegran los meteoroides en la atmosfera, es posible de-
sarrollar mejores modelos para predecir los posibles dafios que podrian causar los grandes impactos
de meteoritos. Esto es fundamental para evaluar los riesgos asociados a eventos de impacto y para el
desarrollo de estrategias de mitigacién. Un ejemplo destacado de estos esfuerzos es el proyecto DART
(Double Asteroid Redirection Test) de la NASA, que se centrd en probar la tecnologia necesaria para
desviar asteroides potencialmente peligrosos mediante el impacto cinético (NASA, 2024a).

Una gran ventaja que tiene el estudio de meteoros, frente a otras dreas de la astronomia, es que
puede realizarse desde tierra, con equipos de fotografia y video relativamente accesibles. Por lo tanto,
se han desplegado diversas redes de deteccién y monitoreo de estos fenémenos en el mundo (ver seccién
3). Sin embargo, en el hemisferio sur hay menos cobertura de observacién debido a la menor densidad
de instalaciones de monitoreo y a la falta de una infraestructura historica robusta en comparacion
con el hemisferio norte. Este déficit historico hace que cualquier dato recopilado en el hemisferio sur
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sea especialmente valioso para completar el panorama global de la distribucién y frecuencia de los
meteoros.

Una contribucién a las redes de deteccion 6ptica de meteoros es la red uruguaya BOCOSUR. Esta
red consiste actualmente de 20 estaciones equipadas con camaras monocromaticas de alta resolucién
all-sky distribuidas homogéneamente en el territorio uruguayo (Caldas et al., 2024).

Uno de los principales retos que enfrentan las redes de deteccién de meteoros, como consecuencia
de su crecimiento, es el analisis de un volumen de datos considerablemente elevado. Para manejar y
analizar eficientemente estos grandes conjuntos de datos, se ha recurrido cada vez més a la automati-
zacién de procesos mediante técnicas de machine learning. Estas tecnologias permiten la clasificacion
automatica de meteoros, la identificacién de patrones en los datos y la prediccién de eventos futu-
ros. Por ejemplo, algoritmos de aprendizaje automético se utilizan para diferenciar entre meteoros y
otros fenémenos, mejorar la precisién de las trayectorias calculadas y extraer caracteristicas relevan-
tes de las imdgenes y videos capturados (ver apartado 3.1). Esta automatizacién no solo optimiza el
procesamiento de datos, sino que también abre nuevas posibilidades para la investigacién cientifica,
permitiendo a los cientificos centrarse en el andlisis e interpretacién de los resultados.

En resumen, el estudio de bélidos no solo amplia nuestro conocimiento del sistema solar, sino que
también proporciona informacion crucial para la seguridad planetaria.

1.2. Objetivos

Este trabajo se inscribe en el esfuerzo continuo por mejorar nuestra comprensién de estos fendme-
nos, en particular procura contribuir al desarrollo del pipeline de manejo y procesamiento de datos de
la red BOCOSUR, y a la obtencién de sus primeros resultados cientificos.

A continuacién establecemos los objetivos especificos del presente trabajo:

= Contribuir al mantenimiento y operacion de las estaciones BOCOSUR.

= Generar una base de datos de videos de todas las estaciones. Realizar una clasificacién “manual”
para obtener una base de datos de bdlidos y no bdlidos para la posterior fase de entrenamiento
y validacién de un modelo de machine learning.

= De ser posible, entrenar, validar y correr el clasificador AUTOBOL sobre la base de datos de
videos. En el caso de que la adaptabilidad del cédigo sea limitada por las caracteristicas de los
videos de alta resolucién, realizar las modificaciones necesarias para cumplir el objetivo adecuado
en esta etapa de la red BOCOSUR.

= A partir de los videos clasificados como bélidos iniciar una bisqueda de eventos multi-estacién y
hacer un estudio fotométrico y astrométrico de un caso real con implementacion existente como
la aplicacién de Post Procesamiento (ver Caldas et al. (2024)).
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1.3. Estructura de la monografia

El informe esta organizado en diez secciones, donde la presente Introduccion corresponde a la pri-
mera.

La segunda seccién presenta la terminologia elemental de la ciencia de meteoros que emplearemos
en este trabajo, asi como una descripcién de la fisica involucrada en el fenémeno.

La tercera seccién desarrolla en mayor profundidad la distribuciéon de redes de deteccién de me-
teoros a nivel mundial.

La seccion 4 consiste en una presentacion de la red BOCOSUR, descripcion del hardware y soft-
ware de las estaciones de monitoreo y los datos que se generan a partir de la infraestructura actual.
Asimismo, exponemos cémo se ha contribuido al mantenimiento remoto e in situ de las estaciones.

La seccion 5 describe la construccién de una base de datos de la red BOCOSUR y los detalles de
la clasificaciéon “manual” inicialmente aplicada.

En la secccion 6 presentamos las nociones basicas de aprendizaje supervisado para la formulacién
de un clasificador propio.

En las secciones 7 y 8 documentamos la adaptaciéon de un clasificador basado en machine learning
ya existente llamado AUTOBOL (creado con el fin de clasificar videos de la red BOCOSUR con un
sistema de adquisicién anterior). Ademds, incluimos una bisqueda temporal de eventos candidatos a
pertenecer a las lluvias de meteoros mayores observables desde el hemisferio sur y una busqueda de
bélidos detectados desde varias estaciones simultdneamente (multi-estacién).

La seccién 9 resume los resultados obtenidos: los bélidos predichos por el nuevo clasificador y el
andlisis astrométrico y fotométrico de un evento multi-estacién.

Por dltimo, la seccion 10 contiene las conclusiones del presente trabajo, y una descripcién de los
futuros pasos de la red BOCOSUR.
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2.

Terminologia de la ciencia de meteoros

Partimos de las definiciones bésicas de la fisica de meteoros aprobadas por el consenso de la Unién
Astronémica Internacional (IAU) (Unién Astronémica Internacional, 2017):

1.

Meteoroide: Es un objeto natural sélido de un tamano aproximado entre 30 micrémetros y 1
metro que se mueve en el espacio interplanetario o proviene de él.

Meteoro: Es la luz y los fendémenos fisicos asociados (calor, choque, ionizacién) que resultan de
la entrada a alta velocidad de un objeto sélido del espacio en una atmésfera gaseosa.

Meteorito: Es cualquier objeto natural sélido que sobrevivié la fase de meteoro en una atmésfera
gaseosa sin ser completamente vaporizado.

Bélido: Un meteoro mas brillante que la magnitud visual absoluta! de —4.
Superbdlido: Un meteoro mas brillante que la magnitud visual absoluta de —17.

Estela de meteoro: Es la luz o la ionizacién que queda a lo largo de la trayectoria del meteoro
después de que ha pasado.

Corriente de meteoroides: meteoroides con érbitas similares y de origen comun.

Lluvia de meteoros: Es un grupo de meteoros producidos por meteoroides de la misma co-
rriente de meteoroides.

La ablacién, un proceso fundamental en este contexto, se refiere a la pérdida de masa de un me-
teoroide en cualquier forma y fase. Esto incluye la pérdida de masa sélida como fragmentos, liquida
como gotas y gaseosa como vapor caliente. Esta 1ltima siempre forma parte de la etapa final y es res-
ponsable del fenémeno luminoso observado (meteoro). La radiacién emitida por un meteoro se debe
principalmente a la excitacion de dtomos metdlicos, especialmente hierro, que alcanzan temperaturas
de entre 3000K y 5000K . Esta radiacién constituye mds del 90 % de la luz observada en los meteoros.
Mientras el meteoroide se desplaza por la atmdésfera y sufre ablacion, su velocidad disminuye gradual-
mente (Ceplecha et al., 1998).

Un meteoroide en la atmodsfera se convierte en un meteorito después de que cesa la ablacién y el
objeto continda su vuelo oscuro hasta el suelo (Unién Astronémica Internacional, 2017).

En la figura 1 se ilustran los conceptos listados con anterioridad.

1Se define la magnitud absoluta de un meteoro como aquella que presenta a 100 km de altura.
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Figura 1: Terminologia bdsica del estudio de meteoros (Fuente: Ceplecha et al. (1998)).

En lo que respecta al origen de los meteoroides y de las corrientes de meteoroides, se entiende
actualmente que los principales cuerpos progenitores son asteroides o cometas. Como explica Council
(1998), los asteroides, al igual que los cometas, son la poblacién remanente de planetesimales, pequenios
cuerpos primordiales a partir de los cuales se acumularon los planetas. Generalmente, los asteroides
considerados son planetesimales relicto formados dentro y mas alla del cinturén de asteroides, que se
encuentra entre 2.2 y 3.2 UA del Sol, extendiéndose hasta los troyanos de Jupiter. Aquellos formados
en ubicaciones més distantes suelen considerarse cometas.

Un aspecto clave que distingue a cometas y asteroides es su composicion. Las definiciones histéricas
de asteroides se basan en la presencia o ausencia de “actividad cometaria”, que implica la presencia
de compuestos volatiles, especialmente hielo de agua, cerca o en la superficie del objeto. “Watson et
al. (1963) demostraron que el hielo de agua sublima rapidamente en periodos de tiempo cortos en
comparacién con la edad del sistema solar hasta la distancia de Jupiter” (Council, 1998). Por lo tanto,
se espera que los objetos formados por una mezcla primitiva de hielos y materiales refractarios, situa-
dos a distancias asteroidales del Sol, hayan perdido sus hielos superficiales. En contraste, los objetos
desviados hacia el sistema solar interior desde ubicaciones mucho mas remotas, como el Cinturén de
Kuiper, el Disco Disperso y la Nube de Oort, conservan estos volatiles cerca de sus superficies y mues-
tran actividad “cometaria”, como la presencia de coma y colas, hasta que han residido en el sistema
solar interior durante varios miles de anos.

De acuerdo a lo mencionado anteriormente, las agrupaciones conocidas como corrientes de meteo-
roides se generan cuando asteroides o cometas se fragmentan y dispersan manteniendo una misma
orbita, que puede ser la del cuerpo progenitor dependiendo de la interacciones gravitatorias que ex-
perimente la agrupacién. Si la érbita de dicha corriente intersecta la o6rbita de la Tierra, se desata un
flujo de ingreso de esos meteoroides a la atmésfera terrestre. Esto ocasiona una lluvia de meteoros. Las
lluvias de meteoros son fenémenos periddicos, dado que la Tierra intercepta la érbita de la corriente
que los origina siempre en la misma época. Porubcan et al. (2004) explica que aunque la mayoria de
las corrientes de meteoroides se asocian a los “escombros” de cometas (como Perseidas, Orionidas y
Eta Aquaridas, etc.), se estd ampliando el conocimiento de corrientes y lluvias asociadas a asteroides,
donde un fuerte ejemplo son las Geminidas (relacionado con el asteroide 3200 Phaethon).

Dado que los asteroides y los cometas tienen estructuras y composiciones distintas, implica que
los mecanismos de formacién de las corrientes de meteoroides también varian. La colisién de asteroi-
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des puede producir la formacién de una corriente de meteoroides, mientras que el mecanismo en los
cometas estd ligado a la sublimacion de los hielos a medida que el nticleo cometario se acerca al Sol
(Whipple, 1951). De esta forma, escapa gas que arrastra consigo a los meteoroides lejos del nicleo.
Este proceso se observa principalmente cerca del perihelio de la érbita cometaria. Debido a que la ve-
locidad de eyeccién es mucho menor que la velocidad orbital, los cambios en la energia y el momento
angular por unidad de masa son minimos, resultando en érbitas de meteoroides que son muy similares.

Debido a que los meteoroides asociados a cometas son principalmente particulas de polvo, los me-
teoritos suelen tener como cuerpo progenitor a fragmentos de asteroides. Existen diferentes tipos de
asteroides y dan lugar a una gran variedad de andlogos meteoritos . Los meteoroides que no se asocian
a ninguna corriente dan lugar a meteoros esporadicos, en contraposiciéon de la periodicidad de los
meteoros que pertenecen a lluvias. Los meteoros esporadicos de origen asteroidal, por su composicion,
tienen una mayor probabilidad de resultar en la caida de un meteorito.

(Ceplecha et al., 1998, p. 329-334) explica que, sin importar el origen de los meteoroides, existen
limites en las velocidades que pueden alcanzar en colisién con la atmosfera terrestre. El limite inferior
es la velocidad de escape de la Tierra 11.2km/s mientras que el limite superior corresponde a la suma
de 42.5km/s de velocidad parabdlica en el perihelio de la Tierra y la velocidad de la Tierra en el
perihelio (30.3km/s), es decir, 72.8km/s.

Realizando una descripcién fisica del fenémeno, Ceplecha et al. (1998) distingue entre 4 tipos de
interacciones de un meteoroide con la atmésfera, que dependen de la masa del objeto y en menor
medida, también de su velocidad:

1. Meteoros

Los meteoros tipico son causados por meteoroides de =~ 0.01mm. El tamano exacto depende
de la velocidad. A medida que estos cuerpos entran en la atmosfera, aumenta su temperatura
rapidamente. Cuando la temperatura superficial alcanza aproximadamente 2200 K, generalmente
entre 80 y 90 km de altura, el material del meteoroide comienza a sublimarse, llenando su entorno
con vapores calientes. La mayor parte de la luz del meteoro proviene de la radiacién de atomos
metélicos poco excitados (temperaturas entre 3000K y 5000K). Durante este proceso de ablacién,
el meteoroide se desacelera muy poco.

2. Bolidos y Caidas de Meteoritos

Ocurren cuando el meteoroide tiene un tamano mayor a 20 cm. La ablacién no desintegra al
objeto por completo en el tiempo que tarda alcanzar una velocidad limite de ~ 3km/s. A
esta velocidad, la energia no es suficiente y cesa el fenémeno luminoso. Los restos del meteoroide
contintian desplazdndose a velocidades y temperaturas menores (formando una costra de fusion).
El vuelo oscuro puede llegar a durar minutos hasta dar lugar a un meteorito. Por ejemplo, un
meteoroide de 20 cm que ingresa a velocidad de 15 km/s, corresponde a un bélido de magnitud
-8 y a un remanente meteorito de ~ 10g.

3. Impactos Explosivos
Es el caso mas extremo. El impactor corresponde a un meteoroide denso de tamano mayor a
varios metros. De esta manera, la desaceleraciéon es minima y el cuerpo impacta la superficie
terrestre a velocidades de varios kilometros por segundo. La emisién de luz por los vapores

2En la tabla 4.1 de Council (1998) “Common Asteroid Types” se presenta un esquema que condensa la relacién entre
tipos de asteroides y tipos de meteoritos.
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del meteoroide contintia hasta el contacto con la Tierra, donde se forma un crater de impacto
(explosivo).

4. Particulas de Polvo Metedrico
Si el tamano del meteoroide es menor a unas pocas centésimas de milimetro, se desacelera
a menos de unos pocos kildmetros por segundo en la atmédsfera y no alcanza a producir un
fenémeno luminoso (se detectan generalmente por radar). Estas particulas de polvo metedrico
se desplazan lentamente a través de la atmosfera sin cambios significativos hasta llegar a la
superficie.

La direccién de la que proviene un meteoroide se denomina tradicionalmente radiante. Este
término se originé de la observaciéon de trayectorias casi paralelas de meteoroides pertenecientes a
una misma corriente. Como resultado, las trayectorias aparentes de los meteoros que forman parte de
la misma lluvia, parecen irradiar desde un Unico punto en el cielo, conocido como el radiante de la
lluvia (puesto que la direccién estd dada por la velocidad relativa meteoroide-Tierra).

Los meteoroides también pueden experimentar fragmentacion en su descenso por la atmosfera.
Este es un fenémeno que introduce complejidades adicionales en la observacién de meteoros. Hay dos
tipos principales de fragmentacion: continua y subita. La fragmentacién continua es el proceso gradual
de pérdida de masa del meteoroide mientras atraviesa la atmoésfera. En contraste, la fragmentacion
suibita ocurre abruptamente en un punto especifico, dividiendo el meteoroide en varios fragmentos
grandes (Ceplecha & Revelle, 2005).

Estos procesos afectan significativamente la dinamica de los meteoroides. La fragmentacién conti-
nua fragmenta el meteoroide en pequenas particulas, reduciendo gradualmente su masa. La fragmen-
tacion sibita, también conocida como fragmentacién discreta, altera drasticamente la trayectoria del
meteoro al dividirlo de manera repentina. Comprender estos fenémenos es esencial para mejorar los
modelos de movimiento, pérdida de masa y radiaciéon de los meteoroides durante su entrada en la
atmosfera terrestre (Ceplecha & Revelle, 2005).

En Ceplecha et al. (1998) se presentan los pilares de la fisica de meteoros, estableciendo las ecua-
ciones de movimiento del meteoroide considerando los distintos procesos que experimenta como pre-
calentamiento, ablacién, vuelo oscuro e impacto. El modelo mas simple, que decribe un meteoroide que
no se fragmenta (single non-fragmenting body), es representado por tres ecuaciones: una de arrastre o
drag del objeto, una de pérdida de masa (ablacién) y otra de altura (totalmente geométrica). Estos
modelos tedricos fueron refindandose para incluir la descripcién de procesos de fragmentacién, como en

el trabajo de Ceplecha & Revelle (2005).

En resumen, las caracteristicas de la colisién de un meteoroide con la atmdsfera terrestre, hacen
posible estudiar al fenémeno a partir de distintas técnicas. Generalmente se realizan detecciones 6pticas
(fotografia o video), se emplea radar para estudiar meteoros poco brillantes o particulas de polvo
metedrico y en el caso de impactos se pueden incluir detecciones sismicas. En la siguiente seccion
profundizaremos acerca de los métodos empleados por las principales redes de deteccién de meteoros.
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3. Redes de deteccion de meteoros

Las redes de deteccién de meteoros son sistemas disenados para el monitoreo y estudio de los
meteoroides y sus interacciones con la atmoésfera terrestre. Estas redes utilizan una variedad de ins-
trumentos, incluyendo cdmaras opticas y de radar, para detectar y analizar la trayectoria, velocidad y
composicién de los meteoros. A continuacion se describen algunas de las principales redes de deteccién
de meteoros en el mundo, con énfasis particular en las redes épticas presentadas en la siguiente tabla:

Nombre de la red Fuente Ubicacién Desde Estaciones

European Fireball Network (EN)  Spurny et al. (2017) Europa 1963 16+

Southern Ontario Meteor Net- vy 1ot al (2008)  Canadé 2004 5+

work

Spanish Meteor Network Trigo-Rodriguez et al. -

(SPMN) (2004) Espana 2004 4+

Desert Fireball Network (DFN)  Devillepoix (2020) Australia 2007 50+

NASA All-Sky Fireball Network NASA (2024b) EE. UU. 2008 17

FRIPON Colas et al. (2020) Francia —y oy 100+
otros

PRISMA Gardiol et al. (2020) Italia 2016 50+

Global Meteor Network (GMN) g%%glle)mans et al Internacional 2017 450+

Brazilian Meteor Observation Amaral et al. (2018) Brasil 2014 30+

Network (BRAMON)

Tabla 1: Principales redes de deteccién all-sky de meteoros en el mundo. La columna fuente hace referencia al
documento de donde se extrae la fecha de fundacién de cada red y la cantidad de estaciones que la compone.

La European Fireball Network (EN) es una de las redes de deteccién de meteoros més antiguas y
extensas de Europa, centrada principalmente en la observacion de bélidos y la recuperacién de me-
teoritos. En 1998 ya contaban con més de 34 camaras all-sky, desplegadas con un espaciamiento de
~ 100km y cubriendo un area de alrededor de 10e6km en la Republica Checa, Eslovaquia, Alema-
nia, asi como partes de Bélgica, Suiza y Austria (Oberst, 1998). En publicaciones posteriores, como
Spurny et al. (2017) reportan una actualizacién de los equipos utilizados en 16 de sus estaciones llama-
dos DAFO o Digital Autonomous Fireball Observatory. De esta manera, transisionaron a un sistema
de camaras digitales que les permite realizar detecciones més sofisticadas. Las contribuciones de la red
abarcan desde la deteccién de bélidos y recoleccién de meteoritos (desde sus origenes) hasta el analisis
de variaciones del flujo de lluvias de meteoros.

La red canadiense Southern Ontario Meteor Network ha desarrollado una red automatizada de
sistemas de video CCD all-sky para detectar meteoroides de tamano mediano a grande que se desin-
tegran sobre el sur de Ontario, Canad4. El sistema consta de 7 estaciones (Group, 2024), con una
distancia maxima entre ellas de 180 km. El objetivo principal de la red all-sky es actuar como el
disparador principal para la Red de Meteoros del Sur de Ontario, que incluye instrumentos de radar,
infrasonido y épticos. El objetivo secundario de la red es proporcionar érbitas y datos atmosféricos de
cualquier meteoroide, caracterizar los aumentos en los meteoroides grandes de corrientes especificas y
estudiar la distribucion orbital general y las caracteristicas fisicas de los meteoroides del tamano de
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un centimetro (Weryk et al., 2008).

Trigo-Rodriguez et al. (2004) describen los inicios de la red espafiola SPMN. En el comienzo del
despliegue de dicha red, a finales de 2004, contaban con 4 estaciones. Cada estacién cuenta con dos
camaras que operan durante 30 segundos en exposiciones alternas, para evitar la pérdida de cobertura
en el tiempo que tarda en descargarse la imagen tomada. Esperan que el desarrollo de la red permita
recuperar meteoritos en regiones de la Peninsula Ibérica y el norte de Africa.

La red australiana DFN (Desert Fireball Network), establecida en 2007 en colaboracién interna-
cional, es la primera red de deteccién de meteoros en el hemisferio sur. Consta de cuatro observatorios
all-sky auténomos en Australia Occidental. Ha llevado a la recuperacion exitosa de dos caidas de
meteoritos. Hasta la fecha, la Red ha registrado méas de 550 bélidos, permitiendo la determinacion de
precisas érbitas y trayectorias para alrededor de 150 de ellos. Ademads de las caidas recuperadas, se
estima que otros doce bélidos han resultado en caidas de meteoritos (Bland et al., 2012). Esta red
presenta una iniciativa de ciencia ciudadana, llamada “Fireballs in the Sky” (Day et al., 2017). Amplia
el alcance del proyecto al reclutar observadores ciudadanos en todo el mundo para hacer observaciones
visuales de bélidos y registrar y enviar sus observaciones a través de una aplicacién de realidad au-
mentada gratuita para dispositivos méviles. El proyecto se encuentra actualmente en pausa mientras
se expande de la red australiana DFN al Global Fireball Observatory.

A mediados de 2008, MEO (Meteoroid Environment Office de NASA) estableci6 la Red de Bélidos
All Sky de la NASA (NASA AllSkyFireballNetwork), una red de camaras de meteoros en el sur de
Estados Unidos. Los objetivos de esta red de video son establecer la distribucién de velocidad de los
meteoroides del tamano de centimetros, determinar qué fuentes esporadicas producen particulas gran-
des, determinar 6rbitas (de baja precisién) para meteoros brillantes, intentar descubrir el tamafio a
partir del cual las lluvias comienzan a dominar el flujo de meteoroides, monitorear la actividad de las

principales lluvias de meteoros y ayudar en la localizacién de caidas de meteoritos (Cooke & Moser,
2012).

La red all-sky FRIPON (Fireball Recovery and InterPlanetary Observation Network), localizada
principalmente en Francia y Europa, se dedica a la deteccién y recuperacién de meteoritos. FRIPON
utiliza mas de 100 cAmaras para monitorear el cielo y localizar bélidos, con el objetivo de recuperar
meteoritos (Colas et al., 2020).

La red PRISMA (Prima Rete per la Sorveglianza sistematica di Meteore e Atmosfera) es una red
italiana all-sky que se inspira en los esfuerzos de FRIPON y busca lograr la misma cobertura en
Italia. Los principales objetivos de PRISMA son la deteccién de bélidos y recuperacién de meteoritos
(Gardiol et al., 2016).

La Global Meteor Network (GMN) es una red colaborativa internacional que utiliza cAmaras all-sky
para la deteccién de meteoros, con el objetivo de aumentar la cobertura global y proporcionar datos
en tiempo real. Fundada y coordinada por Denis Vida y otros investigadores, la red ha implementado
un sistema estandarizado para la recopilacion y el andlisis de datos metedricos. Este sistema incluye
software de cédigo abierto y camaras de bajo costo, lo que facilita la participaciéon de astréonomos
aficionados y profesionales de todo el mundo (Vida et al., 2021).

Otra gran contribucién a la deteccién de meteoros en el hemisferio sur es la red brasilena BRA-

12



Iniciacién a la Investigacion IFFC

MON. El trabajo de Amaral et al. (2018) presenta a la red y la historia de la misma. Comienza como
un conjunto de intentos de construir una red propulsada por astronomos amateurs, actualmente sigue
siendo mantenida por volunatrios. BRAMON comenzé a operar en 2014 con 9 estaciones y crecié a
23 en 2015. A finales de 2016, la red consistia en 39 estaciones repartidas en 16 estados, ubicadas en
la regién sureste de Brasil. En la regién nororiental las estaciones se concentran cerca de la costa, ya
que el interior de esta zona tiene un clima semidrido. Tienen como objetivo determinar radiantes de
lluvias de meteoros.

Por el momento, hemos mencionado tnicamente redes de deteccion 6pticas de meteoros. Como
explica Ceplecha et al. (1998), los meteoroides generan una estela de gas ionizado llamada “incan-
descencia metedrica’. Esta incandescencia puede reflejar las ondas electromagnéticas emitidas por un
radar. La deteccion de meteoros con esta tecnologia no se ve afectada por condiciones atmosféricas
(con la excepcién de tormentas eléctricas) o por la luz solar. Suele emplearse para detectar meteoroides
muy pequenios que, con el método éptico, no seria sencillo.

La Canadian Meteor Orbit Radar (CMOR) es una red de radar operativa desde finales de 2001, di-
senada para monitorear y estudiar la actividad metedrica. CMOR, consiste en tres estaciones de radar
que operan a una frecuencia de 29.85M H z, ubicado cerca de Tavistock, Ontario. Esta red de radar
tiene una mayor area de recoleccién efectiva en comparacion con el Advanced Meteor Orbit Radar
(AMOR) de Nueva Zelanda, pero es menos sensible. Esta caracteristica hace que CMOR sea mas ade-
cuada para el estudio de corrientes de meteoros, ya que estas tienden a ser relativamente mas ricas en
particulas més grandes en comparacién con el complejo de meteoroides esporadicos (Jones et al., 2005).

Las redes descritas anteriormente dejan en evidencia la falta de cobertura de estos fenémenos en el
hemisferio sur. Por otro lado, el desarrollo en el hemisferio norte, con una gran variedad de objetivos
en la ciencia de meteoros, sirve de referencia para futuros proyectos en regiones aiin no monitoreadas.

3.1. Machine-learning en redes de detecciéon de meteoros

Como explica Pena-Asensio et al. (2023) el aumento de estaciones de deteccién de meteoros ha
incrementado enormemente los datos de video e imégenes disponibles, lo que ha llevado a muchas redes
a adoptar la automatizacion para gestionar eficientemente estos volimenes de datos. De esta mane-
ra, emplean machine learning tanto para el seguimiento de un meteoro en una imagen (denominado
usualmemente como tracking), asi como para la deteccién o también la clasificacién de observaciones
generadas.

Dentro de las técnicas de machine learning empleadas en el procesamiento de imagenes, se suele
implementar deep learning para problemas complejos y bases de datos muy grandes. Esta técnica se
caracteriza por el uso de redes neuronales profundas, inspiradas en el cerebro humano Amr (2020).

Ademas, en problemas de deep learning es comun aplicar transfer learning o aprendizaje por trans-
ferencia, que consiste en utilizar un modelo previamente entrenado en una tarea especifica como punto
de partida para entrenar un modelo en una nueva tarea relacionada. Esta metodologia es especialmen-
te 1util cuando se dispone de un conjunto de datos limitado para la nueva tarea, pero se tiene acceso
a un modelo robusto entrenado en una gran cantidad de datos para una tarea similar (Pena-Asensio
et al., 2023).
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En la siguiente tabla, se resume qué redes utilizan transfer learning, con qué propésito (Goal) y
los valores de algunas métricas de evaluacién (que seran desarrolladas en la seccién 6) de los modelos
de aprendizaje automatico desarrollados.

Article Meteor # sam- | Goal Transfer Model F1 sco- | Accuracy
network ples learning re
Ganju et al. | CAMS 19,152 Detection BiLSTM - 0.91 0.89
(2023)
Anghel et al. | MOROI 9,858 Detection - CNN, GB | 0.989 0.998
(2023) and RF
Sennlaub et al. | AllSky7 20,000 Detection ImageNET CNN: GRU | - 0.991
(2022a) FNG and SVM
Cecil & | CAMO 50,745 Tracking No CNN: 0.997 0.998
Campbell- multi-layer
Brown (2020) and  max
pool
Gural (2019) CAMS 200,361 | Tracking MeteorNet RNN and | 0.974 0.981
LSTM
Marsola & Lo- | EXOSS 400 Detection ImageNET VGG16 - 0.8435
rena (2019)
Vitek & Nasy- | MAIA - Tracking No DPT - -
rova (2019)
Galindo & Lo- | EXOSS 1,660 Detection Fashion- - 0.94 0.960
rena (2018) MNIST

Tabla 2: Algunas redes de deteccién de meteoros que emplean machine learning y para qué propésito. Fuente:
tabla 1 de (Pena-Asensio et al., 2023, p. 4).

La necesidad de implementar técnicas sofisticadas de aprendizaje automatico surgen cuando los
datos a analizar superan la capacidad humana de inspeccién manual. En la tabla 2 se explicita el
nimero de muestras utilizadas en el entrenamiento del modelo de machine-learning de cada red.

El trabajo de Sennlaub et al. (2022b), que se centra en la clasificacién de meteoros en videos de
la red alemana AllSky7, es un gran ejemplo de los distintos usos que se le puede dar al aprendizaje
automatico en la ciencia de meteoros. Cabe destacar que, para hallar clusters en los datos de las
distintas clases (categorias de lo que se detecta en los videos como meteoros, animales, etc.) y selec-
cionar caracteristicas que permitan distinguir entre las mismas, recurren al uso de redes neuronales.
Calculan qué tan bien se pueden agrupar los “no-meteoros” (sin usar la informacién de las etiquetas
durante el entrenamiento) empleando una red neuronal convolucional (CNN) como un extractor de
caracteristicas.

A medida de que se expandan las redes actuales y surjan otras nuevas, la cantidad de datos creados
hard que sea ineludible el uso de estas técnicas.
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4. Lared BOCOSUR

La red nacional de deteccién de bdlidos BOCOSUR es un proyecto liderado por el Departamento
de Astronomia de Facultad de Ciencias, y estd compuesta por 20 estaciones con camaras all-sky insta-
ladas en centros de educacion media de todo el pais, asi como por infraestructura alojada en Facultad
de Ciencias, UDELAR (Estacién 1).

La red BOCOSUR se desplegd con el fin de contribuir a la detecciéon de meteoros y bolidos en el
hemisferio sur, proporcionando cobertura total en el territorio uruguayo. Esta red tiene como objeti-
vo estudiar meteoros brillantes esporadicos, al igual que aquellos asociados a corrientes de meteoroides.

Las estaciones se encuentran situadas a lo largo del pais, con una separacién de aproximadamente
120 km entre si. La densidad de la red permite la observacion de eventos multi-estacion, estos son
necesarios para la determinacién de trayectoria y 6rbita del meteoroide. Los principales requerimientos
de una estacién de BOCOSUR son el acceso a la red eléctrica y a Internet. Ademads, se priorizé la
busqueda de ubicaciones que albergaran una comunidad activa de docentes apasionados por la Astro-
nomia y dispuestos a participar en el proyecto, colaborando con el mantenimiento de las estaciones.
La numeracion y ubicacién de las estaciones se encuentran senialadas en la tabla 3.

La instalacion completa de la red tuvo lugar entre abril de 2020 y febrero de 2023. Se comenzd
por el despliegue de la red en la region sur del pais y cuando se encontraban instaladas las primeras
6 estaciones, durante el ano 2022, el proyecto estuvo marcado por la actualizacion de los sistemas de
adquisicién utilizados.

Se realizé una transicién de sistemas de video analdgicos de baja resolucién basados en una camara
WAT-902H2 ULTIMATE (que de ahora en més llamaremos WATEC), a cAmaras digitales de alta
resoluciéon ZWO ASI 178MM (que llamaremos ASI). En la tabla 4 3 se ilustran las principales
diferencias entre los dos modelos de camaras utilizados, que apoyan la decision de la actualizacion del
equipo.

3El valor de SNR relativo y tamaiio de los videos corresponde a un resultado experimental del proyecto PAIE edicién
2020 “Calibracién astrométrica y fotométrica para cdmaras all-sky ” https://www.estudiantes.csic.edu.uy/2022/04/
27/calibracion-astrometrica-y-fotometrica-para-camaras-all-sky/. Los costos refieren al momento de evaluacién
de su adquisicién.
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Figura 2: Distribucion espacial de las 20 estaciones de la red BOCOSUR.

Numero Institucion Ciudad Departamento
1 Facultad de Ciencias, Udelar Montevideo Montevideo
2 Liceo 1 “Monsenor Mariano Soler” San Carlos Maldonado
3 Liceo “Ramén Goday” Casupd Florida
4 Liceo “José Aldunate Ferreira” Castillos Rocha
5 Liceo “Agustin Urbano Indart Curuchet” Rosario Colonia
6 Liceo 1 “Dr. Roberto Taruselli” Dolores Soriano
7 Liceo 1 “Carlos Brignoni Mosquera” Trinidad Flores
8 Estacion Agraria, UTU Piraraja Lavalleja
9 Liceo 1 “Dr. Nilo L. Goyoaga” Treinta y Tres Treinta y Tres
10 Liceo “Lucio Gabino Nunez” San Gregorio de Polanco Tacuarembéd
11 Liceo 1 “Juana de Ibarbourou” Melo Cerro Largo
12 Liceo “Dr. Anibal Acosta Estapé” Rio Branco Cerro Largo
13 Liceo 1 “Quimica Farmacéutica Elida Heinzen” Paysandu Paysandu
14 Liceo de Guichén Guichén Paysandu
15 Liceo 1 “Ildefonso Pablo Estéves” Tacuarembo Tacuarembd
16 Liceo de Vichadero Vichadero Rivera
17 Liceo 1 “Instituto Politécnico Osimani y Llerena” Salto Salto
18 Liceo 2 Artigas Artigas
19 Liceo 5 Rivera Rivera
20 Liceo 1 “Escribano Diego Carlos Muguruza” Bella Unién Artigas

Tabla 3: Denominacién y ubicacién de las estaciones de BOCOSUR.
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Caracteristicas Watec 902 H2 Ultimate ZWO ASI 178MM
Nimero méaximo de pixeles 720x576 3096x2080
Didmetro del circulo efectivo 576 2080

# Pixeles por hemisferio 2.61eb 3.40e6
Escala (arcmin) 16.9 4.7

fos (1/s) 25 30
Exposicién (ms) 16.7 33.3

SNR x1 x6-7
Tamanio video (5s) 40 MB 600 MB
Hardware captura Capturadora USB
Costo aproximado USD 460 USD 350

Tabla 4: Comparacion de las cdmaras ZWO ASI 178MM y Watec 902 H2 Ultimate. Ademds de las especifica-
ciones de las cAmaras se aclara el dispositivo de captura y un estimado de los costos.

Caldas (2012) describe en gran detalle el proceso de diseno de las estaciones BOCOSUR, sus an-
tecedentes, al igual que el programa de desarrollo propio para la deteccién de meteoros.

La construccién e instalacion de las estaciones también fue llevada a cabo por miembros de BO-
COSUR, incluyendo la contribucién de esta autora en el marco de las pasantias realizadas asociadas
al proyecto (con principal énfasis en el periodo comprendido entre abril de 2023 y el presente).

A continuacién, desarrollaremos en mayor profundidad el hardware y software actual de las esta-
ciones. Asimismo, describiremos el funcionamiento de las mismas y las actividades de mantenimiento
realizadas (en los apartados 4.4 y 4.5), que son parte del presente trabajo.

4.1. Hardware de las estaciones BOCOSUR

Una estacién, en su descripciéon elemental, consiste de una caja estanca que protege a la cdmara
y la miniPC que la controla. En la presentacién de la red BOCOSUR, Caldas et al. (2024) describe
los componentes principales del hardware (representados en la figura 3 con sus respectivas referencias
en la tabla 4). La configuracién éptica de las estaciones incluye una lente ojo de pez de 2.5mm, que
tiene un campo de visién (FOV) de = 170°, cubierta por un domo de policarbonato con revestimiento
duro. La cdmara se conecta a una nano PC local (CPU i5-8279U, 2.40 GHz, 16 GB de RAM) via USB
3.0. Cuentan también con calentador y enfriador (ventilador) de CCTV. Ademds, en el exterior de
la caja se sitia un receptor GPS conectado a la PC, proporcionando lecturas precisas de ubicacién y
tiempo. Las dltimas adiciones al modelo incluyen un médulo de monitoreo de temperatura, humedad
y calentador basado en una placa Arduino Nano y un sensor DHT11. Las estaciones estan conectadas
a la red de internet del instituto mediante Ethernet y tienen la posibilidad de conexién Wi-Fi.

17



Iniciacién a la Investigacion IFFC

Figura 3: Componentes basicos de una estacion BOCOSUR.

Referencia Componente Descripcién
1 Domo Policarbonato
2 Camara Conectada a la mini PC
3 Sistema de calentamiento Regulador de temperatura conectado a una resistencia
4 GPS Permite recuperar ubicacién y tiempo precisos
5 Arduino Registra temperatura y humedad
6 mini PC Conectado por cable a la red de Ethernet

Figura 4: Tabla de componentes ilustrados en la figura 3.

A pesar de que no se observa en la imagen anterior, un elemento importante que fue incorporado en
la mayoria de las estaciones es el Smart Switch Sonoff, un dispositivo de automatizacién que permite
encender y apagar la estacion conectados desde cualquier lugar utilizando una aplicacién mévil. Esta
caracteristica permite reiniciar la estacién de forma segura y remota.

El diseno de la estacién presenta 4 orificios en la caja estanca para la caAmara y el domo, ventilacién,
el cableado y ventilador. Todos los orificios, menos el de la cdmara, se encuentran asegurados por una
malla que previene el ingreso de polvo o insectos. Una vez cerrada la caja, es reforzado su aislamiento
con la aplicacion de silicona neutra y poliuretano expandido.

4.2. Software de las estaciones BOCOSUR

Dentro de cada estacién se encuentra una miniPC cuyo sistema operativo actualmente es Windows
10. Hay 5 principales programas y cédigos que se ejecutan en una de ellas y a continuacién describimos
cual es su funcion.

= bolidosGUI: deteccién de meteoros.

= status_estacion.py: reporte del estado o status de la estacién. Es parte del conjunto de scripts
llamado Sentinela.
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= Anydesk y TeamViewer: escritorio remoto.

» FileZilla: transferencia de archivos.

El programa més importante que debe estar ejecutandose es bolidosGUI, la aplicacion de deteccién
de meteoros desarrollada por Manuel Caldas en MATLAB en el marco de su tesis de maestria (Caldas,
2012) y que en Caldas et al. (2024) reporta algunas actualizaciones. El algoritmo de deteccién registra
movimiento considerando la diferencia entre dos fotogramas consecutivos. En la diferencia de imagen,
se calcula el nimero (nDiff) de pixeles que tienen un brillo por encima de un cierto umbral (thr), y
su distancia media a su centroide (rm). Se activa un “evento” (grabacién) mientras nDiff supere un
umbral de cantidad de puntos (evitando la deteccién de objetos luminosos con muy pequeno desplaza-
miento) y rm sea menor que cierto umbral de distancia (evitando la deteccién de objetos extendidos
en movimiento). El algoritmo contintia adquiriendo fotogramas en el bifer de memoria, hasta que el
video llega a una longitud ajustable (20s actualmente).

Cabe destacar que bolidoGUI fue desarrollado para operar durante la noche. Un parametro ajus-
table es la elevacién solar a partir de la cual puede generar eventos. Asimismo, la aplicacién controla
los pardmetros de la cidmara. En el modo actual de las cdmaras ASI, se aplica binning 2z, lo que
altera los valores presentados en la tabla 4. Con esta configuracién, el tamano de los fotogramas es de
1548x1040 pixeles, la tasa de fotogramas (frame rate) es de 16 fps y el tiempo de exposicién aumenta
a 62.5 ms.

La aplicacién de detecciéon genera tres archivos para cada evento detectado. El principal archivo
es un video (.avi) de méxima calidad, con un nombre de archivo que incluye el ID de la estacién (X) y
la marca de tiempo del primer fotograma “Station_X_yyyy-mm-dd-HH-MM-SS”. Ademas, se crea un
archivo de metadatos de MATLAB (.mat), con nombre anédlogo “Event-X_yyyy-mm-dd-HH-MM-SS”,
que incluye la marca de tiempo del primer fotograma, la hora absoluta de cada fotograma y la dife-
rencia entre los tiempos GPS y CPU. Por ultimo, se anade una fila a una hoja de calculo (.xlsx) en la
que se registran los eventos de una noche y facilita las actividades de clasificacién “manual” que son
desarrolladas en la seccién 5.

Ademsds, durante la noche, bolidosGUI toma una imagen o snapshot del cielo cada tres minutos.
Esta imagen es transferida al servidor central en Facultad de Ciencias a través de un script local (sta-
tus_estacion.py). En adicién a ese reporte visual, este cddigo envia informacién sobre si bolidosGUI
esta operativa, la conectividad con el GPS, la diferencia horaria entre el GPS y la hora interna del
PC, la temperatura, la humedad dentro de la estacién y si el calentador del domo estd encendido o
apagado, al igual que el espacio libre en el disco.

Luego, Anydesk es el escritorio remoto que utilizamos para acceder a la miniPC de las estacio-
nes. Cuenta con una licencia Standard que permite el acceso a la totalidad de estaciones de forma
rapida y segura. Como accién de contingencia, hemos instalado de forma complementaria el andlogo
TeamViewer, dado que encontramos inconveniencias puntuales con el primero (bloqueo del acceso
por este medio). Los problemas de conexién mediante Anydesk requirieron visitar las estaciones en
cuestién para solucionarlos.

Actualmente, el mecanismo responsable de transferencia de archivos al servidor local es Filezilla
que se basa en el protocolo FTP.

19



Iniciacién a la Investigacion IFFC

4.3. Operaciéon de la red BOCOSUR

Decimos que las estaciones se encuentran totalmente operativas cuando el hardware y software
funcionan de manera adecuada. Podemos asegurar su correcto funcionamiento a partir de la verifica-
cién por conexién remota y la informacion registrada por el grupo de cédigos llamado Sentinela.

Sentinela consiste de 4 codigos, donde status_estacion.py es el inico que corre en una estacion,
el resto (bolidosEstado.sh, bolidosImagenesWeb.sh, y bolidosGifAnimadoNoche.sh) son ejecutados en
el servidor local localizado en Facultad de Ciencias. Ofrecen una comunicacién entre las estaciones,
el servidor local y la péagina web del proyecto BOCOSUR “. El primero toma los restimenes reco-
lectados de las estaciones para mostrar en la pagina web, el segundo toma los snapshots creados en
cada estacion y agrega informacién para su presentacion en la pdgina web y el tercero se ejecuta to-
dos los dias al mediodia UT para generar un gif animado a partir de los snapshots de la noche anterior.

Por otra parte, el servidor local también recibe y ordena los archivos generados por cada evento
detectado en las estaciones. En el apartado 5 se describen los datos disponibles.

Los problemas en la transmision de datos estacion-servidor-pagina web suelen radicar en el funcio-
namiento de la primera. Las estaciones requieren un monitoreo periddico, tanto remoto como in situ
(visitas). El desarrollo de estas actividades de mantenimiento de la red estdn alineadas con el primer
objetivo especifico planteado para este trabajo.

4.4. Mantenimiento remoto de las estaciones

A pesar de que las estaciones fueron diseniadas para tener gran autonomia, el mantenimiento remoto
mediante Anydesk o TeamViewer es una practica regular que incluye las siguientes tareas.

» Actualizaciones del sistema (Windows) y otros programas:
Como cualquier PC, una actividad bésica de mantenimiento implica corroborar que el sistema
se encuentre en las condiciones necesarias para que el software implementado pueda operar
correctamente. Esto involucra la actualizacion de drivers, donde son de particular importancia
los que facilitan la comunicacién entre PC y cadmara.

= Corroboracion del funcionamiento de componentes de la estacién: Debemos comprobar princi-
palmente que la cdmara (desde el software de los fabricantes de la cdmara ZWO ASI Studio
% 0 la aplicacién de deteccién), el GPS (desde un monitor serial) y la placa Arduino (desde
status_estacion.py).

= Minimizar la diferencia entre tiempo PC y tiempo GPS: Sincronizamos regularmente la hora a
la de un servidor NTP asociado a la infraestructura de Secundaria.

= Verificacién del funcionamiento adecuado de bolidosGUI y Sentinela:
Ambos programas estan configurados para ejecutarse automéaticamente al inicio del sistema. Esta
medida asegura la continuidad de la operacién ante las interrupciones frecuentes del suministro
eléctrico que afectan a las estaciones. No obstante, en reiteradas ocasiones hemos enfrentado
inconveniencias con el funcionamiento de bolidosGUI. La causa principal es la creacién continua
de eventos (cientos por noche) que provocan el eventual fallo de la aplicacién. La creacién de esta

“Ver pestafias “LA ULTIMA NOCHE” y “ESTADO DE LAS ESTACIONES” http://bolidos.astronomia.edu.uy
*https://astronomy-imaging-camera.com/news/what-is-asistudio-and-what-can-it-bring-us/
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cantidad de eventos puede tener distintos origenes, algunos asociados a la desconfiguracién de
parametros regulables de la aplicacién (exposicién y ganancia de la cdmara o umbrales como los
descritos en el apartado 4.2) o la presencia de objetos en movimiento como animales o lluvia que
no son descartados por el algoritmo de deteccion. En estos casos, suele resolverse el problema al
reiniciar la aplicacion.

Eliminacién de eventos espurios previa a la transferencia al servidor:

Un video de un evento detectado tiene un peso de ~ 30M B. En una noche tipica se crean entre
30 y 50 eventos, esto corresponde a =~ 1.5GB. Cuando algun desperfecto de la operacion de
la aplicacién bolidosGUI desata la creacion descontrolada de eventos, se satura el disco duro
de almacenaje de la PC (discos de 223 GB o 476 GB dependiendo de la estacién). Entonces,
descartamos los videos de aquellas noches que superan un peso de =~ 5GB, conteniendo més de
170 videos con alta probabilidad de ser espurios.

Planificacién de la transferencia de archivos:

Este es un proceso que podria automatizarse en otras condiciones. Sin embargo, puesto que las
estaciones se encuentran conectadas a Ethernet de centros educativos, es necesario programar la
transferencia de archivos en horarios y fechas que contemplen el calendario de actividades de la
institucién. Entonces, buscamos que el consumo de ancho de banda no perjudique el desarrollo
de sus actividades. De la misma manera, se evita saturar al servidor receptor. Por lo tanto, las
transferencias de archivos se realizan de forma fraccionada durante el transcurso de las noches
o fines de semana.

Status: semestre setiembre2023-febrero2024
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Figura 5: Estado de las estaciones en el semestre con inicio en setiembre 2023 y febrero de 2024.

El mayor obstaculo del monitoreo remoto de las estaciones es la intermitencia de la conexién a

internet. Sin una buena conectividad, no es posible acceder via Anydesk o TeamViewer. En la
figura 5 evaluamos el estado de las estaciones en 64 noches comprendidas entre setiembre de 2023 y
febrero de 2024. Considerando como operativas aquellas estaciones con conexién por el escritorio remo-
to donde la aplicacién de deteccion se encuentra funcionando de manera adecuada, es decir, aquellas
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donde no se requiere intervencion mas alld de las medidas preventivas listadas en las tareas anteriores.
Encontramos que ~ 5.6 % de las estaciones se encuentran operativas por noche.

Si los problemas radican en la aplicacién de deteccién, la situacion es rapidamente corregible pero,
si depende de la conectividad de la estacion, estd fuera de nuestro control directo.

4.5. Mantenimiento in situ de las estaciones

El mantenimiento fisico de las estaciones es una tarea que preserva la infraestructura de la red.
La caja estanca ha permitido mantener los equipos aislados de condiciones meteoroldgicas adversas,
pero de todas formas hemos encontrado diversas razones por las que una estacién requiere de una visita.

Los principales motivos refieren a la conexiéon de Ethernet. En su defecto, la miniPC cuenta con un
puerto RJ45 donde aseguramos la conexién por cable pero en varias ocasiones se ha estropeado. Por lo
tanto, recurrimos a conectar un adaptador USB a RJ45. En estaciones donde el cableado expuesto a la
intemperie es largo, hemos encontrado fracturas en el mismo que interrumpen la éptima comunicacion.

Por otro lado, un componente que requiere ser cambiado periddicamente es el domo de policar-
bonato que protege la cdmara de la estacion. En la figura 6 podemos apreciar los efectos de la foto-
degradacién que, no actian solo sobre el domo, sino también sobre la cAmara que tiene originalmente
un color rojo intenso. El estado del domo se puede evaluar directamente mediante la previsualizacion

en bolidosGUI.

Figura 6: Visita a la estacién 8 (14/12/23).
Figura 7: Visita a la estacién 9 (9/5/2024).

Iméagenes tomadas en salidas de mantenimiento de las estaciones con motivo principal de recuperar conexion
via Anydesk.

Como se menciona en la Seccién 4.2, la configuraciéon de Anydesk ha experimentado modificaciones
que, en ciertas ocasiones, resultan en el bloqueo del acceso desatendido, es decir, aquel que no requiere
la autorizacion del usuario remoto. Por ejemplo en diciembre de 2023, esa fue la causa de la visita a
la estacién 8 o en mayo de 2024 ocurrié para las estaciones 9 y 12. Para evitar este inconveniente en
el futuro, se ha incorporado recientemente TeamViewer a modo de respaldo.
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En la siguiente tabla se reportan las 20 visitas de mantenimiento de las estaciones 1 a la 14,
realizadas en el marco de las pasantias del proyecto BOCOSUR vy este trabajo por la autora.

Estacion Fecha de visitas de mantenimiento

© 00 N O Ot s W N

—_ =
w NN =

14

5/4/2024

9/9/2021, 25/03/2022, 13/12/2023
11/02/2022

10/09/2021, 13/12/2023
30/9/2021, 1/5/2022

1/10/2021, 27/7/2023, 31/5/2024
16/12/2021

14/12/2023

14/12/2023, 9/5/2024

9/5/2024

10/5,/2024

2/12/2022

2/12/2022

Tabla 5: Fechas de visitas de mantenimiento para cada estacién.
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5. Base de datos de BOCOSUR

Segun explicamos en los apartados 4.2 y 4.3, la detecciéon de un evento genera archivos de video
y de metadatos. Estos son transferidos al servidor central respetando una estructura ordenada que
separa los archivos por estacién y fecha de creacién. Optamos por usar la fecha en el calendario juliano
y asi creamos directorios con los primeros 6 digitos del del dia juliano y subdirectorios con los otros
dos. Por ejemplo, el video “Station_3-2022-10-29-01-20-23.avi” se guarda en la ruta 3/24598/81 ya
que el dia juliano del evento es 2459881.68082. De esta manera, hemos creado una base de datos de
la red BOCOSUR que se mantiene en constante crecimiento.

Actualmente, se encuentran almacenados en el servidor =~ 292k videos generados por las camaras
WATEC (de las primeras 6 estaciones) y =~ 204k ¢ por las cAmaras actuales ASI (de las 20 estaciones).
De esos aproximadamente ~ 204k archivos, la adicion de los ultimos aproximadamente =~ 113k corres-
ponde a una de las tareas realizadas por la autora durante las pasantias del proyecto BOCOSUR y
este trabajo, especificamente desde abril de 2023. Dentro de estas tareas, la autora se encargd de la
transferencia de dichos archivos a la base de datos. Puesto que las estaciones han estado operativas
por tiempos distintos, hay un desbalance entre los datos disponibles. La distribucién por estacién de
los videos ASI se representa en la figura 8.

Las cantidades de videos reportadas corresponden casi en su totalidad a videos sin analizar, es
decir, desconocemos si son videos de meteoros u otros eventos. Al inicio de la red BOCOSUR, la
clasificacién de videos se realizaba mediante inspeccion visual. Sin embargo, con el despliegue de mas
estaciones y el crecimiento de la base de datos, esta tarea se volvid insostenible.

Videos ASI generados por estacion
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Figura 8: Distribucién de videos ASI en el servidor local.

6Si de esos ~ 204k videos eliminamos los de aquellas noches que superan los 5GB de peso, el nimero de videos ASI
desciende a ~ 118K.
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5.1. Clasificacién “manual” de videos

En la clasificacién “manual” de videos distinguimos entre varias categorias de eventos: meteoros,
aviones, animales, focos y reflejos, nubes, lluvia, otros y nada. Cada categoria presenta caracteristicas
que las separa del resto, como la periodicidad de las luces de un avién o el movimiento aleatorio de
un animal. En este contexto, la categoria “nada” corresponde a videos donde no se reconoce el ori-
gen que disparo la grabacion. En la figura 9 mostramos algunos ejemplos de las categorias mencionadas.

Animal ' » Reflejo
(Estacion 4)

Nubes Lluvia Otros
(Estacion 3) (Estacion 19) (Estacion 10)

Mete
(Estacion 9)

Figura 9: Ejemplos de las categorias de clasificacién “manual”. Las imagenes fueron generadas mediante
el apilamiento (stacking) de todos los fotogramas del video. Posteriormente, los valores de los pixeles son
normalizados para ajustar los niveles de brillo. La categoria “otros” se representa con un ejemplo de telaranas
sobre el domo de la estacion 10, la categoria “animales” con el movimiento de dos aves en la estacién 4 y en la
categoria “meteoro” se muestra un bélido brillante detectado en la estacién 9.

La tarea de clasificacion se nutrié de la contribucién de estudiantes y docentes de Secundaria,
asi como estudiantes de la Lic. en Fisica y la Lic. en Astronomia. Estas clasificaciones proceden de
resultados los Talleres BOCOSUR 7. Estos talleres virtuales, en sus 4 ediciones, se desarrollaron
con el fin de divulgar el proyecto BOCOSUR, presentar las nociones bésicas de la fisica de meteoros
y realizar actividades practicas de clasificacién de videos de la red.

Nos inspiramos también en esfuerzos de unir a la ciencia y la comunidad de un pais en proyectos
de Ciencia ciudadana, como es el caso de la red italiana ASTRALE (Delvecchio et al., 2021) 8. En este

"Por mas informacién acerca de los contenidos y ediciones del taller visitar http://bolidos.astronomia.edu.uy/
taller-bocosur/.
8https://astrale.astronomiamo.it/
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proyecto involucran a usuarios voluntarios a monitorear el cielo en biisqueda de meteoros y controlar
la calidad de aire a partir de datos generados por la red all-sky.

En la etapa de clasificacién “manual” seleccionamos de manera aleatoria en fecha y estacion ~ 5k
videos ASI. Estos fueron clasificados por los participantes de los Talleres BOCOSUR, siendo revisados
posteriormente por esta autora para corroborar los resultados. En particular, de los videos menciona-
dos, clasificamos como bdlidos a 187 de ellos (despreciando asi a meteoros poco brillantes).

Habiendo hallado 187 bédlidos en =~ 5k videos aleatorios, esperamos encontrar al menos ~ 7.6k
bdlidos en la base de datos ASI.

La relacién entre videos clasificados y bdlidos hallados es evidencia de lo poco eficiente que es
la clasificacion “manual” en la etapa actual de la red. Con el fin de mejorar este rendimiento, los
videos clasificados de esta forma sirven para crear una muestra de entrenamiento de un clasificador
automatico.
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6. Clasificaciéon basada en aprendizaje supervisado

Cuando hablamos de machine learning debemos distinguir entre aprendizaje supervisado y no su-
pervisado. Ambas técnicas pueden ser empleadas para realizar tareas de clasificacién pero lo hacen con
enfoques diferentes. Amr (2020) explica que el aprendizaje supervisado se basa en la disponibilidad
de un conjunto de datos etiquetados, donde cada entrada (o ejemplo) incluye tanto las caracteristicas
(features) como la etiqueta (label), es decir a qué clase pertenece. En contraposicion, la clasificacién o
clustering en el contexto de aprendizaje no supervisado parte de datos no etiquetados. Un algoritmo
de clustering busca agrupar muestras de manera que las pertenecientes al mismo grupo sean lo méas
similares entre si, mientras que las de diferentes grupos sean lo més disimiles posible.

Amr (2020) compara el aprendizaje supervisado con la experiencia académica en la que al estu-
diante le presentan una serie de ejercicios de ejemplo para practicar, con las respuestas correctas al
final de cada uno y asi validar su desempeno mientras aprende. Finalmente, en el examen, es evaluado
sin material para consultar.

En el aprendizaje supervisado aplicado a la clasificacién es necesario conocer previamente qué ca-
racteristicas son ttiles para discernir entre clases y tener ejemplos de las distintas clases para entrenar
un modelo que pueda asignar etiquetas tras calcular los valores de las caracteristicas de nuevos datos.

Uno de los algoritmos mas simples y versatiles dentro del aprendizaje supervisado son los arboles
de decision, “es basicamente un set de condiciones” (Amr, 2020, p. 30). Un arbol de decisién clasifica
instancias creando particiones recursivamente en el espacio de instancias. Si tenemos los datos en un
formato de tabla o matriz, donde cada fila contiene las caracteristicas de un objeto, a dicha fila le
llamamos instancia.

Un arbol de decisiéon consiste en nodos organizados que emergen de una raiz, tal como un arbol
con sus ramas, nodos y hojas. Los nodos internos dividen el espacio de instancias segun los valores de
las caracteristicas (features), mientras que las hojas se asignan a una clase (o contienen vectores de
probabilidad de pertenencia a una clase Maimon & Rokach (2014)).

Existen varias métricas de evaluaciéon en el aprendizaje supervisado. Estas expresan relaciones
entre las siguientes cantidades (Learners, 2024):

» TP (de True Positive o verdadero positivo) — Son los valores que el algoritmo clasifica como
positivos y que realmente son positivos.

» TN (de True Negative o verdadero negativo) — Son valores que el algoritmo clasifica como
negativos (0 en este caso) y que realmente son negativos.

» FP (de False Positive o falso positivo) — Son los valores que el algoritmo clasifica como positivo
cuando realmente son negativos.

» FN (de False Negative o falso negativo) — Son los valores que el algoritmo clasifica como negativo
cuando realmente son positivos.

Al analizar el desempenio de un modelo de aprendizaje supervisado se suele usar la representacién
llamada matriz de confusion:
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TN FP
FN TP
Dentro de las métricas méas conocidas en clasificaciéon binaria tenemos accuracy, recall, precision y
f-score. A continuacién se las define de acuerdo a (Amr, 2020, pp. 175-176).

La métrica accuracy se define como el porcentaje de predicciones correctas realizadas por un modelo
en comparacion con el total de predicciones realizadas. Se calcula utilizando la siguiente férmula:

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

La métrica de recall, también llamada tasa de verdaderos positivos, se usa para determinar cuantos
de los valores positivos son clasificados correctamente.

Accuracy =

TP
| 1
Recall = 751§ (1)

De las muestras que fueron asignadas a la clase positiva, el porcentaje de ellas que realmente son
positivas es la precision de dicha clase.

TP
Precision = —— 2
TP+ FP 2)
Para resumir las dos métricas anteriores en un solo nimero, se puede utilizar F1-score. Muestra
un equilibrio entre el peso que se la a recall y precision.

Fl—9 Precision - Recall

3)

La métrica F-beta es una generalizacién de la métrica F1 que permite dar diferente peso a precision
o recall. Se define como:

" Precisién + Recall

Precision - Recall @
(82 - Precision) + Recall

El parametro 8 determina el peso relativo de la precision y el recall. Valores de 5 < 1 hacen que
la métrica F-beta dé mas peso a la precision, mientras que valores de 8 > 1 hacen que se dé mas peso
al recall. Esto permite ajustar la métrica F-beta segin las necesidades especificas del problema, ya sea
que se prefiera minimizar los falsos positivos (dando més peso a la precision) o minimizar los falsos
negativos (dando mas peso al recall), como requiere el problema de clasificacién de meteoros.

Fy=(1+p5%-

Evaluar un modelo de clases desbalanceadas en base a la accuracy no es recomendable ya que es
la tasa de aciertos sin discriminar de qué clase. Las métricas mencionadas se suelen utilizar de forma
conjunta, como se observa en la tabla 2.

6.1. Machine learning en Python

Hoy en dia, existen numerosos recursos disponibles para aplicar técnicas de aprendizaje automati-
co en Python. Una de las librerias més populares y accesibles es scikit-learn (Amr, 2020), el cual
proporciona una amplia gama de algoritmos y herramientas para el aprendizaje supervisado y no
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supervisado. Dentro de estos algoritmos, los arboles de decisién destacan por su capacidad para cla-
sificacién y regresion, siendo rapidos, ficiles de entender e interpretar. Ademas, se han desarrollado
métodos avanzados como Random Forest dentro de esa libreria, que combinan multiples arboles de
decisién para mejorar la precisiéon y robustez de los modelos.

Random Forest (Scikit-learn, 2024), desarrollado por Leo Breiman, es un método de ensambla-
je que crea un “bosque” de arboles de decisién entrenados sobre diferentes subconjuntos de datos y
caracteristicas. Cada drbol en el bosque vota por una clase y la clase con més votos se convierte en la
prediccion del modelo. Este enfoque ayuda a reducir el sobreajuste y mejora la precision del modelo
en datos no vistos.

Otro algoritmo de aprendizaje automatico ampliamente utilizado, con implementacién en Python,
es XGBoost (abreviatura de Eztreme Gradient Boosting). Se basa en la construccién y combinacién
de multiples drboles de decisiéon. Este es un algoritmo de potenciacion de gradiente que construye arbo-
les de decisién de manera secuencial. Cada nuevo arbol corrige los errores de los arboles anteriores,
mejorando gradualmente la precisién del modelo. XGBoost también incorpora técnicas avanzadas
como la regularizacién, que ayuda a prevenir el sobreajuste y mejora la generalizaciéon del modelo
(Chen & Guestrin, 2016).

Las principales diferencias entre Random Forest y XGBoost radican en su construccién y
optimizacion. Mientras que Random Forest construye arboles de manera independiente, XGBoost
construye arboles de manera secuencial, optimizando los errores de los arboles anteriores. Adem4s,
XGBoost es conocido por su eficiencia y rendimiento debido a su capacidad de paralelizacion y
optimizacién interna, lo que lo hace ideal para grandes conjuntos de datos.
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7. Antecedentes: AUTOBOL

El actual algoritmo de deteccién de meteoros de la red BOCOSUR, resulta en una gran cantidad
de videos espurios. Durante la fase WATEC del proyecto fue desarrollado un clasificador autométi-
co de aprendizaje supervisado llamado AUTOBOL por Juan Pedro Ballestrino, Cecilia Deandraya y
Cristian Uviedo (Ballestrino et al., 2022) en el marco de su trabajo de fin de carrera de Ingenieria
eléctrica (Fing, UdelaR). AUTOBOL es un clasificador binario, es decir, distingue entre dos clases. La
clase positiva son los “Bolidos” y la clase negativa los “No Bélidos”.

A rasgos generales, el clasificador AUTOBOL es un conjunto de cédigos escritos en Python que
se basa en drboles de decisién, més especificamente emplea la libreria XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) de scikit-learn descrita en la seccién anterior.

Los autores eligieron XGBoost puesto que “La idea general detras de esto es que se pondra énfasis
en las instancias que son dificiles de predecir correctamente (casos “dificiles”) durante el aprendizaje,
de modo que el modelo aprenda de los errores del pasado.” (Ballestrino et al., 2022, p. 20).

La estructura del clasificador AUTOBOL se compone de 4 médulos de trabajo. Estos son listados,
en el orden en que se suelen usar, de acuerdo a (Ballestrino et al., 2022, p. 60-68).

s Mask: Se utiliza para crear la mascara de una estacion, removiendo de los fotogramas de un
video aquellos objetos que se encuentran en el horizonte, como edificaciones y arboles. Devuelve
una imagen que se traduce en una matriz de ceros y unos.

s Predict verbose: El médulo tiene como objetivo obtener las caracteristicas de los videos indi-
cados en una ruta especificada. De esta manera, permite crear nuevos datos de entrenamiento.
Crea un archivo “Clasificacion.csv” que es el input del siguiente modulo.

= Train: El médulo es utilizado para re-entrenar un modelo, para mejorar la eficiencia del algo-
ritmo o para entrenar sobre otra base de datos. Genera un archivo donde se guarda el modelo
“model.bin” y un archivo de texto con los pardmetros del modelo.

= Predict: El médulo tiene como objetivo clasificar los videos que se encuentran en la ruta especifi-
cada entre las clases “Bolido” y “No Bélido”. Requiere de un modelo para predecir y devuelve un
archivo “Predicciones.csv” con la clase asignada y probabilidad de pertenecer a la clase positiva
de cada video del directorio seleccionado.

= Predict localize: A la vez de predecir, también devuelve una imagen con el evento identificado
encerrado en un cuadrado. Es til para reconocer qué se detecta en un video.

AUTOBOL esta comprendido por cuatro cédigos que apuntan a la modularidad y reusabilidad del
mismo:

= autobol.py: Script principal que orquesta la ejecucién del proyecto.

= functions.py: Contempla los distintos usos del clasificador, es decir, los distintos médulos de
trabajo.

= algoritmos.py: Contiene todas las funciones referentes a la extraccién de caracteristicas de los
videos y la creacién de las méscaras.
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= abio.py: Enfocado en las funciones de guardado de archivos.

Este algoritmo de aprendizaje supervisado extrae caracteristicas del desplazamiento de un objeto
luminoso y de su curva de luz. La determinacién de estas caracteristicas recae en el seguimiento o
tracking del objeto a lo largo de los fotogramas del video. En particular, por cada fotograma o frame
se selecciona un punto representativo del evento.

En resumen, se elige como candidato al punto (x,y) més luminoso del frame habiendo aplicado
una resta de la imagen fondo (considerado como el percentil 30 de cada pixel del array de frames) y
ademads restando la mascara que caracteriza a cada estacion. Esta méscara se crea de forma interac-
tiva, excluyendo arboles, focos o edificaciones en el horizonte propio de cada locacién.

En cada frame calculan el centro de masas donde el rol de la masa lo tiene el brillo del objeto, de
esta manera distinguen entre el centro geométrico del evento (centroide) y el centro ponderado por el
brillo. Esos puntos candidatos sufren varios filtros para ser considerados pertenecientes a la trayectoria
del evento, es decir, inliers.

Dentro de los filtros, resaltamos el uso del algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus), que
se utiliza para encontrar el modelo de circunferencia que mejor se ajuste a un conjunto de puntos
dados. La distorsion de las lentes ojo de pez hace que los objetos rectilineos se representen como cur-
vas. De esta forma, la traza de un meteoro (casi rectilinea) se observa como un arco de circunferencia
(ejemplificacién en la figura 5.8 de (Ballestrino et al., 2022, p. 34)).

El algoritmo RANSAC funciona seleccionando aleatoriamente subconjuntos de datos (tres puntos
en esta aplicacién) y ajustando un modelo a estos puntos. Luego, evalia la calidad del modelo mi-
diendo la pérdida (loss de la tabla 6). Se define loss como la suma de las diferencias entre los datos y
el modelo ajustado. Los puntos que tienen una pérdida menor que un umbral especifico (determinado
por la mediana de la desviacién absoluta multiplicada por un pardmetro residual) se consideran in-
liers, mientras que los puntos con una mayor pérdida se descartan como outliers. Se itera este proceso
multiples veces, eligiendo finalmente el modelo con la menor pérdida acumulada y el mayor nimero
de inliers.

Respecto a la determinacion de la curva de luz del objeto, se contempla la reconstruccién de brillo
en regiones saturadas (superan la intensidad de 255 ADUs ? por pixel). Esto es particularmente 1itil
en grabaciones de meteoros brillantes o bélidos. Luego de determinar los inliers de la trayectoria con
el algoritmo RANSAC, se reconstruye el brillo en los pixeles saturados (Ballestrino et al., 2022, p. 31).

Un paso muy importante a la hora de crear un clasificador de este estilo es elegir las caracteristicas
(features) que participan de las decisiones para distinguir entre las clases. El clasificador AUTOBOL
extrae 19 caracteristicas por video. La descripcion de cada una de ellas se encuentra en la tabla 6.

El algoritmo de machine learning cuantifica la importancia de cada una de las caracteristicas cal-
culadas (ver figura 10). A partir de esto, descartan el uso de wvar_vel, var_fwhm y mean_fwhm como
informacién para reconocer “Bélidos” y “No Boélidos”. Por otro lado, obtienen que la caracteristica o
feature mas importante fue la intensidad minima del evento o min_int (ver figura 6.2 de (Ballestrino
et al., 2022, p. 45)).

9De la sigla en inglés Analog to Digital Units.
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Feature Descripcion

Video Nombre que identifica el video que se procesé

N Cantidad de puntos del evento

dispersion Medida de dispersién de los puntos.

mazx_vel Velocidad instantdnea méaxima del evento.

main_vel Velocidad instantdnea minima del evento.
velocidad_-media Velocidad instantdnea media del evento.

var_vel Varianza de la velocidad instantanea.
mean_intensidad Intensidad media del evento.

max_int Intensidad méaxima del evento.

min_int Intensidad minima del evento.

var_int Varianza de la intensidad.

mean_fwhm FWHM !° media del evento.

var_fwhm Varianza del FWHM.

sensibilidad_il Sensibilidad de la intensidad normalizada del evento.
sensibilidad_i2 Sensibilidad de la intensidad sin normalizar.
sensibilidad_vl Sensibilidad de la velocidad normalizada del evento.
sensibilidad_v2 Sensibilidad de la velocidad sin normalizar.
sensibilidad_fwhml1 | Sensibilidad del FWHM normalizada del evento.
sensibilidad_fwhm?2 | Sensibilidad del FWHM sin normalizar.

recorrido Desplazamiento del evento.

loss Indica qué tan bien se ajusta el evento al modelo de un arco.

Tabla 6: Descripcién de las caracteristicas extraidas de un evento. Fuente: tabla 5.2 (Ballestrino et al., 2022,
p. 36).

AUTOBOL fue entrenado y validado con videos de las estaciones 1, 2 y 3 durante la fase WATEC
del proyecto BOCOSUR. La clasificacién binaria es particularmente compleja cuando existe un des-
equilibrio entre las clases, o sea, cuando las clases dentro del conjunto de datos no estdn representadas
de manera equitativa. Esto ocurre en los videos de la base de datos de BOCOSUR. En el trabajo de
Ballestrino et al. (2022) entrenaron el modelo con 388 videos, de los cuales 27 son “Boélidos” y 361
“No Bolidos”.

AUTOBOL, contemplando el desequilibrio de clases, utiliza métricas que permiten maximizar el
recall como el F2-score y realizan una biuisqueda de hiper-pardmetros ' de XGBoost (ver tabla 6.1

"Los hiperpardmetros de un algoritmo son pardmetros que configuran el comportamiento del modelo antes de iniciar
el proceso de aprendizaje. A diferencia de los pardmetros del modelo, que se aprenden durante el entrenamiento, los
hiperparametros se establecen previamente y determinan aspectos como la estructura del modelo, la tasa de aprendizaje,
el nimero de arboles, y la profundidad de los arboles, etc. La busqueda de los hiperpardmetros adecuados para el
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Feature importance
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Figura 10: Importancia de las caracteristicas de la libreria XGBoost en el modelo final de AUTOBOL. Fuente:
figura 6.2 de (Ballestrino et al., 2022, p. 45).

(Ballestrino et al., 2022, p. 43)). Su modelo final, evaluado con las métricas descritas en la seccién 6,
tiene los siguientes valores:

Meétrica | Valor

Recall | 92.6%
Precision | 83.3 %
F2-Score | 90.5%

Tabla 7: Modelo generado por AUTOBOL con 27 bélidos y 361 no bélidos. Fuente: tabla 6.2 de (Ballestrino
et al., 2022, p. 44).

Los resultados de la tabla 7 sugieren cémo se debe comportar el modelo, la verdadera prueba
consiste en aplicarlo sobre datos que no hayan participado del proceso de entrenamiento. Realizan una
evaluacion en campo donde poseen 17 bdlidos y 210 no bédlidos a los que le aplican el modelo para
predecir su etiqueta (label). La matriz de confusién en su evaluacién de campo (extraida de la figura

problema es crucial para mejorar el rendimiento del modelo, ya que influyen en su capacidad para generalizar a nuevos
datos y evitar problemas como el sobreajuste (overfitting) o el subajuste (underfitting).
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208 2
1 16

Tales resultados son muy prometedores en lo que refiere a los eventos de las camaras WATEC. Al
referirse a la incorporacién de las nuevas camaras (ASI) sostienen “Si bien el modelo actual deberfa
clasificar los videos generados seria recomendable relevar una cantidad significativa de datos -que
incluyan las estaciones nuevas- y determinar un nuevo modelo de clasificacién, que se puede realizar
con las herramientas que ofrece el software actualmente” (Ballestrino et al., 2022, p. 53).

6.6 de (Ballestrino et al., 2022, p. 48)) fue:
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8. Clasificador automatico para videos ASI

8.1. AUTOBOL en la etapa ASI

En un primer intento de abordar el problema de clasificacién de videos ASI buscamos crear un
nuevo modelo realizando menores modificaciones a los cédigos AUTOBOL.

Los videos tomados por las cAmaras ASI presentan algunas diferencias frente a las cdmaras WA-
TEC, como el fps y la resolucién (tabla 4). El tamano de los fotogramas configurado en la aplicacién
de deteccién es (6402480)px para los videos de la cAmara WATEC y (154821040)px en las cdmara ASI.

Encontramos que estos valores estaban fijos en el cédigo por lo que lo modificamos con el fin de
que fuesen parametros a ser extraidos directamente de los frames de los videos a analizar.

Figura 11: Frame individual de un video Figura 12: Frame individual de un video
tomado con la cdmara WATEC en la estacién tomado con la cdmara ASI en la estacién 3.
3.

Comparacion de los frames de dos videos de la estacion 3, con las camaras WATEC y ASI.

En los videos de las camaras ASI, solo una parte del cielo es capturado y observamos la circunfe-
rencia del horizonte cortada. Por el contrario, con las cAmaras WATEC se puede distinguir el horizonte
por completo, incluyendo un margen superior e inferior. La principal consecuencia de este cambio es
que, al seguir un evento en un video con la funcién de tracking original de AUTOBOL, es facil exceder
los limites de la imagen al considerar una ventana centrada en un objeto cercano al horizonte. Para
solucionar este problema, aplicamos una técnica conocida como clamping, que restringe las coorde-
nadas de la ventana dentro de los limites de la imagen.

Para el entrenamiento de un modelo de videos con cdmaras ASI consideramos 136 “Bélidos” (que
eran un conjunto de meteoros y bdlidos propiamente dichos) y 1336 “No Bdlidos”. Estas muestras
incluyen ejemplos de las 20 estaciones de la red BOCOSUR y una gran variedad de eventos de eventos
de ambas clases. Se representaron dentro de los “No Bélidos” aviones, animales diversos, reflejos de
focos en el domo, nubes, gotas de lluvia, el “titilar” de las estrellas, etc. Dentro de la muestra de “Béli-
dos” elegimos videos de meteoros, boélidos cortos y largos y ejemplos con presencia de fragmentacion.
Tomamos como punto de partida la proporciéon de bélidos y no bélidos de la muestra de entrenamiento
de los creadores de AUTOBOL: aproximadamente 1 bdlido cada 14 no bdlidos. Sin embargo, afirman
que “La causa principal de la alta tasa de falsos negativos es consecuencia del gran desbalance del
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dataset” (Ballestrino et al., 2022, p. 45) por lo que buscamos manejar este desbalance con un nimero
mas elevado de meteoros y bélidos.

El primer indicio de que algo no estaba funcionando correctamente fue la variabilidad de los
valores de las métricas establecidas en la seccién 6 al cambiar levemente el porcentaje de la muestra
se emplearia en entrenamiento y testeo del modelo.

f2 score en funcion del tamafio del set de testeo

0.08

0.07 A

0.06 @

0.05 A

0.04 1
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®

0.03 A

0.02 oo e
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T
0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55
Test Size

Figura 13: Variabilidad del f2-score en funcién del tamano del set de testeo.

Inicialmente sospechamos que este error yacia sobre lo desbalanceado de las clases e incluso que
estabamos sobre-exigiendo al clasificador con una muestra de la clase positiva que contenia gran diver-
sidad de meteoros. Asimismo, sopesamos si debiamos establecer un modelo por estacién. Recurrimos a
depurar la muestra de “Bélidos”, conteniendo unicamente bélidos (brillantes, largos, algunos presenta-
ban fragmentacién). Esos distintos modelos demostraron un desempeno deficiente en las predicciones.
En consecuencia, consultamos con los desarrolladores de AUTOBOL y sugirieron que revisaramos la
validez de la funcién tracking en el contexto de los videos ASI. Presentamos un ejemplo de lo que se
detecta en los videos de bédlidos en las figuras 14 y 15.

La funcién tracking presenta muchos problemas que se ejemplifican en las figuras recién menciona-
das. En ciertos frames la funcion selecciond estrellas como puntos pertenecientes al evento a pesar de
que constituyen puntos muy alejados entre si y en ninguno de los filtros existentes fueron considerados
outliers. En los videos de las camaras ASI, al poseer una sensibilidad mayor, es posible identificar
estrellas en frames individuales.

36



Iniciacién a la Investigacion IFFC

Figura 14: En este ejemplo de un bélido de la estaciéon 7 podemos analizar dos obstaculos
en la determinacion de la trayectoria en los frames: la luna y las estrellas.

Figura 15: Este es un ejemplo todavia mas evidente del mal funcionamiento del tracking
de AUTOBOL en las cdmaras ASI, vemos la traza del bélido en la regién inferior de
la imagen. Sin embargo, ninguno de sus puntos es registrado. Las estrellas son lo mas
brillante en cada frame enmascarado.

En azul se muestran los puntos registrados de la trayectoria del bélido y el rectdngulo rojo presenta el tamano
del evento.

8.2. Modificaciones a AUTOBOL

La necesidad de reescribir la funcién de seguimiento de un evento nos llevé a la siguiente etapa del
proyecto. Buscamos crear un clasificador simple pero robusto que se adapte a las caracteristicas del
nuevo sistema de adquisicién. Como punto de partida, modificamos la funcién tracking 2.

El esquema general de la nueva funcién de seguimiento se encuentra representado en la figura 16.
Explicaremos a continuacion cada uno de los bloques alli mostrados.

12En el apéndice B de funciones implementadas de (Ballestrino et al., 2022, p. 78) presentan un diagrama de flujo que
condensa las ideas detras de la funcién tracking original.
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FUNCION TRACKING

[ Filtrado O: Descarta cielos saturados; por nubes, amanecer o atardecer]

A
[Filtrado 1: Por intensidad de los puntosJ

A
[Filtrado 2: Por distancias entre los puntos de la trayectoria]

A
[Célculo de caracteristicas del evento]

Figura 16: Esquema general de la funcion tracking final.

Agregamos un proceso de filtrado inicial o “filtrado 0”7, que se muestra en la figura 16. Durante
un analisis de los distintos eventos detectados, identificamos una categoria de videos donde se observa
un animal oscuro (generalmente un insecto) con un cielo saturado en el fondo de las imdgenes que lo
componen. La marca temporal o time stamp de estos videos senalaba que eran eventos correspondien-
tes al amanecer o atardecer y en casos aislados, donde se efectiio un desajuste de configuracién del
equipo como ganancia y exposicion de la caAmara. Evaluamos distintos casos y calculamos la mediana
del fondo de un frame del video y observamos que superaban el valor 200, umbral que consideramos
para descartar tales videos de un analisis posterior.

Luego, reescribimos el primer bucle de la funcién de seguimiento (previo a la aplicacién de RAN-
SAC y filtros posteriores). La primera prueba consisti6 en en dos cambios fundamentales: trabajar con
la diferencia de dos frames consecutivos (con la mascara aplicada) y considerar un umbral de distancia
para despreciar un punto si se encuentra muy alejado del anterior. La idea detras de trabajar con la
diferencia de los frames es, inspirandonos en el algoritmo de deteccién bolidosGUI, reconocer los
objetos luminosos en movimiento.

La figura 17 muestra el algoritmo preliminar que implementamos, que filtra por intensidad y dis-
tancia. Testeamos este algoritmo sobre varios bélidos de ejemplo y notamos que fallaba en eventos
donde en los primeros frames atn no se observa el bélido '3, por lo que al seleccionar el méximo de
la imagen diferencia en las primeras iteraciones, se guarda la posicién generalmente de una estrella.
Entonces, en el siguiente frame donde si “aparece” el bdlido, se obtiene una distancia muy grande res-
pecto al punto anterior, superando el umbral de distancia definido y de esa manera todos los puntos
de interés son descartados.

13Esto es una caracteristica del algoritmo de deteccién bolidosGUI, donde los videos generados presentan segundos
exrtra antes y después de la grabacién del evento detectado.

38



Iniciacion a la Investigacién

IFFC

Inicio

A
[Comenzar en el segundo frame}

A
Iterar sobre cada frame hasta el L'Jltimo]

Calcular diferencia del frame actual y el anterior

A 4

[ Clasificar valore

S en rango 0-255}

v

Iteracion finalizada

Almacenar en diff_frames

A 4
[Calcular posicién del maximo dentro de la méscara}

A
[Guardar posicién numero de frame y tiempo}

A 4
{Calcular distancia al punto anterior]

Distancia <= umbral_distancia

Si

Guardar punto

S

Actualizar listas de posicion X e Y, tiempo, y pos_frame_abs

Figura 17: Diagrama de flujo del primer intento de modificacién al bucle inicial de la funcién tracking, repre-

sentando una version preliminar del cédigo.

Gracias a las pruebas del algoritmo realizadas, fue necesario volver a estructurar el seguimiento
de los objetos. Abordando el reemplazo del fragmento de tracking anterior (sustitucién del bloque
representado en 17), nos enfocamos en determinar la presencia de trazas. A la primera parte de este
proceso la llamamos “Filtrado 1”. Buscamos un punto representativo de cada frame pero en vez de
tomar el maximo de imagen diferencia enmascarada, trataremos con todos los puntos de esa imagen
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que superen un umbral de brillo dindmico. Los parametros importantes de esta bisqueda son:

» thr: Umbral o threshold de brillo dindmico. Se define como el 95 % del méximo de la imagen.

» knn: El cuadrado o ventana centrada en el punto de interés (aquel que supera el umbral thr)
tiene lado 2 % knn.

= nC: Fraccion de puntos en la ventana que superan el umbral thr respecto al total de puntos o
pixeles de la ventana.

Ahora, para que guardemos cierto punto, observamos sus puntos vecinos y evaluamos si hay otros
puntos brillantes en esa ventana. Esto nos permite rechazar puntos brillantes aislados y diferenciarlos
del caso de una traza (que tiene cierto “grosor”). Los valores de knn y nC iniciales fueron determi-
nados manualmente mediante pruebas iterativas. Entendemos que son pardmetros extremadamente
sensibles a las caracteristicas del video y del sistema de adquisiciéon que, en el caso de un cambio en
el futuro de la red BOCOSUR, deberian ser modificados. Estos parametros buscan un equilibrio entre
la sensibilidad y la redundancia en la determinacion del evento en la imagen. De haber considerado
una ventana muy pequena seria muy sencillo que los puntos aledafios superen el umbral de brillo o de
ser muy grande ingresaria ruido adicional al analisis. Por otro lado, la eleccion de nC incial o nC00
(como lo nombramos en el cédigo) resulta de estudiar el brillo de meteoros y bélidos en los primeros
frames de la deteccion, ya que pretendemos extender la determinacién de la traza lo més posible, desde
el comienzo al final del fenémeno luminoso. Los valores finales fueron knn = 2 pixeles y nC' = 0.07.

El diagrama de flujo correspondiente a la versién final del “Filtrado 1”7 se encuentra en la figura 18.
En el diagrama se representa una comparacién del frame “actual” con el frame situado tres posiciones
anteriores. Este cambio fue incorporado al bucle para detectar bélidos que exhiben variaciones de brillo
graduales, especialmente cuando se observan de frente. De esta manera, se enfatizan las fluctuaciones
de brillo.

Este enfoque es particularmente adecuado para la deteccién de trazas en videos debido a su capa-
cidad para:

= Enfocarse en pequenas regiones de alta intensidad.

Adaptar el umbral de deteccién en funcién de la intensidad relativa.

Resaltar cambios rédpidos y significativos entre frames.

Utilizar un proceso iterativo para mejorar la precision de deteccion.
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A pesar de que ofrece cierto refinamiento en comparacion al razonamiento anterior, un caso comun
en el que falla este algoritmo es cuando se presenta un video en el que una estrella brillante titila antes
de que se observe la traza del meteoro. Se obtienen las coordenadas intercaladas de la estrella y del
meteoro. Para resolver este problema agregamos lo que nombramos “Filtrado 2”7 en el diagrama de la
figura 16 y se puede entender en mas profundidad en el diagrama de flujo de la figura 19.

Este segundo filtrado se realiza en casos donde existen mas de tres puntos registrados en la trayec-
toria (saliente de “Filtrado 1”). Este bloque de cédigo realiza un filtrado de posiciones detectadas en
un video para identificar y eliminar outliers mediante un anélisis de distancias. Se recorren todas las
posiciones para calcular las distancias entre cada posicién y las restantes, y se calcula el histograma
de estas distancias. Se aplica un criterio de filtrado: si el conteo del bin mas pequeno del histograma
es mayor o igual que el del bin mas grande, la posicién se marca como vélida (y guardamos como
posicién inlier).

Remarcamos que este procedimiento nos brinda las posiciones (x,y) del evento, interpretando cada
imagen con una representacién matricial 4, el nimero indice del frame donde se guardé un punto
y conociendo el valor del fps o cuadros por segundo, también tenemos informacién temporal del evento.

En el cédigo original de la funcién tracking de AUTOBOL existen procesos de filtrado adicionales
que optamos por eliminar del nuevo clasificador. Uno de ellos es la aplicacién del ajuste de circunferen-
cia basado en RANSAC. Al comprobar la validez de las nuevas modificaciones a la funcién tracking,
notamos que en una gran cantidad de eventos obteniamos un vector de posiciones saliente de “Filtrado
2” con mas de tres puntos pero al pasar por la funcién RANSAC este valor decrecia hasta tres.

Como vimos en la seccién 7, el algoritmo selecciona aleatoriamente tres puntos para ajustar un
modelo de circunferencia. El problema surge cuando todos los puntos menos esos tres son considera-
dos outliers debido a varios factores inherentes a su implementacién. Primero, el algoritmo selecciona
aleatoriamente tres puntos para ajustar un modelo de circunferencia; si estos tres puntos estan lo
suficientemente cerca o en linea recta, el modelo sera muy especifico y considerara a todos los demas
puntos como outliers.

Ademss, el criterio de inliers se basa en el residuo absoluto entre la distancia de cada punto al
centro de la circunferencia ajustada y el radio de dicha circunferencia, lo que puede excluir muchos
puntos si la distribuciéon es amplia o no circular. El uso de la Mediana de la Desviacion Absoluta
(MAD) para calcular la desviacién de los residuos puede resultar en la clasificacién de muchos puntos
como outliers si los tres puntos iniciales no representan bien la distribucién general.

Finalmente, el estricto criterio para la actualizacién del modelo, que se basa en una menor suma de
pérdidas, puede mantener modelos que solo se ajustan bien a los tres puntos seleccionados, excluyendo
la mayoria de los deméas puntos.

HME] punto (0,0) se encuentra en el vértice superior izquierdo.
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@ FILTRADO 2: Por distancias

Toma del primer filtro
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Figura 19: Diagrama de flujo del filtrado por distancias entre los puntos de la trayectoria en la funcién tracking.

Sin dudas, conocer como se ajusta la trayectoria de un evento a un arco de circunferencia es in-
formacion relevante para distinguir entre bodlidos y otros eventos. Por lo tanto, realizamos el ajuste
guardando como datos el radio de la circunferencia ajustada y cudnto se desvia la trayectoria a ese
ajuste pero, sin descartar ningin punto en el proceso. El ajuste es ahora realizado con la libreria
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Circle-Fit (PyPi, 2024) y en particular con taubinSVD que fue implementado en Python en base
a los codigos de MATLAB de Nikolai Chernov (Ashkenazi, 2024). Es rdpido y eficaz. Hemos notado
complicaciones tinicamente en casos donde la trayectoria es extremadamente corta y rectilinea, por lo
que radio tiende a infinito y devuelve un valor inf en Python. El cédigo actual maneja esas excepciones
para evitar errores.

Estos cambios impactaron la eficacia de la funcién tracking para nuestro nuevo clasificador. Algu-
nos escenarios desafiantes en los que probamos su desempeno son videos de bélidos en un cielo con
Luna, bélidos que no son visibles en los primeros frames, bélidos con una trayectoria larga, bolidos en
cielo nuboso, entre otros.

Figura 20: Bélido que pasa frente a la Luna. Figura 21: Bdlido en un cielo nuboso.

Figura 22: Bélido detectado en Luna llena. Figura 23: Boélido con una larga trayectoria.

Ejemplos de determinacién de trayectoria con la nueva funcién tracking implementada.

Habiendo aplicado las modificaciones mencionadas a la funcién de seguimiento obtenemos una
significativa mejora. Observamos en la figura 20 la trayectoria del bélido que cruza frente a la Luna,
el cual no pudimos detectar con implementaciones anteriores (figura 14). La funcién fue testeada en
35 videos de bdlidos y en todos ellos fue exitosa.

En el proceso de clasificacion de eventos en los videos, utilizamos la funcion predict_verbose para
extraer caracteristicas significativas de los videos.
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Una condicién para que un video sea considerado en el modelo de clasificacién es que se registren
al menos tres puntos en la trayectoria del evento. Este enfoque garantiza que solo los eventos con
datos suficientes y consistentes sean utilizados para entrenar y evaluar el modelo, mejorando asi la
precisién y la robustez de las predicciones. Ademas, al filtrar eventos no representativos, optimizamos el
rendimiento del modelo y evitamos sesgos que podrian derivarse de datos insuficientes o inconsistentes.

8.3. Caracteristicas o features del nuevo clasificador

Mostramos en la tabla 6 las features que son extraidas de los eventos en el cédigo original AUTO-
BOL. Evaluamos su relevancia en la clasificacién de videos ASI. La informacién se extrae a partir de
la posicién en funcién del tiempo del evento y su curva de luz. La funcién “CurvaDeLuz” (Ballestrino
et al., 2022, p. 89) calcula la intensidad del brillo de un objeto en un fotograma especifico. Define una
ventana en torno a las coordenadas representativas del evento en ese frame. Luego, suma los valores
de intensidad dentro de esta regién en el fotograma actual y en el fondo, devolviendo la resta de dichos
valores. Los siguientes ejemplos de “Bélidos” y “No Bdlidos” mostraron que pueden ser muy similares
sus curvas de luz.

Curva de Luz vs Tiempo Curva de Luz vs Tiempo

175000
5000
150000

125000 4000

100000

3000
75000

Intensidad de Luz

Intensidad de Luz

50000 2000

25000

1000
o

Figura 24: Curva de luz de un bdlido que Figura 25: Curva de luz de un bdlido de
presenta fragmentacién registrado por la es- trayectoria larga sin fragmentacién, registra-
tacién 11. do por la estacion 15.

Curva de Luz vs Tiempo
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Figura 26: Curva de luz de una arana en
movimiento sobre el domo de la estacién 11
delante de un cielo completamente cubierto.

Figura 27: Avion observado en la estacién
1.

Ejemplos de curvas de luz obtenidas.

Cuando se considera la curva de luz de un bdlido, la representacién que probablemente viene a
la mente es la mostrada en la figura 24, donde la intensidad del brillo aumenta hasta un méximo,
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pudiendo presentar picos debido a la fragmentacion del meteoroide. Sin embargo, las curvas de luz de
meteoros y bolidos detectados despliegan un abanico de posibles formas. La periodicidad que espe-
rarfamos Unicamente en la curva de luz de un avién (ver figura 27) comparte similitudes con la curva
de luz de la figura 25 (bélido). Tenemos también que, incluso las curvas de luz de algunos animales,
poseen similitudes con las anteriores (ver figura 26).

De las caracteristicas extraidas originalmente, encontramos que aquellas referidas a la “suavidad” o
“sensibilidad” no aportaban a la distincién de eventos. Dicho calculo no es ideal para medir la suavidad
de una curva porque simplemente suma las distancias entre puntos consecutivos (Ballestrino et al.,
2022, p. 90). Por razones analogas descartamos el calculo original de la caracteristica “dispersion”.

Para anadir informacién de la forma de estas curvas de luz, realizamos un ajuste de segundo orden
y = ax?® 4 bx + ¢ y guardamos para cada evento a y b.

Las caracteristicas o features que extraemos de cada video ahora son aquellas listadas en la tabla
8. Mantuvimos el célculo de velocidad original de AUTOBOL.

Feature Descripcion

velocidad media Velocidad media en la trayectoria

mean_intensidad | Intensidad promedio

N Ntmero total de puntos registrados en la trayectoria
var_int Varianza de la intensidad de los puntos
var_vel Varianza de la velocidad de los puntos
mean_fwhm Ancho medio a mitad de altura (FWHM) de la intensidad
promedio
loss Error residual del ajuste de circunferencia por taubinSVD
de Circle-Fit (PyPi)
radio Radio estimado por taubinSVD de Circle-Fit (PyP1i)
distancia_recorrida | Distancia total recorrida por el objeto
a_coef Coeficiente 'a’ de la ecuacién de la pardbola ajustada
b_coef Coeficiente 'b’ de la ecuacion de la parabola ajustada

Tabla 8: Descripcién de las caracteristicas extraidas con el nuevo clasificador.

Antes de introducir estas caracteristicas a un algoritmo de machine learning decidimos buscar
“manualmente” cudles eran las caracteristicas mas relevantes o el espacio de caracteristicas que maxi-
miza la separacion entre las clases. Implementamos un arbol de decisién rudimentario en la forma de
sentencias if concatenadas sobre un conjunto de videos pre-clasificado. Un grupo de los “No Bélidos”
fueron distinguidos entre las categorias: aviones, animales, lluvia, focos y reflejos y otros. En este
ejercicio, consideramos 956 “No Bélidos” y 290 “Bélidos” 9.

5Esos 290 “Bélidos” fueron hallados, en parte en las actividades de clasificacién “manual” referidas en el apartado
5.1 (Talleres BOCOSUR) y la clasificacién adicional de otros & 2k videos.
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Como mencionamos en la seccién 2 existe un limite superior fisico en la velocidad de un meteoroide
de 72.8km/s (que aproximamos a 100km/s en la siguiente estimacién). Ahora, si ese meteoroide se
desplazara a 100km de altura de forma horizontal en el cielo, corresponderia a una velocidad méxima
de 45 deg/s que, considerando las dimensiones de un frame de un video ASI, podemos aproximar a
400 pz/s.

En el arbol de decisién de prueba tomaremos un limite superior para la velocidad media de 300
pz/s ya que todos los videos de “Bélidos” seleccionados, en excepcién de dos de ellos, cumplen el
criterio. Resumimos los pasos en los que filtramos los datos en la figura 30. El procedimiento consistio
en realizar graficas bidimensionales de las features de la tabla 8 y reconocer dénde se agrupan los
miembros de cada clase (clusters). Por ejemplo, la velocidad media puede tomar valores hasta 8000
px/sy loss hasta 100. No obstante, la regién donde se sitian los “Bélidos” en ese plano estéd confinada
a velocidad media < 300 px/sy loss < 4.

loss y velocidad media
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Figura 28: Velocidad media en funcién de loss sobre los datos totales del arbol de decisién de prueba.

Como podemos apreciar en el diagrama del drbol de decisién (figura 30), una misma feature puede
aparecer en multiples ocasiones en el proceso de tomar decisiones que dividan las clases. En el caso de
la tercera decision loss x N > 2 & wvelocidad media < 50 px/s (decision 3) buscamos distinguir una
regién donde se agrupan muchos aviones (objetos que ajustan muy bien su trayectoria a una circun-
ferencia, largos y por lo tanto hay muchos puntos registrados de su movimiento y que se desplazan
relativamente lento respecto a los “Bélidos”).

Con este analisis del problema logramos observar que loss y wvelocidad media son caracteristicas
muy importantes para distinguir entre las clases. Pero, aiin més valioso fue explorar cémo caracteristi-
cas como mean_fwhm o a_coef y b_coef colaboran en la distincién de “Bdlidos” y “No Bdlidos”. Los
resultados de este ejercicio no fueron lo suficientemente buenos como para desistir de la aplicacion de
algoritmos de machine learning. Por el contrario, resaltan que no existen unas pocas caracteristicas
que discriminen a las dos clases.

En cada “paso” o decision que se representa en la figura 30 calculamos una matriz de confusion y la
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fraccién de cada categoria dentro de “No Bélidos” que “sobrevive” al filtro. En el paso final obtuvimos
la siguiente matriz de confusién:

582 374

19 271

De esta forma, logramos preservar el 93.5% de los “Bélidos” a costa de un valor muy alto de fal-
sos positivos: 39.1 % de los “No Bdlidos”. Las condiciones del arbol de decisién fueron especialmente
inadecuadas para distinguir la clase “Lluvia”, ya que en nodo terminal més profundo que pertenece a
la clase positiva ain permanece el 75 % de los ejemplos.

Categoria Falsos positivos
No Bélidos aleatorio 53.3%
Animales 27.0%
Aviones 27.7%
Focos y reflejos 50.0%
Lluvia 75.0%

Tabla 9: Porcentaje de los falsos positivos respecto a la distribucién inicial por categoria.

Distribucién de falsos positivos por categorias

No bolidos aleatorio

Lluvia

Focos y reflejos

Aviones

Animales

Figura 29: Distribucién por categoria de los falsos positivos: grafico de tarta.
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Figura 30: Estudiando el espacio de caracteristicas: drbol de decisién.

El desempeno del drbol de decisién “manual” proporciona una referencia sobre las expectativas para
un clasificador automatico. Se espera que este ultimo mantenga un bajo nimero de falsos negativos
sin comprometer la tasa de falsos positivos. Todas las caracteristicas o features de la tabla 8 serdn
empleadas para crear un modelo de clasificacién automaética.

8.4. Nuevo clasificador: entrenamiento y modelo final

Seleccionamos un grupo de 290 “Bélidos” y 553 “No Bdlidos” que atraviesan el proceso de extrac-
cién de caracteristicas sin valores nulos. Con el objetivo de crear un clasificador robusto y sencillo,
editamos la funciéon de entrenamiento de AUTOBOL. En esta secciéon analizaremos el nuevo médulo
de entrenamiento implementado.

El clasificador actual emplea la libreria scikit-learn para construir, entrenar y evaluar un modelo
de clasificacién utilizando un Random Forest. Aunque AUTOBOL originalmente utiliza XGBoost, ele-
gimos este algoritmo por ser facil de implementar y comprender, por ser mas rapido y por su robustez
frente al sobreajuste, ya que no contamos con una gran cantidad de “Bélidos” para el entrenamiento.
Ademaés, realizamos una bisqueda de hiperpardmetros con GridSearchCV (de scikit-learn) para op-
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timizar el rendimiento del modelo. XGBoost ofrece mayor precision que Random Forest en conjuntos
de datos grandes y complejos, por lo que no descartamos su uso en una futura versién del clasificador
cuando se disponga de una muestra mayor de la clase positiva.

El cédigo comienza cargando un archivo CSV resultado de la extraccion de caracteristicas de un
grupo de videos donde deben estar las dos clases representadas (columna label de etiquetas). Luego,
dividimos los datos en caracteristicas (features) y etiquetas (label), y manejamos los valores infinitos
o Nan que pueden surgir principalmente del ajuste de circunferencia a la trayectoria de un set de
puntos cuasi-rectilineos. Posteriormente, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y testeo
usando train_test_split (también de scikit-learn). Por defecto, se separa un 15% de la muestra de en-
trenamiento para el testeo o validacién del modelo.

Utilizamos el objeto StandardScaler (de scikit-learn) para normalizar los datos. “Esto convierte
las caracteristicas en una distribuciéon normal estableciendo su media en 0 y su desviacién estandar a
17 (Amr, 2020, p. 113). Esta etapa es util para que el modelo no se vea afectado por escalas diferentes
de las caracteristicas. El escalado se realiza tanto en los datos de entrenamiento como en los de prueba.

Definimos un espacio de bisqueda para los hiperpardmetros del Random Forest utilizando un
diccionario (param_grid). Empleamos GridSearchCV para realizar una busqueda exhaustiva con vali-
dacién cruzada. A continuacion, se detalla la importancia de cada uno de los hiperpardmetros consi-
derados:

= n_estimators: Representa el nimero de arboles en el bosque. Un mayor niimero de arboles
puede mejorar la precisiéon del modelo, pero también aumenta el tiempo de cémputo.

» max_depth: Indica la profundidad méaxima de los arboles. Limitar la profundidad puede prevenir
el sobreajuste, permitiendo que el modelo generalice mejor.

= min_samples_split: Especifica el niimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo
interno. Valores mas altos pueden hacer que el modelo sea més robusto y menos propenso al
sobreajuste.

= min_samples_leaf: Define el nimero minimo de muestras que debe tener un nodo hoja. Este
parametro ayuda a suavizar el modelo, reduciendo la variabilidad.

Optimizar estos hiperparametros mediante GridSearchCV nos permite encontrar el balance ade-
cuado entre sesgo y varianza, asegurando que el modelo sea tanto preciso como generalizable (Scikit-
learn, 2024). En el modelo final encontramos como mejores hiperpardmetros a los siguientes:

Hiperparametro | Valor
max_depth 5
min_samples_leaf 1
min_samples_split 10
n_estimators 100

Tabla 10: Mejores hiperparametros encontrados mediante GridSearchCV.
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La métrica de evaluacién principal utilizada es el F2-score 6 debido a su énfasis en reducir los
falsos negativos, siendo definida en la seccién 6. Con los mejores hiperpardmetros encontrados (tabla
10), entrenamos un nuevo modelo de Random Forest. Este modelo se generé utilizando las 11 features
de la tabla 8.

El rendimiento del modelo final en el conjunto de datos de prueba se evalua utilizando varias
métricas. Los resultados son los siguientes:

Métrica Valor
Accuracy 0.8957
Precision 0.7973
Recall 0.8939
F2-score (mejor score) | 0.8147

Tabla 11: Métricas de evaluacion del modelo.

La matriz de confusién para los datos de prueba se muestra a continuacién, donde podemos observar
que logramos mantener un porcentaje tolerable de falsos negativos (10.6 %) y de falsos positivos (10.3
%).

130 15
7 59

De todas formas, esperamos que el modelo aplicado a nuevos datos (que no participaron del entre-
namiento) presente un rendimiento menor a lo ilustrado en los datos de prueba anteriores, en ese
contexto realmente evaluaremos su desempeno.

Ademsds, generamos una grafica que muestra la importancia de las caracteristicas, proporcionando
una medida de cuanto contribuye cada caracteristica o variable a la capacidad predictiva del modelo.
La importancia de una caracteristica se calcula como la reduccién media de la impureza ( Gini impurity
o entropy) proporcionada por esa caracteristica a través de todos los drboles en el bosque. En otras
palabras, cuantas mas veces una caracteristica se utiliza para dividir los nodos en los arboles y cuanto

més profundo sea el arbol en que se utiliza esa caracteristica, mayor serd su importancia (Breiman,
2001).

Como vimos en la seccién 6 la métrica f-score, dependiendo del valor de § le puede dar mayor peso a los falsos
positivos o falsos negativos. En el caso de f2-score enfatiza el rol de los falsos negativos.
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Importancia de las caracteristicas
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Figura 31: Importancia de las caracteristicas del modelo final del nuevo clasificador.

Guardamos el modelo entrenado y el scaler en archivos binarios para uso futuro utilizando funcio-
nes de la libreria joblib. En el nuevo moédulo de prediccién, se requieren estos archivos para realizar
predicciones sobre otro conjunto de datos (también en formato CSV). Se escalan los nuevos datos de la
misma manera que en el modelo y a cada conjunto de features que identifican a un video en particular,
se le asigna una clase con cierta probabilidad.
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9. Bodlidos encontrados con el nuevo clasificador

Aplicamos el modelo descrito en la seccién anterior sobre la totalidad de videos ASI de la red
BOCOSUR 7. De esos 118222 videos, el 43.9 % pasaron satisfactoriamente los filtros de la funcién
tracking (su trayectoria tiene al menos tres puntos identificados) y el 5.7 % fueron clasificados como
“Boélidos”. Consideramos “Bélidos” a aquellos con una probabilidad de pertenecer a la clase positiva
mayor al 50 %.

La distribucién de las predicciones por estacion se detalla en la tabla 12. La proporcién de “Boli-
dos” detectados por estacién, calculada como el cociente entre las instancias predichas positivas y las
instancias totales de cada estacién, presenta una varianza de menos del 3 %. Sin embargo, sospechamos
que la discrepancia entre las estaciones se debe a la sensibilidad del modelo a los datos de entrena-
miento. Aunque tomamos “Bélidos” de todas las estaciones, la cantidad de videos pre-clasificados
depende fuertemente del tiempo en que cada estacién ha estado operativa. Conviene destacar que las
primeras tres estaciones se encuentran recolectando datos (con cdmaras ASI) desde hace practicamen-
te dos afios. Esto resulta que en estaciones como la 11 se obtenga un porcentaje algo mas bajo de
clasificaciones positivas (2.3 %).

Fraccion de archivos con etiqueta 1 por estacién

1.0 ~

Fraccion

1 2 3 45 6 7 8 9101112 1314 1516 17 18 19 20
Estacion

Figura 32: Resultados de la inspeccién visual de 300 videos aleatoriamente seleccionados que fueron clasificados
como “Bdlidos”.

Como mencionamos anteriormente no suponemos que los 6771 videos clasificados como “Bélidos”
realmente lo sean. El modelo indicaba aproximadamente 10% de falsos positivos, lo consideramos
como una cota inferior del desempeno en campo. Para estimar el porcentaje de falsos positivos selec-
cionamos una muestra aleatoria de 300 de esos videos clasificados como “Bdlidos” y encontramos que
112 eran efectivamente bélidos, o sea 37.3 %. Suponiendo que esta fraccién se mantiene al extrapo-

"Descartamos previamente aquellos generados en noches que superan los 170 videos.
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Estacion # videos tr:t)c()lf;ng “Bolidos” olggsilf:cgiil Bélidos/noche
1 12138 6421 616 606 1.02
2 7326 3985 430 292 1.47
3 6759 2809 564 402 1.40
4 6172 2540 476 213 2.23
5 12003 5692 739 294 2.51
6 7101 3645 635 335 1.90
7 9101 2910 255 233 1.09
8 7498 3297 454 283 1.60
9 7271 3776 525 233 2.25
10 3523 1456 124 86 1.44
11 7930 1202 179 188 0.95
12 793 452 61 75 0.81
13 2541 1228 138 56 2.46
14 2770 2029 108 68 1.59
15 6406 2631 349 211 1.65
16 5024 2822 327 154 2.12
17 3810 1693 253 230 1.10
18 1309 647 69 41 1.68
19 8223 2493 438 203 2.16
20 524 171 31 20 1.55
TOTAL 118222 51899 6771 4223 1.60

Tabla 12: Resumen de datos analizados por el clasificador distribuidos por estacién.

lar, esperamos encontrar alrededor de 2500 bdlidos reales. Aunque pueda parecer un valor pequero,
representa un aumento de la muestra de “Bélidos” hallados durante las experiencias de clasificacién
“manual”, en un factor de 8.

En el marco del estudio del desempeno del clasificador notamos dificultades en el tracking de boli-
dos de corta duracion que presentan fragmentacién, donde es dificil reconocer la traza de los mismos.
Este es un punto de partida a tener en cuenta en una nueva muestra de entrenamiento o en un algo-
ritmo mas avanzado a implementarse.

La gréafica de la figura 32 muestra un comportamiento no homogéneo en la capacidad predictiva
del clasificador entre las distintas estaciones. Encontramos en cada estacion que existen objetos parti-
culares con caracteristicas similares a las de un “Bélido”, exclusivas de esa estacién. Por ejemplo, las
aves que se observan en la estacion 6, los aviones de la estacién 1 o las luciérnagas de la estacion 8. Al
clasificar manualmente los candidatos a bdlidos también obtendremos una base de datos de “No Bdli-
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dos” mas significativa, ya que desafia lo esperado por el modelo y nos posibilita entrenarlo nuevamente.

A partir de los valores presentados en la tabla 12 y de la inspeccién visual aleatoria, podemos
realizar algunas consideraciones. En la quinta columna tenemos las noches de observacién individuales
de cada estacién. Ahora, considerando que hay fechas donde coinciden tales observaciones, podemos
decir que hay 715 noches donde al menos una de las estaciones se encontraba operativa y generé datos
efectivos (que fueron transferidos al servidor central). Entonces, si detectamos al menos 2500 bélidos
en ese tiempo, podemos estimar que se observan por noche 0.6 bélidos por estacién y 3.5 bélidos en
toda la red. Esos 3.5 bodlidos pueden ser eventos que se observan de forma simultdnea desde distintas
estaciones, eventos que llamamos multi-estacién.

9.1. Eventos multi-estacion

Buscamos eventos multi-estacion a partir de coincidencias temporales de los eventos. Esta infor-
macién la extraemos facilmente del nombre de los videos que indican niimero de estacién, fecha y hora.
Contemplando que puede haber variaciones entre la hora PC de las estaciones involucradas, estable-
cemos una tolerancia de 300s en nuestra busqueda. Dentro de los videos clasificados como “Boélidos”
tenemos 1099 eventos candidatos a observaciones multi-estacion de un mismo bélido. De esos 1099
solo 34 corresponden a observaciones desde 5 o mas estaciones.

De la misma manera que encontramos que el nimero de falsos positivos es mayor al esperado,
tenemos presente que debe haber un niimero mucho maés alto de falsos negativos. Seria particular-
mente una pérdida no identificar bdlidos brillantes que pertenecen a un evento multi-estaciéon. Am-
pliamos la busqueda a casos donde en una estacién se clasificé un evento como “Bélido” y en una
cercanfa temporal se encuentra un evento brillante (estimamos esta propiedad a partir de la feature:
mean_intensidad). Establecimos un umbral de brillo donde nos interesan los eventos que cumplen
mean_intensidad > 7000 en las unidades del problema.

Asi, encontramos otros 1851 nuevos candidatos a observaciones multi-estaciéon, ademas de los 1099
anteriores.

9.2. Lluvias de meteoros mayores

Aplicando un método andlogo, emprendimos la bisqueda de eventos candidatos a pertenecer a
lluvias de meteoros conocidas en el hemisferio sur. De este modo, restringimos la bisqueda con el fin
de computar el radiante y orbita de estos eventos en el futuro, en el caso de que sean efectivamente
observaciones de bdlidos (esa es la forma definitiva de determinar la pertenencia). Presentamos en
la tabla 13 la informacion pertinente. Estos valores se ven directamente afectados por el nimero de
estaciones operativas durante el ano, como podemos apreciar en las figuras 33 y 34. En dichas figuras
se muestra la pobre cobertura de la red BOCOSUR durante los primeros meses del ano 2022 (ain
en proceso de instalacién de las estaciones) y en el segundo semestre del 2023 (por un conjunto de
dificultades de operacion).

La distribucion de “Bélidos” durante los anos 2022 y 2023 presentan coincidencias con las lluvias

de meteoros mayores resumidas en la tabla 13. En ambos afios existe muy buena coincidencia de los
picos de la gréfica con los maximos de las Lyridas, Eta Aquaridas, Delta Aquaridas, Tauridas del Sur,
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Nombre de la lluvia | Code | Inicio | Maximo | Fin Candidatos 2022 | Candidatos 2023
Lyridas LYR | 04-16 | 04-22 04-25 | 26 244

Eta Aquaridas ETA | 04-19 | 05-05 05-28 | 194 971

Delta Aquaridas SDA | 07-12 | 07-30 08-23 | 233 333

Perseidas PER | 07-17 | 08-13 08-24 | 224 297

Orionidas ORI | 10-02 | 10-22 11-07 | 426 159

Tauridas del Sur STA | 09-10 | 10-07 11-20 | 845 294

Leonidas LEO | 11-06 | 11-17 11-30 | 434 63

Geminidas GEM | 12-04 | 12-14 12-17 | 271 66

Ursidas URS | 12-17 | 12-22 12-26 | 193 40

Tabla 13: LLuvias de meteoros visibles desde el hemisferio sur y “Bélidos” candidatos en los anos 2022 y 2023.
Fuente: International Meteor Organization.

Geminidas y Ursidas. Esas coincidencias ofrecen mayor fiabilidad a las predicciones del clasificador
automatico.

También es necesario estudiar qué eventos no se repiten en esos anos. Existen algunos picos de
actividad que no coinciden con las lluvias de meteoros mayores. Por ejemplo, el pico del 27 de junio
de 2022 coincide con el maximo de la lluvia variable Boé6tidas de junio (JBO) de ese ano. También, a
mediados de junio de 2023 hay un pico considerable que requiere de estudio particular para descartar
que no sean detecciones espurias. Ademas, en el primer cuatrimestre de 2023 se reconocen 6 picos
con mas de 35 meteoros por noche que requieren de un andlisis mas profundo para determinar si
corresponden a lluvias menores o lluvias no identificadas.
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Figura 33: “Bélidos” hallados en el 2022.

Bélidos predichos del afo 2023
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ETA (Eta Aquaridas)
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Figura 34: “Bélidos” hallados en el 2023.

“Bélidos” predichos por el clasificador automatico en los anos 2022 y 2023. Se superpone informacién de las
lluvias de meteoros mayores observables en el hemisferio sur, mostrando su duracién con una banda vertical y
el maximo de cada una de ellas como una linea vertical punteada.
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10. Analisis de un caso multi-estacion

A partir del procedimiento explicado en la seccién anterior hallamos un evento miltiple registrado
en 4 estaciones: 8, 10, 16 y 19. Este bolido se observé el 13 de mayo de 2023 aproximadamente a
las 18h : 56m HLU. Calculamos la trayectoria, velocidad y radiante del evento utilizando c6digos
pre-existentes a este trabajo.

En Caldas et al. (2024) describimos el procedimiento de calibracién astrométrica y fotométrica de
la red BOCOSUR que empleamos en el tratamiento de este caso particular. Estos procedimientos se
condensan en una unica aplicacién de post-procesamiento en MATLAB.

La calibracién astrométrica transforma coordenadas de pixeles (x, y) en coordenadas horizontales
(z, Az). Se utiliza una funcién de mapeo que ajusta un modelo no lineal mediante el algoritmo de
Levenberg-Marquardt '®, minimizando los errores entre las coordenadas calculadas y las de un catélogo
estelar. Este proceso se realiza iterativamente, descartando los datos con mayor error hasta alcanzar
un umbral predefinido. Las constantes de placa, que incluyen las coordenadas del centro de proyeccion
(COP), los coeficientes de un polinomio que relaciona la distancia desde el centro con el dngulo desde
el eje 6ptico, y los dngulos de rotacién y desviaciéon, se determinan durante este procedimiento.

Realizamos la calibracién astrométrica para las 4 estaciones del problema, identificando ~ 200
estrellas en cada una de ellas, obteniendo una resolucién promedio de 6 arcmin/pzx.

Mean Mean Mean Resolucién
Estacion | #Estrellas O0-C z O-C Az O-C total (arc-
(arcmin) (arcmin) (arcmin) min/px)
8 238 7 4 6 6
10 218 6 3 5 6
16 174 6 3 5 6
19 155 9 5 7 6

Tabla 14: Errores astrométricos y resolucion de la solucién astrométrica de las estaciones donde se observo el
evento multi-estacion.

Para la calibracion fotométrica, se identifican estrellas en un marco integrado y se realiza foto-
metria de apertura circular en sus posiciones (x, y). Se ajusta un modelo que incluye el coeficiente de
extincion atmosférica y un punto cero, utilizando también el algoritmo de Levenberg-Marquardt. Este
modelo permite extrapolar la magnitud de objetos brillantes, como bdlidos, a partir de la magnitud
de las estrellas. Esta extrapolacion puede realizarse incluso cuando los bdlidos saturan la imagen,
haciendo una reconstruccion del perfil de brillo de los mismos (Caldas et al., 2024).

Una vez que se han completado los pasos anteriores, la aplicacién de post-procesamiento permite
obtener la trayectoria del bdlido en el cielo por cada estacion, al igual que mediciones de flujo que se
convierten a magnitud aparente.

8Ver documentacién de su implementacién en MATLAB en https://es.mathworks.com/help/optim/ug/
least-squares-model-fitting-algorithms.html.

o8


https://es.mathworks.com/help/optim/ug/least-squares-model-fitting-algorithms.html
https://es.mathworks.com/help/optim/ug/least-squares-model-fitting-algorithms.html

Iniciacién a la Investigacion IFFC

Obtenemos para cada observacién del mismo evento mediciones de tiempo, z, Az y magnitud apa-
rente. Para procesar estos datos y determinar la trayectoria del bélido, dado que ain nos encontramos
perfeccionando esta parte del pipeline, utilizamos dos cédigos de MATLAB basados en métodos de
interseccién de planos. Uno de ellos implementa el método MOP de Ceplecha (1987) (este cédigo fue
utilizado en el andlisis de un evento multi-estacién en el trabajo de Caldas et al. (2024)). El otro
método también resuelve la interseccién de planos pero con un enfoque ligeramente distinto al MOP
original y fue desarrollado por G. Tancredi (comunicacién personal, 2024). En el resto del trabajo,
serd denominado como método Tancreds.

Como explica Jansen-Sturgeon et al. (2020), existen tres métodos principales para la triangulacién
de meteoroides, donde MOP es el mas antiguo y menos preciso, pero es computacionalmente simple.
Tiene cuatro pasos clave: la construccién del plano, formacién del radiante, determinacion de la posi-
cién y ajuste de la velocidad.

Primero, se construye un plano para cada sensor o estacién: cada sensor captura las observaciones
del meteoroide en su campo de vision y dichas observaciones son una serie de lineas de visién o rays
que se proyectan desde la ubicacién del sensor hacia la trayectoria observada del meteoroide en el cielo.
Luego, se intersectan estos planos de a pares para determinar la trayectoria en linea recta. A partir
de estas rectas, se halla una trayectoria promedio, sobre la que se proyectan las observaciones de cada
estacién. Las posiciones a lo largo de la trayectoria se determinan como los puntos mas cercanos en la
linea de trayectoria desde la linea de vision observada.

Finalmente, las velocidades se ajustan mediante un modelo posicional en funcién del tiempo.
Jansen-Sturgeon et al. (2020) remarca que, como indican los autores del procedimiento, esos modelos
pueden no ser precisos para trayectorias largas, donde la hipotesis de una trayectoria rectilinea pierde
su validez. Para resolver ese problema, desarrolla DTF, un método que resuelve la trayectoria sin partir
de esa hipdtesis. Esto no nos debe preocupar para el bélido del 2023/05/13 ya que la completitud del
fenémeno luminoso tiene una duraciéon menor a 2s.

A continuacién mencionamos brevemente el procedimiento del método alternativo Tancredi. En
primer lugar, se calculan las posiciones de los observadores en un sistema XYZ utilizando las coorde-
nadas UTM. A partir de las coordenadas (z,Az) en cada frame, se obtiene un versor direccién para
cada posicién del meteoro en el cielo. Con estos versores, se calcula un versor perpendicular al plano
que los contiene. Para cada estacion, se resuelve un sistema de ecuaciones homogéneas utilizando el
método SVD (Single Value Decomposition). Una trayectoria rectilinea en el espacio se define por un
versor y un punto en la trayectoria. La trayectoria rectilinea debe cumplir las siguientes condiciones:
i) la normal a cada uno de los planos de la visual debe ser perpendicular a la trayectoria; ii) la normal
a cada uno de los planos de la visual debe ser perpendicular a una recta que une al observador con un
punto de la trayectoria. Esto nos define dos sistemas de ecuaciones, uno homogéneo y otro heterogéneo,
donde debemos hallar el versor a lo largo de la trayectoria y un punto de la misma que satisfagan esos
sistemas. Estos sistemas se resuelven también con el método SVD. Para la busqueda de la solucién
de minimos cuadrados, se puede dar diferente peso a los datos de cada estacién; en la solucién que se
presenta se opt6 por asignar pesos segin el niimero de datos (frames) de cada observacién, con lo cual
los videos mas largos, y generalmente los més extensos en términos angulares, tienen més peso.

La interseccion de los planos, con el método Tancredi, se representa en las figuras 35 y 36. Se
muestra los planos de observacion y la trayectoria desde dos perspectivas diferentes, una alineada con
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la trayectoria.

3D plot of the observed planes from the witnesses

Height

Y (UTM)

X (UTM)

Figura 35: Representacion de los planos de observacién destacan-
do las perspectivas de cada estacién de observacién.

3D plot of the observed planes from the witnesses
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Figura 36: Representacion de los planos de observacién alineada
a la trayectoria.

Planos de observaciéon con el método Tancredi. En celeste se representan los planos, en rojo su interseccién (la

recta que contiene la trayectoria del meteoroide en la fase luminosa) y en el plano XY (sistema de coordenadas
universal transversal de Mercator o UTM) se indica la posicién de las estaciones “testigo” del evento.
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Figura 37: Altura sobre nivel del mar promedio
en funcién del tiempo (UTC).

120
St.8
=100 ij o St.10]
é o St16
o° o Stl9
g 80 f -
= 601
B
[=11]
g 40
=
[
2 20f
jx]
D U [ DL

-20 : '
21:57:09.000 21:57:10.000 21:57:11.000 21:57:12.000
UTC

Figura 39: Distancia a lo largo de la trayectoria.
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Figura 38: Velocidad en funcién de la altura sobre
nivel del mar promedio.
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Figura 40: Curva de luz (magnitud absoluta en funcién
del tiempo).

Resultados de la determinacién de la trayectoria del bélido en base al método MOP.

Segun las figuras 37 y 38, el meteoroide viaja de una altura de &~ 115km a =~ 90km en su recorrido (o
de 104.8km a 84.2 segiin la implementacién del método Tancredi), con una velocidad de ~ 50km/s que
no parece mostrar desaceleracién considerable. Esto es consistente con la expresion de la desaceleracion
propuesta por Halliday et al. (1996) para meteoroides a gran altura y tamano mayor que unos pocos
cm. Por lo tanto, es adecuado aproximar la velocidad inicial del meteoroide con la velocidad promedio.

Ademas, de las figuras 37 y 39 vemos que el objeto ingresa de forma rasante, recorriendo = 120km
a lo largo de su trayectoria en apenas ~ 25km de altitud.
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EST 10
Uruguayi

Uruguay.

Figura 42: Desplazamiento tridimensional del
meteoro. La estacién 19 lo observa a una altitud
menor (=~ 85 km).

Figura 41: Trayectoria determinada del bdlido
proyectada sobre la superficie terrestre.

Resultados de la determinacién de la trayectoria del bélido en base al métodoMOP.

En la figura 41 se representa la direccion en la que se desplazé el meteoro proyectado sobre la
superficie de Uruguay, habiéndose desplazado en direccion aproximada SE-NO. La proyeccién en la
figura 42 puede ser enganosa, dando a entender que la posicién de caida es muy cercana a la estacion
19.

En la figura 43 es muy llamativo el comportamiento de los datos temporales de la estacion 10,
notamos un desfasaje temporal de =~ 30s en contraste a las estaciones 8, 16 y 19. Podemos atribuir
este retraso a un desperfecto del funcionamiento del GPS en esa estacién. Entonces, el tiempo en la
estacién 10 para ese evento fue extraido directamente de la hora PC.

En la implementacién del método MOP, la variacién de tiempo entre las estaciones se resuelve
mediante una correlacion basada en la curva de luz del evento, con el objetivo de sincronizar tem-
poralmente las observaciones de diferentes estaciones. Dado que todas estas curvas corresponden al
mismo evento, es posible identificar los maximos en una estacién “ancla” (donde el GPS funciona ade-
cuadamente) y buscar esos mismos méaximos en las curvas de luz de las deméds estaciones. En el caso
del método Tancredi, la informacién temporal solo se utiliza para el calculo de la velocidad para los
datos de cada estacién; donde se proyecta cada visual de observacién sobre la trayectoria, asignandole
el tiempo en el video, y se considera la variacion relativa de los tiempos para el calculo de la velocidad
en cada estacion. Finalmente, para el calculo de la velocidad promedio se hace un promedio ponderado
por el numero de observaciones.

Un aporte de la figura 45 es la extrapolacion mas alla del fenémeno luminoso, implementando un

andlisis del vuelo oscuro basado en las ecuaciones de (Ceplecha et al., 1998, p. 390-392). El c6digo de
Tancredi resuelve dichas ecuaciones de movimiento de un cuerpo sin ablacién. La solucion de estas
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Figura 43: Posicién XYZ en funcién del tiempo para cada estacién (método Tancredi). Observamos un retraso
temporal respecto a las observaciones de la estacién 10.

ecuaciones diferenciales requiere como condiciones iniciales a la ultima velocidad medida durante el
fenémeno luminoso y la desaceleracion en el punto terminal, la posicién del punto terminal y la direc-
cién de la trayectoria.
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Figura 44: Trayectoria durante el vuelo oscuro
para distintos valores de masa del meteoroide. La
distancia L se mide en direccién de la proyeccion
de la trayectoria y la superficie.

Figura 45: Posibles ubicaciones de caida del me-
teorito en funcién de las masas consideradas (10kg,
100kg y 1000kg).

Resultados de la solucién de las ecuaciones de movimiento del meteoroide en el vuelo oscuro.

Entonces, si la ablacién del meteoroide no consumié por completo su masa, el posible meteorito
cayé en Argentina. El lugar exacto depende de la masa del objeto.

Con ambas implementaciones se obtiene el calculo del radiante y velocidad de ingreso del meteo-
roide a la atmésfera.
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Cantidad MOP Tancredi
Ascensién Recta (deg) | 279.76 £0.21 | 279.9 £0.24
Declinacién (deg) —62.56 +0.04 | —63.95 £ 0.17
Velocidad (km/s) 49.15 £+ 0.06 50.3 £0.1

Tabla 15: Radiante y velocidad exo-atmosférica del bélido analizado con el métodoMOP y el método alternativo
deTancredi. Las incertidumbres se calcularon en base a clones considerando los errores astrométricos de cada
estacion.

De acuerdo a la tabla 15 no observamos grandes discrepancias entre la aplicacion de estos métodos
de interseccién de planos. Los valores computados no corresponden a las lluvias de meteoros mayores
(ver 13) pero atin no podemos afirmar que se trata de un evento esporddico. Es necesario realizar
una busqueda maés exhaustiva, considerando incluso otras lluvias no confirmadas al igual que eventos
detectados por la red BOCOSUR en fechas similares en ese y otros anos.

A su vez, del radiante calculado y la velocidad (corregida por la rotacién terrestre) se obtienen,
con el codigo del método Tancredi, los elementos orbitales del meteoroide en su orbita heliocéntrica
antes de la captura por la Tierra (ver tabla 16).

Elemento Orbital Valor calculado Desviacion estdndar (o)

a -52.811
1/a -0.019 0.012
e 1.0113 0.0071
i 82.176 0.290
Q 232.56 0.00

w 79.41 0.48

M 0.10 179.76

Tabla 16: Calculo de los elementos orbitales y su desviacién estdndar como el error asociado a cada medida.
Esta error se calcula a partir de la iteracién con 1000 clones, asumiendo una distribucién normal de los errores
astrométricos. Para ello, se generan clones de las observaciones segin los errores astrométricos medidos. Se
produce un nuevo par (z,Az) para cada dato de observacién, centrado en la observacién real y sumado un
nimero aleatorio con distribucién gaussiana de media 0 y desviacion estandar igual al error astrométrico en
cada coordenada.

Los valores de la tabla 16, ofrecen informacién sobre el origen del meteoroide. La alta inclinacién
y el valor de 1/a, considerando una 6rbita hiperbdlica (o incluso eliptica si tomamos una incertidum-
bre de 20), describen la 6rbita de un cometa de la Nube de Oort. Esto implica que tiene muy poca
probabilidad de ser un cuerpo rocoso y en consecuencia, resultar en la caida de un meteorito.

El sistematico estudio de eventos multi-estacién de la red BOCOSUR contribuird a nuestro enten-
dimiento de meteoros esporadicos asi como de los pertenecientes a lluvias.
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11. Conclusiones y futuros pasos

Hemos participado activamente en el mantenimiento y operacién de la red BOCOSUR, tanto de
forma remota como realizando visitas de mantenimiento a las estaciones. En el proceso de construccion
de la base de datos de las camaras actuales de la red, hemos duplicado los datos disponibles en el
servidor local mediante la transferencia periédica de archivos.

Para avanzar en la construccién de una base de datos de videos clasificados, inicialmente nos de-
dicamos a la clasificacion manual o inspeccién visual de videos, seguida de la implementacion de un
clasificador automatico. Se clasificaron manualmente aproximadamente 7k videos, identificando 290
bolidos que luego se utilizaron como base de entrenamiento para el clasificador automatico.

Adaptamos AUTOBOL, un clasificador automaético disenado especificamente para videos de la
red BOCOSUR con el sistema de adquisicién anterior. La nueva funcién de seguimiento implemen-
tada resulto efectiva en la identificacién de trazas de diversos tamanos, permitiendo la deteccién de
meteoros y bdlidos de diferentes caracteristicas. Sin embargo, observamos un rendimiento limitado
en bélidos de corta duracion y fragmentacién pronunciada, lo cual dificulta su identificacion. Esta
funcién de seguimiento permitié una primera depuracion significativa de videos espurios, encontrando
que aproximadamente el 56 % de los 118k videos analizados no contienen trazas detectables y son
probablemente espurios.

El nuevo clasificador desarrollado identificé alrededor del 5.7 % del total de videos como “Bélidos”,
lo que equivale a 6.7k videos. Estimamos que al menos 2.5k de estos son verdaderos positivos, basando-
nos en un analisis de una submuestra aleatoria de 300 videos. Considerando las noches operativas de
las estaciones, calculamos un limite inferior de 0.6 bdlidos detectados por noche por estacién y 3.5
bélidos por noche en toda la red.

Para mejorar la clasificacién de bélidos, planeamos aplicar técnicas més avanzadas de aprendizaje
automatico que permitan un desempeno robusto en diversas clases de bélidos, incluyendo aquellos con
caracteristicas de fragmentacion.

Los videos candidatos a contener bélidos estan siendo clasificados manualmente como parte de un
proyecto de Ciencia Ciudadana, en colaboracién con instituciones de educacion media del pais. Esta
clasificacién se realiza a través de una aplicacion web accesible, lo cual facilita su uso por parte de los

usuarios!?.

Ademads, hemos identificado aproximadamente 3k eventos multi-estacién, buscando entre los boli-
dos detectados y otros eventos muy brillantes. Uno de estos eventos, detectado el 13 de mayo de 2023
a las 18k : 56m HLU por cuatro estaciones, fue analizado en detalle y se estima que podria tener
origen cometario. Aunque las caracteristicas del radiante y la velocidad no coinciden con las lluvias
de meteoros conocidas, se necesitan estudios adicionales para determinar su naturaleza como evento
esporadico o parte de otra lluvia de meteoros.

Al observar la distribuciéon anual de los bélidos clasificados por el algoritmo de aprendizaje au-
tomatico, hemos identificado coincidencias con los picos de actividad de las principales lluvias obser-

97,a direccién de la aplicacién web es http://astroweb.fisica.edu.uy/users/sign_in. Estamos trabajando en la
creacién de usuarios bajo demanda.
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vadas desde el hemisferio sur. Continuaremos investigando aquellos picos que no estan asociados con
estas lluvias, con el objetivo de contribuir al estudio de lluvias variables y lluvias menores.

La evolucién del pipeline de la red BOCOSUR implicardn una optimizacion del programa de de-
teccién de meteoros que actda in situ en las estaciones, re-entrenamiento de un modelo de clasificacion
habiendo aumentado la base de entrenamiento de meteoros y el desarrollo posterior (adaptando im-
plementaciones ya existentes) de programas que permitan la determinacién de la trayectoria de forma
mas precisa, asi como la determinacion de o6rbita del meteoroide y descripcion del vuelo oscuro para
bélidos muy brillantes y candidatos a dar lugar a meteoritos.
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