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KEYwORDS

El presente trabajo desarrolla un prototipo funcional para la deteccidn, clasificacién y analisis
predictivo local de manchas solares mediante visidn computacional e inteligencia artificial. El
sistema integra una cadena de procesamiento que vincula la adquisicién de imagenes, el registro
de metadatos, la sincronizacién con base de datos, la inferencia local y la visualizacién web. La
cadena de procesamiento incorpora YOLO26 para el agrupamiento de regiones activas, un modelo
jerarquico basado en ConvNeXtV2 para clasificacion Zurich—-Mclntosh que preserva las dependen-
cias semdnticas entre sus componentes, y médulos predictivos complementarios para el nimero de
manchas solares (mediante un filtro PVL—Kalman) y la distribucién latitudinal de la actividad
(mediante Descomposicién en Modos Dindamicos aplicada al diagrama de Sporer). El prototipo
fue validado mediante métricas experimentales sobre un conjunto de datos construido a partir de
imagenes SDO/HMI y reportes NOAA, pruebas de inferencia local y verificacién de consistencia
taxondmica. Los resultados muestran que la arquitectura propuesta permite observaciones solares
trazables, portables e interpretables en observatorios académicos locales [1, 2, 3].

ABSTRACT
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This work develops a functional prototype for the local detection, classification, and predictive
analysis of sunspots using computer vision and artificial intelligence. The system integrates a
processing pipeline that links image acquisition, metadata logging, database synchronization, lo-
cal inference, and web-based visualization. The pipeline incorporates YOLO26 for active region
grouping, a hierarchical ConvNeXtV2 model for Zurich—-McIntosh classification that preserves the
semantic dependencies among its components, and complementary predictive modules for sunspot
number (via a PVL-Kalman filter) and latitudinal activity distribution (via Dynamic Mode De-
composition applied to the Sporer diagram). The prototype was validated through experimental
metrics on a dataset constructed from SDO/HMI imagery and NOAA reports, local inference tests,
and taxonomic consistency checks. Results show that the proposed architecture enables traceable,
portable, and interpretable solar observations in local academic observatories [1, 2, 3].

1. Introduccion

El andlisis automdtico de manchas solares constituye un

deteccién de grupos y la clasificaciéon morfolégica suelen eje-
cutarse como procedimientos independientes, con una elevada
dependencia de la inspeccion manual; por ello, la trazabilidad

punto de partida en la fisica solar, ya que sienta las bases para
el monitoreo operativo de la actividad fotosférica y para la pre-
vencion de eventos capaces de afectar sistemas electrénicos y
de comunicacién. Las regiones activas de la fotosfera con-
centran intensos campos magnéticos que exhiben estructuras
oscuras en observaciones de luz blanca de observatorios ter-
restres y en Orbita. En particular, en observatorios terrestres, la
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entre la observacion original y los datos de clasificacion resulta
limitada.

Por ello, este trabajo presenta la cadena operativa completa
de adquisicién, procesamiento y andlisis predictivo de manchas
solares. El prototipo de adquisicién de imagenes de luz blanca
emplea una cdmara monocromadtica y un sistema de atenuacién
Optica con cuiia de Herschel montados en un telescopio refrac-
tor Vixen (con un didmetro D = 60 mm y una distancia focal
F = 420 mm), utilizando una Raspberry Pi 5 como nodo embe-
bido para el preprocesamiento [4, 5, 3].

Las imagenes son procesadas mediante una arquitectura de
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Deep Learning en cascada de vision por computadora basada en
YOLO26n (versién 26 del modelo YOLO nano de Ultralytics)
para localizar regiones candidatas y un clasificador jerarquico
basado en ConvNeXtV2a (version 2 del modelo ConvNeXt atto
desarrollado por Meta Al) para estimar los caracteres Z, Py C
[1, 2]. La salida se complementa con una etapa de normal-
izacion bayesiana que restringe los resultados obtenidos al con-
junto de combinaciones taxonémicamente validas [6].

Los registros generados enriquecen modelos estimadores del
nimero de manchas solares (Sunspot Number o SSN) y de
la distribucion latitudinal de la actividad solar, implementa-
dos mediante un modelo PVL con filtro de Kalman adapta-
tivo (PVLK) y un modelo espacio-temporal basado en la De-
scomposiciéon de Modos Dindmicos (DMD) aplicada a la vec-
torizacién del diagrama de Sporer.

Los algoritmos desarrollados estdn integrados en una
plataforma web que funciona como una interfaz unificada para
el registro, la clasificacion asistida y el andlisis predictivo de los
datos observados.

2. Objetivos

2.1. Objetivo general:

Desarrollar un prototipo funcional para la deteccion y clasifi-
cacion local de manchas solares, integrando técnicas de vision
por computadora, inteligencia artificial y andlisis predictivo de
actividad solar para observatorios locales.

2.2.

e Analizar registros histéricos de manchas solares a partir de
imdagenes heliogréficas y datos astronémicos.

Objetivos especificos:

e Disenar un flujo de adquisicién y preprocesamiento de
imagenes para vincular imdgenes de manchas solares con
reportes internacionales.

e Desarrollar un detector basado en arquitecturas de Deep
Learning modernas para localizar grupos solares y un
clasificador jerarquico de inferencia de caracteres Zurich-
—MclIntosh preservando la dependencias semdnticas.

e Implementar un médulo predictivo que aporte contexto
operacional sobre la evolucion temporal del indice de man-
chas solares y la distribucién latitudinal de la actividad a
partir de registros histéricos.

e Integrar el sistema en una arquitectura hibrida con
plataforma web y procesamiento inferencial local.

e Validar el funcionamiento integral del sistema mediante
métricas de detecciodn, clasificacion, coherencia predictiva
y consistencia fisica sobre datos histéricos y escenarios de
uso real.

3. Fundamentos tedricos

3.1. Observaciones solares y esquema de clasificacion Zurich—
Mclntosh

Las manchas solares corresponden a regiones fotosféricas
de menor temperatura relativa, asociadas con concentraciones
intensas de campo magnético. Su numero, posicién y mor-
fologia varian a lo largo del ciclo solar, por lo que su registro

1A

sistemdtico permite estudiar tendencias temporales, asimetrias
hemisféricas y fases de migracion latitudinal [7, 8, 9].

La observacion solar puede realizarse desde instrumentos es-
paciales o desde observatorios terrestres. Los primeros ofre-
cen continuidad y estabilidad radiométrica, mientras que los
segundos permiten implementar sistemas académicos accesi-
bles, aunque condicionados por atmdsfera, enfoque, estabili-
dad mecdnica y calidad 6ptica. Por ello, el trabajo adopta una
estrategia complementaria entre datos de referencia, reportes
NOAA SRS e imigenes capturadas localmente [10, 11, 12, 13].

Mclntosh
. Sunspot Group Classification
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Fig. 2: Esquema de la clasificacion Zurich-MclIntosh utilizada para describir
grupos solares. Fuente: Adaptado de criterios observacionales cldsicos.

La clasificacién Zurich—-McIntosh describe cada grupo medi-
ante tres componentes: clase evolutiva Z, tipo de penumbra P
y distribucién interna C. La etiqueta final puede representarse
como

y=(ZPC0C), ey

donde Y7y contiene uUnicamente combinaciones mor-
folégicamente validas. Esta formulacion favorece una clasi-
ficacion jerarquica, mds interpretable que una clase plana de
combinaciones, porque conserva la relacién entre evolucién
global, estructura penumbral y compactacion interna del grupo
[6, 14, 15].

y € Yzm,

3.2. Agrupamiento y clasificacion de manchas solares

Los trabajos recientes sobre clasificacion automadtica de re-
giones activas muestran que el aprendizaje profundo puede re-
producir criterios observacionales de Mount Wilson y Zurich—
Mclntosh, aunque el desempefio depende de la calidad de las
etiquetas, del balance entre clases y de la forma en que se in-
corporan restricciones fisicas o taxonémicas [16, 17, 18]. En
esta tesis se adopta, por ello, una estrategia modular: primero
se agrupan y recortan regiones candidatas; luego se clasifican
los recortes en los componentes Z, Py C.

La primera etapa se formula como un problema de deteccién
de objetos. Un detector de la familia YOLO estima cajas de-
limitadoras b; = (x;,y;, w;, h;) para cada grupo solar visible en
una imagen de disco completo [1, 19, 12, 10].

La segunda etapa recibe los recortes generados por el detec-
tor y estima la etiqueta Zurich—-McIntosh. En lugar de aprender
una Unica clase plana para cada combinacién ZPC, el sistema
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Fig. 1. Propuesta modular de deteccién y clasificacién de manchas solares Fuente: Elaboracién propia.

emplea una arquitectura jerdrquica basada en ConvNeXtV2
(2, 6].

3.3. Modelos predictivos de la actividad solar

La prediccién de la actividad solar anticipar la evolucién del
ciclo a partir de series histéricas como el nimero de manchas
solares, el drea activa o la distribucién latitudinal de los gru-
pos, la literatura retine enfoques de precursores fisicos, mode-
los estadisticos de series temporales y métodos de aprendizaje
automatico o identificacién dindmica [20, 21, 22].

Entre los métodos fisicos, los precursores basados en campos
polares e indices geomagnéticos ofrecen informacién temprana
sobre la amplitud esperada de un ciclo, pero no siempre de-
scriben con detalle la evolucién mensual del indice de manchas
[23, 24]. Para complementar esa limitacidn, la tesis incorpora
un bloque PVL-Kalman que suaviza y actualiza recursivamente
el nimero de manchas solares suavizado [25, 26].

Sin embargo, una serie escalar no conserva por si sola la in-
formacion espacial del ciclo solar. La migracién de las bandas
activas hacia el ecuador, visible en el diagrama de Spérer, con-
tiene estructura fisica relevante para interpretar la fase del ciclo
y las asimetrias latitudinales [8, 9]. Por ello, la tesis explora la
Descomposicion en Modos Dindmicos (DMD) como una linea
complementaria de modelado. Cada mes se representa medi-
ante un vector de conteos latitudinales [27, 28].

De esta manera, PVL—Kalman aporta una prediccion escalar
suavizada y DMD agrega una lectura espacio-temporal de la
migracion latitudinal. La combinacién de ambos enfoques no
pretende reemplazar los prondsticos operacionales, sino pro-
porcionar contexto fisico y visual para el sistema de obser-
vacion y clasificacion desarrollado en la tesis [26, 27, 28].

4. Consideraciones de diseiio

El disefio del prototipo se organiza como un ecosis-
tema modular desacoplado para instrumentacion, recopilacidn,
procesamiento y andlisis de manchas solares. Esta sepa-
racién permite asignar responsabilidades claras a cada bloque:
adquisicién local junto al telescopio, preprocesamiento embe-
bido, publicacién de datos, inferencia mediante modelos de
aprendizaje profundo, visualizacién web y andlisis predictivo.
La arquitectura busca que cada médulo pueda validarse y actu-
alizarse de forma independiente, sin perder la trazabilidad en-
tre imagen original, metadatos, recortes, clasificacién Zurich—
Mclntosh y productos de tendencia temporal [3, 4, 5].

Las Figuras 3 y 4 resumen las dos capas principales del flujo
de trabajo. La primera corresponde a la unidad embebida que
funciona junto al tren 6ptico y cumple una funcién dual de
conectividad: puede generar una red WiFi local para config-
uracién directa en campo o conectarse como cliente a una red
disponible para sincronizar datos. Desde este nodo se controlan
la calibracidn, la captura de imédgenes de disco completo y los
ajustes de exposicion, ganancia y saturacion. El panel web local
evita depender de una estacion externa permanente y permite
supervisar el estado del dispositivo durante la observacion.

La camara seleccionada fue la ZWO ASI174MM Mini, prin-
cipalmente por su sensor monocromatico IMX174, obturador
global, pixel de 5.86 um y formato compacto. Estas carac-
teristicas son relevantes para capturar estructuras fotosféricas
con baja distorsién temporal y buen acoplamiento al tren dptico
de observacion solar [4, 29, 30].

Una vez preprocesadas, las observaciones se publican en
una base de datos que actia como repositorio intermedio de
imdgenes, metadatos y registros observacionales. Esta decisién
desacopla la captura de las etapas posteriores: la plataforma
web puede consultar los datos disponibles, ejecutar modelos
ONNX para agrupamiento y clasificacién, presentar tenden-
cias de actividad y conservar registros del Observatorio As-
tronémico “Prof. Alexis Troche Boggino”. Asi, el flujo no
termina en la captura, sino que continda hacia una capa abierta
de andlisis y consulta. La segunda capa integra la localizacion
de grupos solares, la clasificaciéon Zurich—-MclIntosh y la gen-
eracion de contexto predictivo, manteniendo una cadena con-
tinua desde la instrumentacién solar hasta la interpretacion
cientifica de los resultados.

En cuanto a la cadena de procesamiento integrada en los
modelos de aprendizaje profundo, se define como un modelo
en cascada. Primero, el detector estima cajas b; = (x;, y;, Wi, h;)
para grupos solares; luego, cada recorte alimenta un clasificador
jerarquico que estima probabilidades p(Z | I), p(P | Z,1) y
p(C | Z, P, I). La probabilidad conjunta se expresa como

pZPCID=pZ|DpP|ZDpCI|ZPD, (2
lo que permite ordenar recomendaciones y descartar combina-
ciones no validas [6, 2, 31].

Para el andlisis predictivo se combinan dos representaciones:
una escalar para el nimero de manchas solares y otra espacio-
temporal para el diagrama de Sporer. En el modelo PVL—-
Kalman, la transicién mensual se ajusta mediante un factor
@, y se corrige con la ganancia de Kalman K}, mientras que
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Fig. 3: Flujo operativo de la etapa de preprocesamiento embebida. Se destacan la captura y calibracion de imdgenes de disco solar completo, la operaciéon mediante
panel web local y la publicacién posterior hacia una base de datos en la nube. Fuente: Elaboracion propia.
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Fig. 4. Flujo operativo de procesamiento, agrupamiento, clasificacion ONNX y andlisis predictivo de actividad solar. Fuente: Elaboracion propia.
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Fig. 5. Componentes del flujo de adquisicion de la imagen. Fuente: Elaboracién propia.

DMD aproxima la evolucién latitudinal mediante x;.; ~ Ax;
[26, 25, 27, 28].

5. Diseiio del hardware

El hardware se estructura en una unidad de procesamiento
embebido basada en Raspberry Pi 5, encargada de adquisicion,
preprocesamiento, comunicacién local y soporte de inter-
accion. La eleccidn responde a su disponibilidad, capacidad
de cémputo, soporte de periféricos y facilidad de integracion
en un médulo portatil de observacion [3, 32].

El sistema de captura integra la cdmara monocromatica, el
tren Optico de observacion en luz blanca y la cufia de Herschel
como elemento de atenuacién segura. Esta configuracion busca
preservar contraste en umbra y penumbra, evitar saturacién y
mantener condiciones compatibles con el procesamiento au-
tomatico posterior [4, 5, 33].

La unidad local incorpora visualizacién de estado y conec-
tividad de red para facilitar operaciéon en campo. La pantalla
OLED se conecta mediante una interfaz 12C simple. Esta de-
cision reduce dependencia de una consola externa durante tar-
eas de captura y verificacion [3, 32].

La carcasa y los soportes impresos en 3D cumplen una
funcién operativa: protegen el nodo de procesamiento, orde-
nan el cableado, permiten ventilacién y facilitan el montaje en
campaiias observacionales. El resultado es una estacién com-
pacta que puede operar como médulo de adquisicién en obser-
vatorios locales [3, 34].

6. Diseiio del software

El software articula datos, entrenamiento, almacenamiento,
despliegue e interfaz web. La base de datos de entrenamiento se
construye vinculando imagenes heliograficas con reportes ob-
servacionales, de modo que las etiquetas Zurich—-McIntosh y

los metadatos temporales puedan usarse para entrenar y auditar
modelos de deteccion y clasificacién [12, 10, 11, 19].

6.1. Obtencion y preparacion de datos

Los datos se obtuvieron acoplando imdgenes fotosféricas
SDO/HMI de disco completo con reportes diarios NOAA
SRD/SRS para el periodo 2010-2025. DB1 conserva el disco
completo con cajas de grupos solares obtenidas a partir de
proyecciones heliograficas y filtros como el black-hat; DB2
contiene recortes normalizados de 224 x 224; y DB2.1 re-
fina esos recortes mediante detecciones YOLO26n y realce
morfolégico para mejorar la correspondencia entre imagen,
posicion y etiqueta [10, 12, 35, 19].

TaBra 1: Resumen de bases de datos utilizadas para entrenamiento y refi-
namiento. Fuente: Elaboracion propia a partir del flujo de construccion de
datos.

Base Observacion Registros  Uso principal
DB1 Disco completo ~4700 Entrenamiento de
YOLO26n
DB2 Grupo solar ~15000  Etapa intermedia
DB2.1 Grupo so- ~14300 Entrenamiento de
lar refinado ConvNeXtV2a
(Yolo26n+PCA)

6.2. Deteccion de grupos solares

El detector YOLO26n localiza grupos solares y produce
recortes que reducen el dominio visual para la clasificacidn; las
curvas de pérdida, precision, recall y mAP permiten verificar la
convergencia del detector y su utilidad para construir recortes
consistentes [1, 19, 12].
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Fig. 6: Meétricas de entrenamiento del detector YOLO26n sobre DBI, in-
cluyendo pérdidas de entrenamiento/validacion, precision, recall y mAP.
Fuente: Elaboracion propia.
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6.3. Clasificacion jerdrquica Zurich—MclIntosh

Luego, ConvNeXtV2 Atto opera como extractor compacto
de caracteristicas para los recortes normalizados de regiones
activas. Esta divisién separa localizacién y descripcién mor-
folégica, reduce la complejidad frente a una clase plana ZPC'y
preserva la interpretacion astronémica de cada salida [2, 6, 17].

La Figura 7 resume el flujo jerarquico del clasificador. Para
un recorte x € R??%?24_ el backbone ConvNeXtV2 produce ma-
pas de caracteristicas que se resumen mediante agrupamiento
promedio global en un vector

f = GAP(ConvNeXtV2(x)), f e RY. (3)
La primera salida estima la distribucién del caracter Zurich,
Py = softmax(g/(f)), Pz € R™. )

Luego, las salidas penumbral y de compactacion incorporan la
dependencia con Z usando la concatenacion del vector visual y
la distribucién Zurich:

Pc = softmax(gc([f; pz1)).
(5)

ppr = softmax(gp([f; pz])),

Por tanto, el clasificador se expresa como

(6)

donde cada término es una distribucidn probabilistica sobre una
componente de la taxonomia. Esta formulacién conserva la es-
tructura semdntica Zurich—-MclIntosh y facilita la exportacion
del modelo a ONNX como un sistema multisalida [2, 6].

Jo(x) = (Pz, Ppr. Pc) »

6.4. Posprocesamiento probabilistico

El posprocesamiento convierte las tres salidas del clasifi-
cador en una recomendacidn probabilistica restringida al espa-
cio vélido de clases Zurich-MclIntosh. Para una imagen x, la
probabilidad conjunta ideal se expresa como

P(Z,P.C|x)=PZ|0)P(P|Z0)P(C|ZPx). (7)
Como implementacion operativa se usa una base factorizada,
Pouse(Z, P,C | x) = P(Z | x)P(P | x)P(C | x), ®)

y se aplica una mdscara binaria Mzpc para anular combina-
ciones no admisibles. La distribucién recomendada queda nor-
malizada como

Poase(Z, P,C | X)M,
Prec(Zs P, C | X) = base( l X) Zpc .
Zz,p,c Pbase(Z’ p.c | X)szc
La clase final se obtiene con (Z*, P* C*) =

argmaxzpc Prec(Z, P,C | x), manteniendo interpretabilidad
y consistencia taxondmica [6, 16].

&)

1A

6.5. Modelos predictivos

Para los modelos predictivos, el nimero de manchas solares
suavizado se estima con PVL-Kalman. La etapa de actual-
izacién queda dada por

Ky =P (P +R)™, Si=% +Kz—-7p),  (10)

donde z; es la observacién mensual y s; 1a estimacion corregida.
Este bloque resume la amplitud temporal del ciclo solar medi-
ante una serie escalar [25, 26].

El modelo DMD complementa esa salida escalar con una re-
construccién de la distribucién latitudinal de actividad. Cada
observacién mensual se transforma en un vector de conteos lat-
itudinales. Sea Ngpos(f) €l nimero total de manchas en el in-
stante 7 y 6;(¢) la latitud heliogréfica de la i-ésima mancha; el
dominio se restringe a

6 € [-50°,50°], A6 = 4°, M =25. arn

El j-ésimo contenedor se define como B; = [6;,6).1) y su con-
teo como
Nspols(t)

Vit = Y i,

i=1

1, 6:()e8B;

\P'il =
i) 0, 6 ¢ 8B,

12)

de modo que ¥;;(¢) actia como funcién indicadora de perte-
nencia de la mancha i al contenedor latitudinal j. Con ello, el
estado latitudinal mensual queda dado por

13)

y la secuencia histérica se organiza como matriz de in-
stantdneas:

% =[Vi) Vo - Vo] erY,

X=[x x xy| € RN, (14)

La Descomposicion en Modos Dinamicos aproxima la
evolucidon mediante un operador lineal efectivo A, de modo que

Xir1 ® AXy. (15)

A partir de X se construyen matrices desplazadas de estados
consecutivos:

Xl = [Xl XN_1] 5 X2 = [X2 XN] . (16)

El operador se estima con una SVD truncada de rango r = 10,

X, ~ UL VA, (17)
y se reconstruye como
A~ X,V.2 'UA. (18)
La proyeccién futura se calcula iterativamente mediante
Xir1 = AXy, k> N. 19)

Finalmente, el indice global derivado de DMD se obtiene inte-
grando la distribucion latitudinal predicha:
— = — T
X =[Vi) Va0 :

Vu(0)] (20)

N
K= Zz:1 SSNobs(t)
TSN M T
Z;:] Zj=1 Vj(t)
Estas ecuaciones permiten pasar de una representacion latitu-
dinal fisica a una magnitud comparable con el SSN histérico,

sin perder la lectura espacio-temporal del diagrama de Sporer
[27, 28, 8].

M
SSNpmp (1) = x > Vi(@), Q1)

J=1
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2) BACKBONE (ConvNeXt)
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Fig. 7: Arquitectura de clasificacion jerdrquica basada en ConvNeXtV2 para componentes Zurich-McIntosh. El recorte solar se transforma mediante el extractor
ConvNeXtV2; luego, el agrupamiento promedio global produce el vector latente f, a partir del cual se calcula primero la distribucién pz. Las salidas Py C usan la
concatenacion [f; pz] para incorporar dependencia jerarquica antes de la recomendacion final. Fuente: Elaboracién propia con base en ConvNeXtV2.

6.6. Plataforma web e inferencia portable

La plataforma web se implementa con una 16gica de consulta,
visualizacién e inferencia portable. La conversion de modelos
a ONNX permite ejecutar inferencia en entornos locales o de
navegador, disminuyendo dependencia de un servidor central y
facilitando uso en condiciones de conectividad limitada [2, 1,
22].

7. Resultados y validacion

7.1. Resultados experimentales

Los resultados experimentales confirman que la separacién
entre deteccién y clasificacion es adecuada. El detector
YOLO26n localiza grupos solares y genera recortes para la
etapa morfolégica.[1, 6, 36].

El clasificador jerdrquico conserva salidas separadas para Z,
Py C,conun F1 promedio cercano a los mejores valores de ref-
erencia considerados. Esta decisién evita compactar artificial-
mente clases raras y ofrece al usuario probabilidades y alternati-
vas plausibles, en lugar de una Unica etiqueta opaca [16, 18, 2].

Arbol reducido: Top-12 clases ZPC por Prec
Real: Hsx

<) (D E T
17.7%) 2.3%) 1.8%) 77.0%)

Cao Cro Csi CTso Dso Eso Hax X Tix Tin Tiso. Tisx
5.05%| 0.67% 0.97%|  |9.94% [1.23%) 0.99% 17.72% 0.88%) 0.74%; 2.35%|  [2045%| [34.90%

del Top-1

Fig. 8: Arbol bayesiano de probabilidades para la recomendacién jerdrquica
Zurich-MclIntosh. La visualizacién organiza alternativas probables segin Z, P
y C, preservando consistencia taxonémica. Fuente: Elaboracién propia.

El 4rbol de probabilidades implementa la distribucién
Piec(Z, P,C | x) definida en el disefio del software. Esta rep-
resentacion permite inspeccionar cémo se reparte la confianza
desde el tipo de grupo hacia las componentes penumbrales y de
compactacidn, lo que resulta 1til cuando varias configuraciones
morfolégicas son cercanas [6, 14].

Top-12 clases ZPC por probabilidad bayesiana restringida
Real: Hsx

34.90% real

Modo: fallback marginal valid renormalized

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Prec(Z, P, C | x) sobre combinaciones vélidas (%)

Fig. 9: Histograma de las doce clases Zurich—-McIntosh con mayor probabilidad
bayesiana restringida. Fuente: Elaboracion propia.

TaBra 2: Comparacién resumida de F1 por componente Zurich—-Mclntosh.
Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del libro.

Modelo Z P C  Prom.
Palladinoetal. 0.65 0.54 0.84 0.68
Deng et al. 047 041 0.60 049
Propuesta 0.65 0.63 0.71 0.66

Las métricas por clase permiten identificar cudles compo-
nentes de la taxonomia presentan mayor ambigiiedad. Para cada
clase ¢, se emplean precision, recall y F1, definidos a partir de
verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos; esta
lectura es necesaria porque el conjunto presenta desbalance y
clases morfolégicamente cercanas [6, 31, 16].
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TaBLA 3. Métricas para salida Z. Fuente: Elaboracion propia.

Clase Precision Recall F1

A 0.79 0.73 0.76
B 0.74 0.71  0.72
C 0.68 0.61 0.64
D 0.63 0.61 0.62
E 0.49 0.39 043
F 0.47 0.39 043
H 0.78 0.84 0.81
Prom. pond. 0.68 0.63  0.65

TasLa 4. Métricas para salida P. Fuente: Elaboracién propia.

Clase Precision Recall F1

X 0.57 0.31 040
r 0.34 0.28 0.31
S 0.59 0.63 0.61
a 0.46 0.54 0.50
h 0.71 0.65 0.68
k 0.84 0.82 0.83
Prom. pond. 0.66 0.61 0.63

TaBLA 5. Métricas para salida C. Fuente: Elaboracion propia.

Clase Precision Recall F1

X 0.62 0.52 057
o 0.46 047 046
i 0.79 0.72 0.75
c 0.82 0.84 0.83
Prom. pond. 0.74 0.69 0.71

Los modelos predictivos se evaluaron con métricas escalares
y espacio-temporales. Para el SSN, el error absoluto medio
(MAE) mide el promedio de las desviaciones absolutas entre
los valores reales y las estimaciones. La calidad del ajuste
escalar también se resume mediante el coeficiente de determi-
nacién (R?), el cual evalda la proporcién de la varianza expli-
cada por el modelo respecto al promedio de la serie observada
Z

Para la reconstruccién latitudinal se emplea el error relativo
de Frobenius (EF), disefiado para cuantificar la fidelidad global
de la matriz reconstruida. Ademas, la coherencia espacio-
temporal se mide con la correlacién (ps7) entre las matrices
vec-transformadas, y el desvio medio del centro latitudinal se
define a través del error de latitud central (MLCE). Estas
métricas distinguen entre precision escalar y fidelidad de la mi-
gracién latitudinal [25, 27, 28].

Solar Activity Trend: PVL + Adaptive Kalman Filter

SIDC Observations
—— PVL-Kalman Trend (SSNpyux)
200 —— Forecast Projection

Sunspot Number

2010 2015 2020 2025 2030
Year

Fig. 10: Ajuste y prediccion del nimero de manchas solares mediante PVL—
Kalman. Fuente: Elaboracion propia con base en el modelo PVL y el filtro de
Kalman.

SPORER DIAGRAM: LATITUDINAL RECONSTRUCTION

0

20

Latitude ()

-40 DMD Adjustment
@ DMD Forocast

2010.0 20125 2015.0 2017.5 20200 20225 2025.0 20275 2030.0
Year

Fig. 11: Reconstruccién y prediccion de la migracion latitudinal de la actividad
solar mediante DMD. La visualizacion conserva el patrén tipo diagrama de
Sporer. Fuente: Elaboracion propia.

Solar Activity Trend: DMD Latitudinal Integral

SIDC Observations
—— DMD Integral Trend (SSNauo)
~~ Forecast Projection

Sunspot Number

2010 2015 2020 2025 2030
Year

Fig. 12: Nidmero de manchas solares derivado de la integral latitudinal del mod-
elo DMD, SSNpwmp(#). Fuente: Elaboracion propia [27, 28].

TaBLA 6: Métricas comparativas de validacion predictiva para los modelos es-
calares SSN con ecuaciones de calculo integradas. Fuente: Elaboracion propia
con base en los resultados experimentales.

Métrica y Ecuacion SSNpvik  SSNpap
MAE = + ¥V | |z — Sl 15.31 15.22
RMSE = /4 3V (-5 22.02 20.30
MAPE = [0 3 |25 3327%  32.54%
R =1 - TaGw) 08173 0.8449

il @2’

TaBLA 7: Métricas de validacion predictiva espacio-temporal para el modelo
DMD-Spérer (Vectorial) con ecuaciones de cédlculo integradas. Fuente: Elab-
oracion propia con base en los resultados experimentales.

Métrica y Ecuacion Valor

Ep = XX

(X1 0.4087

pst = corr (vec(X), vee(X))  0.9126

MLCE = £ 3% 16, — 64l 1.25°

El modelo PVL—Kalman resulta més adecuado para seguir
la amplitud global del ciclo solar, mientras que DMD aporta
una salida no disponible en modelos unidimensionales: la dis-
tribucién latitudinal y su migracién hacia el ecuador. Por
ello, ambos modelos se consideran complementarios dentro de
la plataforma: uno sintetiza la evolucién temporal del SSN
y el otro conserva estructura espacial util para interpretacion
cientifica [8, 26, 28].

7.2. Validacion integral del sistema

La validacién del hardware documenté el montaje de la
cdmara, la atenuacién solar, la unidad de preprocesamiento y
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la integracion con el telescopio. Ademds, una captura real re-
alizada el 2026-05-05 permitié verificar adquisicién, guardado
local, preprocesamiento y sincronizacion con la base de datos
bajo condiciones de operacién de campo [34, 3].

TaBLa 8: Meétricas operativas representativas de la Raspberry Pi 5 durante la
validacién. Fuente: Elaboracion propia.

Métrica Valor representativo
Captura de imagen individual 420 ms
Guardado local en microSD 180 ms
Preprocesamiento basico por imagen 1350 ms
Sincronizacién a Supabase 3800 ms/imagen
Uso medio de CPU 38%

Uso maximo de CPU 72%

Uso de RAM del servicio local 3.3GB
Temperatura tras 25 min 57°C

Durante las pruebas no se observaron reinicios, cierres del
servicio ni reduccién térmica perceptible bajo refrigeracion ac-
tiva. Estos resultados respaldan la viabilidad del prototipo
como nodo local de captura y asistencia, siempre que se man-
tenga ventilacion adecuada y se considere la variabilidad de red
durante la sincronizacion [3, 32].

ETAPA 1: AGRUPAMIENTO

A Ejocutar Modelo YOLO

Fig. 13: Validacion de la etapa de agrupamiento on-device mediante YOLO en
la plataforma web. Fuente: Elaboracion propia.

ETAPA 2: CLASIFICACION MANUAL

00s (a)
A e Are Aoe
- = =

Fig. 14: Validacion de la etapa de clasificacion morfolégica on-device mediante
ConvNeXtV2 en la plataforma web. Fuente: Elaboracion propia.

La plataforma web se validé mediante carga de modelos,
consulta de datos desde Supabase e inferencia local en nave-
gador; las Figuras 13 y 14 documentan, respectivamente, el
agrupamiento con YOLO26n y la clasificacién morfolégica con
ConvNeXtV2a. La ejecucién se configuré6 con WebAssem-
bly para aproximar el comportamiento en dispositivos sin acel-
eracion GPU dedicada, verificando que los modelos ONNX
pueden descargarse y ejecutarse como parte del flujo de asis-
tencia observacional [22, 1, 2].

TaBLA 9: Rendimiento resumido de la plataforma web durante la validacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Meétrica Valor

Proveedor de ejecucion WASM
Tiempo de descarga del modelo 5803 ms
Tiempo de galeria Supabase 1702 ms
Inferencia YOLO 3105 ms
Inferencia de clasificacién 3201 ms

8. Discusion y conclusiones

La principal contribucién del trabajo no se limita al
entrenamiento de un detector o un clasificador, sino a
la construccién de una arquitectura coherente que conecta
adquisicion, metadatos, inferencia, visualizacién y andlisis
temporal. Esta integracion conserva trazabilidad entre imagen
original, recorte, prediccién y consulta posterior, condicion es-
encial para aplicaciones cientificas y educativas [10, 12, 22].

El enfoque jerarquico resulta apropiado para la taxonomia
Zurich—MclIntosh porque respeta su estructura observacional y
evita una clasificacion plana de combinaciones. Sin embargo,
el desbalance de clases, la ambigiiedad morfolégica y la depen-
dencia de recortes bien localizados siguen siendo limitaciones
relevantes para clases raras o configuraciones visualmente cer-
canas [6, 14, 31].

La ejecucion local y la conversion de modelos a ONNX re-
fuerzan la portabilidad del sistema, especialmente en observato-
rios con conectividad limitada. Esta capacidad permite procesar
cerca del punto de captura, reducir latencia y mantener consulta
posterior mediante una plataforma web, sin depender comple-
tamente de infraestructura centralizada [1, 2, 3].

Se concluye que el prototipo constituye una base funcional
para observacién solar asistida por inteligencia artificial en
entornos académicos locales. Como trabajos futuros se pro-
pone ampliar campafias de validacién, mejorar calibracién y
control de exposicion, incorporar mis datos propios, fortale-
cer la estimacion heliogréfica y refinar los modelos predictivos
[35, 26, 27].
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Anexo

El acceso a los recursos digitales del proyecto se organiza
mediante cédigos QR para facilitar la consulta de la plataforma
web y del repositorio de desarrollo.

Fig. 15: Cdédigo QR para acceder a la plataforma web del sistema: https:
//sunspot-page-app.vercel.app. Fuente: Elaboracién propia.

Fig. 16: Cddigo QR para acceder al repositorio del proyecto completo y su
documentacién: https://github.com/carlobeni/sunspot-page-app/
tree/master. Fuente: Elaboracion propia.
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