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Resumen

Este borrador presenta el estado actual del proyecto “Astro Denoise Benchmark” y
documenta el alcance hasta el estado del arte y los datos preliminares. Se descri-
ben el contexto cientifico, la motivacién inspiracional para una ciencia mas abierta
y transparente, el planteamiento del problema y los datasets DC2 que se usaran
para evaluacion. Ademas, se documenta el procedimiento reproducible de seleccion
bibliografica potenciado por aprendizaje activo y la integracion inicial de referencias
clave que definen el panorama actual del denoising astronémico.

El objetivo del documento es ofrecer una base técnicamente solida y reproducible
para comparar métodos de denoising (enfocdndose en BM3D y U-Net) mediante
métricas orientadas a la ciencia —completitud y pureza—en imégenes simuladas del
Vera Rubin Observatory (DC2). Este informe no contiene atin resultados experimen-
tales finales: presenta el alcance, los datos disponibles y la metodologia propuesta
para las proximas etapas del benchmark.

Se han versionado los scripts, los datos y las fichas bibliograficas para facilitar la
auditoria y la repeticién del estudio por parte de la comunidad cientifica.

Palabras clave: denoising; imégenes astronémicas; DC2; BM3D; U-Net; completi-
tud; pureza; Vera Rubin Observatory; reproducibilidad.

Keywords: denoising; astronomical images; DC2; BM3D; U-Net; completeness; pu-
rity; Vera Rubin Observatory; reproducibility.
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Capitulo 1

Contexto y Motivacion

El proyecto “Astro Denoise” nace de la necesidad de evaluar, con rigor cientifico,
céHmo las técnicas modernas de restauracion de imagenes afectan la capacidad de las
encuestas astronémicas para descubrir y caracterizar objetos tenues. El Vera Rubin
Observatory (LSST) representa una revolucién en volumen y profundidad de datos:
detectar senales débiles en imagenes coadded es critico para objetivos como cosmo-
logia de precision, mapeo de la Via Lactea, descubrimiento de objetos transitorios y
estudios del Sistema Solar. Mejorar la relacién senial-ruido sin introducir sesgos es,
por tanto, una prioridad cientifica.

Este proyecto integra dos dimensiones esenciales: (1) rigor metodolégico —proto-
colos reproducibles, métricas cientificas y control de semillas/random states—y (2)
relevancia cientifica —medir el impacto del denoising sobre la capacidad de deteccion
y la calidad fotométrica en catalogos que alimentan andlisis astrofisicos. En otras
palabras, no se persigue la maxima mejora perceptual, sino la mejora cuantificable
y verificable en métricas que importan para la ciencia.

La eleccién del conjunto de datos (DC2 dr6-v4) y la atencién a reproducibilidad res-
ponden a las recomendaciones de la comunidad y a los objetivos cientificos del Rubin
Observatory (Rubin Observatory, 2024), que enfatizan descubrimientos estadisticos,
trazabilidad de analisis y estimacion rigurosa de incertidumbres instrumentales.

Motivaciéon inspiracional: este trabajo pretende acelerar descubrimientos al reducir
las barreras técnicas que impiden detectar y medir fuentes débiles. Al construir
un benchmark modular, reproducible y abierto, se facilita la comparacion objetiva
entre métodos clasicos y de IA, promoviendo buenas préacticas de ciencia de datos
en astronomia. El impacto potencial incluye: mejores catdlogos para cosmologia y
astrofisica, pipelines reutilizables para futuras encuestas y un marco de evaluacion
que favorece transparencia, reproducibilidad y colaboracion abierta.

Se resalta la importancia de documentar cada decision —desde criterios de seleccion
bibliografica hasta preprocesado y parametros del detector—para que los resultados
sean auditables y replicables por cualquier equipo de la comunidad.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

2.1 Pregunta de investigaciéon

., Como afectan las técnicas modernas de restauracion de imégenes a la capacidad de
las observaciones astrondémicas para descubrir y caracterizar objetos tenues, y como
pueden evaluarse de manera reproducible y cientificamente véalida?

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo general

Desarrollar una plataforma de benchmarking reproducible que compare métodos de
denoising en iméagenes del Vera Rubin Observatory, evaluando la recuperacion de
fuentes débiles mediante métricas de completitud y pureza.

2.2.2 Objetivos especificos

1. Implementar un ecosistema modular y extensible con protocolo CLI estandar.

2. Establecer métricas confiables (matching, completitud /pureza vs. truth cata-
log).
3. Crear un benchmark reproducible y versionado con DESC DC2.

4. Proporcionar herramientas de medicién de la capacidad computacional.

2.3 Arbol de problemas

A continuacién se presenta el andlisis causal enriquecido, con una distribucién simé-
trica de factores:
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Figura 2.1: Arbol de problemas enriquecido: factores que impiden la validacién ob-
jetiva del denoising astronémico.



Capitulo 3

Estado del arte

3.1 Panorama general

El estado del arte en denoising astronémico muestra un desplazamiento claro desde
métodos clasicos (wavelets, variacionales, priors explicitos) hacia arquitecturas pro-
fundas con modelado probabilistico (U-Net, Transformers y difusién), pero con una
tension metodoldgica persistente: mejorar la calidad visual no garantiza preservar la
validez cientifica de la inferencia downstream (Elad, Kawar, y cols., 2023; Vojtekova,
Lieu, y cols., 2020; Shirasaki, Moriwaki, y cols., 2021; Akhaury, Jablonka, y cols.,
2025; Guo, Zhang, y cols., 2026).

En este trabajo, el foco no es presentar otro denoiser aislado, sino consolidar una
base comparativa reproducible para LSST/DC2 donde la evaluacién se centre en
impacto cientifico medible (deteccién, fotometria, forma, sesgo) y no solo en fidelidad
perceptual.

3.2 Proceso de cribado y sintesis (PRISMA + RAG)

La revision se reconstruyé de forma transparente sobre un corpus inicial de 304
PDFs, combinando aprendizaje activo (ASReview), re-ranqueo semantico con RAG
y verificaciéon manual de metadatos en PDF. El uso de RAG se limit6 a priorizacion
y trazabilidad semantica de relaciones complejas (métricas, tareas, sesgos), mientras
que la decisién final de inclusién/exclusién fue auditada manualmente.

3.2.1 Ciriterios de inclusién y exclusion

Inclusidn: trabajos con evaluacién de denoising/deconvolucién sobre imégenes as-
tronémicas (6ptico o dominios cercanos), con reporte de métricas cuantitativas y/o
impacto en tareas cientificas (deteccion, fotometria, morfologia, weak lensing).
Exclusion: estudios fuera del dominio astronémico y trabajos sin validacion empi-
rica relevante.



Registros identificados\
PDFs recuperados: n =
304

!

Cribado semantico\
ASReview + RAG sobre
titulos/abstracts\
Registros cribados: n =

304
Incluidos en sintesis Exclusiones\
cualitativa\ No astronomico /
Top-50 final curado\ irrelevante / PDF no util\
Incluidos: n = 50 Excluidos: n = 254

Figura 3.1: Diagrama PRISMA del cribado (corpus astronémico de denoising)

3.2.2 Estadisticas del corpus final

Cuadro 3.1: Composicién del corpus final (n=50)

Grupo Conteo Proporcion
Core astronémico (denoising/deconvolucién) 31 62 %
Reviews/surveys 8 16 %
Métodos de soporte (difusion, Poisson, PnP, etc.) 11 22 %




Numero de articulos

Distribucion de articulos seleccionados por ano (n=50)
3

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Ano de publicacion

Figura 3.2: Distribucién de articulos seleccionados por afio (n=>50).

Composicion del corpus final (n=50)
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T
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Figura 3.3: Composicion del corpus final por categoria.
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Frecuencia de metricas reportadas en el estado del arte (n=50)

Tiempo inferencia 14

Comp./purity 19

Shape el/e2 22

Flux/SNR 28

SSIM 42

PSNR 44

0 10 20 30 40 50
Numero de articulos que reportan la metrica

Figura 3.4: Frecuencia de métricas reportadas en la literatura seleccionada (codifi-
cacién cualitativa guiada por RAG + lectura manual).

3.3 Clasificacion técnica por enfoques

3.3.1 Meétodos clasicos y variacionales

Los enfoques clasicos siguen vigentes como referencia de interpretabilidad y estabi-
lidad, especialmente en escenarios donde el modelo de ruido es conocido o parcial-
mente controlable (Roscani, Tozza, y cols., 2020; Makarkin y Bratashov, 2021; Bui,
Lou, y cols., 2023).

3.3.2 CNN/U-Net supervisadas

Las U-Net y variantes continian siendo un estandar de alto rendimiento para res-
tauracion de galaxias y deblending, con mejoras concretas en recuperacion de senal
util para tareas de catdlogo (Vojtekova, Lieu, y cols., 2020; Hemmati, Huff, y cols.,
2022; Park, Jo, y cols., 2024; Miao, Tu, y cols., 2024).

3.3.3 Auto-supervision y entrenamiento sin pares limpios
Los métodos auto-supervisados reducen la dependencia de datos “clean” perfectos,

una limitacién critica en astronomia observacional (Liu, Quan, y cols., 2025; Guo,
Zhang, y cols., 2026; Sukurdeepa, Navarro, y cols., 2025).
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3.3.4 Modelos generativos y difusion

La familia de difusion gana traccién por su capacidad de modelar incertidumbre y
mejorar escenarios de fondo complejo, incluyendo weak lensing y remocién de ruido
de fondo (Scognamiglio, Lee, y cols., 2025; Aoyama, Osato, y cols., 2025; BGRem: A
background noise remover for astronomical images based on a diffusion model, s.f.;
Schanz, List, y cols., 2023; Remy, Lanusse, y cols., 2023).

3.3.5 Meétodos fisica-informados e hibridos

La integracién de conocimiento instrumental (PSF, ruido CCD, fotometria multi-
banda) en arquitecturas profundas se consolida como tendencia de mayor valor para
pipelines cientificos robustos (Neural network based point spread function deconvolu-
tion for astronomical applications, s.f.; Point Spread Function Deconvolution Using
a Convolutional Autoencoder for Astronomical Applications, s.f.; Akhaury, Starck, y
cols., 2022; Akhaury, Jablonka, y cols., 2025; Liu, Ge, y cols., 2026).

12



Capitulo 4

Justificacion

4.1 Brecha identificada en el marco evaluativo

La principal brecha identificada no es la falta de modelos de denoising, sino la ausen-
cia de un marco evaluativo unificado y orientado a validez cientifica. La literatura
converge en que la mejora visual no basta y que los costos de validacion ya compiten
con el esfuerzo de desarrollo de modelos.

4.1.1 Evidencia textual de la necesidad

= Akhaury et al. reportan explicitamente una necesidad metodologica transver-
sal: «there is an increasing need to develop fast and accurate deconvolution
algorithms that generalize well to different images» (Akhaury, Starck, y cols.,
2022).

= Guo et al. muestran el costo operacional de ganar profundidad observacional
y justifican alternativas algoritmicas: «improves detection limits by 1.0 mag-
nitude at 90 % completeness and purity» y, para un incremento similar por
exposicion, se requeriria escalar de dias a cerca de un mes de observacion
(Guo, Zhang, y cols., 2026).

= En la revision de Elad et al. se explicita el problema de evaluacion multioje-
tivo: «potential solvers need to tradeoff distortion metrics (e.g. MSE) versus
perception measures» (Elad, Kawar, y cols., 2023).

4.1.2 Implicaciéon para esta propuesta

Este proyecto se justifica porque desplaza el centro de gravedad desde entrenar otro
modelo hacia establecer una validacion reproducible y con control de sesgo. En otras
palabras, se responde al problema que la comunidad esta enfrentando hoy: invertir
tiempo de investigacion en disenar marcos de evaluacion comparables, auditables y
ligados a impacto cientifico real.
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4.2 Métricas recomendadas para benchmark en
LSST/DC2

Como resultado de la revision del estado del arte, se propone un marco de validacion
en tres capas:

1. Fidelidad de reconstruccién: PSNR/SSIM y error de reconstruccién local.

2. Validez cientifica: completitud-pureza por magnitud, error fotométrico, sesgo
en forma (el/e2), impacto en deteccién de fuentes débiles.

3. Costo operativo: tiempo de inferencia, estabilidad por dominio y sensibilidad
a mismatch de ruido instrumental.

Esta estructura permite comparar métodos heterogéneos (clasicos, CNN, difusién,
fisica-informados) con un mismo criterio de calidad cientifica y no tnicamente per-
ceptual.

4.3 Descripcion de datos y materiales

4.3.1 Componentes del dataset

El dataset de trabajo consiste en dos componentes del release DESC DC2 (dr6-
v4) del Vera Rubin Observatory. El primero es coadd-t3828-t3829-small, que
contiene imagenes coadded de dos tracts del cielo simulado. Una imagen coadded es
el resultado de apilar multiples exposiciones, lo que cancela parte del ruido aleatorio
pero deja un ruido residual bajo el cual las fuentes débiles siguen siendo dificiles de
detectar.

El segundo componente es truth_match, el catalogo de verdad de la simulacién, que
contiene la posicion y el flujo exacto de cada fuente simulada. Este catalogo se utiliza
exclusivamente en la etapa de evaluacién para calcular la completitud y pureza de
los algoritmos de denoising.

4.3.2 Origen y tamanos reales

A diferencia de las versiones comprimidas, este proyecto trabaja directamente con
los archivos en formato FITS para preservar la precisién cientifica total. Los pesos
en disco son los siguientes:

» DESC DC2 Truth Match (truth_match): 52 GB (Formato FITS nativo).

» DESC DC2 Coadded Images (coadd-t3828-t3829-small): 4.8 GB (Imé4-
genes cientificas FITS).
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Datos (FITS) Preprocesado Algoritmos (BM3D/U-Net) Evaluaci\'on (SEP/Metrics)

Carga de HDUs (Ciencia+Varianza)

>
Sustracci\'on de Fondo + Calibraci\'on

.

Patches de entrada

v

Salida Denoised (FITS)

>

Detecci\'on de Fuentes

Cross-match con| Truth_match
Reporte de Cor@dﬁureza

Datos (FITS) Preprocesado Algoritmos (BM3D/U-Net) Evaluaci\'on (SEP/Metrics)

Figura 4.1: Secuencia de procesamiento desde datos crudos hasta métricas

4.3.3 Flujo del pipeline de procesamiento

Debido a la complejidad del volumen de datos, se sigue una secuencia estrictamente
modular para garantizar la integridad de las métricas:

Informacion adicional y documentaciéon del release: https://data.lsstdesc.org/
doc/dc2_sim_sky_survey.

Los dos componentes mencionados ya han sido descargados y se conservan en el
entorno de trabajo para evaluacion reproducible.
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Capitulo 5

Metodologia propuesta

5.1 Resumen

Este capitulo describe el protocolo experimental propuesto para evaluar métodos
de denoising sobre las imagenes simuladas DC2 (dr6-v4) del Vera Rubin Observa-
tory. Se prioriza la reproducibilidad absoluta: cada script, semilla aleatoria y log
de entrenamiento se registra formalmente para permitir una auditoria completa del
proceso.

5.2 Flujo experimental

El flujo general del experimento esta disenado para ser modular y extensible, permi-
tiendo la comparacion justa entre algoritmos de distinta naturaleza:

5.3 Datos y preprocesado

Se emplea el release DC2 (especificamente el tract coadd-t3828-t3829-small) como
conjunto principal de entrada. El catdlogo truth_match actiia como la “verdad
absoluta” para evaluar la capacidad de recuperacion de los algoritmos.

El preprocesado incluye la calibracién de unidades, la extraccién de parches (patches)
representativos y la normalizacion basada en el ruido local. Se presta especial aten-
ci6én a la conservacion de la PSF (Point Spread Function) local para experimentos
de sensibilidad.

5.4 Meétodos a comparar

En esta fase del proyecto, el benchmark se centra en dos pilares fundamentales que
representan el estado del arte clasico y el aprendizaje profundo supervisado:

= BM3D (Block-matching and 3D filtering): Seleccionado como el baseline
clasico de referencia. Su capacidad para explotar la auto-similitud en la imagen
lo hace extremadamente robusto frente a ruidos Gaussianos, aunque su costo
computacional es elevado.
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Datos (DC2) Preprocesado M\'etodos (BM3D/U-Net) Evaluaci\'on (SEP/Truth)

Carga de Coadds + Truth

>
>

Patches normalizados

v

Imagen Denoised

>
>

Detecci\'on + Matching

C\'alculo comw;L/pureza

Datos (DC2) Preprocesado M\'etodos (BM3D/U-Net) Evaluaci\'on (SEP/Truth)

Figura 5.1: Secuencia del flujo experimental de benchmarking

» U-Net (Arquitectura Convolucional Encoder-Decoder): Representa el
enfoque de Deep Learning supervisado. Se entrenard sobre pares de imagenes
ruidosas/limpias extraidas de las simulaciones DC2 para aprender a mapear
la estructura galactica subyacente.

5.5 Protocolo de evaluacion cientifica

A diferencia de los estudios de vision artificial estandar, esta metodologia prioriza
métricas con valor cientifico astronémico:

» Completitud (Recall): ;Qué fraccién de las fuentes reales presentes en el
catalogo truth_match somos capaces de detectar tras el denoising?

» Pureza (Precision): ;Cudntas de nuestras detecciones son fuentes reales y
no artefactos o “alucinaciones” introducidas por el modelo de IA?

= Precision Fotométrica: Medida del bias en la magnitud y el flujo recuperado,
asegurando que el denoising no altere la luminosidad intrinseca de los objetos.

5.6 Reproducibilidad y registros

Para garantizar que cualquier investigador pueda replicar estos resultados, se siguen
estrictamente las siguientes practicas:

= Registro de semillas aleatorias en todos los procesos estocasticos.
» Uso de contenedores o ambientes virtuales estrictos (requirements.txt).

= Generacion automatica de reportes técnicos que incluyen versiones de software
y hardware utilizado.
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5.7 Plan de trabajo y entregables

Siguiendo el plan de desarrollo establecido, los hitos inmediatos son:
1. Implementar y validar el baseline BM3D sobre el dataset DC2 curado.
2. Entrenar y optimizar la red U-Net supervisada.

3. Ejecutar el protocolo de comparaciéon masiva y calcular curvas de completitud
VS. pureza.

4. Publicar el benchmark reproducible con c6digo abierto y artefactos de datos.

Para més detalles técnicos sobre la arquitectura del orquestador y la evolucion
del desarrollo, consulte la Hoja de Ruta (Anexo A) y las Especificaciones de
Diseiio OpenSpec (Anexo B) al final de este documento.

18



Capitulo 6

Conclusiones

6.1 Conclusiones sobre el Estado del Arte

Tras el analisis exhaustivo de la literatura y el proceso de cribado mediante apren-
dizaje activo, se concluye que el campo del denoising astronémico se encuentra en
un punto de inflexion. Mientras que los métodos clasicos como BM3D siguen siendo
el estandar de oro en cuanto a interpretabilidad fisica, las redes neuronales profun-
das (U-Net) ofrecen una capacidad de recuperacién de sefial que supera las técnicas
de filtrado tradicionales en términos de relaciéon sefial-ruido. Sin embargo, la adop-
cién de TA introduce riesgos de sesgo morfolégico que atn no han sido plenamente
cuantificados de forma reproducible.

6.2 Brechas Detectadas

A partir de la revision sistematica, se han identificado las siguientes brechas criticas
que justifican el desarrollo de este benchmark:

1. Falta de Protocolos Estandarizados: Existe una disparidad significativa
en como se reportan los resultados de denoising. Muchos trabajos se limitan a
métricas perceptuales (PSNR) sin validar el impacto en el catdlogo de fuentes
real.

2. Desconexion con la Ciencia Downstream: Se detecta una necesidad ur-
gente de evaluar si los algoritmos de A preservan la fotometria y la morfologia
necesarias para estudios de lente gravitatoria débil.

3. Dificultad de Reproduccién: Pocos trabajos proporcionan el pipeline com-
pleto (scripts de preprocesado + semillas + pesos del modelo), lo que impide
la validacion independiente de las mejoras reportadas.

4. Sesgo de Autovalidacion: Se observa una tendencia recurrente donde los
autores proponen simultaneamente el modelo y su propio marco de validacion
o métricas personalizadas. Esta practica puede inducir sesgos de confirmacion,
yva que las condiciones del experimento suelen estar optimizadas para las for-
talezas del algoritmo propuesto, careciendo de un contraste objetivo frente a
un estandar externo.
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Apéndice A

Hoja de Ruta del Proyecto (ROADMAP.md)

A continuacién se transcribe el plan técnico y la hoja de ruta establecida para el
desarrollo del ecosistema astro-denoise:

Listing A.1: Contenido integro de ROADMAP.md

# astro-denoise: Hoja de Ruta y Plan Técnico (2026-05-19)
## 1. Mdédulos y responsabilidades

- *xastro-denoise-bench** (Rust, CLI principal): Orquestador,
descubrimiento plug&play, gestidén de datasets, invocacidn
de médulos, recoleccidén de métricas, reportes

reproducibles.

- *xastro-denoise-metrics** (Python): Cadlculo de métricas
cientificas (completitud, pureza, precisidén fotométrica),
métricas técnicas (PSNR, SSIM, _sky), CLI/API documentado.

- *xastro-denoise-bm3d** (Python): Baseline clasico, BM3D C-
optimizado, output reproducible, CLI/API.

- *xastro-denoise-unet** (Python): Baseline deep learning, U-
Net entrenada en DC2, inferencia reproducible, pesos
publicables, CLI/API.

- Otros (Noise2Void, variantes DL, etc.) pueden afiadirse como

‘astro-denoise-<método>‘ siguiendo el protocolo estéandar.

## 2. Protocolo de benchmark y comunicacién

- Todos los mdédulos usan input/output via archivos y
argumentos CLI normalizados.
- Invocacién tipica:

Cc ¢

python -m astro_denoise_bm3d --input input.fits --output

output.fits --config config. json
[N AN1

- La salida estandar debe devolver JSON con status, versién y
metadatos claves.

- Nuevos métodos usan entry_points Python para descubrimiento
automdtico en el CLI principal.

## 3. Métricas implementadas
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### Técnicas (universales)
- PSNR, SSIM, _sky
- FLUX-SNR (sefial/ruido sobre flujo de fuentes reales)

### Cientificas (downstream)

- *xCompletitud** (Recall): Fraccidén de fuentes reales
recuperadas (vs. truth catalog)

- *xPureza*x (Precision): Fraccidén de detecciones que son
reales (vs. truth catalog)

- **xPrecisidén fotométricax*x

## 4. Contratos de métodos (API breve)

‘¢ ‘python

class DenoiseMethod (ABC):
@abstractmethod
def denoise(self, patch: np.ndarray) -> np.ndarray:
@abstractmethod

def name(self) -> str: ...
def fit(self, patches: list[np.ndarray]) -> None: pass
# Opcional

## 5. Decisiones técnicas claves

- Stack: Python (PyTorch, astropy, scikit-image, photutils,
SEP), Rust para CLI.

- Publicacidén/descubrimiento: PyPI & entry_points (plugin
pattern) .

## 6. Dataset, reproducibilidad y extensibilidad

- Dataset principal DC2 curado & versionado.
- Benchmark abierto, reproducible, modular y adaptable a
nuevos métodos, datasets y métricas.

## 7. Visidén y roadmap futuro

- Plataforma reproducible, extensible y centrada en métrica
cientifica (completitud/pureza/precisién).

- Publicacidén de baseline clésico y deep learning con cbédigo
y datos publicos.

- Framework para experimentos comunitarios y benchmarking
robusto.

- Siguientes milestones: implementacidén CLI, baseline deep
learning, integracién automdtica de nuevos mdédulos y
métricas.

## 8. Principios rectores
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Reproducibilidad y transparencia total.
Extensibilidad modular.

Ciencia primero: métricas cientificas > visuales.
Resultados auditables y comparables.
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Apéndice B

Especificaciones de Diseno (OpenS-
pec YAML)

Este anexo contiene las especificaciones técnicas originales en formato YAML que
rigen el desarrollo de los modulos del sistema, referenciadas directamente desde los
archivos de definicién del proyecto.

B.1 Orquestador: bench-orquestador-2026.yaml

# CHANGE: astro-denoise-bench (Rust CLI)
id: bench-orquestador -2026
state: active
created_by: gpt-4-openspec
created: 2026-05-19
modules:
- astro-denoise-bench

motivation: |
Unificar la orquestacidén de benchmarks, ejecucidén y
validacidén de todos los métodos de denoising en el
ecosistema, proporcionando recoleccidén automatizada de
métricas, descubrimiento plug&play y reproducibilidad
total. Implementar en Rust por eficiencia y robustez.

spec:
summary: |
CLI principal en Rust capaz de descubrir, invocar y
coordinar médulos de denoising (con entry_points),
manejar datasets DC2, recolectar todas las métricas y
guardar reportes estructurados.
requirements:
- Descubrir médulos Python via entry_points/CLI esténdar
- Gestionar datasets/ficheros de entrada y salida (FITS),
manejo batch
- Ejecutar métodos y recoleccidédn automatizada de métricas
(invocando metrics)
- Protocolo de reporte estandar (JSON/CSV), reproducible
- Documentar pipeline y uso
acceptance:
- Invoca y mide BM3D, UNet, otros métodos via CLI/API

23



- Compatible con input/output estéandar
- Evidencia end-to-end (pipeline completo corriendo)
- Documentado con ejemplos y casos de uso

B.2 Baseline BM3D: bm3d-baseline-2026.yanl

# CHANGE: astro-denoise-bm3d
id: bm3d-baseline-2026
state: active
created_by: gpt-4-openspec
created: 2026-05-19
modules:

- astro-denoise-bm3d

motivation: |
Proveer un baseline cléasico, reproducible, répido y bien
modularizado para el benchmarking cientifico en imégenes
astrondémicas DC2/LSST utilizando BM3D versidén C-
optimizada. Sentar la base para comparar y validar
futuras variantes (deep learning, auto-supervisadas, etc

)

spec:
summary: |
Médulo Python que aplica BM3D a imagenes FITS, usa el
plano de varianzas (HDU 3), produce archivos FITS
denoised y PNG, reporta PSNR/SSIM/_sky, y sirve como
baseline modular para el orquestador y métricas
downstream.
requirements:
- Usar bm3d>=4.0 (Makinen, C-optimizado)
- Entrada: patch o imagen FITS DC2, salida: FITS y PNG
denoised
- Compatible con entorno Python 3.11 y dependencias
requeridas
- Ejecutable via CLI con argumentos documentados
- No debe requerir la versidén lenta de BM3D Python puro
- Modular: lista para ser invocada por otros médulos (CLI
, Python API)
acceptance:
- Ejecuta en tiempo razonable en imigenes DC2 (minutos
por imagen)
- Resultados reproducibles, PSNR/SSIM/_sky listados en
output JSON
- Médulo y README alineados a la SPEC global
- Se aisla completamente de cualquier cbédigo legacy 1lento
/no optimizado
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B.3 Moédulo de Métricas: metrics-modulo-2026.yaml

# CHANGE: astro-denoise-metrics
id: metrics-modulo-2026
state: active
created_by: gpt-4-openspec
created: 2026-05-19
modules:

- astro-denoise-metrics

motivation: |
Implementar métricas cientificas downstream para evaluar
métodos de denoising en imagenes astrondémicas, de
acuerdo al objetivo central: medir completitud, pureza y
precisién fotométrica del recobro de fuentes en
simulaciones DC2/LSST.

spec:
summary: |
Médulo Python que calcula y reporta métricas cientificas
(completitud, pureza, precisidén fotométrica) usando
deteccidn de fuentes (SEP/photutils), comparacidén vs.
truth catalog y métricas técnicas (PSNR, SSIM, _sky).
requirements:
- Calcular completitud, pureza y precisidén fotométrica en
imdgenes FITS denoised vs. truth catalog publico
- Reportar PSNR, SSIM, _sky como métricas secundarias
- Preparar CLI y API documentados para ser invocados
desde el orquestador (bench)
- Procesar imé&genes FITS y tabular resultados en JSON/csv
- Uso de stack: Python, SEP, photutils, astropy, numpy,
scikit-learn, scikit-image
acceptance:
- Output estructurado y documentado con valores de
métricas para cada invocacidn
- Compatible con protocolos definidos en la SPEC global (
input/output, CLI/API)
- Documentacidén clara en README y apuntando al spec

B.4 Baseline U-Net: unet-baseline-2026.yaml

# CHANGE: astro-denoise-unet
id: unet-baseline-2026
state: active

created_by: gpt-4-openspec
created: 2026-05-19
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modules:
- astro-denoise-unet

motivation: |
Crear un baseline de deep learning (U-Net) para comparar el
desempefio de modelos clasicos vs. DL en el benchmark
astronémico, siguiendo los protocolos cientificos y de
reproducibilidad de la plataforma.

spec:
summary: |
Médulo Python con implementacidén candnica de U-Net para
denoising de imagenes DC2 compatibles. Entrenamiento y
evaluacidén con dataset reproducible, CLI para
inferencia batch, pesos publicables en HF Hub.
requirements:
- Implementar U-Net funcional entrenada en patches DC2
- Exportar/guardar pesos entrenados para reproducibilidad
- CLI: entrada FITS, salida FITS denoised, output con
métricas basicas JSON
- Compatible con orquestador (protocolo de entrada/salida
)
- Documentacidén y ejemplos de inferencia
acceptance:
- Modelo funcional, inferencia reproducible batch via CLI
- Resultados comparables a BM3D en por lo menos una
métrica
- README y SPEC alineados, pesos accesibles publicamente
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