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À Prof. Dra. Carla Bonifazi, minha orientadora desde a graduação, que me apresentou
a f́ısica experimental, pelo apoio constante e pela inspiração como pesquisadora. No ińıcio
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Resumo
O experimento CONNIE (Coherent Neutrino Nucleus Interaction Experiment) opera
próximo ao reator nuclear de Angra 2 e tem como principal objetivo detectar, pela primeira
vez em siĺıcio, o espalhamento elástico coerente de antineutrinos com núcleos (CEνNS).
Esse tipo de interação produz sinais mensuráveis da ordem de poucos keV, o que requer
tecnologias com baix́ıssimo limiar de detecção. Em meados de 2021, CONNIE passou a
utilizar uma tecnologia inovadora de detecção, os Skipper-CCDs. Estes sensores semicon-
dutores pixelados se destacam por seu processo de leitura sequencial e não destrutivo,
que permite multiplas medições das cargas acumuladas em cada pixel. Devido a este
mecanismo, os Skipper-CCDs alcançam rúıdos de leitura subeletrônicos, o que os torna
especialmente apropriados para detectar interações fracas, como CEνNS. Neste contexto
de alt́ıssima sensibilidade, um dos maiores desafios está na rejeição de rúıdo de fundo,
para a identificação eficiente dos eventos candidatos a CEνNS. Uma forma de diferenciar
estes eventos de outras interações que geram sinais similares de carga pontual, como raios
X e fótons de baixas energias, é através da profundidade onde a ionização foi produzida.
Atualmente, o algoritmo que o experimento utiliza para estimar essa profundidade é base-
ado em ajustes gaussianos, que são imprecisos para reconstruir profundidades de eventos
gerados próximos à superf́ıcie dos sensores. Neste trabalho, desenvolvemos e otimizamos
redes neurais convolucionais para estimar a profundidade de eventos de carga pontual
em imagens de Skipper-CCD. Para possibilitar o treinamento e a validação destas redes,
implementamos e validamos um código de simulação capaz de gerar imagens com eventos
de diferentes energias e profundidades. Este código evoluiu para uma ferramenta útil em
estudos complementares a este trabalho, permitindo investigar de forma mais ampla a
resposta do sensor em diferentes condições de operação. A arquitetura mais adequada
para o problema foi escolhida através de um estudo extensivo de hiperparâmetros. A
performance obtida pela rede neural selecionada supera a do algoritmo usual de CONNIE,
com predições mais acuradas e precisas em grandes profundidades.
Palavras Chaves: Neutrinos de Reator; Skipper-CCDs; Rede Neural Convolucional.
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Abstract
The CONNIE experiment (Coherent Neutrino Nucleus Interaction Experiment) operates
near the Angra 2 nuclear reactor and aims to achieve the first-ever detection of coherent
elastic scattering of antineutrinos off nuclei (CEνNS) in silicon. This type of interaction
produces measurable signals on the order of a few keV, which requires technologies with
extremely low detection thresholds. In mid-2021, CONNIE began using an innovative de-
tection technology, the Skipper-CCDs. These pixelated semiconductor sensors stand out for
their sequential and non-destructive readout process, which allows multiple measurements
of the charge accumulated in each pixel. Due to this mechanism, Skipper-CCDs achieve
sub-electron readout noise, making them especially suitable for detecting weak interactions
such as CEνNS. In this context of extremely high sensitivity, one of the greatest challenges
lies in rejecting background noise to efficiently identify CEνNS candidate events. One
way to distinguish these events from other interactions that generate similar point-charge
signals, such as X-rays and low-energy photons, is through the depth at which ionization
occurs. Currently, the algorithm used by the experiment to estimate this depth is based
on Gaussian fits, which prove inadequate for events generated near the sensor. In this
work, we developed and optimized convolutional neural networks to estimate the depth
of point-charge events in Skipper-CCD images. To enable the training and validation of
these networks, we implemented and validated a simulation code capable of generating
images with events of different energies and depths. This code evolved into a useful tool
for complementary studies, allowing a broader investigation of the sensor response under
different operating conditions. The most suitable architecture for the problem was selected
through an extensive hyperparameter study. The performance of the chosen neural network
surpasses that of the standard CONNIE algorithm, providing more accurate and precise
predictions at large depths.
Key-Words: Reactor Neutrinos; Skipper-CCDs; Convolutional Neural Network
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4.1.2 Eventos de Elétron Único . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
4.1.3 Somando as distribuições de fonte de rúıdo associadas ao pixel . . . . . 58
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Figura 3.7 – Imagem de Skipper-CCD com as três regiões. A região delimitada à
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Figura 4.3 – Passos de simulação do rúıdo de fundo para uma imagem de 20 x 20
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Caṕıtulo 1

Introdução

A existência dos neutrinos foi postulada em 1930, por Wolfgang Pauli, a partir de
seus estudos do decaimento beta. Nesta desintegração, um nêutron dentro de um núcleo
instável se transmuta em um próton e emite um elétron. As medições da época mostraram
que o espectro de energia do elétron era cont́ınuo, diferentemente do que se esperava
para um processo de dois corpos. Isso sugeria que a energia não estava sendo conservada,
o que intrigou à comunidade cient́ıfica. Para resolver o problema, Pauli [1] postulou a
existência de uma part́ıcula neutra, sem massa e com spin 1/2, que passava despercebida
pelos detectores. Anos mais tarde, Enrico Fermi [2] formalizou a teoria e batizou essas
part́ıculas misteriosas de neutrinos.

Os neutrinos são part́ıculas elementares extremamente abundantes no Universo, sendo
superados em número apenas pelos fótons. A cada segundo, trilhões deles, que vem
principalmente do Sol [3], atravessam o corpo humano. Mas, devido às suas propriedades,
interagem raramente com a matéria, o que torna sua detecção um grande desafio na f́ısica
experimental. O Modelo Padrão identifica as part́ıculas elementares que constituem a
matéria e descreve como elas interagem [4]. De acordo com essa teoria, os neutrinos são
léptons e podem ser classificados em três sabores: neutrino do elétron, νe, neutrino do
múon, νµ, e neutrino do tau, ντ , além das respectivas antipart́ıculas ν̄e, ν̄µ e ν̄τ .

Interagindo apenas através da força fraca, acreditava-se que os neutrinos atravessariam
inviśıveis qualquer aparato de detecção. Essa visão mudou em 1956, quando Frederick
Reines e Clyde Cowan observaram, pela primeira vez, antineutrinos do elétron via decai-
mento beta inverso [5]. O neutrino do múon foi detectado anos mais tarde, em 1962, num
experimento com feixes de ṕıons [6], e a última descoberta, em 2000, foi o neutrino do
tau pela colaboração DONUT [7]. Estes marcos consolidaram o Modelo Padrão como
uma teoria bem-sucedida, mas, ao mesmo tempo, o estudo detalhado das propriedades
dos neutrinos levantou novas questões que o modelo atual não consegue responder.

No final dos anos 60, o experimento Homestake [8], observou um fluxo de neutrinos
solares muito menor do que o previsto pelo Modelo Solar Padrão. Esta discrepância ficou
conhecida como Problema do Neutrino Solar, e permaneceu sem explicação por décadas.
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O f́ısico Bruno Pontecorvo [9] idealizou uma teoria ambiciosa onde os neutrinos poderiam
oscilar, mudando de sabor ao percorrer longas distâncias, o que explicaria a diferença de
fluxo de neutrinos medida. Para que isto fosse posśıvel, estas part́ıculas deveriam possuir
massa não nula. Nos anos 2000, uma análise colaborativa dos resultados dos experimentos
Super Kamiokande [10], Sudbury Neutrinos Observatory (SNO) [11] e KAMland [12]
comprovou a hipótese de Pontecorvo, mostrando que os neutrinos possuem massa, mesmo
que muito pequena.

O Modelo Padrão não explica o mecanismo de massa dos neutrinos, e esta é uma
das evidências que esta teoria precisa ser ampliada para contemplar questões ainda em
aberto. Neste contexto, as interações de neutrinos se apresentam como ferramentas úteis
para validar o atual Modelo e compreender a f́ısica que se estende para além dele. Estas
interações ocorrem através de canais que podem ser categorizados como corrente carregada,
quando há troca de carga entre o neutrino e a part́ıcula alvo, e corrente neutra, onde não
há troca de carga e o neutrino interatuante não muda de sabor.

Postulado em 1973 [13], o espalhamento elástico coerente neutrino-núcleo ocorre
quando o neutrino interage com o núcleo como um todo, sem mudar a organização dos
núcleons [14]. A transferência de momento envolvida na interação é pequena a ponto de
tornar o comprimento de onda associado maior que o núcleo. Neste regime, as funções
de onda dos núcleons estão em fase, o que contribui para o aumento da seção de choque
da interação, que cresce com o quadrado do número de nêutrons [15, 16]. A seção de
choque diferencial da interação para um núcleo de massa M pode ser descrita pela equação
1.1, em termos da energia do neutrino incidente Eν . Nela, GF é a constante de Fermi e
FW (q2) representa o fator de forma fraco. A carga fraca QW , expressa pela equação 1.2, é
obtida em função do número de prótons (Z) e nêutrons (N) dos núcleos, e de sin θW , que
representa o ângulo de mistura fraco.

dσ

dER

= G2
F M

4π

(
1 − MER

2E2
ν

)
Q2

W F 2
W (q2), (1.1)

QW = Z(1 − 4 sin2 θW ) − N. (1.2)

Este regime de coerência só é preservado para neutrinos com energias menores que
aproximadamente 50 MeV, acima deste valor o comprimento de onda torna-se menor que
o tamanho do núcleo, e esta propriedade é perdida.

A energia máxima do recuo nuclear pode ser expressa em termos da energia do neutrino
incidente e da massa do núcleo, como:

Emax
R = 2E2

ν

(M + 2Eν) . (1.3)
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O maior desafio para detectar CEνNS vem do fato de que o recuo nuclear resultante produz
sinais com energias menores que algumas poucas dezenas de keV. No entanto, apenas uma
parte desta pequena energia de recuo contribui efetivamente para ionização do sensor, e,
consequentemente, para a produção de portadores de carga detectáveis. A quantidade de
energia de recuo que resulta na ionização é medida pelo fator de quenching [17]. Além
disso, parte da energia pode ser dissipada por outros canais, como excitação atômica
de gerações de fónons, que também podem ser explorados em técnicas alternativas de
detecção. Por este motivo, a medição de CEνNS requer detectores com alta sensibilidade
à eventos de baixas energias.

O espalhamento elástico coerente neutrino-núcleo foi detectado, pela primeira vez em
2017, pelo experimento COHERENT [18], que utilizou detectores cintiladores CsI[Na]. A
fonte de neutrinos desta medição foi o acelerador Spallation Neutron Source (SNS). Nele,
prótons de altas energias são acelerados e, ao colidirem com um alvo, produzem ṕıons. Estes
mésons desaceleram e decaem dando origem a múons e seus neutrinos correspondentes
(conforme reação 1.4). Os múons, por sua vez, decaem em pósitrons, neutrinos do elétron
e antineutrinos do múon (de acordo com a reação 1.5). A energia dos neutrinos do múon é
concebida num pico monoenergético de aproximadamente 30 MeV, enquanto os demais
sabores possuem um espectro cont́ınuo de energia, com o máximo em 58.2 MeV [19].

π+ −→ νµ + µ+ (1.4) µ+ −→ e+ + νe + ν̄µ (1.5)

Um outro tipo de instalação que é explorada na busca por CEνNS são os reatores
nucleares. Um reator pode gerar energia através do processo de fissão nuclear de quatro
isótopos: 235U, 238U, 239Pu, 241Pu. Durante este processo, fragmentos radioativos com
excesso de nêutrons são produzidos e passam por consecutivos decaimentos beta, que são
expressos pela reação 1.6.

n −→ p + e− + ν̄e (1.6)

Além disto, a captura de nêutrons pelo 238U também contribui para o fluxo de neutrinos.
Neste processo, o núcleo absorve um nêutron e fica excitado emitindo um fóton γ. Depois,
o núcleo produzido pela captura, 239U, sofre decaimento beta, emitindo um elétron e
seu antineutrino correspondente. O fluxo de antineutrinos de reator está reportado na
figura 1.1. A energia média dos antinutrinos produzidos é de 1 MeV, e o pico observado
entorno de 0.5 MeV é proveniente de reações de captura de nêutrons [20].
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Figura 1.1 – Fluxo de antineutrinos do elétron em função da energia calculado para a
posição onde o experimento CONNIE está instalado,há 30 metros do reator
nuclear da usina de Angra 2. Figura extráıda de [21].

Devido às baixas energias dos antineutrinos emitidos por reatores, o limiar de detecção
implementado no aparato experimental precisa ser ainda menor do que o utilizado para
neutrinos de aceleradores. Uma técnica promissora para esse fim é a utilização de sensores
CCDs (Charge Coupled Devices). Estes sensores de siĺıcio, formados por uma matriz de
capacitores acoplados vêm ganhando espaço na f́ısica de part́ıculas, por seu baix́ıssimo rúıdo
de leitura. O experimento CONNIE (Coherent Neutrino Nucleus Interaction Experiment)
foi o primeiro a empregar CCDs na busca pela detecção de CEνNS com antineutrinos de
reator [22]. Ele opera desde 2014 na Central Nuclear Almirante Álvaro Alberto, em Angra
dos Reis, e está instalado a 30 metros do reator nuclear de Angra 2.

Esta dissertação está organizada conforme a seguir. No caṕıtulo 2 vamos discutir os
prinćıpios de funcionamento de um CCD e suas principais caracteŕısticas para operar
como detector de part́ıculas. Também vamos apresentar os avanços significativos que o
desenvolvimento de novos sensores, os Skipper-CCDs, trouxeram a este cenário. No caṕıtulo
3 vamos relatar o aparato experimental do CONNIE, comentando as diferentes fases de
operação com CCDs e Skipper-CCDs. Será apresentada a cadeia de processamento e análise
dos dados das imagens, incluindo a metodologia de calibração que desenvolvi junto com o
estudo de sua linearidade. Neste caṕıtulo também serão reportados os resultados mais
recentes do experimento, obtidos com Skipper-CCDs. Para selecionar eventos de modo a
reduzir o rúıdo de fundo presente no experimento, propomos a utilização de uma rede neural
convolucional para estimar a profundidade dos eventos de carga pontual. Desenvolvemos
um algoritmo para simular as imagens utilizadas para treinar e validar a rede, o que será
detalhado no caṕıtulo 4. Uma breve revisão sobre o funcionamento das redes neurais
convolucionais é apresentada no caṕıtulo 5. A busca pela arquitetura mais adequada para
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o problema é detalhada no caṕıtulo 6, bem como a comparação entre as performances da
rede escolhida e o algoritmo utilizado atualmente em CONNIE. No caṕıtulo 7, faremos as
considerações finais acerca do desempenho da rede neural convolucional e vamos delinear
as constribuições e perspectivas futuras do presente trabalho.
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Caṕıtulo 2

Dispositivos de Carga Acoplada

Os CCDs foram projetados em 1969 como dispositivos dedicados ao armazenamento de
memória. Os f́ısicos idelizadores, Willard Boyle e George Smith, combinaram o prinćıpio
de funcionamento das memórias de bolha magnética à estrutura dos transistores [23].
De forma equivalente a uma tecnologia de armazenamento, as informações guardadas
pelos CCDs são pacotes de carga, que são transferidos e lidos um a um pelo amplificador
através de um processo de deslocamento sequencial. Logo, a alta performance destes
sensores, caracterizada pela boa linearidade e baixo rúıdo de leitura, motivou sua aplicação
na criação de imagens. O constante aprimoramento dos CCDs permitiu que fossem
utilizados para fins astrônomicos, compondo sistemas de câmera de telescópios [24, 25].
Mais recentemente, estes dispositivos começaram a ser empregados como detectores de
part́ıculas, em experimentos que buscam por interações de baixas energias, como é o caso
de DAMIC [26], que busca detectar matéria escura de forma direta, e CONNIE [27].

Os menores elementos dos CCDs são pixels formados por capacitores do tipo metal-
óxido-semicondutor (MOS). Estes pequenos componentes são acoplados e dispostos em
um arranjo bidimensional, na forma de uma matriz. Os capacitores MOS são formados
por três camadas: a primeira é o substrato semicondutor, constitúıdos por uma junção PN
em siĺıcio; a camada intermediária é um dielétrico, que atua como um filme isolante; e
a terceira é um eletrodo metálico, onde as tensões serão aplicadas. Esta última camada,
fabricada em siĺıcio policristalino, possui estrutura trifásica, com três gates conectados a
fases de tensão distintas, como ilustrado na figura 2.1 (a).

Para serem utilizados em experimentos que buscam detectar matéria escura e neutrinos,
os CCDs precisam ter certas caracteŕısticas, tanto no material utilizado para fabricação
quanto no modo de operação, com o intuito de otimizar o desempenho. Diferentemente dos
dispositivos comuns, estes CCDs são constrúıdos em siĺıcio de alta resistividade, da ordem
de 18 kΩ-cm, o que permite sua total depleção. Além disto, CCDs de uso cient́ıfico operam
com retroiluminação (back-illumination), assim a luz incide na superf́ıcie oposta aos gates e
interage diretamente com a parte ativa dos pixels. Estas modificações fornecem aos CCDs
mais sensibilidade e alta eficiência quântica. Para reduzir o rúıdo, os sensores cient́ıficos
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combinam um lento processo de leitura e a diminuição de capacitâncias parasitas. Um
outro fator preponderante para a performance é a corrente escura, proveninete da emissão
térmica espontânea de portadores de carga. Para minimizar os efeitos desta constribuição
os dispositivos operam em baix́ıssimas temperaturas, da ordem de 100 K.

Neste caṕıtulo vamos detalhar os fundamentos da operação dos CCDs, desde a criação
e armazenamento das cargas até o processo de leitura. Apresentaremos os prinćıpios de
funcionamento dos Skipper-CCDs, em especial o processo de leitura não destrutivo, que
distingue essa nova geração de sensores dos convencionais e permite alcançar ńıveis de
rúıdo subeletrônicos. Também faremos uma discussão sobre o processo de difusão das
cargas, em particular para eventos de carga pontual.

2.1 Criação e Armazenamento das Cargas
A geração de cargas se dá através da produção de pares elétron-buraco, decorrentes da

ionização produzida no sensor. A energia mı́nima para que um par elétron-buraco seja
criado no siĺıcio é de 3.745 eV [28], para temperaturas da ordem de 100 K. A interação
de um fóton no volume ativo do detector cria cargas via efeito fotoelétrico [29]. Depois
de criados, os portadores de carga são arrastados até a zona de depleção, que aparece
na interface da junção PN devido a aplicação de uma tensão de polarização nos gates,
conforme figura 2.1 (b).

(a) (b)

Figura 2.1 – Estrutura de um pixel MOS, formado por uma junção PN, uma camada de
óxido e os gates (a). Cargas armazenadas na região de depleção em decorrência
da aplicação de uma tensão de polarização nos gates (b). Representações
pictóricas de um pixel MOS, com proporções reais não preservadas.
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Part́ıculas carregadas, como elétrons e múons, atravessam o sensor e deixam um
rastro de ionização ao longo de suas trajetórias. Quando um antineutrino ou uma
part́ıcula de matéria de escura interage com os núcleos de siĺıcio dos detectores, eles
produzem um recuo que, por sua vez, gera ionização com eficiência dependente do fator
de quenching [17]. Isto induz a criação de pares elétron-buraco, de acordo com o que
é ilustrado na figura 2.2. Outras interações também podem promover recuos nucleares,
como as decorrentes de nêutrons, por isso, estas part́ıculas atuam como um background
irredut́ıvel para experimentos como CONNIE e DAMIC.

Figura 2.2 – Processo de geração de cargas no volume ativo do detector. Vide detalhes no
texto. Fonte: Colaboração CONNIE.

2.2 Processo de Leitura Sequencial
O grande sucesso dos CCDs é decorrente de um procedimento inovador de transferência

de cargas, que permite uma leitura sequencial delas. Na figura 2.3 está representado este
mecanismo de leitura sequencial para um CCD de 3 x 3 pixels. A transferência é controlada
pela aplicação ordenada de tensões nos gates, que formam uma porta trifásica (P1, P2 e P3).
Quando P2 está em alta tensão e P1 e P3 em baixa, cria-se um poço potencial sob P2 que
aprisiona as cargas (estado 1). Neste caso, P2 funciona como uma fase coletora enquanto P1

e P3 vão operar como fases de barreira, que manterão os portadores de carga aprisionados
no poço. Ou seja, as cargas produzidas pelas diferentes interações no volume do sensor são
armazenadas nos gates. Para a leitura sequencial, a carga armazenada nos pixels de cada
fileira horizontal será deslocada para a fileira inferior sendo esta última deslocada para
registro horizontal. Este processo é realizado mediante a variação controlada das tensões
aplicadas, como representado do lado direito da figura 2.3. Primeiro baixamos o potencial
de P1 para que o pacote de carga fique compartilhado entre o P2 e P1 do mesmo pixel
(estado 2). Em seguida, eleva-se novamente P2, de modo que o pacote de cargas passe
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completamente para o poço de potencial de P1 (estado 3). Depois, reduz-se o potencial de
P3 do pixel seguinte, e assim sucessivamente, até que, finalmente, no estado 7 o pacote de
carga esteja sob P2 do pixel seguinte, como indicado na figura.

As cargas são impedidas de se moverem para a coluna vizinha por conta de uma
barreira de potencial (channel stop), que é colocada entre cada arranjo vertical de pixels. A
transferência é repetida até movimentar todas as cargas de uma mesma linha para o registro
horizontal (serial register). Neste estágio de leitura, disposto de forma perpendicular as
linhas da matriz pixelizada, os pacotes de carga são movimentados, através do mesmo
mecanismo de tensões alternadas nas portas gates, um a um, mudando as tensões dos
potenciais H (H1,H2,H3), até o amplificador. Antes de cada pacote de carga ser transferido
para o nó de detecção sense node, mede-se a tensão de referência do circuito. Em seguida,
o pacote de carga do pixel é movimentado até o nó de detecção, provocando uma variação
de potencial proporcional ao número de portadores armazenados. A diferença entre essa
leitura e a tensão de referência fornece um sinal diretamente proporcional à carga no pixel.
Esse sinal é então amplificado e digitalizado, completando o processo de leitura de cada
pixel. Uma vez lido todo o registro horizontal, o procedimento completo se repete para a
próxima linha de pixels. Dessa forma, sucessivamente, são transferidas e lidas todas as
cargas coletadas na região ativa do sensor.

Figura 2.3 – Processo de leitura sequencial das cargas, onde os pacotes de carga dos pixels
são movidos linha a linha por meio dos potenciais Pi, e quando no registro
horizontal, são movimentados com os potenciais Hi até o amplificador. Figura
alterada de [21].
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Como veremos na seção a seguir, o resultado da exposição e leitura dos sensores é
uma imagem em que a distribuição de cargas dos pixels vazios pode ser modelada por
uma função gaussiana centrada em zero, cujo desvio padrão representa o rúıdo de leitura.
Tipicamente, este desvio é de 2 a 3 elétrons, o que configura um rúıdo relativamente baixo
para um detector de part́ıculas. No entanto, na busca por interações de muito baixas
energias, como CEνNS, este rúıdo de leitura atua como um limiar de detecção, pois não é
posśıvel distingui-lo dos eventos de carga pontual. Por este motivo, uma nova geração de
sensores, chamados de Skipper-CCDs, que serão discutidos mais a fundo na seção 2.4, foi
idealizada com a proposta de reduzir ainda mais o rúıdo de leitura, inaugurando um novo
patamar de sensibilidade no âmbito das tecnologias de detecção.

2.3 Imagens de um CCD e extração de eventos
A exposição e leitura destes sensores resulta em uma imagem do tipo FITS (Flexible

Image Transport System) [30] com as assinaturas caracteŕısticas de cada interação. Os
eventos são identificados pelo traço geométrico e a energia depositada. Como pode ser
observado na figura 2.4, os elétrons deixam padrão sinuoso, o que é ocasionado pelos
múltiplos espalhamentos que ele sofre. Os múons, por sua vez, são mais massivos, por isso
atravessam o sensor ionizando e deixando um traçado linear. Embora pouco frequentes,
as part́ıculas alfa são massivas e duplamente carregadas, estas propriedades combinadas
resultam na deposição concentrada de energias da ordem de 5 MeV em uma região circular.
Um outro tipo de sinal presente nas imagens são os eventos de carga pontual. Eles são
decorrentes de interações de baixas energias ocasionadas por fótons, emissões de elétron
único associadas à corrente escura e, inclusive, recuos nucleares produzidos por nêutrons e
antineutrinos.

Figura 2.4 – Imagem FITS com diferentes assinaturas caracteŕısticas. Figura extráıda
de [21].
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Cada evento pode ser entendido como um aglomerado de pixels associados à deposição
de energia nos CCDs. A reconstrução começa com a identificação de pixels adjacentes
cuja carga seja maior que um certo limiar; estes pixels são chamados de sementes (ńıvel
0). A identificação de uma semente é feita com base em um limiar, normalmente fixado
em 4σ (onde σ é o rúıdo de leitura associado à imagem) para evitar que eventos de
rúıdo de fundo sejam criados devido a flutuações positivas. A partir das sementes, são
adicionadas camadas de pixels vizinhos sem exigência de limiar adicional: os pixels de
ńıvel 1 correspondem a todos os vizinhos (inclusive na diagonal) em contato com os
pixels semente; os pixels de ńıvel 2 são aqueles em contato com os de ńıvel 1, e assim
sucessivamente. Para ńıveis superiores a 2, apenas os vizinhos adjacentes são considerados.
O aglomerado é definido como a união de todos os pixels pertencentes a essas camadas.

Os eventos extráıdos são guardados num catálogo com formato de arquivo root [31].
Na figura 2.5 podemos observar alguns exemplos representativos destes eventos extráıdos:
da esquerda para a direita, um múon, um evento de carga pontual e um elétron. Para
cada evento, além de guardar o vetor de coordenadas com a carga em cada pixel, são
armazenados também os observáveis que caracterizam eles, como por exemplo, a energia
total calculada como a soma de todas as energias associadas aos pixels envolvidos, a posição
do baricentro, que é determinada através das equações 2.1 e 2.2, tendo em conta as posições
do i-ésimo pixel do evento (xi, yi), e a energia associada a esse pixel Ei. Também calculamos
um observável baseado na largura projetada de cada evento nos eixos, (xV ar, yV ar), que
utilizamos, por exemplo, para caracterizar a natureza dos eventos.

xbary =
∑

i xiEi∑
i Ei

(2.1) ybary =
∑

i yiEi∑
i Ei

(2.2)

Figura 2.5 – Eventos extráıdos e catalogados. À esquerda temos um traço de um múon,
ao centro um evento de carga pontual e à direita a assinatura geométrica de
um elétron.
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Figura 2.6 – Esquematização do processo de leitura não destrutiva de um Skipper-CCD.
Figura extráıda de [32].

2.4 Skipper-CCDs
Os Skipper-CCDs utilizam os mesmos prinćıpios de funcionamento que os CCDs

tradicionais, com o mesmo mecanismo de deslocamento sequencial das cargas. O diferencial
destes novos sensores é que eles implementam um processo de leitura não destrutivo, o
que permite que as cargas de cada pixel sejam lidas repetidas vezes. Isto é viabilizado
por um estágio de porta flutuante (Summing Well, SG) que armazena temporariamente
os pacotes de carga antes que sejam transferidos para o nó de detecção (sense node, SN),
onde são lidos. Este sistema de leitura é divido em três etapas, indicadas no esquema da
figura 2.6 por t0, t1 e t2. No instante t0 o pacote de cargas no nó de detecção é movido
para o Vdrain para ser descartado, isto é feito através de um estágio de porta de descarga
(drain gate, DG). Enquanto isso, a tensão do nó de detecção é restaurada para o valor
de referência (Vref) através de um estágio de reset (RG), garantindo que a leitura do
próximo pacote seja feita sem influência de cargas residuais. No instante t1 o pacote de
cargas acumulado na porta flutuante, proveniente dos estágios do registro horizontal H1,
H2 e H3, é transferido através da porta de sáıda (output gate, OG) para o nó de detecção,
onde é lido. Esta leitura configura a primeira amostra de carga do pixel. No instante t2 o
pacote de cargas retorna para a porta flutuante para que a tensão do nó de detecção seja
reinicializada para o valor de referência. Este procedimento é repetido consecutivas vezes
para tomar N amostras da carga de um mesmo pixel. Uma vez alcançado o valor N, um
novo ciclo começa para ler o próximo pixel do sensor.

O prinćıpio estat́ıstico que fundamenta os Skipper-CCDs afirma que, ao repetir a
leitura da mesma carga diversas vezes, o valor final do pixel pode ser obtido pela média
dessas amostras. Desta forma, o rúıdo associado ao processo de leitura diminui com o
número de repetições, seguindo uma lei que decresce com a raiz quadrada de N , o número
de amostras. Essa relação é expressa pela equação 2.3, onde σ1 corresponde ao rúıdo de
uma única leitura e σN ao rúıdo efetivo após N amostras do mesmo pixel.
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σN = σ1√
N

(2.3)

De acordo com esta regra, quanto maior o número de amostras menor será o rúıdo. A
leitura não destrutiva de cargas permite que os Skipper-CCDs alcancem rúıdos ultrabaixos,
da ordem de subelétrons a depender do número de amostras, o que resulta em imagens
com excelentes resoluções, como pode ser observado na figura 2.7. Com 4 amostras,
reconstrúımos a melhor performance já obtida com um CCD padrão, com rúıdo de
aproximadamente 2 e−. Mas aumentando significativamente a quantidade de vezes que
lemos cada pixel, 400 no caso da última imagem da figura 2.7, alcançamos um rúıdo de
leitura de 0.15 e−.

Figura 2.7 – Evolução da resolução de imagens de Skipper-CCDs produzidas com 4 (à
esquerda), 40 (ao centro) e 400 (à direita) amostras por pixel. Figura extráıda
de [21].

Um dos desdobramentos do processo de leitura implementado nos Skipper-CCDs pode
ser contemplado no histograma de distribuição de carga nos pixels. Por conta do rúıdo
de leitura subeletrônico, estes sensores adquirem a capacidade de ’contar’ os elétrons
provenientes das interações. Por isto, a distribuição tem perfil de picos centrados no
respectivo número de elétrons, como mostra a figura 2.8. A largura dos picos observados
corresponde ao rúıdo de leitura obtido para o sensor, que é igual a 0.16 e− no nosso caso.
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Figura 2.8 – Distribuição de dados de um conjunto de imagens produzidas por Skipper-
CCD. As imagens foram somadas para aumentar a estat́ıstica de contagem
em cada um dos picos.

2.5 Difusão das Cargas
Depois que são criados no volume ativo do sensor, os portadores de carga são arrastados

até os poços potenciais, onde ficam armazenados. Neste percurso, os pacotes de carga
sofrem um processo de difusão e são desviados pelo campo elétrico aplicado, se alocando
em pixels adjacentes, o que é ilustrado na figura 2.9, que mostra as trajetórias de cada
portador com linhas tracejadas. A dispersão dos portadores é proporcional ao tempo
que eles levam até chegarem ao poço, na superf́ıcie do pixel, por isso cargas criadas em
regiões profundas se difundem mais. Isto é evidenciado claramente nos traços dos múons,
apresentados nas figuras 2.4 e 2.5, onde podemos observar que a largura perpendicular à
trajetória varia ao longo dela.
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Figura 2.9 – Os portadores do pacote de cargas são difundidos pelo campo elétrico E até
os poços potenciais na superf́ıcie dos pixels. A dispersão é proporcional ao
tempo t0. Figura extráıda de [33].

Para modelar a relação entre a largura do padrão de difusão (σxy) e a profundidade da
ionização (z), foi realizado um estudo com traços de múons, uma vez que essas part́ıculas
atravessam toda a região ativa dos detectores produzindo sinais alongados e retiĺıneos.
Esses eventos apresentam uma extremidade mais espessa, associada à ionização produzida
no fundo do sensor, e uma extremidade mais fina, correspondente à ionização próxima
ao poço de potencial do pixel. A largura do traço pode ser mapeada em função da
distância ao ponto inicial de interação, que é proporcional à profundidade do evento no
CCD (figura 2.10 à esquerda). Na prática, o traço é dividido em segmentos, e em cada
um deles se mede o desvio padrão transversal. Este mapeamento, realizado com muitos
múons, está exemplificado na figura 2.10 à direita.

Figura 2.10 – Traço de um múon que atravessa toda o volume do CCD (à esquerda) e
curva de calibração largura-profundidade (à direita). Figura retirada de [34].

A curva ajustada sobre a distribuição é representada pela equação 2.4, onde os
parâmetros α e β sintetizam as propriedades f́ısicas do detector e podem variar.
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σxy =

√
α ln (1 − βz)

15 (2.4)

Neste trabalho, esta fórmula foi implementada com α = −205.157 µm2 e β = 1.052 ×
10−3/µm, que são os valores obtidos para os sensores que operam no CONNIE (caṕıtulo 3)
com 675 µm de espessura. O valor do quociente na equação 2.4 representa o tamanho de
cada pixel, igual a 15 µm para os sensores que estamos utilizando. Desta forma, a equação
2.4 vai nos fornecer a largura do padrão de difusão em unidades de pixels.

Através da calibração largura-profundidade podemos identificar os eventos candidatos
ao espalhamento antineutrino-núcleo. Enquanto as interações de fundo que produzem
eventos de carga pontual tendem a ocorrer nas regiões mais superficiais do sensor, os
antineutrinos podem interagir em toda a sua espessura, originando também eventos em
camadas mais profundas. Assim, a profundidade se torna um parâmetro essencial para
distingui-los. Interações de baixas energias, como CEνNS, produzem eventos de carga com
um padrão de dispersão pontual que pode ser ajustado por uma distribuição gaussiana
bidimensional, cujo desvio σxy representa a largura do padrão de difusão, como pode ser
observado na figura 2.11.

Figura 2.11 – Difusão de um pacote de carga criado em uma profundidade z (à esquerda),
que produz o padrão de difusão com largura igual a σxy (à direita). Figura
extráıda de [35].

O algoritmo implementado para determinar a profundidade (z) dos eventos de carga
pontual faz a estimativa da largura do padrão de difusão (σxy) através das projeções
unidimensionais de carga nos eixos x e y. Para exemplificar este processo vamos utilizar
uma imagem simulada com o algoritmo que desenvolvi (figura 2.12) e que será detalhado
mais adiante, no caṕıtulo 4. Esta imagem de 20 x 20 pixels foi simulada contendo um único
evento de carga pontual, com energia sorteada dentro do intervalo de 250 a 400 eV e gerado
a uma profundidade igual a 600 µm. A primeira etapa do algoritmo consiste em fazer as
projeções da distribuição das cargas do evento nos eixos x e y. Depois, os histogramas
destas distribuições são ajustados por funções gaussianas para obter os parâmetros σx e σy.
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Figura 2.12 – Imagem com único evento de carga pontual simulado. Acima temos a
projeção da distribuição de dados no eixo x e na lateral direita temos a
projeção no eixo y. Um ajuste gaussiano é feito sobre cada projeção a fim
de obter o desvio padrão, que representa a largura.

O parâmetro σxy é determinado a partir de σx e σy, assumindo que os eventos são
pontuais e, por consequência, simétricos nos eixos:

σxy =

√
σ2

x + σ2
y

2 (2.5)

Apesar de apresentar uma forma prática e, relativamente simples, de se obter o
parâmetro σxy, esta abordagem tem limitações, especialmente nos casos em que os eventos
de carga pontual possuem poucos pixels. Com o número baixo de bins no histograma
da distribuição de dados, os ajustes nas projeções x e y são comprometidos, o que torna
a estimativa de σxy imprecisa. A proposta a ser apresentada neste trabalho consiste no
desenvolvimento de um algoritmo baseado em aprendizagem de máquina que seja capaz
de prever, com maior precisão e acurácia, a profundidade de eventos de carga pontual.
Para inferir este parâmetro a partir das imagens, o método adequado é uma rede neural
convolucional, que extrai caracteŕısticas e estruturas locais por meio da aplicação de filtros
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convolucionais sobre as imagens. Diferentemente do algoritmo de CONNIE, as redes
neurais vão prever a profundidade da interação diretamente do padrão de difusão dos
eventos de carga pontual, sem intermédio da estimativa de um parâmetro σxy. Este tipo
de ferramenta possui muito mais graus de liberdade e flexibilidade do que uma regressão
tradicional, o que lhe confere capacidade de reconhecer padrões complexos nas imagens.
Para serem treinadas e validadas as rede neurais precisam de grandes conjuntos de dados.
Através do algoritmo de simulação de imagens que desenvolvi (caṕıtulo 4), podemos simular
eventos de carga pontual com energia e profundidades variadas, o que torna fact́ıvel a
implementação de uma rede neural para a solução deste problema (caṕıtulo 6).
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Caṕıtulo 3

Experimento CONNIE

O experimento CONNIE (Coherent Neutrino Nucleus Interaction Experiment) está
instalado ao lado do domo de conteção da usina nuclear de Angra 2 (como pode ser
observado na figura 3.1) a aproximadamente 30 metros do reator, que opera com 3.8
GW de potência térmica resultando em um fluxo de 7.8 x 1012 ν̄e/cm2/s. Ao longo de
mais de uma década de operação, CONNIE tomou dados com diferentes configurações
experimentais. A figura 3.2 mostra a evolução do aparato experimental no decorrer dos
anos [36], e detalha os peŕıodos de comissionamento, a janela de operação com CCDs
(Charged Coupled Devices) cient́ıficos e a etapa de uso de Skipper-CCDs, que se estende
até os dias atuais. Com a implementação de CCDs cient́ıficos e, mais recentemente,
Skipper-CCDs em seu aparato, o experimento alcançou recordes mundiais no limiar de
detecção, apresentando os melhores resultados de taxa de rúıdo de fundo para experimentos
de Skipper-CCDs em superf́ıcie [37]. Neste caṕıtulo serão abordados as configurações do
arranjo experimental, bem como especificações sobre os sensores empregados até então e o
modo como operam. Vamos discutir ainda a cadeia de aquisição e processsamento dos
dados e os últimos resultados do experimento, obtidos com Skipper-CCDs.

Figura 3.1 – À esquerda está representada a localização do experimento CONNIE, na
Central Nuclear Almirante Álvaro Alberto. À direita temos indicado o
contêiner, onde o aparato experimental está instalado, posicionado ao
lado do domo de contenção do reator de Angra 2. Figura adaptada de
https://www.eletronuclear.gov.br/.
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Figura 3.2 – Linha do tempo mostrando a evolução das diferentes fases e setups experi-
mentais do CONNIE ao longo da última década.

3.1 Arranjo Experimental
Em suas diferentes fases de operação, o experimento manteve um aparato comum de

blindagem, resfriamento e suporte dos detectores. Os sensores são montados sobre um
wafer de siĺıcio e conectados a um cabo flex́ıvel. Esta estrutura é fixada a uma moldura de
cobre, que fornece suporte mecânico e facilita as conexões entre os sensores e a eletrônica
de leitura (figura 3.3, à esquerda), isto compõe o que chamamos de ’empacotamento’ dos
sensores (sensor packaging). As bandejas com os detectores são então encaixadas, como
uma espécie de gaveta, em uma caixa fria de cobre onde ficam empilhadas (figura 3.3,
à direita). Para atenuar os efeitos da emissão térmica espontânea de portadores de
carga (corrente escura) os sensores do experimento CONNIE operam em temperaturas
criogênicas, da ordem de 100 K. Por isso, a caixa de cobre é posicionada dentro de uma
câmara de vácuo (figura 3.4), a uma pressão de aproximadamente 10−7 torr, evitando
qualquer tipo de condensação dos sensores, e resfriada por um cryocoler de circuito fechado
Gifford-McMahon [36]. Os cabos flex́ıveis dos diferentes sensores são conectados a uma
placa VIB (Vacuum Interface Board), que atua como interface entre os sensores dentro da
câmara de vácuo e o o sistema eletrônico de leitura.

Como o experimento opera no ńıvel do mar, está suscet́ıvel a contaminações devido ao
alto fluxo de radiações cósmicas, e também provenientes do próprio ambiente, como por
exemplo, os raios γ. Por conta disto, a câmara de vácuo é rodeada por uma blindagem
passiva composta por duas camadas de 30 cm de polietileno de alta densidade intercaladas
por uma camada de 15 cm de chumbo. A camada externa de polietileno protege os sensores
de nêutrons cósmicos, o chumbo, por sua vez, blinda os sensores de raios γ. A camada
mais interna de polietileno serve para proteção contra os nêutrons que são produzidos nas
interações dos múons no chumbo. Até então, o experimento operou com 4 arranjos de
detecção distintos: CCDs protótipos dedicados a prova de conceito, depois substitúıdos
por CCDs cient́ıficos; posteriormente Skipper-CCDs protótipos; e, por último, um módulo
integrado com 16 Skipper-CCDs (figura 3.2).
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Figura 3.3 – À esquerda temos o sensor CCD de 16 megapixels montado sobre a moldura
de cobre e conectado a um cabo flex́ıvel. À direita, a caixa de cobre onde
estes sensores são posicionados em pilha. Figuras extráıdas de [34].

Figura 3.4 – Blindagem passiva do experimento composta por duas camadas de polietileno
com 30 cm de espessura e uma de chumbo, de 15 cm. Ao centro temos a
câmara de vácuo onde os sensores são dispostos. Figura extráıda de [34].
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3.1.1 CCDs

Os sensores CCDs instalados no experimento CONNIE foram fabricados em siĺıcio
altamente resistivo (18 kΩ cm) numa parceria conjunta do Fermilab com os laboratórios
Lawrence Berkeley National Laboratory Micro Systems (LBNL) [38]. Eles possuem
dimensões de 4k x 4k pixels, com pixels de área igual a 15 x 15 µm e 675 µm de espessura.
Os detectores são conectados ao sistema eletrônico de controle e leitura Monsoon [39],
que fica fora da caixa fria, através dos cabos flex́ıveis e da VIB. Os CCDs eram expostos
durante 3 horas para logo serem lidos de forma sequencial, de acordo com o processo
mencionado na seção 2.2, por um amplificador posicionado em um dos cantos. Este tempo
de exposição foi definido a fim de garantir uma taxa de ocupação dos pixels abaixo dos
10%. Ao mesmo tempo, o segundo amplificador instrumentado lia uma imagem sem cargas
para registrar as flutuações devido ao rúıdo correlacionado, que seriam posteriormente
subtráıdas durante o processamento de imagens [34]. Desta forma, a cada 3 horas uma
imagem de todo o CCD era guardada para posterior análise de dados. Assim, imagens
com rúıdo de leitura entre 1.5 e− e 2 e− eram obtidas. Informações mais detalhadas do
uso de CCDs no experimento CONNIE podem ser encontradas em [34, 40].

3.1.2 Skipper-CCDs

Em meados de 2021, foram instalados no experimento CONNIE dois sensores Skipper-
CCDs. Assim como os CCDs convencionais, eles foram produzidos em silicio de alta
resistividade desenhados pelo LBNL. Cada um dos sensores possui 1022 x 682 pixels,
totalizando uma área de 1.57 cm2 com 0.5 gramas de massa (figura 3.5). Eles foram
posicionados nas regiões inferiores da caixa de cobre. A eletrônica de leitura utilizada para
os Skipper-CCDs foi substitúıda por placas LTAs (Low-Threshold-Acquisition readout
boards) [41], que permitem operar os detectores com máxima performance. A aquisição dos
dados é concebida em duas etapas, a primeira consiste na inversão da voltagem para reduzir
as contribuições de corrente escura e liberar qualquer outro tipo de carga acumulada no
sensor. As tensões são retornadas aos valores usuais de operação e a limpeza dos detectores
é conclúıda depois de ler e descartar as cargas da parte ativa consecutivas vezes. Devido
à leitura recursiva das cargas de cada pixel, os Skipper-CCDs não podem ter o mesmo
tipo de exposição que os CCDs comuns, já que os longos peŕıodos de leitura resultariam
em um sensor totalmente povoado por eventos de background (principalmente múons).
Por este motivo, nestes sensores, o tempo de exposição de cada pixel é não uniforme. O
primeiro pixel dos Skipper-CCDs possui tempo de exposição nulo, pois é o primeiro a ser
lido depois da limpeza, enquanto o último pixel possui máxima exposição, que corresponde
ao tempo que o sensor leva para ler todos os pixels anteriores.

Cada Skipper-CCD possui 4 amplificadores posicionados em cada um dos cantos,
no entanto, para ter a melhor performance com a maior exposição posśıvel, um único
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Figura 3.5 – Skipper-CCD de 1022 x 682 pixels montado sobre um subtrato de silicio e
acoplado a um suporte de cobre junto a um cabo flex́ıvel. Figura extráıda
de [37].

Figura 3.6 – Arranjo de 16 sensores Skipper-CCDs montados sobre um suporte e conectado
a um cabo flex́ıvel para leitura. Figura extráıda de [42].

amplificador é utilizado para ler metade dos detectores formando imagens de 420 x
1022 pixels, incluindo o OS. Mais detalhes sobre este modo de operação podem ser
encontrados em [21]. A leitura dos sensores foi feita utilizando 400 amostras por pixel, o
que resulta na média de 2 horas para construir uma imagem bruta. A tomada de dados é
conduzida em rodadas de cerca de 500 imagens que compartilham as mesmas condições
de operação, estes conjuntos são chamados de runs. Nos diferentes runs gerados o rúıdo
de leitura oscilou de 0.135 até 0.170 elétrons, com um valor médio igual a 0.150 elétrons.
Já a taxa de emissão de elétron único teve variações entre 0.010 e 0.120 e−/px/dia, com
um valor médio de 0.045 e−/px/dia. O processamento destas imagens e a metologia de
calibração implementada serão discutidos na seção 3.2.
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3.1.3 Multi-Chip-Module (MCM)

Em sua atualização mais recente, o experimento CONNIE instalou um módulo com
16 sensores Skipper-CCDs, chamado de MCM (Multi-Chip-Module), que é mostrado
na figura 3.6. Estes sensores foram desenvolvidos para o experimento OSCURA [43],
que busca empregar esta tecnologia para a detecção direta de matéria escura. Cada
Skipper-CCD possui 1278 x 1058 pixels, e somados resultam em um modulo de 8 gramas,
o que representa um aumento de massa em um fator 16 quando comparado a um dos
Skipper-CCDs instalados anterioremente. Eles são dispostos como uma matriz de 4 x
4 sensores, fixados a um substrato de siĺıcio conectado a um cabo flex́ıvel. Eles foram
idealizados para operar com sistema de leitura multiplexado, o que permite que os sinais
produzidos nos 16 sensores sejam lidos por uma única placa LTA de eletrônica. Esta nova
arquitetura de detecção está atualmente em fase de comissionamento.

3.2 Processamento de Dados
Nos anos iniciais do funcionamento de CONNIE com CCDs tradicionais, a rotina de

processamento de dados era diferente da empregada atualmente para os Skipper-CCDs.
Esta cadeia antiga é abordada detalhadamente em [21]. Nesta seção vamos nos dedicar ao
novo algoritmo desenvolvido para imagens adquiridas com sensores Skipper-CCDs.

As imagens são geradas no formato FITS e são constitúıdas por três regiões: prescan,
região ativa e overscan, como mostrado na figura 3.7. O prescan é formado a partir da
leitura de pixels vazios que existem no registro serial, e antecede à leitura dos pixels
que formam a parte ativa. A parte ativa é onde estão concentradas as interações f́ısicas
produzidas no volume do detector. Já o overscan (OS) corresponde à leitura de pixels vazios
após a transferência de todas as cargas acumuladas no registro serial para o amplificador.
Essa região é usada para avaliar o rúıdo de leitura e para corrigir flutuações da linha de
base ao longo do processo de leitura.

Essas flutuações da linha de base decorrem do próprio processo de movimentação das
cargas até o amplificador, podendo introduzir deslocamentos sistemáticos na distribuição
de valores. Para corrigi-las, calcula-se a mediana dos pixels na região de OS e subtrai-
se essa contribuição linha a linha. A figura 3.8 mostra, em sequência, uma imagem
bruta, a estimativa da componente de linha de base e o resultado após a correção. Este
processamento de imagens é feito automaticamente para cada run.

O baixo rúıdo de leitura dos Skipper-CCDs resulta em imagens de alt́ıssima resolução,
o que evidencia pequenos defeitos nos pixels e anomalias na difusão das cargas. Estas
contribuições emulam sinais de carga pontual e por isso precisam ser caracterizadas e
exclúıdas da fase de clusterização. As duas principais fontes de fundo são os eventos
de registro serial manifestos nas imagens como deposições cont́ınuas de carga ao longo
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Figura 3.7 – Imagem de Skipper-CCD com as três regiões. A região delimitada à esquerda
é o prescan (formada por 8 colunas), no centro temos a parte ativa (que nesta
imagem possui 341 colunas) e à direita o overscan (formada por 70 colunas).

Figura 3.8 – Imagem bruta (à esquerda), linhas de base a serem subtráıdas (centro) e
imagem processada, já com a subtração (à direita). Figura extráıda de [21].

de uma única linha e os pixels quentes, responsáveis pela produção de linhas e colunas
saturadas. Dois processos de mascaramento distintos foram desenvolvidos para lidar com
estes artefatos, e a junção dos dois dá origem a uma máscara global. Discussões adicionais
sobre este procedimento podem ser consultadas em [21].
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3.3 Calibração das Imagens
Na etapa de leitura, a carga de cada pixel é medida e um valor de tensão proporcional

é atribúıdo a este pixel no nó de detecção (seção 2.2). Este sinal é amplificado e segue para
o conversor analógico digital, onde é quantificado em unidades digitais arbitrárias (ADUs).
Para que sejam convertidos e interpretados em unidades f́ısicas precisamos realizar um
processo de calibração. O método de calibração que desenvolvi é baseado no fato de que
os Skipper-CCDs têm resolução de elétron (o que fica claro observando a distribuição de
carga da figura 2.8), ou seja, é posśıvel identificar o valor, em ADUs, a que correspondem
cada um dos picos. Primeiro é feita uma calibração imagem a imagem com o intuito de
acompanhar a estabilidade do ganho e excluir imagens que ficam fora do comportamento
global esperado. A evolução do ganho local para imagens de um mesmo run é mostrada
na figura 3.9. Para cada imagem duas funções gaussianas são ajustadas aos picos de 0
e 1 elétron. O ganho (ADU/e−) é definido pela diferença das médias obtidas no ajuste.
As imagens boas, que são aquelas que possuem ganho com desvio relativo ao valor médio
menor que 5%, são utilizadas em uma calibração global.

Figura 3.9 – Evolução da constante de calibração ao longo das imagens de um mesmo run
para os dois Skipper-CCDs (ACDS-10 e ACDS-11).

Na segunda etapa, faremos o histograma de distribuição de carga de todas as imagens
de um mesmo run que tenham sido classificadas como boas, e ajustamos funções gaussia-
nas independentes aos 100 primeiros picos da distribuição total, como representado na
figura 3.10(a). Por fim, o ganho é determinado por um ajuste linear feito sobre as médias
das gaussianas ajustadas em função do número de elétrons, como mostra a figura 3.10(b).

Para estudar a linearidade da metodologia desenvolvida, utilizamos métricas de não
linearidade próprias para conversores analógico-digitais. A não linearidade diferencial
(DNL) é uma porcentagem calculada para cada par de picos adjacentes da distribuição de
dados através da seguinte fórmula:
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DNLk = (µk+1 − µk

g
− 1) × 100, (3.1)

onde, k é o número de elétrons do pico, µ é a estimativa para a média dos picos em
ADUs e g é o ganho em ADUs/e−. Para a metodologia de calibração desenvolvida, a DNL
apresentou valores inferiores a 1%, como mostra a figura 3.11(a).

Também utilizamos a não linearidade integral, que é dada para cada pico da distribuição,
em ADUs, pela fórmula:

INLk = µk − µek, (3.2)

onde, mais uma vez µk é a média para do pico e µek é o valor esperado para o pico
obtido através do ganho. Os valores de INL obtidos para a metodologia em questão foram
inferiores a 7%, como reportado pela figura 3.11(b).

(a) (b)

Figura 3.10 – Exemplo de ajustes gaussianos independentes aos primeiros 20/100 picos da
distribuição de dados total (a). Ajuste linear sobre a relação das médias dos
100 primeiros picos em função do número de elétrons (b).

(a) (b)

Figura 3.11 – Evolução das métricas DNL (a) e INL (b) em função do número de elétrons,
para o regime de baixas energias.
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Esta metodologia de calibração foi incorporada à cadeia de processamento das imagens
de Skipper-CCDs do CONNIE criando um novo conjunto de imagens FITS, cujos valores de
carga se encontram em unidades de elétron. Estas imagens são utilizadas pela colaboração
para a análise de dados em conjunto com suas respectivas máscaras, também geradas
durante esta cadeia de processamento.

3.4 Identificação de Eventos e Análise de Dados
A partir das imagens calibradas com suas respectivas máscaras a identificação e extração

dos eventos é realizada, como detalhado na sessão 2.3. Neste processo os diferentes tipos
de eventos são catalogados levando em conta se eles estão numa região mascarada ou
não. Posteriormente, a adição de uma etiqueta torna posśıvel selecionar apenas eventos
nas regiões boas do sensor. Com base nos diferentes observáveis associados aos eventos,
selecionamos os candidatos a CEνNS impondo sobre eles um corte em energia e um corte
fiducial que nos permite eliminar os eventos de superf́ıcie com o intuito de reduzir o
background. Uma vez que desenvolvemos estes cortes de seleção, podemos seguir para um
estudo da eficiência de detecção em função da energia.

Este estudo foi feito simulando eventos de neutrinos (eventos de carga pontual) nas
imagens obtidas durante o peŕıodo de reator desligado. Para cada imagem foram sorteados
40 eventos de carga pontual num intervalo de energias de 5 a 2015 eV. Estas novas
imagens são processadas da mesma forma que as imagens originais. Logo, a eficiência
é determinada como o quociente entre o número de eventos simulados que passam nos
cortes de seleção e o número total de eventos. Na figura 3.12 mostramos este quociente
em função da energia reconstrúıda para os diferentes conjuntos de dados adquiridos com
sensores CCDs e Skipper-CCDs. Nesta figura podemos ver que a eficiência satura em
∼ 75 %, mas que no caso dos Skipper-CCDs, o limiar de deteção é significativamente mais
baixo que no caso dos CCDs normais. Este resultado representa um grande avanço quanto
à sensibilidade e é o melhor já obtido para um experimento que busca pelo espalhamento
coerente antineutrino-núcleo.
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Figura 3.12 – Eficiência de detecção dos Skipper-CCDs do CONNIE (vermelho), conside-
rando a aceitação na extração de eventos e os cortes de seleção. As eficiências
obtidas para os conjuntos de dados de CONNIE com CCDs de 2016-2018
(azul) e de 2019 (cinza) são apresentadas como referência. À esquerda:
Eficiência para energias de até 0.5 keV e à direita: um zoom na região de
baixas energias. Figura extráıda de [37].

Com os eventos que satisfazem os critérios de seleção estabelecidos constrúımos o
espectro de energia para os peŕıodos do reator desligado (background) e reator ligado. O
conjunto de dados analisados resulta em uma exposição total de 18 g-dias, sendo 14.9
g-dias proveniente dos runs obtidos com o reator ligado e 3.5 g-dias com o reator desligado.
Os espectros constrúıdos para os dois peŕıodos podem ser observados na figura 3.13, onde
a unidade dru corresponde a eventos/kg/dia/keV. A diferença dos espectros não revela
nenhum excesso significativo, o que é reportado na parte inferior da figura 3.13. No entanto,
as baixas taxas de rúıdo de fundo motivam o uso do conjunto de dados para a busca de
eventos raros fundamentados em f́ısica além do Modelo Padrão.
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Figura 3.13 – Espectros obtidos nos peŕıodos com reator ligado (em vermelho) e desligado
(em cinza) e no bloco abaixo a diferença entre eles. Figura extráıda de [37].

O impacto da redução de rúıdo alcançado com os Skipper-CCDs, aliado ao cuidadoso
tratamento dos dados, pode ser avaliado a partir da comparação entre o espectro de
background mostrado na figura 3.13 com os publicados em [34, 40] correspondentes a CCDs
padrão. Um resultado particularmente relevante é a observação, pela primeira vez, de um
espectro plano em baixas energias. A evolução do experimento, viabilizada pelo uso da
tecnologia Skipper-CCD e pela estratégia de análise desenvolvida, levou a uma expressiva
redução do excesso observado no primeiro bin de energia, onde a taxa diminuiu em cerca
de 75%, atingindo valores estáveis da ordem de 4 kdru, compat́ıveis com os demais bins,
que também apresentaram reduções de aproximadamente metade do valor em relação aos
ńıveis anteriores.

3.5 Resultados Cient́ıficos
Como discutido anteriormente, graças ao uso de Skipper-CCDs, a sensibilidade do

experimento foi estendida para as mais baixas energias, com um limiar de detecção em
15 eV. Neste regime de baixas energias espera-se taxas mais altas de eventos devido à
forma do espectro dos neutrinos do reator, como se pode ver na figura 1.1. A partir da
diferença entre as taxas de eventos medidas com o reator ligado e desligado, mostrado
na figura 3.13, estabelecemos um limite superior, com 95% de ńıvel de confiança (C.L.)
para a taxa de eventos observados em 76 vezes a predição do Modelo Padrão usando o
fator de quenching de Sarkis [44]. Embora o limite atual resultante de CEνNS ainda
não esteja próximo do previsto pelo Modelo Padrão, devido às incertezas estat́ısticas do
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Figura 3.14 – Comparação entre os limites de exclusão para um mediador vetorial leve
com 95% de ńıvel de confiança (C.L.) obtidos pelo CONNIE utilizando
Skipper-CCDs e CCDs padrão, e os obtidos pelos experimentos CONUS e
COHERENT [46]. Figura extráıda de [37].

pequeno conjunto de dados, ele é comparável ao atingido no nosso resultado anterior
utilizando CCDs, que foi obtido com uma exposição duas ordens de magnitude maior [34,
40]. Portanto, os resultados demonstram uma sensibilidade aumentada para sondar CEνNS
e novas interações de neutrinos em energias muito baixas. Várias interações de neutrinos
não padrão (NSI, Non-Standard Interactions) previstas por extensões do Modelo Padrão
podem ser investigadas a partir de CEνNS, uma vez que podem modificar a seção de
choque do processo, especialmente em baixas energias. O experimento CONNIE, mesmo
sem ter detectado CEνNS, colocou limites significativos em teorias além do Modelo Padrão,
considerando um modelo com um mediador vetorial (escalar) leve Z’ (Φ) com massa MZ’
(MΦ), que foram os mais restritivos na época [22].

A partir dos resultados com Skipper-CCDs, colocamos novamente limites para modelos
simplificados com mediadores vetoriais leves. O limite no espaço de fase do modelo
representa uma melhoria em relação ao nosso resultado anterior, que foi obtido a partir de
um conjunto de dados com exposição muito maior. O resultado é reportado na figura 3.14,
onde se apresenta também uma comparação com outros resultados experimentais. Em
virtude do alcance dos Skipper-CCDs em energias mais baixas, o limite é mais restritivo em
massas baixas do mediador quando comparado ao experimento CONUS [45], que utiliza
detectores de germânio.

Os Skipper-CCDs fornecem hoje as melhores restrições para matéria escura (DM) leve
interagindo com elétrons, na faixa de 0.5 a 1000 MeV. Essas restrições são limitadas por
eventos de um único elétron em baixas energias, mas podem ser aprimoradas pela busca
de modulação diurna. O chamado ”vento de DM”, resultante do movimento do Sistema
Solar na galáxia, produz uma direção preferencial de chegada das part́ıculas. Isso gera
uma modulação diária no fluxo de DM, que depende do ”ângulo de isodetecção” entre essa
direção e a superf́ıcie terrestre no detector. Enquanto experimentos no hemisfério norte
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observam ângulos menores e, portanto, modulações fracas, no hemisfério sul a modulação
é mais acentuada. O CONNIE, situado a 23° S, pode explorar ângulos de isodetecção
entre 65° e 161° [47].

Utilizando um subconjunto dos dados de CONNIE com Skipper-CCDs, onde a taxa de
elétron único se manteve muito estável, realizamos um estudo de modulação diurna de
matéria escura pela primeira vez. As taxas observadas foram comparadas a simulações com
o DaMaSCUS [48], permitindo impor limites a 90% C.L. para modelos de DM na escala de
MeV, que interagem via fóton escuro. Os resultados obtidos (figura 3.15) mostram limites
para diferentes massas do mediador (pesado e ultraleve), com desempenho competitivo
entre [0.6,10] MeV, até 3 ordens de magnitude melhores que outros experimentos de
superf́ıcie. Apesar de menos competitivos que os subterrâneos, devido ao fundo cósmico, os
resultados são promissores para futuras buscas com maior estabilidade e melhor controle
de fundos.

A sensibilidade nas escalas de eV alcançadas por CONNIE utilizando a tecnologia
Skipper-CCD viabilizou o estudo das part́ıculas de carga fracionária (mCP) [49]. Estas
part́ıculas propostas por várias extensões do SM poderiam ser geradas, em pares, por
fótons de alta energia dentro de reatores nucleares e se manifestariam por interações
electromagnéticas com a matéria, por meio do processo de ionização atômica. A seção
de choque para o siĺıcio, recentemente calculada para a faixa dos eVs [50], revela um pico
significativo de plasmon em torno de 15 eV, justamente próximo do limiar de detecção dos
Skipper-CCDs. Isto coloca CONNIE em uma situação de privilégio em relação a outros
experimentos existentes para estudar mCPs. Com os dados obtidos, fomos capazes de
melhorar o limite de TEXONO [51] no valor da carga para a mCP no intervalo de massas
de 1-106 eV. A partir da combinação dos resultados de CONNIE com os obtidos por
Atucha [52], obtivemos o melhor limite mundial para mCP, como mostrado na figura 3.16.
Estes são os primeiros resultados das análises de dados dos Skipper-CCDs por CONNIE e
demonstram a robustez e versatilidade dos sensores, bem como seu potencial promissor
para detectar CEνNS e sondar novos modelos de f́ısica com alta sensibilidade.
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Figura 3.15 – Limites superiores com 90% de C.L. para interações matéria escura-elétron
mediadas por um fóton escuro pesado (à esquerda) e um fóton escuro ultraleve
(à direita), estabelecidos por CONNIE (azul, linha sólida), protoSENSEI [53]
(laranja, linha sólida), SENSEI [54] (verde, linha pontilhada) e DAMIC-M [55,
56] (vermelho, linha tracejada para buscas com modulação e vermelho, linha
pontilhada para buscas diretas). Linhas sólidas correspondem a experimentos
realizados na superf́ıcie, linhas pontilhadas a limites diretos obtidos no
subsolo, e linhas tracejadas a limites modulados obtidos no subsolo. Figura
extráıda de [37].

Figura 3.16 – Limites de exclusão a 90% de ńıvel de confiança (C.L.) em função da massa
e da fração de carga das part́ıculas milicarregadas (mCP) para o CONNIE
(verde), Atucha-II (preto) e sua combinação (azul). O limite de exclusão do
TEXONO [51] também é inclúıdo para comparação (vermelho). À esquerda:
os limites superiores são obtidos a partir da atenuação das mCPs à medida
que elas viajam do reator até o detector. À direita: linhas cont́ınuas
representam resultados considerando a produção de mCPs tanto por raios γ
primários quanto secundários, enquanto linhas tracejadas consideram apenas
os raios γ primários. Figura extráıda de [49].
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Caṕıtulo 4

Simulação de Imagens

Um algoritmo de simulação de imagens foi desenvolvido com a finalidade criar um
conjunto de eventos de carga pontual controlados que vou utilizar para treinar e validar
redes neurais convolucionais. A simulação foi concebida como dois componentes: o plano
de rúıdo de fundo das imagens e o plano das interações f́ısicas, no nosso caso particular, as
interações de carga pontual. As simulações foram realizadas através da linguagem Python,
da qual utilizamos a biblioteca astropy, que nos permite gravar as imagens simuladas como
arquivos do tipo FITS, o mesmo formato em que os dados do experimento CONNIE são
guardados. Uma vez simuladas as imagens poderemos aplicar sobre elas todos os códigos
de análise desenvolvidos para CONNIE e discutidos anteriormente, no caṕıtulo 3. Aqui
iremos detalhar como é feita cada etapa da simulação, como validamos a mesma e alguns
resultados que foram obtidos além do objetivo deste trabalho, mas que contribuem com o
entendimento da resposta dos sensores Skipper-CCDs ante diferentes performances.

4.1 Simulação de imagens vazias
As imagens simuladas são compostas por um conjunto de pixels organizados em um

arranjo bidimensional. Antes da simulação de qualquer interação f́ısica, é necessário simular
para cada pixel uma carga associada ao plano de rúıdo de fundo resultante de fontes de
rúıdo intŕınsecas ao sistema de detecção. Sobre esse plano de fundo serão posteriormente
adicionados os sinais dos eventos f́ısicos de interesse. As principais fontes de rúıdo que
compõem esse plano de fundo são o rúıdo de leitura e os eventos de elétron único, que
podem ser produzidos por diferentes mecanismos, como corrente escura (dark current),
cargas espúrias e luz proveniente do próprio amplificador, entre outros.

4.1.1 Rúıdo de leitura

O rúıdo de leitura em CCDs é dominado por contribuições associadas ao amplificador
de sáıda MOSFET, responsável por converter a carga dos pixels em um sinal de tensão.
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As duas fontes principais são o rúıdo branco térmico (Johnson–Nyquist), decorrente da
agitação térmica dos portadores de carga nos resistores e no canal do MOSFET, e o rúıdo
de reset, introduzido periodicamente no nó de detecção a cada ciclo de reinicialização.
Ambos apresentam espectro aproximadamente branco na faixa de operação do CCD e
dependem linearmente da temperatura, podendo ser descritos pela relação geral:

NW,R =
√

4kTBRW,R, (4.1)

onde NW e NR são as tensões de rúıdo branco e rúıdo de reset, k é a constante de Boltzmann
e T a temperatura absoluta, medida em K. A largura de banda de potência de rúıdo,
medida em Hz, é denotada por B. Por fim, RW e RR são, respectivamente, as resistências
do condutor e transistor.

Estes rúıdos podem ser obtidos em unidades de elétrons se escrevermos a largura de
banda de potência (B), em função da capacitância (C) através da fórmula:

B = 1
4RC

. (4.2)

Substituindo a equação 4.2 na expressão 4.1, e convertendo a tensão para o número de
elétrons por meio de C e da carga do elétron q, temos:

NR,W (e−) =
√

kTC

q
(4.3)

O efeito produzido pelo rúıdo de reset pode ser, contudo, bastante mitigado através da
técnica de Correlated Double Sampling, na qual se mede o ńıvel de sáıda imediatamente
antes e depois do pulso de reset, para logo determinar o sinal como a diferença entre estes.
Este processo cancela grande parte do rúıdo correlacionado ao reset de forma que a sua
contribuição residual se torna despreźıvel em relação a outras fontes.

Desta forma podemos considerar que o rúıdo de leitura é dominado pelo ruido branco,
sendo apropriado modelá-lo como uma distribuição gaussiana, dada por:

G(x) = 1
σ

√
2π

e
−(x−µ)2

2σ2 . (4.4)

Nesta distribuição o rúıdo de leitura será representado pelo desvio padrão (σ). Para simular
o rúıdo de leitura das imagens recorremos à função random.gauss que utiliza o algoritmo
Mersenne Twister [57] como núcleo para gerar números pseudoaleatórios. O algoritmo leva
este nome pois toma como base o número de Mersenne (2p − 1) para gerar as sequências
numéricas determińısticas a partir de uma semente. A função recebe como argumento os
valores da média e desvio padrão da distribuição. Assumimos que a distribuição estará
sempre centrada em zero, já que este rúıdo não introduz deslocamentos sistemáticos na
leitura das cargas, apenas oscilações em torno de seu valor nominal. Na figura 4.1 temos à
esquerda, como exemplo, uma imagem de 70 x 140 pixels simulada apenas com rúıdo de
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Figura 4.1 – Imagem de 70 x 140 pixels simulada com rúıdo de leitura de 0.2 e− (esquerda).
Distribuição dos dados desta mesma imagem ajustada por uma função gaus-
siana (direita).

leitura igual a 0.2 e−; à direita temos a distribuição de carga nos pixels onde podemos ver
que recuperamos o rúıdo de leitura sorteado.

4.1.2 Eventos de Elétron Único

A segunda contribuição é devida aos eventos de elétron único (SEE, single electron
event). Entre estes, temos a geração de carga espúria, que ocorre durante a movimentação
da carga no CCD, quando a variação dos potenciais nos eletrodos induz a geração de
pares elétron-buraco mesmo na ausência de fótons incidentes. Além disto, há também
a contribuição da luz do amplificador, responsável pela geração de elétrons únicos a
partir da interação dessa radiação com o volume ativo do CCD. Estes eventos que se
concentram nas proximidades do amplificador, são produzidos durante a etapa de leitura
e sua taxa cresce linearmente com a duração do processo. Finalmente, temos a corrente
escura (DC, dark current) que é intŕınseca aos sensores semicondutores e consiste na
emissão térmica espontânea de portadores minoritários, ocorrendo mesmo na ausência de
interações de part́ıculas externas. Para atenuar essa contribuição os sensores são operados
a temperaturas criogênicas, tipicamente em torno de 140 K.

Como os eventos de elétron único são de baixa frequência, aleatórios e independentes
entre si, sua ocorrência pode ser modelada por uma distribuição de Poisson, caracterizada
por uma taxa média de eventos por unidade de tempo (λ).

P (x) = (λ)xe−λ

x! . (4.5)

Esta contribuição foi simulada através da função np.random.poisson, da biblioteca NumPy,
que gera números pseudoaleatórios a partir de uma distribuição de Poisson e recebe o
valor de λ como argumento. A unidade da taxa de emissão de elétron único é dada em
e−/px/dia. No entanto, para simular esta contribuição utilizamos a unidade de e−/px/img.
A conversão é feita através do tempo, em dias, necessário para se ler cada imagem. Por
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Figura 4.2 – Imagens simuladas apenas com eventos de elétron único com taxas de 1
e−/px/img (à direita), 0.1 e−/px/img (no centro) e 0.01 e−/px/img (à es-
querda).

exemplo, se um dado sensor demora 2 horas para ler uma imagem e a taxa de emissão de
elétron único associada é igual a 0.1 e−/px/dia, o valor desta taxa em termos do número de
eletrons por pixel por imagem é obtido como 8.33 x 10−3 e−/px/img. A figura 4.2 mostra
três imagens de 20 x 20 pixels, simuladas com diferentes taxas de emissão de elétron único.
A primeira imagem, à esquerda, foi simulada com um λ de 1 e−/px/img, e é ńıtido como
os eventos de elétron único dominam a imagem e se sobrepõe, gerando sinais de mais de 1
e−. No centro, na imagem simulada com 0.1 e−/px/img, temos uma quantidade menor
de eventos de elétron único. E na imagem à esquerda, onde a taxa é de 0.01 e−/px/img,
temos apenas quatro eventos de 1 elétron.

4.1.3 Somando as distribuições de fonte de rúıdo associadas
ao pixel

Cada imagem é gerada pelo algoritmo como uma matriz Ny ×Nx (array bidimensional)
de elementos nulos, onde Nx e Ny são o número de pixels nos eixos horizontal e vertical,
respectivamente. Em seguida, simulamos as distribuições de rúıdo de leitura e corrente
escura, com o número de elementos correspondentes ao número de pixels total da imagem.
Estas distribuições são obtidas como um array unidimensional (ndarray), por isso precisam
ser redimensionadas para que se tornem compat́ıveis com o formato da imagem. A última
etapa consiste em somar as contribuições do rúıdo de leitura e da corrente escura elemento
a elemento. A figura 4.3 mostra as três etapas deste procedimento para uma imagem de
20 x 20 pixels. No primeiro passo o rúıdo de leitura, de 0.2 e−, é simulado. No segundo,
representado pela imagem ao centro, simulamos a taxa de emissão de elétron único com
λ = 0.1 e−/px/img. Por último, as contribuições do rúıdo de leitura e da taxa de emissão
de elétron único são somadas pixel a pixel, dando origem ao fundo de rúıdo onde serão
adicionados os eventos.

A partir das imagens simuladas de plano de fundo, é posśıvel recuperar os valores dos
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Figura 4.3 – Passos de simulação do rúıdo de fundo para uma imagem de 20 x 20 pixels:
primeiro simulamos o rúıdo de leitura (à esquerda), depois a taxa de emissão
de elétron único (centro) e, por fim, as duas contribuições são somadas na
imagem final (à direita).

parâmetros σ e λ através do ajuste da função de convolução que é constrúıda a partir
das funções de Gauss e Poisson. Para exemplificar vamos usar uma imagem de 70 x 140
pixels, simulada com rúıdo de leitura de 0.2 e− e taxa de emissão de elétron único igual a
0.1 e−/px/img. A imagem simulada é mostrada na figura 4.4, à esquerda. A partir desta
imagem, constrúımos um histograma de distribuição da carga em cada pixel, e ajustamos
sobre ele a função de convolução para estimar os parâmetros σ e λ da distribuição, como
mostra a figura 4.4, à direita.

Os parâmetros obtidos ajustando os primeiros 3 picos são:

σ = (0.201 ± 0.001) e−

λ = (0.094 ± 0.005) e− px−1 img−1.

Os resultados reproduzem os valores esperados a partir da simulação, validando assim
a modelagem de fundo constrúıda a partir das principais fontes de rúıdo intŕınsecas ao
sistema de detecção.

Figura 4.4 – Imagem simulada de tamanho 70 x 140 pixels com rúıdo de leitura igual
0.2 e− e taxa de emissão de elétron único de 0.1 e−/px/img (esquerda). Ajuste
da convolução sobre a distribuição de dados (direita).
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4.2 Simulação dos eventos de carga pontual
Os eventos de carga pontual são simulados como uma distribuição gaussiana bidimensi-

onal, que se difunde a partir de uma determinada profundidade. O número de eventos
simulados por imagem é previamente definido. Já as variáveis de posição (x, y e z) são
sorteadas através de uma distribuição uniforme, utilizando a função random.uniform
do Python, já que estes eventos podem ser produzidos em qualquer parte do volume
ativo do sensor. No caso da energia do evento, neste trabalho decidimos por, também
simular eventos com distribuição uniforme, já que o espectro de energia observado para o
background (sessão 3.4), nos dados experimentais é compat́ıvel com uma distribuição plana
acima de 15 eV. A energia destes eventos é sorteada dentro de um intervalo, tipicamente
definido entre 15 eV e 1015 eV. A partir deste valor determinamos o número médio de
elétrons gerados na interação assumindo que:

Nmedio = E

EI

, (4.6)

onde E é a energia sorteada para a interação e EI é a energia de ionização a 140 K
necessária para produzir um par elétron-buraco no Siĺıcio.

O fator de Fano (F) [29] representa as flutuações estat́ısticas no número de portadores
de carga gerados e, no nosso algoritmo, ele é usado para corrigir o valor de Nmedio tornando
as simulações mais reaĺısticas. Este fator depende das caracteŕısticas do material, e para
Skipper-CCDs de Siĺıcio possui valor igual a 0.12 [58]. A variância no número de portadores
pode ser expressa como:

σ2
F = F Nmedio. (4.7)

A partir desdes valores, o número de elétrons é sorteado com uma distribuição gaussiana
centrada em Nmedio e com desvio padrão igual a σF . Como o resultado do sorteio é um
valor cont́ınuo, tomamos a parte inteira desta variável.

O passo seguinte consiste em calcular a largura da difusão gaussiana (σxy), o que é feito
através da profundidade da interação z sorteada por meio da equação 2.4, discutida no
caṕıtulo 2. Para cada elétron gerado, sorteamos as coordenadas (xrandom e yrandom) através
de uma distribuição gaussiana centrada nas posições previamente sorteadas (x e y) e com
desvio padrão igual a σxy(z), que vão sendo somados a uma imagem (array bidimensional)
originalmente vazia. Na figura 4.5 observamos a sequência aqui descrita para o caso de um
evento de energia de 38 eV que produz 10 elétrons. Finalmente mostramos na figura 4.6,
uma imagem de 70 x 140 pixels simulada com 10 eventos de carga pontual com energias
entre 500 eV a 1000 eV sobre um background t́ıpico com um ruido de leitura de 0.2 e− e
uma taxa de eventos de elétron único de 0.1 e−/pix/img.
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Figura 4.5 – Exemplo das iterações para sorteio de elétron em um evento de 38 eV, que
produz 10 elétrons. Os elétrons são somados um a um ao longo das iterações.

Figura 4.6 – Imagem simulada com σ = 0.2 e− e λ = 0.1 e−/px/img , com 10 eventos
gerados em profundidade de 675 µm e energia sorteada no intervalo de
[500,1000] eV.

O algoritmo de simulações desenvolvido não tem utilidade apenas para o treinamento
de redes neurais, como veremos mais adiante, no caṕıtulo 6. Esta ferramenta também
pode ser implementada para o estudo e validação do código de extração de eventos que
faz parte da cadeia de análise de dados do CONNIE. Como os eventos de carga pontual
são simulados com energias variadas, podemos fazer um estudo da eficiência e acurácia
da reconstrução destes eventos em função de sua energia, por exemplo. Desta forma, o
algoritmo contribui diretamente para o aprimoramento do processamento e análise de
imagens empregado em CONNIE.
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4.3 Validação do algoritmo de Simulação
O algoritmo desenvolvido foi validado mediante a simulação de imagens similares às

obtidas com Skipper-CCDs no CONNIE. Estas imagens foram reconstrúıdas utilizando a
cadeia completa de análise de dados discutida na seção 3.4. Para isto, simulamos 2300
imagens de 1022 x 341 pixels com o plano de rúıdo de fundo parametrizado por σ = 0.16 e−

e λ = 0.1 e−/px/dia (que corresponde a 0.00645 e−/px/img). Nestas imagens foram
simulados eventos de carga pontual com energia sorteada dentro do intervalo de 15 até
1015 eV, com o número de eventos por imagem compat́ıvel com os 4 kdru que obtemos
na análise de reator ON-OFF, que discutimos na seção 3.4. Os estudos de validação do
algoritmo foram conduzidos com base neste conjunto de imagens simuladas.

4.3.1 Caracterização das Simulações

Como explicado anteriormente, as imagens simuladas foram processadas pela mesma
cadeia de análise que utilizamos para os dados do CONNIE. A partir disto, constrúımos
um catálogo com todos os eventos extráıdos de acordo com o procedimento explicado
na seção 2.3. Na figura 4.7 mostramos um gráfico da posição dos eventos mediante as
coordenadas do baricentro, assim como para suas projeções. Como podemos ver, as
projeções seguem distribuições planas dentro das flutuações estat́ısticas esperadas.

Figura 4.7 – Distribuições das projeções em x e y dos baricentros dos eventos extráıdos e
catalogados. Os histogramas, acima e à direita, representam as projeções dos
baricentros dos eventos nos eixos x e y, respectivamente.
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Também verificamos se a distribuição de energia dos eventos extráıdos tem comporta-
mento condizente com o previsto. Para isto, constrúımos um histograma da distribuição de
energia dos eventos, em eV. Na figura 4.8 observa-se um excesso no primeiro bin de energia,
em valores menores que 15 eV (limiar de detecção do experimento). Para entender de
forma minuciosa este comportamento em baixas energias, fizemos um segundo histograma,
que foi posicionado no canto superior direito da figura, para energias menores que 20
eV. O excesso possui energias dentro do intervalo de 8 eV até 10 eV. Isto aponta para a
reconstrução de eventos falso positivos a partir de flutuações do rúıdo nos sensores, já que
os eventos simulados nas imagens foram sorteados com energias maiores que 15 eV. Um
estudo mais aprofundado sobre a reconstrução de eventos falso positivos em função do
rúıdo de leitura e da taxa de emissão de elétron único pode ser encontrado no apêndice.

Figura 4.8 – Distribuição das energias reconstrúıdas para os eventos simulados. O histo-
grama possui excesso no primeiro bin, o que condiz com a extração de eventos
falso-positivos, representada pelo gráfico do canto superior direito.

Para os eventos acima de 15 eV, podemos comparar a energia reconstrúıda com
a simulada, para entender a qualidade do processo de extração-reconstrução. Isto é
feito através do gráfico da discrepância relativa entre os valores de energia simulados e
reconstrúıdos. O profile desta diferença em função da energia simulada (figura 4.9) mostra
que no regime de 200 a 1000 eV, a reconstrução dos eventos é bem sucedida com respeito
a energia. Já para energias menores que 200 eV nota-se que as discrepâncias são maiores,
o que indica que a reconstrução não é feita de forma acurada. Isto se deve ao fato de que
eventos de baixas energias costumam englobar poucos pixels, o que pode comprometer a
eficiência do processo de extração-reconstrução.
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Figura 4.9 – Profile da discrepância relativa entre as energias simulada e reconstrúıda.

4.3.2 Comparação de Espectros

Para comparar os espectros das imagens simuladas com o espectro real, produzido
pelo experimento CONNIE para o caso de reator OFF, constrúımos um histograma com
5 bins de larguras iguais a 0.2 keV. O valor das contagens de cada bin são dividos pela
massa dos sensores simulados, em kg, pelo tempo de leitura correspondente, em dias, e
pela largura do bin, em keV. Desta forma, obtemos as taxas de eventos em unidade de dru
(eventos/kg/dia/keV).

Figura 4.10 – Sobreposição dos espectros real e simulado.
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A comparação entre os dois espectros está reportada na figura 4.10. As poucas
estat́ısticas obtidas no experimento CONNIE são refletidas pelas maiores barras de erro,
em comparação com as do espectro simulado. No geral, há um acordo global entre os dois
espectros.
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Caṕıtulo 5

Redes Neurais Convolucionais

5.1 Introdução
A inteligência artificial é um campo das ciências computacionais que se dedica a

desenvolver sistemas computacionais com capacidades anaĺıticas similares às de um ser
humano, de maneira que possam executar atividades complexas. Com o uso deste conjunto
de técnicas, as máquinas são capazes de fazer reconhecimento de imagem e voz, identificar
padrões, fazer classificações e previsões, por exemplo. Este tema ganhou proeminência
popular com o surgimento dos modelos de inteligência artificial generativas, que criam
textos e imagens com base em instruções humanas, como é o caso do ChatGPT e do
DALL-E, programas desenvolvidos pela OpenAI. No entanto, este domı́nio da computação
não é recente, mas já vem sendo estudado e aprimorado há mais de 80 anos.

Um dos subconjuntos da inteligência artificial é o aprendizado de máquina, onde os
modelos aprendem a partir dos dados. Há, essencialmente, dois tipos de aprendizagem
automatizada: o caso supervisionado, onde os exemplos são acompanhados de rótulos
e o algoritmo faz o mapeamento das entradas de acordo com a sáıda estipulada; e o
não supervisionado, onde o modelo busca reconhecer padrões nos dados de entrada.
Dentro da aprendizagem de máquina, temos o aprendizado profundo, que emprega redes
neurais artificiais com várias camadas para ensinar máquinas a reconhecerem padrões ou
fazerem previsões de forma automatizada. As redes neurais convolucionais (CNNs) são um
segmento do aprendizado profundo (conforme ilustrado no diagrama da figura 5.1) e são
caracterizadas pelo uso de filtros convolucionais em suas camadas ocultas, o que as tornam
ferramentas poderosas para o processamento de imagens. Ao longo das seções seguintes
vamos descrever como uma rede neural convolucional é formada e seu funcionamento.
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Figura 5.1 – Diagrama ilustrativo dos subconjuntos da inteligência artificial.

A primeira contribuição estruturante para o conceito de inteligência artificial foi dada
em 1943, por Warren McCulloch e Walter Pitts [59], com a proposta de descrever a
atividade neural por meio de representações lógicas. O neurônio de McCulloch-Pitts
foi a primeira modelagem matemática de um neurônio biológico. Os neurônios são as
células básicas do cérebro humano, estes componenentes são responsáveis pela recepção e
transmissão de informações. Devido à sua excitabilidade, os sinais propagados por células
neurais vizinhas causam alterações elétricas na membrana do neurônio receptor. Se a soma
das excitações recebidas ultrapassar um determinado limiar cŕıtico o neurônio dispara um
impulso elétrico, que é transmitido por toda sua extensão.

No artigo de McCulloch e Pitts, a atividade neural é caracterizada como ’tudo ou
nada’, o que permite que ela seja representada por uma lógica binária. O neurônio articial
idealizado por eles recebe um conjunto de entradas (x = x1, ..., xn), a cada uma destas
entradas é associado um ganho sináptico ou peso (w = w1, ..., wn), que pode ter caráter
excitatório (wi > 0) ou inibitório (wi < 0). Para determinar a sáıda do neurônio é
necessário calcular a média ponderada das entradas com seus respectivos pesos:

y =
n∑

i=1
wixi (5.1)

Se a contribuição dos estimulos (y) for suficiente para superar o limiar de excitação (θ) o
estado correspondente é 1 e há transmissão de um impulso nervoso. No caso contrário, o
estado é 0. Para comparar estas grandezas e definir a sáıda do neurônio utiliza-se uma
função de ativação do tipo ’degrau’.

f(y) =

1, se y ≥ θ

0, se y < θ.
(5.2)

Este dispositivo matemático foi útil para entender operações booleanas e representar
circuitos lógicos simples. Mas o fato de ter seus pesos e limiares previamente fixados era
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impeditivo para lidar com problemas complexos. Anos mais tarde, com a proposta de
aprimorá-lo, Frank Rosenblatt desenvolveu um algoritmo neural mais sofisticado conhecido
como perceptron [60]. Diferentemente do neurônio de McCulloch-Pitts, o perceptron foi
concebido com a capacidade de aprender com os dados disponibilizados e fazer o ajuste
dos parâmetros automaticamente a partir do erro entre a sáıda prevista e a sáıda correta.
O processo de aprendizagem de um perceptron pode ser representado com a seguinte
sequência de passos:

• Passo 1

O algoritmo recebe um vetor de entradas que representa as caracteŕısticas de um
observável. Este vetor é associado a um rótulo que indica a sáıda esperada.

x = (x1, x2, . . . , xn) rótulo−−−→ y

• Passo 2

Cada elemento do vetor de entrada é multiplicado pelos pesos.

xiwi

• Passo 3

A soma das entradas aplicadas aos pesos é feita com a adição de um bias, w0.
n∑

i=1
xiwi + w0

• Passo 4

A este somatório é aplicada uma função de ativação φ, que retorna o valor de sáıda.

φ

(
n∑

i=1
xiwi + w0

)
= ȳ

• Passo 5

O valor de sáıda é comparado com o rótulo e os pesos são atualizados a fim de minimizar
o erro (y − ȳ).

wi+1 = wi + η(y − ȳ)xi, onde η é a taxa de aprendizagem
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Figura 5.2 – Diagrama ilustrativo do processo de aprendizagem de um perceptron para um
único vetor de entrada.

A figura 5.2 esquematiza o processo de aprendizagem de um perceptron para um único
vetor de entrada. No entanto, para que os modelos aprendam com os exemplos de forma
eficiente, é necessário fornecer inúmeros pares de vetores e rótulos. Desta forma o algoritmo
será capaz de reconhecer padrões espećıficos nos dados e generalizar suas classificações
ou previsões para novas amostras. O aprendizado é, essencialmente, o ajuste dos pesos
na tentativa de minimizar a função de perda. Esta função quantifica a diferença entre
os rótulos fornecidos na entrada e os valores preditos pelo modelo. Minimizar a função
de perda é análogo a minimizar o χ2 no caso de uma regressão clássica, onde se buscam
os parâmetros que melhor descrevem uma determinada distribuição de dados. Como os
modelos aprendem com um extenso conjunto de dados, o ajuste dos pesos é feito através
da média das funções de perda individuais. O algoritmo de minimização e as funções de
perda mais comuns no âmbito de aprendizado de máquina serão detalhados mais a frente,
na seção 5.3.

A velocidade em que os pesos são atualizados é definida pela taxa de aprendizado η,
responsável por reger a rapidez com que o modelo aprende. No âmbito da otimização
do aprendizado, a introdução de um bias, ou viés, ajuda o modelo a se ajustar de forma
mais precisa aos dados de entrada, além de ser um artif́ıcio para lidar com entradas
nulas, garantindo a ativação do algoritmo mesmo quando o conjunto de entrada é igual a
zero. O perceptron foi util para representar operações lógicas simples. Mas se mostrou
ineficiente para resolver problemas não linearmente separáveis. Para lidar com estes
problemas, de natureza não linear, surgiram as redes neurais multicamadas (multilayer
perceptron ou MLP), que possuem uma ou mais camadas ocultas, como mostra o diagrama
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da figura 5.3. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, estas estruturas conectam
inúmeros neurônios artificiais em múltiplas camadas. Através da implementação de funções
de ativação não lineares e o uso de algoritmos de aprendizagem sofisticados, como a
retropropagação, as redes neurais se tornaram capazes de processar grandes volumes
de dados e aprender padrões complexos. As MLPs inauguraram um novo momento
para a inteligência artificial com aplicações diversas, como em problemas de classificação
multiclasse e regressão, com a previsão de variáveis cont́ınuas. Estes modelos foram
precursores de outros algoritmos de aprendizagem de máquina, como é o caso das redes
neurais convolucionais. Elas utilizam filtros convolucionais ao invés de neurônios em suas
camadas ocultas, o que as habilita a reconhecer padrões e estruturas locais em imagens.

Figura 5.3 – Arquitetura de uma rede neural com três camadas ocultas totalmente conec-
tadas (Figura adaptada de https://doc.comsol.com).

5.2 Redes Neurais Convolucionais
Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network ou CNN) pode receber

de entrada objetos com mais de uma dimensão, como imagens, que são representadas por
matrizes bidimensionais [61]. Em uma rede totalmente conexa, as entradas são dados
independentes, diferentemente de uma imagem, onde as informações de cada pixel estão
correlacionadas. A ampla eficiência destas arquiteturas no processamento de imagens é
motivada pelo uso de filtros, aplicados em operações convolucionais, para reconhecimento
dos padrões. Os filtros levam em conta as correlações dos dados, considerando a posição
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dos pixels e dos valores de seus vizinhos para identificar estruturas locais como bordas,
intensidades e texturas. As CNNs foram inspiradas no funcionamento do córtex cerebral de
mamı́feros [62] e são protagonistas em aplicações de visão computacional. Estes modelos
são constitúıdos pela combinação de camadas de convolução, funções de ativação, camadas
de pooling, dropout e camadas totalmente conexas. Nas subseções adiante iremos resumir
brevemente o funcionamento de cada um destes blocos e como eles se relacionam.

5.2.1 Filtros Convolucionais

A convolução é uma operação linear que combina duas funções a fim de obter a
sobreposição entre elas. Suponha as funções cont́ınuas em uma dimensão f(t) e g(t), a
função resultante da convolução destas duas pode ser expressa como:

f(t) ∗ g(t) =
∫

f(τ)g(t − τ)dτ (5.3)

onde f(t) é a entrada, g(t) é o filtro, também chamado de kernel e, no contexto das CNNs
o resultado de uma convolução, f(t) ∗ g(t), é denominado mapa de caracteŕısticas ou
feature map.

A convolução é uma ferramenta muito utilizada no processamento de imagens, porque
através de aplicações de filtros é posśıvel realçar ou atenuar determinadas caracteŕısticas dos
dados de entrada. Por exemplo, este tipo de operador é capaz de detectar linhas horizontais
ou verticais, pontos e bordas nas imagens. No caso de uma imagem (2D) discretizada em
pixels, os filtros são representados por matrizes cujos elementos são chamados coeficientes.
Eles atuam sequencialmente sobre cada região da imagem redefinindo os valores dos pixels.
Para entender esta operação vamos escrever um dado filtro G, que atuará sobre a região F
de uma imagem.

F =


f1 f2 f3

f4 f5 f6

f7 f8 f9

 G =


g1 g2 g3

g4 g5 g6

g7 g8 g9

 F * G−−−→ R =
9∑

i=1
figi

O filtro atua sobre regiões que possuem dimensões iguais às suas e para cada região
produz um novo pixel, de valor R, através do somatório dos produtos de elementos da
matriz de entrada e dos coeficientes. Ao ser aplicado em todas as regiões da imagem, ou
seja, com F sendo centrado em cada pixel diferente da imagem, esta operação resulta em
uma nova matriz, que é o mapa de caracteŕısticas. Os pixels próximos à borda requerem
condições adicionais que serão discutidas posteriormente. Na figura 5.4 ilustramos o
resultado da aplicação de um filtro 2 x 2 em uma imagem (matriz) 3 x 3, resultando em
um mapa de caracteŕısticas 2 x 2.
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Figura 5.4 – Esquema ilustrativo da aplicação de um filtro de dimensão 2x2 sobre uma
matriz (Figura extráıda de [63]).

5.2.2 Camadas Convolucionais

Responsáveis pela aplicação dos filtros convolucionais nos dados de entrada, estas
camadas são as grandes protagonistas de uma CNN. Diferentemente de uma camada
totalmente conectada, as camadas convolucionais têm conexões esparsas. Isso significa que
cada pixel na matriz de entrada só pode influenciar em uma pequena região do mapa de
caracteŕısticas resultante, já que os filtros atuam em regiões definidas por suas dimensões.
Ao contrário, se a camada fosse totalmente conexa, qualquer elemento (pixel) poderia
influenciar qualquer sáıda da camada. Normalmente os filtros convolucionais são bem
menores do que as imagens de entrada, o que permite que estes operadores reconheçam
padrões mais espećıficos. Além disso, o número de parâmetros de aprendizagem é reduzido
significativamente, pois cada filtro convolucional se conecta localmente aos dados da matriz
de entrada, o que não ocorre numa camada densa, onde cada neurônio recebe todos estes
dados de uma só vez.

Uma outra propriedade que contribui para a eficiência das camadas convolucionais
no processamento de imagens é o compartilhamento dos parâmetros de aprendizagem.
Em uma camada densa cada peso é independente e aplicado uma única vez aos dados
de entrada. O que não acontece em uma camada convolucional, onde cada elemento de
um filtro é aplicado a todos os dados de entrada. Desta forma um único conjunto de
parâmetros, os coeficientes do filtro, são utilizados para reconhecer um tipo espećıfico
de padrão ao longo de toda a imagem. Esta caracteŕıstica das camadas convolucionais
dá à rede invariância translacional, ou seja, o algoritmo é capaz de reconhecer padrões
independentemente de sua posição na imagem.

A dimensão do mapa de caracteŕısticas gerado é reduzida em N-1 pixels em cada
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direção (onde N é a dimensão do kernel) devido ao efeito da borda (ver figura 5.4). Em
alguns casos existe o interesse em preservar as dimensões originais da imagem de entrada,
incluindo as informações dos pixels das suas bordas na operação de convolução. Existem
duas estratégias que podem ser implementadas para controle das dimensões dos mapas de
caracteŕısticas gerados.

• Padding

Consiste na adição de pixels artificiais nos entornos da imagem de entrada. Estes
pixels possuem valor nulo e permitem controlar o tamanho do mapa de caracteŕısticas,
preservando a mesma dimensão da imagem de entrada. Na figura 5.5 temos ilustrados os
efeitos da aplicação do padding na convolução de um filtro 3 x 3 a uma imagem 4 x 4.

Figura 5.5 – Ilustração dos efeitos do padding na convolução para um kernel 3 x 3.

• Striding

Figura 5.6 – Ilustração dos efeitos do stride na convolução.

É o controle do passo que o filtro admite para percorrer a imagem de entrada. Para
que o mapa de caracteŕısticas produzido na convolução tenha as mesmas dimensões da
entrada. O passo mı́nimo é definido por um stride igual a 1, o que significa que o filtro
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vai percorrer a imagem se movendo pixel a pixel. Na figura 5.6, temos três exemplos
mostrando como o filtro desliza sobre a imagem para strides iguais a 1, 2 e 3.

5.2.3 Camadas de Ativação

No contexto de uma CNN, as funções de ativação atuam sobre os mapas de carac-
teŕısticas, modulando a informação para que sejam recebidos pelas camadas seguintes. A
implementação de funções de ativação não-lineares deu aos algoritmos de aprendizagem de
máquina a capacidade de processar e classificar dados cujo comportamento não pode ser
modelado por uma função linear. Isto permite que a rede neural seja capaz de aprender
padrões complexos e generalizar o reconhecimento destas estruturas para dados não vistos.
Existem alguns critérios para definir uma função de ativação tendo em vista a melhora no
processo de aprendizagem [64]:

1. Precisa ser uma função com baixo custo computacional para que o processo de
aprendizagem do modelo não se torne lento.

2. A função de ativação deve facilitar o fluxo dos parâmetros de apredizagem, garantindo
a convergência do modelo.

3. Não pode distorcer muito a distribuição dos dados de entrada para que a rede
reconheça os padrões de forma eficiente.

Existem muitos tipos de funções de ativação, e a depender do problema, se é uma
tarefa de classificação ou regressão, a escolha de qual ativação utilizar na última camada
da rede é estratégica, como veremos em alguns exemplos a seguir, cujos gráficos estão
reportados na figura 5.7.

• Linear

Esta função retorna o valor de entrada multiplicado por uma constante a. Como não
introduz não-linearidade, ela normalmente é utilizada na última camada da rede nas tarefas
de regressão, já que sua sáıda é um valor não limitado.

φ(x) = ax (5.4)

• ReLU

A ReLU ou Unidade Linear Retificada retorna um valor nulo se a entrada for negativa
e o próprio valor da entrada caso ela seja positiva. É muito utilizada nas camadas ocultas,
pois embora seja parcialmente linear ela ainda é capaz de introduzir não-linearidade à
rede e possui baixo custo computacional. A sáıda desta função são valores pertecentes ao
domı́nio [0,∞[.

φ(x) = max(0, x) (5.5)
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• Sigmóide

É uma função não-linear muito tradicional que transforma a entrada em um número
real dentro do intervalo [0,1]. É considerada uma função de alto custo computacional por
conta da exponencial, por isso é mais comumente utilizada nas camadas de sáıda em redes
voltadas à classificação binária.

φ(x) = 1
1 + e−x

(5.6)

• Softmax

A softmax é uma generalização da função sigmóide para os casos onde a sáıda deve
ser interpretada como uma probabilidade [65]. Quando temos apenas duas classes, a sua
expressão culmina em uma sigmóide. Esta função é útil como ativação da última camada
para problemas de classificação multiclasse. Já que a soma das sáıdas para cada classe é
sempre 1 por construção, o contradomı́nio é restrito ao intervalo [0,1], sendo 1 o indicativo
que a entrada pertence a uma determinada classe k, e 0 no caso contrário.

φ(ak) = eak∑
k′ eak′

(5.7)

Figura 5.7 – Funções de ativação: Linear, ReLU e Sigmoid.

5.2.4 Camadas de Agrupamento

As camadas de agrupamento ou pooling, reduzem a dimensionalidade dos mapas de
caracteŕısticas gerados nas camadas de convolução. As informações extráıdas das imagens
são resumidas em estruturas de dados menores que facilitam o seu processamento, reduzindo
o custo computacional do modelo e simplificam a interpretação dos resultados (significado
das sáıdas). Além disso estas camadas também podem ajudar a introduzir invariância
translacional na rede. Existem formas diferentes de condensar os padrões encontrados, as
mais comuns são:

• Max Pooling

76



Divide o mapa de caracteŕısticas em grupos de elementos de mesmo tamanho. Toma
o valor máximo de cada grupo para constituir uma nova estrutura matricial. Na
figura 5.8 temos a aplicação desta técnica de agrupamento a uma matriz 4 x 4,
resultando em uma sáıda 2 x 2.

Figura 5.8 – Ilustração dos efeitos do max pooling sobre os mapas de caracteŕısticas.

• Average Pooling

Neste caso, o mapa de caracteŕısticas é dividido em grupos e, para criar a nova
imagem, a média de cada pequeno grupo de elementos é calculada. Na figura 5.9
temos o resultado deste pooling sobre uma matriz 4 x 4.

Figura 5.9 – Ilustração dos efeitos do average pooling sobre os mapas de caracteŕısticas.

A arquitetura t́ıpica de uma rede neural é mostrada na figura 5.10. A parte responsável
pela extração de padrões e caracteŕısticas é constrúıda com camadas convolucionais, funções
de ativação e camadas de agrupamento. No segmento de decisão, são associadas camadas
de flatten, que irão unidimensionalizar os dados recebidos pela camada anterior, camadas
totalmente conexas e uma função de ativação na camada de sáıda, que pode mudar a
depender do tipo do problema (classificação ou regressão).
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Figura 5.10 – Arquitetura t́ıpica de uma rede neural convolucional que com-
bina todos os tipos de camadas anteriormente mencionados: cama-
das de convolução, ativação e agrupamento. Figura adaptada de
(https://it.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html).

5.3 Aprendizagem da rede neural
Existem basicamente dois tipos de aprendizagem de máquina: supervisionado e não

supervisionado. No caso supervisionado a rede recebe um conjunto de imagens e um rótulo
relacionado a cada uma. A proposta é que a rede possa reconhecer os padrões em cada
imagem e associar aquele conjunto de caracteŕısticas a um determinado rótulo. Aqui, o
processo de aprendizado é supervisionado pois a rede neural possui um gabarito para
comparar com sua sáıda, por conta disso é um método muito utilizado em problemas
de classificação ou regressão. Há também o aprendizado não supervisionado, onde a
rede recebe apenas o conjunto de dados e precisa identificar os padrões sem interferência
humana, criando uma relação entre padrões parecidos. Este tipo de aprendizado é útil em
tarefas de clusterização, onde a rede é utilizada para agrupar dados com caracteŕısticas
parecidas.

A metodologia implementada neste trabalho é um aprendizado supervisionado, por isso
no decorrer das próximas sessões vamos nos dedicar a entender o processo de aprendizagem
de uma rede neural convolucional neste modo de operação.

5.3.1 Funções de Perda

As funções de perda, também conhecidas como loss functions são fundamentais no
processo de aprendizagem supervisionado. É através delas que a rede compara os resultados
esperados, provenientes dos rótulos, com os resultados de sáıda. As funções de perda
representam o quanto as previsões ou classificações do modelo estão distantes do valor
esperado. Por isso, a rede vai buscar o melhor conjunto de parâmetros de forma a minimizar
esta função, tornando seus resultados mais acurados. As funções que permitem que o
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modelo convirja para uma solução e a escolha delas varia a depender do tipo de tarefa a
ser implementada. As funções de perda mais comuns para problemas de regressão, onde
a rede deve prever um valor, são a MAE (Mean Absolute Error) e MSE (Mean Square
Error) [66].

MAE = 1
N

N∑
i=1

|yi − ȳi| (5.8)

MSE = 1
N

N∑
i=1

(yi − ȳi)2 (5.9)

onde

N é o número de exemplos dispońıveis para treinamento
yi é o valor do rótulo

ȳi é a sáıda prevista pelo modelo

Em tarefas de classificação, a função de perda mais comum é a função de entropia
cruzada ou Cross Entropy Loss. A entropia cruzada fornece a probabilidade de uma
entrada pertencer a determinada classe, e por isso sua sáıda é restrita ao intervalo [0,1].
Quanto mais próximo o valor da sáıda é de 1 ou de 0, maiores as chances de pertencer a
uma das duas classes.

CE = −
N∑

i=1
yi log ȳi (5.10)

5.3.2 Retropropagação

O aprendizado de uma rede neural se dá através da minimização da função de perda.
Após comparar os resultados previstos e esperados, o modelo ajusta os parâmetros da
rede, i.e. os coeficientes dos filtros convolucionais e dos neurônios das camadas totalmente
conectadas, de modo a diminuir a perda. Como será descrito nas seções subsequentes, esse
processo é realizado iterativamente até atingir uma convergência, obtendo os parâmetros
que minimizam a perda e, portanto, fornecem as melhores previsões para o modelo.

No entanto, há uma dificuldade prática para realizar essa minimização devido à presença
de muitas camadas e à forma das funções de ativação que eram utilizadas nas primeiras
redes neurais. A minimização requer o cálculo de derivadas. No caso das redes neurais, esse
cálculo pode ser lento e levar à amplificação dos erros numéricos no cálculo das derivadas,
que se acumulam em cada camada, já que a função que mapeia as entradas às sáıdas é muito
complexa (concatenação dos neurônios). Por um lado, existe o problema dos gradientes
nulos, ou muito pequenos. Isso ocorre porque os gradientes são multiplicados várias vezes
por derivadas de funções de ativação (como sigmoid ou tanh), que possuem derivadas quase
nulas na maior parte do domı́nio. Também pode acontecer o inverso: os gradientes crescem
exponencialmente. Isso pode ocorrer quando os pesos têm valores grandes ou quando as
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derivadas das ativações são grandes. Esses dois problemas essencialmente impediam o
aprendizado da rede na prática, além de torná-lo muito lento. Se os gradientes se anulam, a
rede para de aprender e se eles explodem os pesos se tornam enormes em poucas iterações,
a rede diverge ou fica instável. Associado a essas questões, existia o chamado “problema
do crédito”: como saber quanto cada peso em cada camada contribuiu para o erro final?
Sem isso não é posśıvel ajustar adequadamente os pesos e aprender.

A solução para esse problema veio a través de uma ideia muito simples e poderosa:
utilizar a regra da cadeia do cálculo diferencial para calcular os gradientes da função de
perda em relação a cada peso. Ou seja, as derivadas são calculadas camada por camada
e reutilizam os gradientes locais já calculados para as camadas anteriores. Isso torna
o cálculo dos gradientes eficiente: o custo computacional cresce de forma linear com o
número de pesos, em vez de exponencial com o número de camadas. Além disso, ajuda
a diminuir a propagação dos erros nos gradientes que levava ao problema dos gradientes
que se anulam ou divergem. O cálculo das derivadas é realizado de trás para a frente, ou
seja, propagando as derivadas da sáıda da rede em direção à entrada, reutilizando cálculos
intermediários. Dáı o nome de retropropagação.

Para ilustrar como o método funciona vamos supor uma rede simplificada com três
unidades de processamento cujas duas últimas sáıdas de ativação são dadas por a(L−1) e
a(L). O resultado da última sáıda pode ser expresso por:

a(L) = f(wLa(L−1) + bL) (5.11)

onde

f é a função de ativação
wL é o filtro da última sáıda

bL é o viés aplicado na última sáıda

A função de perda pode ser definida por:

L0 = (a(L) − ȳ)2 (5.12)

As derivadas parciais da função de perda são calculadas com respeito a cada parâmetro.
Como a análise é retropropagada, obtemos a forma como a sáıda da camada anterior
influencia nesta função:

∂L0

∂a
(L−1)
k

=
nL−1∑
j=0

∂zL
j

∂a
(L−1)
k

∂a
(L)
j

∂z
(L)
j

∂L0

∂a
(L)
j

(5.13)

O desenvolvimento do método de retropropagação ocorreu na década de 1980 [67] e
foi crucial para tornar prática a utilização de redes neuronais multi-camadas, que são os
embriões do deep learning atual. Outros aspectos que tornaram mais eficiente e robusto o
treinamento das redes foram: a utilização de funções de ativação que preservem melhor
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os gradientes, como ReLU, em vez de sigmoide e tanh puros; a inicialização adequada
de pesos e o uso de otimizadores adaptativos, como ADAM e RMSProp, que veremos a
seguir.

5.3.3 Algoritmos de minimização da função de perda

Existem vários algoritmos para realizar a minimização da função de perda utilizando
a retropropagação. Um dos mais simples e mais utilizados é o método do gradiente
descendente, cuja essência está em atualizar os parâmetros da rede na direção oposta
à do crescimento da função de perda. Os filtros aplicados na primeira iteração de uma
CNN são definidos de forma aleatória e depois são atualizados de acordo com o gradiente
da função de perda. Sabe-se que o gradiente de uma função aponta na direção de seu
crescimento. Como o intuito do algoritmo é minimizar o erro, a atualização dos filtros é
feita na direção negativa do gradiente. A expressão matemática para atualização de um
parâmetro aprend́ıvel é dada por:

wt+1 = wt − η∇f(wt) (5.14)

onde

η é a taxa de aprendizagem, que define o passo da minimização
wt+1 é o valor do parâmetro na iteração seguinte

wt é o parâmetro na iteração atual
f(wt) é a função de perda

Quando esta atualização de pesos é aplicada a todo conjunto de dados de uma só
vez, ela recebe o nome de Batch Gradient Descent. Mas ela também pode ser aplicada a
pequenos lotes de dados por vez e nestes casos é chamada Mini Batch Gradient Descent.
Esta último modo de atualização é o mais utilizado no treinamento de redes neurais, já
que para grandes conjuntos de dados, a memória necessária para realizar o processo de
minimização pode facilmente exceder o dispońıvel.

Para melhorar a convergência dos modelos, foram desenvolvidas estruturas que buscam
aumentar a eficiência na minimização da função de perda. Dentre elas podemos citar o
uso de taxas de aprendizagem, momemtum e dos métodos adaptativos [68] [69].

• Momentum

É um método de atualização de pesos inspirado no conceito de inércia da f́ısica. Esta
estrutura utiliza parte das atualizações anteriores combinando-as com o novo peso através
de um fator multiplicativo, ρ, que chamamos de momentum. Este mecanismo atua
acelerando o aprendizado ao longo de direções que o gradiente aponta de forma consistente
e suaviza nos casos onde ele oscila.
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• Nesterov Momentum

Neste método, o gradiente é calculado num passo à frente, na posição deslocada pelo
termo de momentum. Nós prevemos onde este termo vai nos levar e corrigimos o passo de
atualização antecipadamente, o que resulta em um ajuste de pesos mais preciso.

• RMSprop

Este algoritmo utiliza um método adaptativo de ajuste de pesos, com ele as taxas
de aprendizado são atualizadas automaticamente, se adaptando ao gradiente da função
de perda durante o treinamento. O RMSprop faz o ajuste da taxa de aprendizagem de
acordo com o histórico do gradiente para cada componente do peso. Desta forma aqueles
parâmetros com histórico reduzido são atualizados com uma taxa de aprendizagem maior,
enquanto que os parâmetros com histórico maior são atualizados mais lentamente, com
uma taxa de aprendizado menor. O diferencial deste método está no armazenamento dos
gradientes anteriores. Diferentemente de outros métodos adaptativos, o RMSprop guarda
os gradientes como uma média exponencialmente descrescente dos quadrados de cada
gradiente.

• Adam

ADAM (Adaptative Moment Estimation) é um outro método baseado em taxa de
aprendizagem adaptativa que, assim como RMSprop, guarda os gradientes passados como
uma média que descresce exponencialmente. Mas, diferentemente dos outros algoritmos,
ADAM usa estimativas de primeiro e segundo momento dos gradientes da função de perda
para atualização dos pesos.

• Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation)

Este optimizador é a combinação do ADAM com o Nesterov Momentum, proposto
visando convergências mais rápidas e a melhora da performance dos modelos [70].

5.4 Treinamento, Validação e Teste
A primeira etapa para treinar adequadamente uma rede neural consiste na divisão

do dataset em três conjuntos: treinamento, validação e teste. Cada um destes conjuntos
tem uma finalidade e contribui de uma forma espećıfica para compreender e melhorar a
performance da rede neural.

O conjunto de treinamento será utilizado para o ajuste dos pesos ou filtros das camadas
ocultas. É através dele que a rede neural vai aprender os padrões nos dados para fazer as
previsões e classificações. Por este motivo, ele deve representar a maior parte do dataset,
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conforme representado pelas proporções na figura 5.11. Depois de aprender com os dados,
a performance da rede é avaliada através do conjunto de validação. Com ele podemos
fazer mudanças na arquitetura do modelo para otimizar os resultados. As estruturas que
podem ser alteradas são chamadas de hiperparâmetros. É no processo de validação que
identificamos problemas de aprendizagem como o overfitting, que ocorre quando o modelo
se superajusta aos dados e acaba aprendendo rúıdos e exceções. Nestes casos, a rede perde
a capacidade de generalização quando apresentada a exemplos novos. Já o underfitting
acontece quando o modelo não é complexo o suficiente para identificar os padrões e não se
ajusta devidamente aos dados.

Figura 5.11 – Representação de como é dividido o dataset: o conjunto de treinamento
deve ser o maior dentre os três, seguido do conjunto de teste.

O treinamento ocorre em iterações chamadas de épocas (epochs). O número de épocas
determina a quantidade de vezes que todo o conjunto de treinamento será processado pela
rede neural. Este processamento é feito dividindo os dados em pequenos subconjuntos, que
são os lotes ou batches. Para exemplificar podemos considerar um conjunto de treinamento
com 5 mil imagens, se cada batch possui 25 imagens então teremos 200 batches. Se o número
de epochs é igual a 20, isto quer dizer que o modelo verá o conjunto completo 20 vezes, e em
cada vez vai processar os 200 batches. O número de epochs é um hiperparâmetro relacionado
à convergência do modelo, já que com muitas epochs o modelo tem maiores chances de
aprender de forma eficiente com os dados. Enquanto que, o número e tamanho dos batches
está atrelado à memória dispońıvel para processar muitos dados simultâneamente. Quanto
maior a memória, maior pode ser o tamanho do batch. Por outro lado, quanto menor o
tamanho do batch, mais batches serão necessários. Depois de treinado e validado, o passo
seguinte é avaliar a capacidade de generalização do modelo para dados nunca antes vistos,
isto é feito através do conjunto de teste.
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5.4.1 Cross Validation

Um metodologia para avaliar como a performance de um dado modelo depende do
conjunto de dados utilizado no treinamento é a validação cruzada (Cross Validation).
Nesta técnica o dataset é divido em subconjuntos de mesmo tamanho, chamados de folds.
A cada rodada um dos folds é utilizado como conjunto de validação enquanto os demais
são destinados ao treinamento. A essência da validação cruzada está em mudar os folds
destinados ao treinamento em cada iteração, desta forma a capacidade de generalização
do modelo é testada e entendida através da performance média obtida. Este processo está
esquematizado na figura 5.12.

Figura 5.12 – Esquematização da técnica de validação cruzada: a cada iteração um novo
fold é utilizado como conjunto de teste.

5.4.2 Técnicas de Regularização

Alguma técnicas podem ser implementadas com a finalidade de otimizar a performance
da rede neural e resolver problemas como o overfitting.

• Dropout

Uma determinada porcentagem de filtros é desativada aleatoriamente ao longo do
treinamento a cada batch. Com isso, a rede se baseia em um espectro bem distribúıdo
de informações para tomar uma decisão e não fica dependente de estruturas ou padrões
muito espećıficos.

• Early Stopping

Consiste em monitorar o desempenho da rede durante a validação, o que é feito
através da função de perda, e estabelecer uma tolerância de epochs para as quais não
há melhora na performance do modelo. Se a função de perda não diminuir ao longo de
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N epochs consecutivas entende-se que o procedimento de minimização (aprendizagem)
convergiu e o treinamento é interrompido. Normalmente, um critério de tolerância razoável
implementada é de 10 epochs.
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Caṕıtulo 6

Resultados

O algoritmo de simulação desenvolvido e apresentado no caṕıtulo 4 foi empregado no
treinamento e validação de redes neurais convolucionais utilizadas para prever os valores
de profundidade dos eventos de carga pontual a partir de seu padrão de difusão. A fim de
encontrar a melhor arquitetura, promovemos um estudo extensivo de diversos modelos
variando hiperparâmetros, tais como número de camadas, filtros e neurônios; taxas de
dropout e otimizadores. Este estudo será detalhado nas seções seguintes, onde também
reportamos a comparação dos desempenhos da rede escolhida e do algoritmo utilizado
atualmente na análise de dados do CONNIE.

6.1 Dataset
Para treinar e validar a rede neural criamos um dataset com 30 mil imagens contendo

um único evento de carga pontual. Estas imagens foram geradas através do algoritmo
de simulação desenvolvido e detalhado no caṕıtulo 4. Para compor o plano de fundo,
definimos o rúıdo de leitura como 0.2 e− e a taxa de emissão de eventos de elétron único
de 0.1 e−/px/dia. Esta combinação de parâmetros nos ajuda a emular o cenário mais
reaĺıstico dos sensores utilizados no experimento CONNIE. O tamanho das imagens foi
definido a partir de um estudo feito com 5 mil imagens de 20 x 20 pixels, com um evento de
carga pontual centrado na posição (10,10) e simulado com máxima difusão (evento gerado
na profundidade máxima dos sensores, isto é 675 µm) e energia (1015 eV). O intuito do
estudo foi verificar os valores das coordenadas mı́nimas e máximas para os padrões de
difusão destes eventos. Depois de simuladas, estas imagens foram submetidas ao algoritmo
de extração do CONNIE que nos permitiu catalogar evento por evento num arquivo do
tipo ROOT. A distribuição dos valores máximo e mı́nimo para os pixels nos eixos X e Y é
reportada na figura 6.1.
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Figura 6.1 – Gráficos das distribuições de valores mı́nimo e máximos dos pixels nos eixos
X (esquerda) e Y (direita). As linhas tracejadas representam a delimitação
de uma imagem de 12 x 12 pixels.

Com base nestes resultados, a dimensão das imagens foi definida como 12 x 12 pi-
xels. Cada uma destas imagens foi salva em um dataset associado com as respectivas
profundidades simuladas.

6.2 Pré Processamento
O dataset utilizado neste trabalho, com 30 mil imagens, foi dividido da seguinte forma:

16 mil foram destinadas para treinamento, 4 mil para validação e 10 mil para teste. As redes
neurais têm melhores desempenhos quando recebem os dados de entrada normalizados.
Uma técnica muito comum para isso é a chamada normalização Z-score ou padronização,
que utiliza a média e o desvio padrão dos dados.

Z = X − µ

σ
(6.1)

onde

X é o dado a ser normalizado
µ é a média da distribuição do conjunto

σ é o desvio padrão da distribuição

Para evitar o vazamento de dados (data leakege), a média e o desvio padrão devem
ser tomados a partir do conjunto de treinamento. Isto garante que as predições feitas no
conjunto de teste serão não enviesadas e confiáveis.

6.3 Busca de uma CNN adequada para o problema
Para determinar a rede neural convolucional com melhor desempenho nas predições

das profundidades dos eventos de carga pontual, um amplo estudo de arquiteturas e
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combinações de hiperparâmetros foi feito. Esta investigação pode ser compreendida em
sete diferentes rodadas onde a influência de determinados hiperparâmetros no desempenho
da rede foi explorada. A cada rodada um grupo de modelos é comparado e o que tem
melhor performance segue para a rodada seguinte onde um novo hiperparâmetro é avaliado.

Um conjunto de hiperparâmetros comuns foi utilizado em todos os modelos até a
rodada E, eles estão descritos na tabela 1.

Hiperparâmetro Valor
Batch Size 32

Epochs 100
Optimizador ADAM

Learning Rate (default) 1e-3
Early Stopping (tolerância) 10

Função de Perda MSE
Métrica MAE

Tabela 1 – Hiperparâmetros utilizados no treinamento das redes neurais até a rodada E.

6.3.1 Modelos A

Nesta primeira rodada a arquitetura dos modelos foi estudada quanto ao número de
camadas convolucionais e poolings a fim de determinar a melhor maneira de combinar estas
estruturas. Nos diferentes modelos, preservamos em 20 o número de filtros das camadas
convolucionais.

Modelo A.1

Nesta arquitetura, representada pelo diagrama 6.2, foram associadas 2 camadas convo-
lucionais intercaladas à outras 2 camadas de maxpooling.

Figura 6.2 – Arquitetura do Modelo A.1

A figura 6.3 reporta as curvas da função de perda (à esquerda) e métrica (à direita) ao
longo das epochs durante o treinamento e validação deste modelo.
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Figura 6.3 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
A.1.

A evolução da função de perda e da métrica ao longo das epochs nos casos de treinamento
e validação revela um pequeno underfitting, manifesto em melhores valores das curvas de
validação nos dois casos. O modelo converge rápido, utilizando cerca de 50% das epochs
estipuladas em decorrência do uso do early stopping.

Modelo A.2

Este modelo combina 4 camadas convolucionais a 2 camadas de maxpooling, como
mostra o diagrama 6.4.

Figura 6.4 – Arquitetura do Modelo A.2.

As curvas da função de perda e da métrica ao longo das epochs para a validação e
treinamento são apresentadas na figura 6.5. Estes gráficos mostram que também temos
melhores valores, para ambas as funções, durante a validação. Este modelo também
converge rápido, com aproximadamente 34% das epochs dispońıveis.
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Figura 6.5 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
A.2.

Modelo A.3

Neste modelo 4 camadas convolucionais foram combinadas a 1 camada de maxpooling.
Estas estruturas foram associadas como o mostra o diagrama 6.6.

Figura 6.6 – Arquitetura do Modelo A.3.

Figura 6.7 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
A.3.
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A evolução das funções de perda e métrica, reportadas na figura 6.7, também revelam
um pequeno underfitting, já que as curvas de validação tem melhores valores nos dois casos.
O modelo converge com pouco menos de 50% das epochs, ou seja, ele demora mais que o
anterior para concluir o treinamento/validação.

Modelo A.4

Neste modelo 6 camadas convolucionais são intercaladas com 2 camadas de maxpooling,
como apresentado pelo diagrama 6.8.

Figura 6.8 – Arquitetura do Modelo A.4.

As curvas da função de perda e da métrica ao longo das epochs durante o treino e a
validação estão reportadas na figura 6.9.

Figura 6.9 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
A.4.

Os gráficos mostram um underfitting durante o treinamento e validação, pois as curvas
de validação são levemente melhores do que as de treinamento. O modelo utiliza 30% das
epochs para convergir.

Comparação dos Modelos

Os valores médios da função de perda e da métrica durante a validação para cada um
dos modelos está reportado na tabela 2.
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Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
A.1 2316 34.47
A.2 2161 32.92
A.3 2083 32.68
A.4 2047 32.49

Tabela 2 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
A.

Para comparar os modelos de cada rodada vamos utilizar o espectro de profundidades
reconstrúıdas, utilizando o conjunto de testes, e agrupar os valores em bins de largura igual
a 20 µm. Com isso teremos 35 bins, que percorrem o intervalo de 0 a 680 µm. A média e
o desvio padrão de cada bin são tomados para ajudar na visualização da distribuição dos
dados. O Profile Plot é feito com a relação das médias de valores preditos pelos modelos,
por bins, em função dos valores simulados. O desvio padrão dos resultados em cada bin é
representado através de barras de erro. Para construir o Residual Plot, fazemos a diferença
entre as médias dos valores preditos e valores simulados. E o desvio padrão representa a
largura das barras de erro para cada ponto do Profile Plot em função dos valores simulados.

(a) (b)

Figura 6.10 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os Modelos A.
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Figura 6.11 – Desvio padrão por bin dos Modelos A.

Os gráficos de profile e residual, reportados na figura 6.10, nos fornecem uma análise
conjunta do quão precisas e acuradas são as previsões feitas por cada modelo. O Residual
Plot evidencia que o modelo A.3 é o que possui melhor desempenho nas regiões de 200 a 500
µm, mas logo se distancia da reta esperada, da mesma forma que A.1 e A.2. Embora não
tenha a melhor performance em profundidades intermediárias, o modelo A.4 é o que prevê
valores maiores que 500 µm com maior acurácia. O gráfico de desvio padrão, reportado na
figura 6.11, mostra que, para eventos rasos, as previsões do modelo A.4 possuem menos
dispersão em comparação com os demais. Depois as curvas crescem até atingir um desvio
máximo de cerca de pouco menos que 50 µm. Analisando o comportamento destes gráficos
comparativos e do desempenho individual de cada modelo, a arquitetura A.4 foi escolhida
para a próxima rodada. Este modelo também é o que possui menores valores de MSE e
MAE.

6.3.2 Modelos B

Nesta rodada, o hiperparâmetro estudado foi o número de filtros das camadas convolu-
cionais. A estrutura da rede A.4 foi mantida quanto aos demais parâmetros. No diagrama
da 6.12 temos a arquitetura comum aos modelos do tipo B, em amarelo estão destacados
os hiperparâmetros que serão variados nas arquiteturas.

Figura 6.12 – Arquitetura base dos Modelos B. Os blocos destacados em amarelo repre-
sentam as estruturas variadas em cada modelo.
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Modelo B.1

Nesta arquitetura cada camada convolucional foi implementada com 10 filtros. As
curvas de função de perda e métrica ao longo das epochs para o treino e validação são
apresentadas na figura 6.13, nos gráficos à esquerda e direita, respectivamente.

Figura 6.13 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
B.1.

A evolução das curvas de desempenho para o modelo B.1 mostra um pequeno under-
fitting, o que evidencia que os melhores resultados são obtidos durante a validação. O
modelo converge com cerca de 55% das epochs dispońıveis.

Modelo B.2

Neste modelo as camadas convolucionais possuem 20 filtros. As curvas da função de
perda e métrica em função das epochs estão reportadas na figura 6.14.

Figura 6.14 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
B.2.
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O desempenho do modelo ao longo do treinamento e validação acusam que há underfit-
ting. O modelo utiliza 30% das epochs para convergir.

Modelo B.3

Nesta arquitetura cada camada convolucional possui 30 filtros. As curvas da função de
perda e da métrica durante o treinamento e validação são mostradas na figura 6.15.

Figura 6.15 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
B.3.

Diferentemente da métrica, a curva da função de perda revela um underfitting no
intervalo de 0 a 40 epochs, depois disto as curvas de treinamento e validação se encontram,
o que não acontece no caso da função de perda. Este modelo utilizou 50% das epochs para
convergir.

Modelo B.4

Este modelo foi constrúıdo com 40 filtros em cada camada convolucional. As curvas
das funções de perda e treinamento ao longo do treino e validação estão reportadas na
figura 6.16.

96



Figura 6.16 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
B.4.

A evolução das curvas de desempenho aponta para um caso de underfitting. Este
modelo convergiu com menos epochs que os demais, utilizando pouco menos de 25% das
iterações estipuladas.

Comparação entre os modelos

O desempenho das arquiteturas foi comparado através dos gráficos de perfil e reśıduo,
reportados na figura 6.17, e desvio padrão, que é apresentado na figura 6.18. Estes gráficos
comparativos foram constrúıdos da mesma forma que os da rodada anterior. Os valores
que expressam o desempenho individual médio de cada modelo durante a validação estão
listados na tabela 3.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
B.1 2069 32.51
B.2 2047 32.49
B.3 2122 32.53
B.4 2133 32.73

Tabela 3 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
B.
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(a) (b)

Figura 6.17 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os Modelos B.

Figura 6.18 – Desvio padrão por bin para os Modelos B.

Os resultados do profile e residual plot nos revelam que no regime estrito de 300 a
500 µm o modelo B.1 possui melhor desempenho, com menores valores para o reśıduo.
No entanto, para valores maiores que 500 µm, o modelo B.2 é o que tem a melhor
performance. O desvio padrão por bin mostra que B.2 possui menores devios na previsão
das profundidades de eventos rasos, depois ele cresce até pouco menos de 50 m, enquanto
os demais ficam abaixo de 45 µm. Avaliando os gráficos comparativos e os resultados
individuais de cada modelo ao longo do treino e validação, a arquitetura escolhida para
a próxima rodada foi a B.2, com 20 filtros em cada camada convolucional. Este modelo
também é o que possui menores valores de MSE e MAE.

6.3.3 Modelos C

Este grupo de modelos explora o número ideal de neurônios na penúltima camada
densa. Para este estudo, a arquitetura B.2, com 20 filtros por camada convolucional, foi
preservada quanto aos outros hiperparâmetros. O diagrama 6.19 representa a arquitetura
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básica dos modelos desta rodada, e o bloco destacado em amarelo mostra o hiperparâmetro
que é alterado em cada caso.

Figura 6.19 – Arquitetura base dos Modelos C. O bloco em amarelo destaca o hiper-
parâmetro variado nos modelos.

Modelo C.1

Nesta arquitetura a penúltima camada densa possui 10 neurônios. As curvas das
funções de perda e métrica ao longo das epochs durante o treinamento e validação estão
reportadas na figura 6.20.

Figura 6.20 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
C.1.

As curvas de desempenho indicam um underfitting mais acentuado que os vistos
anteriormente, nos modelos de outras rodadas. Isto é evidenciado na distância entre as
curvas de treinamento e validação. A baixa complexidade deste modelo está relacionada
aos poucos neurônios utilizados na penúltima camada densa. A convergência para esta
arquitetura se deu com pouco mais de 25% das epochs.

Modelo C.2

Este modelo possui 50 neurônios na penúltima camada densa. As curvas das funções
de perda e métrica por epochs são apresentadas na figura 6.21.
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Figura 6.21 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
C.2.

Os gráficos apontam um underfitting menor que os observados no modelo C.1, mostrado
anteriormente. Com a presente arquitetura a convergência se deu com mais de 35% das
epochs.

Modelo C.3

Este modelo foi implementado com 100 neurônios na penúltima camada densa. As
curvas de perda e métrica por epochs são apresentadas na figura 6.22.

Figura 6.22 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
C.3.

O desempenho do modelo ao longo do treinamento e da validação revela underfitting.
A convergência ocorre com 30% das epochs estipuladas.

Modelo C.4

A penúltima camada densa deste modelo possui 200 neurônios. As funções de perda e
métrica ao longo das epochs são representadas pelas curvas dos gráficos na figura 6.23.
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Figura 6.23 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
C.4.

A evolução das curvas de treinamento e validação para este modelo, mostram o menor
underfitting em relação as demais arquiteturas desta rodada. Depois de 25 iterações, as
curvas da função de perda coincidem. O modelo utiliza 35% das epochs para alcançar a
convergência.

Comparação dos Modelos

A comparação entre os quatro modelos do grupo C se deu através dos gráficos de profile
e residual plot, reportados na figura 6.24, e do desvio padrão por bin, que é apresentado
na figura 6.25. Os desempenhos individuais de cada modelo durante a validação são
reportados na tabela 4.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
C.1 2275 34.22
C.2 2079 32.87
C.3 2047 32.49
C.4 2005 32.09

Tabela 4 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
C.
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(a) (b)

Figura 6.24 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os Modelos C.

Figura 6.25 – Desvio padrão por bin para os Modelos C.

Observando o profile e o residual plot, é ńıtido que o modelo C.2 apresenta melhores
resultados no regime de 200 a 500 µm, enquanto os demais têm desempenhos parecidos.
Mas isso muda em profundidades maiores, onde os modelos C.3 e C.4 tem melhores
performances. O desvio padrão por bin indica que todos os modelos tem dispersão parecida
em predições no intervalo de 100 a 500 µm, depois disso o modelo C.2 atinge a menor
dispersão máxima dentre os outros. Antes de fazer a escolha da melhor arquitetura,
faremos a validação cruzada, técnica apresentada no caṕıtulo anterior, para entender como
a performance destes modelos depende do conjunto de dados.

6.3.4 K-Fold Cross Validation

Para estudar como a performance dos modelos C depende dos conjuntos de dados
utilizados para o treinamento implementamos a técnica de validação cruzada, comentada
anteriormente no caṕıtulo 5, que testa a capacidade de generalização do modelo para
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dados não vistos. Em todos os casos o dataset destinado a treino e validação foi dividido
em 5 folds de mesmo tamanho.

Cross Validation para o Modelo C.1 e comparação dos diferentes folds

Cada um dos folds utilizados no treinamento e validação é um modelo independente,
com suas próprias curvas de perda e métrica ao longo das epochs. A validação cruzada foi
feita com o modelo C.1, com 10 neurônios na útlima camada densa oculta. Estas curvas
estão apresentadas nos gráficos da figura 6.26 e mostram uma discrepância considerável
entre cada fold. O fold 1 é o que tem melhores resultados tanto para função de perda
quanto para a métrica. Os modelos convergiram com pouco menos de 50% das epochs.

(a) (b)

Figura 6.26 – Curvas das funções de loss (a) e métrica (b) por fold para o Modelo C.1.

Para comparar as predições feitas por cada um dos folds sobre o conjunto de testes
utilizamos os gráficos de profile e residual plot, apresentados na figura 6.27. A análise
destas curvas nos mostra que o fold 4 tem melhor performance na predição de valores
no regime entre 100 e 300 µm, e depois passa a se distanciar, de forma acentuada, do
comportamento ideal (reśıduo igual a zero), da mesma forma que os demais.
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(a) (b)

Figura 6.27 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) por fold para o Modelo C.1.

Os valores individuais das funções de perda e métrica durante a validação estão descritos
na tabela 5, bem como, o desempenho médio dos folds.

Fold MSE (µm)2 MAE (µm)
1 2559 37
2 2636 38
3 3585 47
4 2315 34
5 3165 43

Médias 2852 ± 459 40 ± 4

Tabela 5 – Valores da função de perda e métrica para diferentes folds para o modelo C.1 .

Analisando os desempenhos individuais para cada um dos folds percebemos que os
valores mudam consideravelmente de um fold para outro. Isto é evidenciado no desvio
padrão associado à distribuição dos valores da função de perda, igual a 459 µm2.

Cross Validation para o Modelo C.2 e comparação dos diferentes folds

Fizemos a validação cruzada para o modelo C.2, com 50 neurônios na última camada
densa oculta. As curvas da perda e métrica para cada fold são apresentadas nos gráficos da
figura 6.28. Avaliando a evolução destas curvas podemos notar que elas têm comportamento
similar e mais uniforme entre si, bem diferente do observado na validação cruzada do
modelo anterior.
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(a) (b)

Figura 6.28 – Curvas das funções de loss (a) e métrica (b) por fold para o Modelo C.2.

Através de profile e do residual plot, reportados na figura 6.29, comparamos as capaci-
dades preditivas dos diferentes folds.

(a) (b)

Figura 6.29 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) por fold para o Modelo C.2.

Os valores individuais das funções de perda e métrica estão resportados na tabela 6.

Fold MSE (µm)2 MAE (µm)
1 2454 36
2 2326 35
3 2109 33
4 1988 32
5 2362 35

Médias 2248 ± 172 34 ± 2

Tabela 6 – Valores da função de perda e métrica para diferentes folds para o modelo C.2 .

No caso da função de perda, o desvio padrão da distribuição de valores é de 172 µm2,
bem menor que obtido na validação cruzada do modelo antecessor.
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Cross Validation para o Modelo C.3 e comparação dos diferentes folds

A validação cruzada foi feita para o modelo C.3, com 100 neurônios na última camada
densa oculta. Observando a evolução da função de perda para os diferentes folds, apre-
sentada na figura 6.30 (a), percebemos que as curvas são praticamente coincidentes. Isto
revela uma uniformidade no processo de validação, que também é percebida nas curvas de
métrica, reportadas na figura 6.30 (b).

(a) (b)

Figura 6.30 – Curvas das funções de loss (a) e métrica (b) por fold para o Modelo C.3.

Para comparar a eficiência preditiva para cada fold utilizamos o profile plot e o residual
plot, que são mostrados na figura 6.31.

(a) (b)

Figura 6.31 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) por fold para o Modelo C.3.

Na tabela 7 estão descritos os valores individuais das funções de perda e métrica para
cada fold. Também constam os valores médios obtidos. O desvio padrão das distribuições
para os dois casos evidenciam que a validação é estável, independente dos folds.
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Fold MSE (µm)2 MAE (µm)
1 2182 32.7
2 2143 33.0
3 2286 34.6
4 2265 33.5
5 2145 33.4

Médias 2204 ± 60 33.5 ± 0.6

Tabela 7 – Valores da função de perda e métrica para diferentes folds para o modelo C.3 .

Cross Validation para o Modelo C.4 e comparação dos diferentes folds

Fizemos a validação cruzada para o modelo C.4, com 200 neurônios na última camada
densa oculta. As curvas das funções de perda e métrica por fold são reportadas na figura
6.32. A evolução da perda ao longo das epochs revela uma validação bem coesa entre os
folds, com curvas coincidentes. O mesmo pode ser observado na dinâmica das curvas de
métrica, que são, em média, estáveis ao longo da validação.

(a) (b)

Figura 6.32 – Curvas das funções de loss (a) e métrica (b) por fold para o Modelo C.4.

A comparação das predições em cada fold foi feita através do profile plot e do residual
plot, reportados na figura 6.33.
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(a) (b)

Figura 6.33 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) por fold para o Modelo C.4.

Os valores individuais das funções de perda e métrica para cada fold estão descritos
na tabela 8, assim como as média para as duas distribuições. Os baixos valores obtidos
para o desvio padrão são fortes evidências de que a performance da cada fold durante a
validação é bem uniforme.

Fold MSE (µm)2 MAE (µm)
1 2268 32.7
2 2256 32.8
3 2190 34.0
4 2111 32.2
5 2171 33.5

Médias 2200 ± 58 33.0 ± 0.6

Tabela 8 – Valores da função de perda e métrica para diferentes folds para o modelo C.4 .

A validação cruzada nos mostra que os modelos C.3 e C.4 apresentam performances
bem mais uniformes por folds. Os resultados obtidos para estas duas arquiteturas são
equivalentes, com valores médios de MSE e MAE compat́ıveis levando em conta as
dispersões. Ambos os modelos tem capacidades preditivas similares em regimes de maiores
profundidades. Mas neste primeiro momento, o modelo C.3 é mais atrativo pois possui
menos neurônios (100) na camada totalmente conectada e por isso tem menos custo
computacional. No entanto, ainda faremos mais um estudo, que será detalhado na seção
seguinte, para entender a influência da adição de uma camada intermediária totalmente
conectada na performance dos modelos C. A partir destes resultados vamos determinar o
melhor modelo.

6.3.5 Modelos D

Nesta rodada estudamos a influência de uma camada densa intermediária entre o
último dropout e a camada de sáıda. Para isto utilizamos as arquiteturas dos modelos C e
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adicionamos em cada rede uma camada oculta com 5 neurônios. O diagrama da figura 6.34
apresenta a arquitetura comum a todos as arquiteturas deste grupo, em amarelo temos os
hiperparâmetros que mudam em cada um dos casos.

Figura 6.34 – Arquitetura base dos Modelos C. Os blocos em amarelo representam as
estruturas variadas nos modelos.

Modelo D.1

Este modelo conta com 10 neurônios na penúltima camada densa e 1 camada inter-
mediária com 5 neurônios. As curvas das funções de perda e métrica ao longo das epochs
para o treinamento e validação são apresentadas na figura 6.35.

Figura 6.35 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
D.1.

A evolução das curvas mostra um caso de overfitting, evidenciado pelo distanciamento
das curvas de treino e validação e dos melhores resultados durante o treinamento a partir
da terceira epoch. O modelo converge com 12 % das epochs dispońıveis.

Modelo D.2

Este modelo conta com duas camadas densas, de 50 e 5 neurônios. As curvas da função
de perda e métrica ao longo das epochs durante o treino e a validação são apresentadas na
figura 6.36.
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Figura 6.36 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
D.2.

A evolução das curvas mostra que há overfitting. A distância entre as curvas de
treinamento e validação para as funções de perda e métrica são menores do que as
reportadas no modelo anterior, D.1, diferido pelo uso de 10 neurônios na primeira camada
densa.

Modelo D.3

O modelo D.3 possui duas camadas densas ocultas, com 100 e 5 neurônios. As curvas
da função de perda e métrica ao longo das epochs são apresentadas na figura 6.37.

Figura 6.37 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
D.3.

As curvas de desempenho indicam um underfitting bem pequeno. No caso da função
de perda, as curvas de treinamento e validação são distanciadas por bem pouco. O modelo
atingiu a convergência com pouco mais de 40% das epochs estipuladas.
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Modelo D.4

O modelo D.4 combina duas camadas densas ocultas com 200 e 5 neurônios. As curvas
das funções de perda e métrica ao longo das epochs estão registradas na figura 6.38.

Figura 6.38 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
D.4.

A evolução das curvas de treinamento e validação aponta para um underfitting pequeno
no caso da função de perda, que ocorre ao longo das epochs mas é atenuado nas iterações
finais. O modelo usou pouco mais de 35% das epochs para convergir.

Comparação entre os melhores modelos da rodada C e D.

Analisando as curvas de treinamento e validação para cada modelo individualmente,
nota-se que as redes D.3 e D.4 têm a melhor performance. Isto também é percebido na
tabela 9, que lista os valores médios da perda e da métrica durante a validação.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
D.1 3520 42.74
D.2 2565 36.18
D.3 1988 31.94
D.4 2197 32.86

Tabela 9 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
D.

Para entendermos se a adição de uma camada densa intermediária é benéfica para o
desempenho destas arquiteturas vamos compará-las com as que tiveram o melhor resultado
na rodada C (C.3 e C.4). Os gráficos de profile e residual plot para estes quatro modelos
são apresentados na figura 6.39. O desvio padrão por bin é mostrado na figura 6.40.
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(a) (b)

Figura 6.39 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os melhores modelos das rodadas
C e D.

Figura 6.40 – Desvio padrão por bin para os melhores modelos das rodadas C e D.

Com a avaliação conjunta do profile e residual plot conclúımos que a camada densa
intermediária é vantajosa para um regime de 200 a 500 µm, já que neste intervalos os
modelos D.3 e D.4 possuem os menores valores de reśıduo. Este comportamento, no
entanto, não é preservado em profundidades maiores, onde os modelos C.3 e C.4 têm
performance melhores. O desvio padrão por bin mostra que os modelos C.3, C.4 e D.3
têm as menores dispersões na predição de eventos rasos, com profundidades menores que
100 µm. No regime de 200 a 500 µm esses quatro modelos apresentam comportamentos
parecidos. Mas em profundidades maiores que isto, o modelo D.3 apresenta menor desvio
padrão. Numa avaliação conjunta dos resultados obtidos para este grupo e do desempenho
dos modelos na validação cruzada, descrita na rodada anterior, escolhemos o modelo C.3,
com uma única camada densa oculta de 100 neurônios, para seguir na próxima rodada.
Este modelo é o que possui a combinação de um desvio padrão e um viés menor na média
das profundidades.
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6.3.6 Modelos E

Nesta rodada exploramos diferentes combinações das taxas de dropout. O modelo C.3,
cuja a arquitetura é representada no diagrama 6.41, foi utilizado como base para este
estudo, em amarelo estão destacadas as duas camadas de dropout que tiveram as taxas
modificadas.

Figura 6.41 – Arquitetura base dos Modelos E. Estão destacados em amarelo os blocos
de dropout, cujas taxas são variadas em cada modelo.

Modelo E.1

Nesta arquitetura as duas camadas de dropout, possuem taxas x e y iguais a 0.1. As
curvas da função de perda e da métrica ao longo das epochs são apresentadas nos gráficos
da figura 6.42.

Figura 6.42 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.1.

A evolução da curva da função de perda aponta para uma relação estável de desempenho
no treinamento e validação. Estes resultados nos mostram que a redução das taxas de
dropout, em comparação as utilizadas nos modelos até então (0.2 e 0.25), implica na
atenuação do underfitting. O modelo E.1 utilizou pouco mais de 20% das epochs até atingir
a convergência.
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Modelo E.2

Para este modelo combinamos camadas de dropout com taxas iguais a 0.1 e 0.15. As
curvas das funções de perda e métrica ao longo das epochs são reportadas nos gráficos da
figura 6.43.

Figura 6.43 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.2.

A dinâmica das curvas treino e validação indicam um desempenho estável para a
função de perda. No caso da métrica há um pequeno underfitting. Este modelo atingiu a
convergência com 40% das epochs.

Modelo E.3

Neste modelo as duas camadas de dropout possuem taxas iguais a 0.2. As curvas de
perda e métrica ao longo das epochs para o treinamento e validação são mostradas na
figura 6.44.

Figura 6.44 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.3.
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A evolução das curvas de treino e validação para a função de perda indicam um
underfitting bem tênue. O modelo convergiu utilizando 20% das epochs.

Modelo E.4

Neste modelo as camadas de dropout possuem taxas iguais a 0.2 e 0.25, as mesmas
utilizadas nas arquiteturas descritas nas rodadas anteriores. As curvas das funções de
perda e validação ao longo das epochs são apresentadas nos gráficos da figura 6.45.

Figura 6.45 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.4.

O desempenho das curvas de treinamento e validação mostra um pequeno underfitting
tanto para a função de perda quanto para a métrica. O modelo atingiu a convergência
com 30% das epochs.

Modelo E.5

Neste modelo as taxas das camadas de dropout são iguais a 0.3 e 0.35. As curvas das
funções de perda e métrica ao longo das epochs estão reportadas na figura 6.46.
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Figura 6.46 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.5.

Este modelo teve um underfitting mais acentuado que os demais, motivados pelas altas
taxas de dropout. O modelo convergiu com pouco mais de 30% das epochs.

Modelo E.6

As taxas das camadas de dropout são iguais a 0.25 e 0.5, as maiores implementadas
nesta rodada. As curvas das funções de perda e métrica estão reportadas na figura 6.47.

Figura 6.47 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
E.6.

Tanto as curvas de perda quanto as de métrica apontam para um underfitting, o maior
observado dentro do grupo E. O modelo atingiu a convergência em pouco mais de 30%
das epochs.

Comparação entre os Modelos E

Os modelos desta rodada foram comparados através do gráficos de profile e residual
plot, apresentados na figura 6.48. Também usamos o de desvio padrão por bin, reportado
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na figura 6.49. Os valores médios individuais do modelos para a perda e métrica durante a
validação estão descritos na tabela 10.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
E.1 2227 33.82
E.2 2086 32.39
E.3 2208 33.73
E.4 2047 32.49
E.5 2065 32.45
E.6 2102 32.65

Tabela 10 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
E.

(a) (b)

Figura 6.48 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os modelos E.

Figura 6.49 – Desvio padrão por bin para os modelos E.

Todos os modelos, com exceção de E.2, possuem, em média, desempenhos similares no
regime de 200 a 500 µm. Para valores maiores, os modelos E.1, E.4 e E.6 se destacam com
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menores valores de reśıduo. Quanto ao gráfico de desvio padrão por bin, o modelo E.4
tem menores dispersões na previsão de profundidades rasas. Já em regimes maiores que
500 µm, o desvio do modelo E.4 cresce enquanto os demais decaem. Embora as curvas
do modelo E.4 indiquem um underfitting maior que os vistos em E.1, E.2 e E.3, a sua
performance na previsão de eventos com profundidades maiores que 500 µm motivam a
escolha. Além disto, o modelo E.4 possui o menor valor de MSE e está entre os que tem
as menores métricas MAE.

6.3.7 Modelos F

Neste grupo de modelos estudamos diferentes otimizadores e como influenciam na
eficiência da predição de cada modelo. Utilizamos a arquitetura do modelo E.4 como
base para esta rodada. Apenas o primeiro modelo, F.1, possui taxas de aprendizagem e
momentum não padrão. Nos demais, estes parâmetros permaneceram como default.

Modelo F.1

Este modelo foi compilado com o otimizador Stochastic Gradient Descent (SGD) com
momentum e momentum Nesterov. Neste modelo utilizamos uma taxa de aprendizado
igual a 0.0001 e um momentum de 0.9. As curvas das funções de perda e métrica ao longo
das epochs são apresentadas na figura 6.50.

Figura 6.50 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
F.1.

A evolução da função de perda mostra um desempenho estável, onde as curvas de
treinamento e validação coincidem. Já as funções de métrica apontam para um pequeno
underfitting. O modelo utilizou mais de 90% das epochs para convergir.
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Modelo F.2

Para este modelo utilizamos o otimizador RMSprop com taxa de aprendizado padrão
(igual a 0.001). As curvas das funções de perda e métrica ao longo das epochs são reportadas
nos gráficos da figura 6.51.

Figura 6.51 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
F.2.

O desempenho das curvas de treinamento e validação para os casos da perda e métrica
nos mostram um pequeno underfitting. O modelo atingiu a convergência com pouco mais
de 20% das epochs.

Modelo F.3

Nesta arquitetura utilizamos o otimizador Nadam com sua taxa de aprendizado padrão
(de 0.001). As curvas das funções de perda e métrica ao longo das epochs para o treino e
validação são mostradas na figura 6.52.

Figura 6.52 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
F.3.
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A evolução das curvas de treinamento e validação da perda apontam para um underfit-
ting pequeno, enquanto que para o caso da métrica este comportamento é mais acentuado.
O modelo convergiu com 50% das epochs dispońıveis.

Modelo F.4

Para este modelo utilizamos o otimizador ADAM com taxa de aprendizado padrão
(0.001), o que foi implementado no treinamento de todos os modelos em rodadas anteriores
a esta. As curvas de perda e métrica ao longo das epochs são apresentadas na figura 6.53.

Figura 6.53 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
F.4.

A dinâmica das curvas de treino e validação para a perda e métrica mostram um
underfitting. O modelo convergiu com 30% das epochs estipuladas.

Comparação dos Modelos F

A comparação destes modelos foi feita através dos gráficos de profile e residual plot,
apresentados na figura 6.54. Também usamos o desvio padrão por bin, que está reportado
na figura 6.55. Os valores médios individuais para a função de perda e métrica da validação
estão descritos na tabela 11.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
F.1 3190 39.95
F.2 2145 33.21
F.3 2073 32.05
F.4 2047 32.49

Tabela 11 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
F.
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(a) (b)

Figura 6.54 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os modelos F.

Figura 6.55 – Desvio padrão por bin para os Modelos F.

Analisando os gráficos de profile e residual plot fica ńıtido que os modelos F.1 e F.2
tem predições mais acuradas no intervalo de 200 a 500 µm, este desempenho não se
sustenta para valores maiores. Enquanto que os modelos F.3 e F.4 têm performances boas
em regimes de profundidade maiores que 500 µm, em especial o modelo F.3 se destaca
positivamente neste domı́nio. O desvio padrão por bin nos mostra que os modelos F.2, F.3
e F.4 tem previsões menos dispersas no geral. O otimizador que rendeu melhor performance
quanto as predições foi o Nadam, utilizado no modelo F.3. Por isso, ele foi escolhido para
a rodada seguinte.

6.3.8 Modelos G

Nesta última rodada nos dedicamos a estudar a influência de diferentes taxas de
aprendizado (learning rate) combinadas com a função de otimização Nadam, que foi
implemetada no modelo escolhido a partir da rodada anterior.
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Modelo G.1

Esta arquitetura foi implementada com o Nadam associado a uma taxa de aprendizado
de 0.0001. As curvas de perda e métrica ao longo das epochs para o treinamento e validação
estão reportadas na figura 6.56.

Figura 6.56 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
G.1.

O desempenho das curvas de perda mostram estabilidade na relação de treino e validação,
que praticamente são coincidentes. No caso da métrica há um pequeno underfitting. O
modelo utilizou pouco mais de 70% das epochs até convergir.

Modelo G.2

Para este modelo o Nadam foi combinado a uma taxa de aprendizado de 0.001, que é
default deste otimizador e foi utilizado em todos os modelos até a rodada E. As curvas das
funções de perda e métrica ao longo das epochs são apresentados na figura 6.57.

Figura 6.57 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
G.2.
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Tantos as curvas da perda quanto as da métrica apontam para um underfitting do
modelo, no segundo caso este comportamento é um pouco mais acentuado. A convergência
foi alcançada com 50 % das epochs estipuladas.

Modelo G.3

Neste modelo utilizamos o Nadam com uma taxa de aprendizado mais alta, igual a
0.01. As curvas de perda e métrica ao longo das epochs são reportadas na figura 6.58.

Figura 6.58 – Curvas de desempenho ao longo do treinamento e validação para o Modelo
G.3.

A evolução das curvas de perda e métrica indicam um underfitting acentuado, o que
pode ser observado tanto na função de perda quanto na métrica. O modelo convergiu com
pouco menos de 25% das epochs.

Comparação entre os Modelos G

Para comparar os modelos utilizamos os gráficos de profile e residual plot, apresentados
na figura 6.59, e o desvio padrão por bin, reportado na figura 6.60. A tabela 12 descreve
os valores médios da perda e métrica durante a validação.

Modelo MSE (µm)2 MAE (µm)
G.1 2294 33.96
G.2 2073 32.05
G.3 2244 34.10

Tabela 12 – Valores da função de perda e métrica da validação para os modelos da rodada
G.
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(a) (b)

Figura 6.59 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) para os modelos G.

Figura 6.60 – Desvio padrão por bin para os Modelo G.

Os gráficos de profile e residual plot nos mostram que o modelo G.1 é o que possui
predições mais acuradas no regime de 200 a 500 µm, no entanto, esta performance não é
preservada em profundidades maiores. A partir de 500 µm o modelo G.2 possui melhor
desempenho, com reśıduos menores. O desvio padrão por bin indica que em profundidades
até 100 µm o modelo G.2 tem predições menos dispersas que os demais. No regime de 200
a 500 µm as curvas de desvio padrão nos três modelos é muito similar. E em profundidades
maiores que 500 m é o modelo G.3 que tem menor dispersão. A análise conjunta dos
desempenhos individuais e dos gráficos comparativos nos motivou a escolher o modelo G.2
como a melhor arquitetura desta rodada, e, consequentemente como a rede mais adequada
para o desafio proposto.
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6.4 Comparação do desempenho da rede (Modelo
G.2) com o algoritmo usual de CONNIE

A última etapa da análise é baseada em comparar os resultados das predições feitas com
o algoritmo usual de CONNIE e com a rede neural convolucional com melhor performance, o
modelo G.2, escolhido depois de um amplo estudo de variadas arquiteturas. Para comparar
o algoritmo de CONNIE com a rede, fornecemos como entrada as mesmas imagens do
conjunto de teste, que foi utilizado em todas as comparações anteriores. A avaliação do
desempenho foi feita através dos gráficos de profile plot e residual plot, apresentados na
figura 6.61. Também utilizamos o gráfico de desvio padrão por bin, reportado na figura
6.62.

(a) (b)

Figura 6.61 – Profile Plot (a) e Residual Plot (b) comparativos entre os resultados de
predição do algoritmo de CONNIE e a rede neural.

Figura 6.62 – Desvio padrão por bin para o algoritmo usual de CONNIE e a rede neural
G.2.

Os gráficos de profile e residual plot mostram que a rede neural e o algoritmo de
CONNIE possuem performances similares na predição de profundidades até pouco menos
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de 100 µm, depois disto fica evidente que a rede neural desenvolvida possui predições mais
acuradas. Enquanto que para a rede neural os reśıduos oscilam em módulo em torno de
20 µm, para o algoritmo de CONNIE eles variam de −20 µm até −60 µm, com o desvio
aumentando com a profundidade. O gráfico do desvio padrão por bin também expressa o
melhor desempenho da rede neural, que é manifestado em predições menos dispersas que as
do algoritmo de CONNIE em profundidades maiores que 200 µm. Enquanto as dispersões
variam pouco com a profundidade no caso da CNN, elas aumentam sistemáticamente no
caso do algoritmo de CONNIE. Conclúımos que, dentro das condições do presente estudo,
a reconstrução da profundidade obtida a partir do melhor modelo de CNN alcançado é
significativamente melhor que o algoritmo utilizado atualmente em CONNIE.
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Caṕıtulo 7

Considerações finais

Um dos maiores desafios atrelados a detecção de CEνNS está na identificação dos
eventos de carga pontual, que são candidatos a esta interação. Por serem eventos de
baixas energias, podem ser confundidos com sinais similares provenientes de outros tipos
de fenômenos. Uma forma de caracterizar os eventos candidatos a CEνNS é por meio
das profundidades em que foram produzidos. Atualmente, o algoritmo implementado no
experimento CONNIE para fazer isso (seção 2.5) apresenta limitações nas estimativas de
profundidades de eventos com poucos pixels. Neste contexto, este trabalho foi desenvolvido
para superar estas fragilidades e estruturado em duas partes fundamentais: um algoritmo
de simulação de imagens, utilizado para treinar e validar as redes; e a construção de redes
neurais convolucionais, para previsão das profundidades dos eventos de carga pontual
diretamente a partir do padrão de difusão.

Com o intuito de contribuir para a melhoria da identificação de eventos de baixas
energias no experimento CONNIE, desenvolvemos e aplicamos um algoritmo de simulação
de eventos pontuais sobre um plano de fundo com contribuições de rúıdo associadas ao
pixel. Esse algoritmo foi validado através da distribuição de diferentes parâmetros, como
as projeções dos baricentros e energias reconstrúıdas. Além disto, também comparamos o
espectro real do experimento, constrúıdo a partir dos dados obtidos com o reator ligado e
desligado, com o espectro simulado. O algoritmo apresenta grande utilidade em estudos
da reconstrução de eventos falso positivos e na avaliação da cadeia de extração de eventos
que é implementada atualmente no experimento.

Através deste mesmo algoritmo, simulamos as imagens com eventos únicos de carga
pontual utilizadas para treinar e validar as redes neurais convolucionais. Promovemos um
estudo exaustivo de diferentes arquiteturas de CNNs, variando hiperparâmetros distintos,
para escolher a combinação que constitui a rede mais adequada para o nosso problema.
Para isto, levamos em conta o desempenho do treinamento, analisando se há overfitting
ou underfitting. Também consideramos os valores finais das métricas MSE e MAE para
cada arquitetura desenvolvida, assim como os reśıduos (viés) e as dispersões em função
da profundidade. O estudo foi divido em rodadas, na primeira investigamos o número
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de camadas convolucionais e vimos que a capacidade preditiva é melhor para o modelo
com maior número de camadas. Na segunda rodada, o hiperparâmetro estudado foi o
número de filtros das camadas convolucionais. Neste caso, o estudo mostrou que o ideal é
implementar um número intermediário de filtros, sendo que o modelo com 20 filtros por
camada teve o melhor desempenho. Na terceira rodada estudamos o número adequado
de neurônios na camada densa e conclúımos que os modelos com maiores números de
neurônios possúıam melhor performance na predição. A etapa seguinte consistiu em fazer
a validação cruzada para os modelos desta terceira rodada a fim de entender como a
performance de cada um dependia do conjunto de dados. Os resultados indicaram que os
modelos com maior número de neurônios (100 e 200) tiveram performances uniformes em
cada um dos folds e muito similares entre si. Para determinar o modelo mais adequado,
utilizamos as mesmas arquiteturas em uma quarta rodada, que estudou a influência da
adição de uma camada densa intermediária. Os resultados desta rodada mostraram que
os modelos sem camada intermediária têm melhores performances. Por conta do baixo
custo computacional escolhemos, por fim, o modelo com 100 neurônios para seguir com os
estudos. A quinta rodada estudou a melhor combinação das taxas de dropout, os resultados
apontaram que as melhores performances são decorrentes do uso de taxas moderadas, de
0.2 até 0.5, que é um intervalo comum e frequentemente utilizado. O modelo escolhido
implementou duas camadas de dropout com taxas iguais a 0.2 e 0.25, respectivamente.
Na sexta rodada, nos dedicamos a estudar os otimizadores. Para isto, os modelos foram
treinados com SGD com momentum, RMSprop, ADAM e NADAM. O otimizador que
rendeu melhor performance foi o NADAM. A sétima, e última rodada, estudou as taxas de
aprendizagem do NADAM adequadas para o problema. Os resultados mostraram que a
melhor performance foi obtida com a taxa de aprendizagem default deste otimizador, igual
a 0.001. A partir deste estudo determinamos como melhor o modelo G.2 (seção 6.3), que
conta com 6 camadas convolucionas com 20 filtros cada uma, 2 camadas de maxpooling, 2
camadas de dropout e uma camada densa com 100 neurônios. Esta arquitetura foi treinada
com o otimizador NADAM associado a uma taxa de aprendizagem de 0.001. O diagrama
da figura 7.1 mostra como estes blocos foram associados e a dimensionalidade de cada
sáıda.
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Figura 7.1 – Diagrama da arquitetura G.2, que apresentou o melhor desempenho em nossos
estudos (seção 6.3).

A performance da rede neural convolucional para prever as profundidades dos eventos
de carga pontual mostrou uma melhor performance que o algoritmo de CONNIE (baseado
no ajuste de gaussianas). Um outro fator a ser considerado é o tempo de implementação
de cada método. A CNN leva em torno de 3 minutos para ser treinada e validada, mas
sua aplicação sobre o conjunto de teste (com 10 mil imagens) é extremamente rápida,
demorando apenas 1.2 segundos. Enquanto isso, o algoritmo de CONNIE leva cerca
de 3 minutos para processar o mesmo conjunto de imagens. Uma perspectiva futura
consiste em fazer testes adicionais de comparação do desempenho para os dois métodos.
Um destes testes envolve os outliers, definidos como predições que apresentam desvios
significativos em relação ao valor esperado. Também pretendemos treinar a rede com um
dataset simulado contendo maior proporção de eventos rasos, com profundidades de 0 a
300 µm, para entender como isto influencia em sua performance. Vamos investigar ainda
o regime de 0 a 100 µm, onde tanto a rede neural quanto o algoritmo de CONNIE tiveram
resultados imprecisos. Um último teste consistiria em adicionar todos os graus de realismo
que acreditamos serem necessários, otimizar a rede e analisar os resultados finais. Se os
resultados descritos neste trabalho se confirmarem, o método com CNN poderia se tornar
o novo método padrão, no lugar do algoritmo de CONNIE.
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Apêndice A

Reconstrução de Falsos Positivos

As interações candidatas ao espalhamento antineutrino-núcleo podem ser facilmente
confundidas com sinais provenientes da taxa de emissão de elétron único. Por isso, é
importante entender, para uma configuração espećıfica de clusterização, como a taxa de
emissão de elétron único afeta na classificação de eventos acima do limiar como eventos
de carga pontual. Este estudo busca determinar até que ńıvel essas taxas podem ser
toleradas sem comprometer a qualidade da aquisição dos dados. Para isto, utilizamos o
algoritmo de simulação desenvolvido (caṕıtulo 4) para produzir imagens com tamanho
igual a 2000×2000 pixels, cada imagem foi simulada apenas com background, sem nenhuma
interação de carga pontual. Os parâmetros de σ e λ foram escolhidos em torno dos valores
em que o experimento CONNIE está operando, iguais a σ = 0.16 e− e λ = 0.045 e−/px/dia
(que corresponde a 0.00375 e−/px/img). Para cada par de parâmetros foi simulada uma
única imagem e para cada uma delas um catálogo do tipo root foi gerado com o número
de eventos falsos reconstrúıdos.

Na figura A.1, temos o estudo feito para diferentes valores de rúıdo de leitura (num
intervalo de 0.1 até 0.3 e−) em função dos valores de taxa de emissão de elétron único
(variando de 0.010 até 0.070 e−/px/dia). Como podemos perceber, as imagens simuladas
com os dois maiores valores de σ possuem maiores números de eventos falso positivos
reconstrúıdos. O gráfico A.2 foi feito para entender com mais precisão o comportamento
para os rúıdos de leitura iguais a 0.10, 0.16 e 0.20 e−. A evolução das curvas revela que o
número de eventos falso positivos reconstrúıdos é proporcional ao valor do rúıdo de leitura.
Este gráfico mostra ainda que nas condições de operação de CONNIE são reconstrúıdos
cerca de 20 eventos falso positivos, o que é um valor razoável.
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Figura A.1 – Reconstrução de eventos falso positivos para diferentes valores de rúıdo de
leitura e taxa de emissão de elétron único.

Figura A.2 – Reconstrução de eventos falso positivos focada nos valores de σ iguais a 0.10,
0.16 e 0.2 e−.
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