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RESUMO

O Cherenkov Telescope Array Observatory (CTAQO) representa a proxima geracdo de obser-
vatorios de raios gama terrestres, projetado para melhorar a sensibilidade em uma ordem de
grandeza em relagao aos instrumentos atuais. Um dos principais desafios cientificos do CTAO
reside na faixa de baixa energia (20-150 GeV), coberta pelos Large-Sized Telescopes (LSTs),
onde a escassez de fotons Cherenkov e a contaminagdo pelo fundo hadrénico limitam as
técnicas de reconstrucéao tradicionais baseadas em parametrizacao de Hillas. Esta dissertacéao
propde e valida uma rede neural convolucional profunda projetada para a reconstrucédo estere-
oscépica completa de eventos nos LSTs. A arquitetura opera sob o paradigma de aprendizado
multitarefa (Multi-Task Learning), realizando simultaneamente a classificagdo gama-hadron e a
regressao de energia e direcdo de chegada. Foi implementada uma estratégia de Curriculum
Learning, evoluindo a rede desde o aprendizado morfoldgico basico até a correlagdo geométrica
complexa. Utilizando simulagdes de Monte Carlo (CORSIKA+sim_telarray), demonstramos
que a fusdo de dados estereoscopicos aliada a mecanismos de atencao permite atingir, no
regime de operagao esteresocopico total, uma resolugdo de energia abaixo de 20% e uma
resolucdo angular fgs na ordem de 0,2°. A classificacdo gama-hadron apresentou uma Area
Sob a Curva (AUC) superior a 0,97. Mantendo alta fidelidade energética e capacidade de
classificacao também em fontes difusas, essenciais para 0 mapeamento de estruturas extensas
e realizagao de surveys. Consolidando a rede proposta como uma ferramenta promissora para

a maximizagao do potencial cientifico da préxima geracao de telescopios Cherenkov.

Palavras-chave: aprendizado multitarefa; astronomia de raios gama; ctao; estereoscopia.



ABSTRACT

The Cherenkov Telescope Array Observatory (CTAQO) represents the next generation of ground-
based gamma-ray observatories, designed to improve sensitivity by an order of magnitude over
current instruments. A major scientific challenge for CTAO lies in the low-energy range (20-150
GeV), covered by the Large-Sized Telescopes (LSTs), where the scarcity of Cherenkov photons
and hadronic background contamination limit the traditional reconstructions methods based
on Hillas parametrization. This work proposes and validates a deep convolutional siamese
neural network designed for full stereoscopic event reconstruction in LSTs. The architecture
operates under the Multi-Task Learning paradigm, simultaneously performing gamma-hadron
classification and energy and arrival direction regression. A Curriculum Learning strategy
was implemented, evolving the neural network from basic morphological learning to complex
geometric correlation. Using Monte Carlo simulations (CORSIKA+sim_telarray), we demons-
trate that stereoscopic fusion combined with attention mechanisms permit achieving, in a total
stereoscopic operation, an energy resolution under 20% and an angular resolution g5 of 0,2°.
The gamma-hadron classification yielded an Area Under the Curve (AUC) exceeding 0,97. The
network maintains high energy fidelity and classification capacity for diffuse sources, which are
essential for mapping extended structures and conducting surveys. These results consolidate
the proposed network as a promising tool for maximizing the scientific potential of the next

generation of Cherenkov telescopes.

Keywords: ctao; gamma-ray astronomy; multitask learning; stereoscopy.
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1 INTRODUCAO

A astrofisica de particulas é a Ciéncia que investiga os fendmenos mais energéticos
do Universo, utilizando particulas cosmicas como mensageiros. A observacdao do Cosmos nao
se limita mais apenas a luz visivel, como foi durante milénios. Hoje vivemos na era da astro-
nomia multimensageira, que combina a detecgdo de ondas eletromagnéticas, neutrinos, raios
césmicos e ondas gravitacionais para compor uma imagem completa dos objetos astrofisicos
(SPURIO, 2018; LONGAIR, 2011; GRUPEN, 2020).

1.1 Astronomia de Raios Gama

A astronomia de raios gama estuda a forma mais energética de radiacao eletromagné-
tica, cobrindo uma extensa faixa de energia que se estende pelo espectro eletromagnético a
partir da escala de MeV. Ao contrario dos raios césmicos carregados, que sdo desviados por
campos magnéticos e perdem informacéao direcional de sua origem, os raios gama sao particu-
las eletricamente neutras que viajam em linha reta, apontando, portanto, diretamente para as
suas fontes (SPURIO, 2018).

As fontes de raios gama de muito alta energia estao associadas a ambientes astrofisicos
extremos onde ocorre a aceleracao de particulas a velocidades relativisticas, como, por exem-
plo: remanescentes de supernovas (Supernova Remnant (SNR)), nebulosas de vento de pulsar
(Pulsar Wind Nebula (PWNe)), Nucleos Ativos de Galaxias (Active Galactic Nuclei (AGN)), etc
(ACHARYA et al., 2018). Permitindo estudar os mecanismos fisicos que atuam em ambientes
extremos (LONGAIR, 2011).

No entanto, a observagéo direta dessas particulas de altas energias a partir da superficie
terrestre geralmente é impossibilitada pela sua interagdo com a atmosfera, exigindo métodos de
deteccao indireta. (GRUPEN, 2020).

1.2 Chuveiro Atmosférico Extenso

Quando um raio gama ou um raio césmico de alta energia colide com um ndcleo na
atmosfera terrestre, ele inicia uma cascata de particulas secundarias em um evento conhe-
cido como Chuveiro Atmosférico Extenso (Extensive Air Shower (EAS)) (ARBELETCHE, 2021).
O desenvolvimento de um EAS depende da particula primaria: um chuveiro eletromagnético,
iniciado por um féton ou elétron, é dominado por processos de producdo de pares (e e™) e
Bremsstrahlung. O numero de particulas na cascata cresce exponencialmente até atingir um
maximo e, em seguida, atenua-se a medida que a energia média das particulas cai abaixo de
uma energia critica. Por outro lado, a vasta maioria dos chuveiros € iniciada por hadrons, como
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prétons e nucleos mais pesados, que além da componente eletromagnética, também apresen-
tam componente hadrdnica e muénica (SANT’ANNA JUNIOR, 2022).

1.3 Imageamento Cherenkov Atmosférico

Embora as particulas da cascata sejam absorvidas pela atmosfera, muitas delas viajam
a velocidades superiores a velocidade da luz no ar, emitindo radiacao Cherenkov. Essa radiacao
€ emitida em um cone ao redor da trajetéria da particula e chega ao solo como um breve flash
de luz mais intenso entre 380 nm e 480 nm, com durag¢édo de alguns nanossegundos.

A técnica de Imageamento Cherenkov Atmosférico (Imaging Atmospheric Cherenkov
Technique (IACT)) utiliza grandes espelhos para coletar essa luz e foca-la em um sensor. A
imagem resultante reflete a distribuicdo angular e espacial do chuveiro. A observagdo moderna,
em observatérios como 0 MAGIC e o HESS, é realizada em modo estereoscépico, utilizando
multiplos telescopios para observar o mesmo chuveiro de diferentes angulos, o que melhora
a resolucdo angular, a resolugdo em energia e a capacidade de rejeicao de ruido de fundo
(SOUTO, 2018). Atualmente o futuro da area reside no CTAO, que melhorara a sensibilidade
em uma ordem de grandeza e expandira a cobertura de energia de 20 GeV a 300 TeV.

1.4 Desafios da Reconstrucao de Eventos

O principal desafio na analise de dados de IACTs é a separacao entre sinal e ruido.
Para cada raio gama detectado de uma fonte, existem milhares de eventos de fundo causados
por raios cosmicos hadrbnicos. Tradicionalmente, a reconstrucdo e classificagdo de eventos
baseia-se na parametrizacao das imagens usando parametros propostos por HILLAS (1985).
Com o advento da computagéo, a classificacdo e reconstrugdo desses chuveiros passa a ser
hibrida, assim métodos de aprendizado de maquina supervisionado, como Random Forest, sédo
treinados com esses parametros para separar raios gama de hadrons. Essa parametrizacao
pode descartar informagdes sutis contidas na imagem, e quando se trata de baixas energias,
raramente esses parametros ficam evidentes, portanto o0 método pode inserir limitagdes na sen-
sibilidade do instrumento (KRYUKOV; DEMICHEV; ILYIN, 2024).

1.5 Inteligéncia Artificial aplicada a Astrofisica

Nos ultimos anos, as técnicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning (DL)), especi-
ficamente Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNN)), tém sido im-
plementadas como uma alternativa promissora aos métodos tradicionais. As CNNs sao capazes
de extrair caracteristicas diretamente das imagens, sem a necessidade de uma parametrizagéo

prévia.
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A aplicacao de CNNs a dados de IACTs apresenta desafios especificos, como o fato de
muitas cameras utilizarem pixels hexagonais, 0 que requer adaptagdes nas operag¢des de con-
volugao padréo ou pré-processamento das imagens para matrizes quadradas. Estudos recentes
demonstraram que as CNNs podem superar os métodos classicos na classificacdo de eventos
(SILVA; MELLO, 2025; JACQUEMONT et al., 2021; NIETO et al., 2019).

1.6 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar uma arquitetura de Rede
Neural Multitarefa para a classificacao e reconstrucao de eventos de raios gama no contexto
dos Large Sized Telescopes (LSTs) do Cherenkov Telescope Array Observatory (CTAO).

Os obijetivos especificos sao:

1. Gerar um conjunto de dados robusto de chuveiros atmosféricos iniciados por raios
gama e prétons (fundo hadrdnico) utilizando os softwares de simulacdo CORSIKA (HECK et
al., 1998) e sim_telarray (BERNLOHR, 2008), garantindo controle total sobre os parametros de
simulacao.

2. Implementar uma cadeia de pré-processamento para converter as imagens de pixels
hexagonais das cameras dos telescépios para um formato de matriz quadrada compativel com
arquiteturas de CNN padrao.

3. Treinar e validar um modelo de rede neural multitarefa, capaz de realizar tanto a
classificagao binaria (gama/hadron), quanto a reconstrugao de energia e diregao, explorando a
visdo estereoscépica do arranjo.

4. Avaliar o desempenho do modelo na faixa de energia de maxima eficiéncia do LST.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Mensageiros Césmicos

Durante a maior parte da histéria humana, a compreensao acerca do Cosmos restringiu-
se as informacodes obtidas por observacdes no espectro visivel, uma estreita faixa de radiacao
eletromagnética que compreende fétons com comprimento entre ~ 376 nm (violeta) a ~ 780
nm (vermelho), ou, em termos usuais adotados na astrofisica de particulas: 1,6 eV (vermelho)
e 3,3 eV (violeta). A Figura 1 ilustra o espectro eletromagnético, destacando a faixa do espectro
visivel. (LONGAIR, 2011; SPURIO, 2018).

Figura 1 — Espectro eletromagnético, o espectro visivel ocupa apenas uma estreita faixa
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Fonte: Spurio (2018).

Foi somente no inicio do século XX que a humanidade passou a olhar para o0 que nao
era visivel. Embora a literatura costumeiramente assinale os experimentos com baldo de HESS
(1912) como marco inicial da astrofisica de particulas, Dorman e Dorman (2014) mostram que
"A histéria da descoberta dos raios cosmicos pode ser considerada um exemplo das consequén-
cias significativas que podem surgir a partir da investigacao rigorosa de um efeito desconhecido
e, aparentemente, insignificante."(DORMAN; DORMAN, 2014, p. 2), nesse caso, a ionizacao
constante do ar.

Em 1785, Charles Augustin de Coulomb percebeu que seu eletroscépio (Figura 2) perdia
gradualmente a carga, apesar de todas suas preocupacdes para garantir que ele estivesse
isolado. Inicialmente, Coulomb atribuiu esse fenbmeno ao contato de particulas de poeira e
vapor d’agua presentes no ar, que transportariam a carga para longe do corpo eletrizado. A
proxima descoberta significativa veio com William Crookes, que, em 1879, observou que esse
efeito diminuia significativamente sob pressao reduzida, indicando que a ionizacdo do ar era a
causa direta da dispersao das cargas elétricas.
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Figura 2 — Esboco técnico do eletroscopio de Coulomb

Fonte: Gamow (1981).

No final do século XX, impulsionados pela descoberta dos raios X, por Wilhelm Conrad
Réntgen, e da radioatividade natural, por Antoine Henri Becquerel, fisicos como J.J. Thomson
demonstraram que a condutividade em gases aumentava drasticamente sob influéncia de ra-
diacdes ionizantes. Independentemente, Hans Geitel e Julius Elster, na Alemanha, e Charles
Thomson Rees Wilson na Inglaterra, confirmaram em 1900 que a descarga ocorria mesmo em
recipientes hermeticamente fechados e livres de poeira, sugerindo a presenca de uma radia-
¢ao ionizante onipresente. Wilson inclusive calculou que cerca de 20 ions eram formados por
segundo em cada centimetro cubico de ar.

Nesse periodo, embora Marie Curie' 2 e o proprio Wilson ® tenham levantado a hipotese
de que essa ionizagao fosse extraterrestre, o consenso era de que essa ionizagao residual
aparecia devido a radioatividade natural da crosta terrestre. De fato, Dorman e Dorman (2014)
esclarece que os experimentos iniciais pareciam corroborar essa visdo: medicdes em cavernas
e tlneis mostravam niveis de radiacao consistentes ou elevados, levando a falsos negativos
quanto a uma origem externa.

No inicio dos anos 1900, outro fato importante foi o estabelecimento da natureza quéan-
tica da luz por Planck e Einstein, que permitiu a compreensédo de que o Universo é permeado

T "[..]itis necessary to imagine that all space is crossed by the beams similar to beams of the X-ray, but

considerably more penetrating."(CURIE, 1898 apud DORMAN; DORMAN, 2014, p. 5).

"[...] If these beams exist, their source may be the Sun, and in that case will be various at midnight and
at midday. However | could not find out it"(CURIE, 1899 apud DORMAN; DORMAN, 2014, p. 5).
"Experiments which will be made in the future, may be, will show that formation of ions in air depri-
ved of any pollution, is caused by radiation which arises out of our atmosphere to similarly X-ray or
cathodic rays, but possesses considerably bigger penetrating ability."(WILSON, 1901 apud DORMAN;
DORMAN, 2014, p. 4).
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por processos nao-térmicos de energias extremas, que se estendem muito além da faixa éptica
(SPURIO, 2018) .

A hipétese da origem terrestre dos raios cdsmicos comecou a ser questionada quando,
em 1907, Artur Stewart Eve encontrou o0 mesmo nivel de radiacdo no continente e no Oceano
Atlantico, indicando que a crosta terrestre ndo deveria ser a fonte dessa radiagdo. Em 1909,
Theodor Wulf observou que a ionizagao no topo da torre Eiffel diminuia muito menos do que
o previsto pela teoria dominante na época. Simultaneamente, Domenico Pacini realizou expe-
rimentos entre 1910 e 1911 comparando medi¢des na superficie e submersas no mar, nesses
experimentos constatou que a ionizagao a 3 metros de profundidade era aproximadamente 20%
menor que na superficie, concluindo que uma parte significativa da radiacao provinha de fora
da crosta terrestre.

A prova definitiva da origem extraterrestre, veio com os voos de baldo de Victor Franz
Hess em 1912 (Figura 3). Utilizando eletroscopios herméticos para garantir que a pressao den-
tro do instrumento foss constante, Hess demonstrou que, apds uma leve queda inicial até 1000
metros, a ionizagdo aumentava drasticamente com a altitude, chegando a ser varias vezes maior
a 5000 metros do que ao nivel do mar. Hess concluiu que uma "radia¢ao de ultra-gama" pene-
trava a atmosfera vinda de cima. Uma curiosidade trazida por Dorman e Dorman (2014) é que
Franz Linke tinha obtido resultados semelhantes em vbos para seu doutorado entre 1900 e
19083, sua tese nao foi publicada, mas relatérios indicam que, mesmo com os resultados corre-
tos, ele chegou a conclusao errada influenciado pela queda inicial da ionizacao. Os resultados
de Hess foram confirmados e ampliados pelas medicoes de Werner Kolhérster entre 1913 e
1914, que mediu um aumento de ionizagdo ainda mais expressivo acima dos 9000 metros.

Figura 3 — Victor Hess em um de seus vobos, entre 1911 e 1912

NN A
W e e

Fonte: Breisky (2012).
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A aceitacdo final da origem extraterrestre ocorreu apenas apo6s os experimentos de Mil-
likan e Cameron em lagos. Ao mergulhar instrumentos em diferentes profundidades eles pro-
varam que a atmosfera atuava como um absorvedor equivalente a agua, confirmando que a
radiacao vinha do espaco. A disseminacao do uso do termo "Raios Cdésmicos" para se referir
a "radiacéo de altitude" de Hess é, muitas vezes, atribuida a Millikan* em 1926°. A adogéo do
termo "raios" vem da hipdtese sustentada por Milikan de que essa radiacao primaria era com-
posta por fétons de altas energias (raios gama), resultantes do processo de nucleossintese.
Entre 1933 e 1934, Luis Alvarez e Arthur Compton identificaram que a maioria dos raios césmi-
cos medidos por eles tinham carga elétrica positiva, mas foi somente na década de 1950 que
experimentos em altas altitudes mostraram a composi¢cdo dos raios cosmicos: a maior parte
dessa radiagdo era composta por prétons, seguido por ~ 10% de nucleos de He, ~ 1% de
nGcleos mais pesados, ~ 10% de elétrons e menos de 1% de raios gama.

A investigacao sobre a natureza particulada dos raios cosmicos culminou em uma das
descobertas mais fundamentais da fisica do século XX: a detecgdo da antimatéria, quando
Carl David Anderson detectou uma particula de massa compativel com a do elétron, porém
com trajetéria oposta, indicando carga positiva. A esse "elétron positivo" foi dado o nome de
poésitron. Essas descobertas inauguram a era da fisica de particulas de altas energias. Em
1936, a Academia Real das Ciéncias da Suécia laureou Victor Hess com o Prémio Nobel de
Fisica pela descoberta da radiagao cosmica. Com o passar dos anos foram descobertas muitas
outras particulas subatdmicas nos raios cosmicos: muons, hyperons, mésons K, culminando
na descoberta do pion (Méson 7) (Figura 4), pelo brasileiro César Lattes utilizando a técnica
de emulsbes nucleares que rendeu o Nobel de Fisica de 1950 para seu grupo. A Fisica de
particulas e a astrofisica andavam lado a lado até meados da década de 1950. Foi nessa década
também que, apds a 22 Guerra Mundial, a janela de radio foi aberta, expandindo ainda mais o
horizonte observacional (SPURIO, 2018).

As décadas de 1960 e 1970 foram marcadas pela descoberta da radiacao césmica de
fundo (Cosmic Microwave Background (CMB)), de pulsares, quasares, e pelo desenvolvimento
de novos detectores e o uso de foguetes para superar a barreira da atmosfera terrestre. O
avancgo da tecnologia no decorrer do século XX permitiu o desenvolvimento de novas formas
de obter informagdes sobre objetos astrofisicos. Transformando a astrofisica moderna em uma
astronomia multimensageira, combinando a deteccao de fétons, raios cosmicos, neutrinos e
ondas gravitacionais para investigar os ambientes mais violentos do universo, conseguindo as-
sim uma caracterizagao mais ampla do Universo que nos cerca (SPURIO, 2018). A Supernova
SN 1987A, resultado do colapso de uma estrela na Grande Nuvem de Magalhaes é tida como

4 Algumas fontes, como Chalmers (2020), afirmam que o termo "kosmiche strahlung" foi utilizado por
Albert Gockel, porém, em suas publicacdes ele manteve o termo "durchdringende Strahlung" que
pode ser traduzido como radiagao penetrante (GOCKEL, 1909; GOCKEL, 1910; GOCKEL, 1911).
These rays [...] do not occur from our atmosphere and consequently can be rightfully named by ‘cosmic
rays’, this most descriptive and most suitable name”(MILLIKAN, 1926 apud DORMAN; DORMAN,
2014, p. 13)
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Figura 4 — Chapas fotograficas da descoberta do Méson 7

Fonte: Lattes et al. (1947).

marco inicial da astronomia multimensageira, antes que a luz visivel da explosdo atingisse a
Terra, detectores subterrneos (Kamiokande-Il, IMB e Baksan) registraram uma rajada de neu-
trinos vindos daquela regido (DORMAN; DORMAN, 2014).

Para Spurio (2018), o evento de maior destaque da astronomia multimensageira acon-
teceu em 17 de agosto de 2017 (Figura 5), com a primeira detecg¢éao conjunta de ondas gravita-
cionais e radiacdo eletromagnética provenientes da mesma fonte astrofisica. As 12:41:04 UTC,
a rede de interferometros LIGO e Virgo registrou o sinal GW170817, gerado pela fusao de duas
estrelas de néutrons, cerca de 2 s depois, os satélites Fermi e INTEGRAL detectaram uma ex-
plosao de raios gama (Gamma-Ray Burst (GRB)), designada GRB 170817A, vinda da mesma
direcdo. Esse evento desencadeou a maior campanha observacional da histéria, mobilizando
cerca de 70 observatoérios terrestres e espaciais que identificaram a contrapartida éptica e infra-
vermelha, denominada kilonova (AT 2017gfo), na galaxia NGC 4993, a 40 Mpc de distancia. A
espectroscopia posterior revelou a assinatura de elementos pesados recém-sintetizados, como
ouro e platina.

2.2 Raios Gama

Raios Césmicos (RCS) sao particulas que vém de fora da Terra, como um dos objetivos
centrais deste trabalho é a separacé@o entre chuveiros atmosféricos iniciados por raios gama
daqueles iniciados por hadrons, adotaremos o termo "raios césmicos" ao tratar de particulas
carregadas, geralmente nucleos atdmicos, que, devido a interacdo com campos magnéticos,
viajam em trajetorias difusas e imprevisiveis, perdendo informagao direcional. O termo "raios
gama" se refere aos fétons de mais altas energias (acima de 0,511 MeV) que viajam em linha
reta a partir da fonte, sem sofrer deflexdo por campos magnéticos, preservando a informacgao
direcional e permitindo o imageamento direto dos aceleradores cosmicos no qual foram gerados,
podemos ter uma visdo geral ao olharmos para a figura 6.

A primeira deteccdo de raios gama extraterrestres ocorreu apenas em 1965 com o sa-
télite Explorer Xl, seguido por avancgos significativos com as missées SAS-2 (1972) e COS-B
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Figura 5 — Fusao de duas estrelas de néutrons observada em diferentes sinais, considerado um

dos eventos de maior destaque da astronomia multimensageira
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Figura 6 — Trajetoria e interacao das particulas no espaco
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(1975), que mapearam o plano galactico e identificaram as primeiras fontes discretas de raios

gama no céu, o primeiro telescopio 6ptico construido com o propésito de ser usado para a as-

tronomia de raios Gama foi o Whipple, um telescépio de 10 m de didmetro instalado no Monte

Hopkins, em 1968, o desenvolvimento da técnica de imageamento Cherenkov permitiu a de-
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teccdo da Nebulosa do Caranguejo (Weekes et al., 1989), hoje usada como vela padrao na
astronomia de raios gama.

A astronomia de raios gama é tida como a "ultima janela do espectro eletromagnético a
ser aberta" (AHARONIAN, 2004, p 1). Uma janela enorme, que cobre pelo menos 14 décadas
na energia, indo de E ~ 0.511 x 10°eV até¢ > 10?°eV. Sendo o limite inferior caracterizado
pela energia da aniquilagdo de um par elétron-pésitron e o limite superior representando as
energias das particulas mais altas ja observadas. Dentro desses limites, Aharonian (2004) divide

a astronomia de raios gama em 5 areas:

Baixa Energia (Low Energy (LE)): até 30 MeV.

Alta Energia (High Energy (HE)): 30 MeV a 30 GeV.

Muito Alta Energia (Very-High Energy (VHE)): 30 GeV a 30 TeV.

Ulta Alta Energia (Ultra-High Energy (UHE)): 30 TeV a 30 PeV.

Extremamente Alta Energia (Extremely-High Energy (EHE)): acima de 30 PeV.

2.2.1 Producéo e Propagacao

Uma das formas de emitir fétons na natureza é através do aquecimento da matéria,
olhando para o espectro de emissdo de um corpo negro em fungdo da energia, dado pela
distribuicao de Planck, temos:

2E3, 1
Ipp =
h3c¢? | exp(E,n/kT) — 1

[ergs™tem ™ 2str 1. (1)

Onde:

Ip: Intensidade especifica do corpo negro.

E,,: Energia do féton (hv).

h: Constante de Planck (6.625 x 10727 erg s7!)

c: Velocidade da luz.

k: Constante de Boltzmann (1.38 x 10716 erg K™1).
T': Temperatura absoluta (K).

A energia do féton é dada pela equagéo:

T
(Epn) =~ 2,TKT =~ 2,3 x 1071 (E) [MeV]. (2)

Para que um féton de 1 GeV seja criado, seria necessaria uma temperatura da ordem
de 10 K, uma fonte aquecida a essa temperatura teria uma densidade de fétons de Nph ~
5 x 10% cm~3, levando a um caminho livre médio de:

Mph & (N0 ) H 22 2 x 107 % [em)], (3)
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Sendo ., &~ 1072* cm? a aproximag&o da se¢io de choque de Thomson.

Ou seja, a propria fonte torna-se opaca, toda a energia vai para a produgao de pares
(v +7v — e + e7). A geragdo de matéria faz com que haja um aumento da presséo na fonte,
que se expande e, eventualmente, torna-se transparente novamente.

Portanto, Aharonian (2004) pontua que a detecgao de particulas de altas energias indica
a existéncia de mecanismos astrofisicos de natureza nao térmica e de alta eficiéncia. A geracao
de radiagdo gama em VHE est4 diretamente associada a particulas carregadas, aceleradas a
velocidades relativisticas.

2.2.1.1 Mecanismos de Aceleracao

Embora existam modelos Top-Down, que propdem que particulas de altas energias po-
dem surgir a partir de defeitos topolégicos, cordas césmicas ou outros mecanismos exoéticos,
Spurio (2018) considera que esses modelos criam mais problemas do que resolvem, visto que
até hoje nao foram encontradas evidéncias da existéncia desses objetos. Nesse trabalho abor-
daremos os modelos Bottom-Up, onde particulas carregadas estaveis sao aceleradas progres-
sivamente por meio de processos, principalmente, eletromagnéticos em ambientes extremos do
Universo, focando nos processos capazes de produzir VHE na faixa de operacao do LST, entre
20 e 150 GeV.

O modelo Bottom-Up satisfaz as condigbes restritivas geométricas e radiativas citadas
por Ptitsyna e Troitsky (2010):

Geometria: a particula em aceleracao devido a acao de um campo magnético deve
continuar nos dominios da fonte, como postulado pelas condi¢oes de Hillas e ilustrado na figura
7:

1 (B, \" E
Rz i= Rz 7 (1) (gmer ) el @

Onde:

R,: Tamanho caracteristico da regiao de aceleracao do objeto astronémico.

R, : Raio de Larmor da particula carregada.

Z: Numero atébmico da particula acelerada.

B, Intensidade do campo magnético na regiao.

E: A energia final da particula.

Poténcia: a fonte deve possuir energia suficiente para transferir a energia necessaria
as particulas aceleradas. Se assumirmos que a energia é fornecida por um campo magnético,
chegamos ao Limite de Hillas-Lovelace:

Pp min 2 upR3v = Ppmin 2 3277 up (10[EmZV]> [Js71. (5)
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Figura 7 — Critério de Hillas, ilustrando diferentes classes de aceleradores: O eixo vertical repre-
senta a intensidade do campo magnético enquanto o eixo horizontal representa o ta-
manho do objeto, as linhas sdlidas representam o limite de energia na qual a particula
"escapa" dos limites do objeto, enquanto as linhas tracejadas indicam as regiées do
joelho e tornozelo no espectro.
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Fonte: Batista (2025).
Onde:

Pp min: Poténcia minima exigida da fonte.

up: Densidade de energia magnética (B2 /8).

R,: Tamanho caracteristico ou raio da regiao de aceleracao.

v e [3: Velocidade da expansao/jato e a velocidade normalizada (v/c).

7n: Parametro de eficiéncia.

Z: Numero atébmico da particula acelerada.

FEax: Energia maxima final da particula.

Ganho vs perda de energia: A taxa de energia perdida pela particula, seja por radiagao
ou interagdo com o meio n&o deve ser maior que a energia ganha pela particula.

Emissividade: a quantidade e poténcia das fontes deve explicar o fluxo de particulas de
altas energias observados.

Composigdo: O fluxo de particulas secundérias (fétons, neutrinos e raios cosmicos de
baixa energia) gerado pelo processo de aceleracdo nao deve exceder os limites de fluxo ja
observados experimentalmente.

Em resumo, para que ocorra a emissao de raios gama de altas energias, € pré-requisito
a existéncia de populagdes de particulas carregadas sendo aceleradas. Essa aceleragao pode
acontecer de duas formas:

Direta (ou indutiva): A aceleragdo da particula acontece, como o préprio nome indica,

de forma direta pela agdo de campos elétricos ou magnéticos intensos. Existem estudos que
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indicam que essa aceleragao também pode acontecer quando a particula é exposta a campos
gravitacionais extremos, como ao redor de pulsares ou buracos negros (PEREIRA et al., 2024).
Difusa (ou estocastica): A aceleracao ocorre por meio da interagao estocastica da parti-
cula com irregularidades do campo magnético, ondas de plasma, turbuléncia ou choques, essas
interagbes sucessivas geram um ganho gradual de energia. Aqui destacam-se 0os mecanismos
de Fermi de 12 e 22 ordem, propostos pelo fisico Enrico Fermi em 1949 para explicar como
particulas poderiam ganhar energia ao interagir com nuvens em regides interestelares.

2.2.1.1.1 Mecanismo de Fermi de Segunda Ordem

Originalmente, Fermi propés que as particulas ganham energia através de colisbes com
nuvens magnéticas ou de gas que se movem aleatoriamente no meio interestelar. A figura 8
mostra uma particula de massa m e velocidade v colidindo com uma nuvem de massa M > m

e velocidade u.

Figura 8 — Mecanismo de Fermi de segunda ordem
caso 1:

nuvem de gas

particula
vV —u

caso 2:

particula nuvem de gas
v u

Fonte: Grupen (2020).

Considerando que v e u sdo antiparalelas, ou seja, viajam em direcdes opostas, temos
que:
1 2 1 2 1 2
AE, = Em(v +u)” — gmv = §m(2uv +u®). (6)

A particula ganha energia, j& quando v e u sdo paralelas, com ambas viajando na
mesma direcao, a particula perde energia:

1 1 1
Ay = gm(v —u)® — gmv’ = gm(-2uv + ). %

Na média, o ganho de energia da particula é dado por:

AE = AE, + AE, = mu?, (8)
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0 que leva a um ganho relativo de energia:

BE g (©)
E v?’

O termo quadratico na velocidade da o nome ao mecanismo, que nao é muito eficiente,
visto que a velocidade da nuvem costuma ser relativamente baixa (% ~ 10~%), é necessaria
uma escala temporal bastante grande para acelerar particulas até altas energias. Além disso,
para compensar as perdas, a particula precisa ser injetada na nuvem com uma energia minima,
essa energia pode ser fornecida pelo Mecanismo de Fermi de Primeira Ordem.

22.1.1.2 Mecanismo de Fermi de Primeira Ordem

Também chamado de aceleracdo por ondas de choque, ocorre principalmente em su-
pernovas onde a camada ejetada durante a explosdo age como uma onda de choque no meio
interestelar. Segundo Longair (2011), esse é o paradigma mais aceito desde a década de 1970,

pois resulta em uma lei de poténcia com indice espectral bem proximo ao observado.

Figura 9 — Mecanismo de Fermi de primeira ordem
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Fonte: Grupen (2020).

Consideremos a Figura 9: uma particula viajando em uma regido onde encontra uma
onda de choque que se move-se com velocidade supersénica u;, enquanto o gas atras do
choque se desloca a uma velocidade subsénica u,. Ao colidir com essa frente e ser refletida, a
particula de velocidade v experimenta um ganho de energia de:
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AE = %m(v + (w1 — u))? — %mvz = %m(2v(u1 —up) + (ur — uz)?), (10)

como o termo linear (v > uq, us, u; > us) domina, o ganho relativo de energia é dado

por:

AE — 2(u1 — UQ)
E ~ v '

Ao tratarmos desse sistema de forma relativistica, inserindo o0 momento e o angulo de

(11)

espalhamento da particula durante a interagéao e aplicando os fatores de Lorentz, chegamos a
um ganho linear de energia de:

AE_4'LL1—U2
E 3 ¢

(12)

Figura 10 — Aceleracao por multiplas reflexdes entre ondas de choque
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Fonte: Grupen (2020).

Na figura 10 ilustra-se um cendrio que ocorre em uma supernova, no qual a particula
esta presa entre duas ondas de choque, uma onda de choque mais interna com uma velocidade
(v2) muito maior que a velocidade da onda de choque mais externa (v1), a particula ao ser
refletida pela onda de choque mais interna ganha energia:

AFE; = %m(v + v9)? — %va = %m(v% + 2vv)). (13)

E a energia perdida pela reflexdo na onda de choque mais externa é dada por:



1 1,

1
AE2 = ém(v — U1)2 — 577’1/[} = Em(vf — 2UU1)).

Em média, a particula ganha uma energia
1 2 2
AE = im(vl + v5 + 2v(ve — v1)).

Os termos quadraticos podem ser desprezados, levando a:

AE ~ mvAuv, ﬁ ~ 2£.
E v
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(15)

(16)

Resultando em um processo mais eficiente, podendo explicar aceleracdes de particulas
até a ordem de 100 TeV (GRUPEN, 2020) em um intervalo de tempo significativamente menor

do que o Mecanismo de Fermi de Segunda Ordem (SPURIO, 2018).

2.2.1.2 Geragao de Raios Gama de Altas Energias

Uma vez aceleradas, essas particulas interagem com a matéria ou campos de radiagdo
circundantes, convertendo parte de sua energia cinética em radiacdo gama através de proces-
sos nao-térmicos. Como vemos na figura 11, a aceleracao sincrotron domina a aceleracao de

particulas com energias mais baixas, enquanto trés processos dominam a emissao na faixa de
energia acima de 20 GeV: Bremsstrahlung e Espalhamento Compton Inverso como processos

leptdnicos e decaimento de mésons neutros como processo hadrdnico.

Figura 11 — Espectro de emissdao Gama: Bremsstrahlung nao é representado por ser subdomi-

nante no intervalo
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Fonte: Filipovi¢, Payne e Tothill (2021).
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22.1.2.1 Sincrotron

A radiacao sincrotron é uma forma de radiacdo emitida por particulas carregadas vi-
ajando em uma trajetéria curvilinea ao redor de linhas de campos magnéticos homogéneos.
Qualquer particula carregada pode gerar radiacdo sincrotron, mas para a radiagdo sincrotron
produzida no contexto cosmico a predominancia € de radiagdo emitida por elétrons. Apresenta
um espectro continuo e a poténcia irradiada P é dada por:

P ~ E*B?, (17)
sendo E a energia do elétron e B a intensidade do campo magnético (GRUPEN, 2020).

Figura 12 — Producao de radiacao sincrotron pela deflexao de particulas carregadas em um campo
magnético

linhas de campo magnético

elétron

foton

Fonte: Grupen (2020).

O espectro de emissdo gama por radiagao sincrotron é mais significativo para energias
mais baixas, como visto na Figura 11, nao sendo capaz de gerar diretamente fétons acima da
ordem de GeV. Porém, como apontado por Longair (2011), essas energias extremas podem ser
alcangadas através do mecanismo Synchrotron Self-Compton. Neste processo, a mesma popu-
lacado de elétrons ultra-relativisticos interage com os fétons sincrotron recém-gerados, transfe-

rindo momento e energia por meio do espalhamento Compton Inverso.

2.2.1.2.2 Bremsstrahlung

O mecanismo de Bremsstrahlung, ilustrado na figura 13, ocorre quando uma particula
carregada sofre uma aceleragao ao ser defletida pelo campo elétrico de outra carga, tipicamente
um nucleo atémico, o termo "Bremsstrahlung” pode ser traduzido como "radiagao de frenagem"
(HORVATH, 2022). E assume que havera radiacao eletromagnética sempre que uma carga esta
em movimento.
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Figura 13 — Emissao de raio gama por bremsstrahlung
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Fonte: Weekes (2003).

Uma das particulas mais abundantes e de facil aceleracdo sao os elétrons. Um elé-
tron é defletido de sua trajetéria quando encontra um campo eletromagnético intenso, emitindo
um féton. Considerando um parametro de impacto b (a distancia entre o centro da fonte para
nao ser defletido). Aplicando a Lei de Newton, a desaceleragdo da particula devido ao campo
coulombiano sera:

F=ma~-———. (18)

Ou seja, a magnitude da aceleragéo é a ~ Ze?/max?, a desaceleragdo do elétron é
mais significativa quando ele estd uma distancia x mais proéxima do nucleo, podemos entao
considerar como um pulso de curta duragdo. A poténcia emitida durante esse tempo (AT =
2b/v) pode ser calculada usando a Férmula de Larmor:

dE 2¢é* (19)
=—— =-—a".
dt 3¢
Inserindo a aceleracao calculada no caso de bremsstrahlung:
dE  2¢2 [ Ze*\?
P=———="_ (=) . 20
dt 3¢ (mxz) (20)

A energia irradiada num Unico encontro pode ser estimada como o produto da poténcia
pelo tempo de interacao:

2¢2 (Ze2\? 20 4 72
PAt = X — — (21)

33 \ mb? v 333m2biy

E a energia maxima irradiada pelo elétron em um intervalo de frequéncia é:

PAt _ PAt 16 Z%e°
AV Ve 3 3m2b202°

Na pratica ndao ha a colisdo de apenas um elétron, mas de uma nuvem de elétrons e

(22)

ions (Figura 14), para efeitos de simplificagao, vamos supor que todos esses ions tem carga 2.
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Entre b e b + db existe uma quantidade de ions igual a 27n vbdb, sendo n; a densidade de
ions. A emissividade total dessa nuvem é dada integrando as interagdes ao longo do raio da
nuvem:

b 2.6
" 16 Z<e
I =27n, —————bdb
o nzv/b 3 A3m2b%v?

2 6 bmax
_ 16 tZ%e nenz/ @ (23)
bmin

min

3 m2cv
167 2%e%n.ny (bmax )

3m2c3v

ZAS =

bmin

Figura 14 — Geracao de raios gama via bremsstrahlung pela colisdo entre nuvens
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Fonte: Horvath (2022).

A emissao espectral devido ao bremsstrahlung apresenta um fluxo de foétons que
obedece a mesma lei de poténcia dos elétrons incidentes. Assim, se a populagdo de elé-
trons apresenta um espectro dNe/dE « E~“, os raios gama gerados terdo um espectro
dN~/dE < E~* (AHARONIAN, 2004).

2.2.1.2.3 Espalhamento Compton Inverso

Esse mecanismo é chamado de inverso pois, em vez dos fotons perderem energia,
como acontece no Efeito Compton tradicional, quem transfere energia cinética sao elétrons
relativisticos, acelerando fétons de fundo até a faixa de raios gama (Figura 15).

Horvath (2022) aponta que a deducdo matemética é analoga a do Efeito Compton,
sendo necessdria uma Transformada de Lorentz para o referencial do elétron. Como des-
crito por (LONGAIR, 2011), se considerarmos um elétron ultra-elativistico com fator de Lorentz
~v = E.mc® > 1 colidindo com um féton de baixa energia no referencial do laboratério (S). O
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Figura 15 — llustracao do mecanismo de emissao de raios gama via espalhamento Compton in-
verso
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Fonte: Grupen (2020).

centro de momento do sistema de referéncia sera bem préximo ao do elétron, se o foton tiver
uma energia fiw e o angulo de incidéncia # em .S, a energia no referencial .S, seré:

hw = vyhw(1 + (v/c)cost]. (24)

O angulo de incidéncia ¢’ no referencial S’ pode ser relacionado ao 6 em S através da
formula:

sin 0 cosf+uv/c

sin¢’ = Y1+ (v/c) cos@];cosel a 1+ (v/c)cosb]

(25)

Como w' < mec?, a interacdo no referencial de repouso do elétron (S’) ocorre no
Regime de Thomson, onde o espalhamento é essencialmente elastico e a secao de choque de
interacdo é a seg¢do de choque de Thomson (o), que é independente da energia. A taxa de
perda de energia do elétron em S’ pode ser expressa como:

e,
7 = 07CU,44- (26)

ul.4 representa a densidade de energia da radiagdo no referencial do elétron (S’). Ao
transformar essa taxa de volta para o referencial do laboratério (S), e considerando que os
fotons espalhados em S’ possuem uma distribuicdo aproximadamente isotropica, a energia final
média do féton (Aw,) sofre um novo fator de aumento proporcional a 7.

A energia final do féton no referencial do laboratério S (Awy), deve ser obtida através de
uma transformacéao inversa de Lorentz. Ao retornar para S, o féton ganha um segundo fator de

deslocamento Doppler e a maxima energia transferida é de:

(hw)max ~ 4’72%07 (27)
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que, ao ser integrada sobre todos os &ngulos de incidéncia e espalhamento, resulta em
um ganho médio de energia dos fétons proporcional ao quadrado do fator de Lorentz:

4

O fator 72 explica a eficiéncia do mecanismo, sabe-se que algumas fontes astrofisicas,
como AGNs ou SNRs, sédo capazes de acelerar elétrons com v ~ 100 — 1000, tais elétrons
podem acelerar fétons diretamente para a faixa de TeV (SPURIO, 2018).

2.2.1.2.4 Decaimento de mésons neutros

Figura 16 — Producao de pion neutro por interacao proton-nticleo e posterior decaimento em um
par féton-féton
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Fonte: Grupen (2020).

Diferente dos elétrons, os prétons, por terem grande massa, nao perdem energia de
forma significativa por radiacdo direta. Nesses casos, a produgdo de raios gama ocorre, princi-
palmente, através de colisdes inelaticas de prétons com a matéria do meio interestelar (Figura
16), podendo ser outros prétons ou nucelos mais pesados, gerando particulas secundarias
(SPURIO, 2018).

p + nucleo — 75, 70, K+, K°, ¢/, nucled  n, ... (29)

Outra forma de produzir essas particulas é a partir da interacdo de protons ultra-
relativisticos com fotons de baixa energia presentes no meio (7.), através da ressonancia A*:
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P47 — AT =7 +p,
. (30)
> +n

O méson de maior interesse aqui é o °, visto que decai quase que instantaneamente
(8,4 x 10717 5) em dois fétons (em ~ 98% dos casos (ZYLA P A et al., 2020) ). Outra informagao
importante, colocada por Aharonian (2004), é que para energias muito acima de 1 GeV/, o indice
espectral dos fétons tende a ser o mesmo que o dos protons que os geraram.

2.2.2 Fontes Astrofisicas

E consenso que a origem exata dos raios césmicos ainda é um dos problemas sem
solugao na astrofisica (AHARONIAN, 2004; GRUPEN, 2020; SPURIO, 2018). A figura 17 ti-
picamente apresenta o espectro de raios césmicos que chegam até a Terra, nela é possivel
perceber que existem duas estruturas em evidéncia: a regido do joelho (knee) e a regiao do
tornozelo (ankle). E bem provavel que as particulas abaixo do joelho tenham origem galatica,
enquanto particulas com energias extremas, acima do tornozelo, tenham origem extragalatica
(AAB et al., 2017).

Figura 17 — Fluxo observado de raios cosmicos de alta energia: eventos de ultra-alta energia sédo
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Diversas classes de objetos atendem aos critérios de Hillas (Figura 7) e possuem as
condigbes extremas necessérias para atuar como aceleradores de particulas, algumas das que
mais nos interessam neste trabalho sao:

1. Remanescentes de Supernovas (SNRs): Sao considerados os principais aceleradores
de raios cdsmicos galacticos até a regiéo do joelho(~ 10'°cV). Uma Supernova acon-
tece quando o processo de fusdo de uma estrela chega até o Ferro, nesse momento
a pressao gerada pela fusdo nao é suficiente para vencer a gravidade e a estrela im-
plode, ejetando parte de sua massa para o espago (Figura 18). Durante esse processo
também acontece a sintese de elementos pesados. As camadas ejetadas represen-
tam uma onda de choque com relagao ao meio interestelar, podendo viajar a mais de
20000 km/s, e acelerando particulas via mecanismo de Fermi, como visto na segéo
2.2.1.1.2 (SPURIO, 2018).

Figura 18 — Estrutura tipica de um remanescente de supernova - Nebulosa do Caranguejo

Fonte: Spurio (2018).

2. Nebulosas de Vento de Pulsar (PWNe): Pulsares sao estrelas de néutrons superdensas
(~ 6 x 103 gem?) que ficam ap6s uma supernova (Figura 19), durante o processo de
colapso da estrela 0 momento angular é conservado e o Pulsar apresenta periodos
de rotagdo extremamente baixos, da ordem de milissegundos. O colapso da estrela
também faz com que o campo magnético seja amplificado, alcancando 102 G (10'°
G em magnetares), emitindo particulas via radiacdo sincrotron e Compton Inverso,
enviando um "vento" de léptons altamente energético que ioniza o gas interestelar
(SPURIO, 2018) (WEEKES, 2003).
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Figura 19 — Pulsar na regiao central da Nebulosa do Caranguejo

Fonte: Spurio (2018).

3. Sistemas binarios contendo um objeto compacto: Sistemas onde um objeto como bu-
raco negro ou estrela de néutrons tem uma estrela companheira. Nesses sistemas ha
um disco de acrecao ao redor do objeto compacto, um plasma em rotacao que gera
campos eletromagnéticos extremos capazes de acelerar particulas a energias na or-
dem de 109V .

Figura 20 — Formacéo do disco de acre¢cao em um sistema binario com objeto compacto
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Fonte: Grupen (2020).

4. Nucleos Ativos de Galaxias (AGNs): Buracos negros supermassivos ativos no centro
de galaxias podem ejetar jatos relativisticos capazes de acelerar particulas a energias
extremas, além da aceleracao devido aos fortes campos eletromagnéticos do disco de
acrec¢ao. Sao os principais candidatos a fontes de UHECRs (LONGAIR, 2011).
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Figura 21 — Nucleo Ativo de Galaxia (AGN), um buraco negro central é responsavel pela alta lumi-
nosidade desses objetos
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Fonte: Spurio (2018).

5. Explosbes de Raios Gama (GRBs): Sdo os eventos mais extremos conhecidos no Uni-
verso, liberam em questdo de segundos mais energia do que o Sol produzira em toda
sua vida (~ 10 bilhées de anos), sédo os fenémenos mais brilhantes desde o Big-Bang
(WEEKES, 2003). Explostes de Raios Gama sao divididas em duas classes de acordo
com a sua duracao, os de longa duragao (199 > 2 s), sdo associados ao colapso de
nlcleos de estrelas massivas (10M;)) e tem uma duragéo média de ~ 30 s, enquanto
os de curta duragao (199 < 2 s), sdo associados a fusdo de objetos compactos, como
binarias de estrelas de néutrons e buracos negros, tendo duragdo média de 0,3 s.

Em ambos os casos a emissdo de altas energias é descrita pelo "Modelo de Bola
de Fogo"(Fireball Model), mostrado na figura 22, no qual um motor central ejeta jatos
ultra-relativisticos, com fator de Lorentz ~ 3 x 102

Figura 22 — Modelo de bola de fogo para explosoes de raios gama

jato colide com
o ambiente
(modelo de choque externo) raios gama
colisdo de ejectes > 100 TeV
(modelo de choque interno)
ejecdo de raios gama raios-X
jeca lenta
e].e ey visivel
rapida

radio

motor
central

Taios gama-
(~MeV a ~100 GeV)

emissdo
imediata

brilho residual

Fonte: Spurio (2018).
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2.2.2.1 Propagacao

O espaco intergalactico nao é vazio, ele é permeado por campos de radiagcao difusa, e
durante a propagacao em distancias cosmolégicas, os raios gama podem interagir com esses
fétons de fundo, resultando em uma atenuagao do fluxo observado na Terra. O principal meca-
nismo atuante na faixa até 30 TeV é a producao de pares elétron-positron pela interacao com a
luz de fundo extragalatica (Extragalactical Background Light (EBL)): (vwre+7YeBr, — €™ +e7),
que podem sofrer espalhamento compton e gerar raios gama em um processo de cascata.

A atenuagéo do fluxo observado (f;s) em relagdo ao fluxo da fonte (F,,:) € expressa
como:

Fops(E) = Fpony(E)e™ 72, (31)

onde 7(F, z) é a profundidade 6ptica, que depende da energia do féton (£) e do redshift (z) da
fonte.

Este processo atenua o fluxo de fontes distantes, criando um horizonte de raios gama
(definido por Aharonian (2004) como a distancia para a qual 7 = 1), quanto maior a energia,
menor 0 caminho médio livre e maior a atenuacgéo.

Fotons de energia extrema (~ 100 Tev) também interagem com a CMB, como a densi-
dade desta é bem maior que a EBL (~ 400 fétons cm?), raios gama com essa energia raramente
chegam a Terra.

2.3 Chuveiros Amosféricos Extensos

Essas particulas percorrem grandes distancias no espacgo, sendo aceleradas e sujei-
tas a perturbacdes até, eventualmente, alcancarem a atmosfera terrestre. No momento de sua
chegada, encontram um meio opaco a sua propagacgao, colidindo com os atomos constituintes
da atmosfera, predominantemente hidrogénio, oxigénio e nitrogénio (GILER, 2019). Tais inte-
ragdes geram uma cascata de particulas secundarias, conhecida como Chuveiro Atmosférico
Extenso (EAS), que da origem a muons, pions, neutrinos, pares elétron-pésitron, fétons, entre
outras particulas secundarias mais leves e menos energéticas, que podem decair, sofrer novas
colisbes ou até mesmo atravessar o planeta praticamente sem interagées (como no caso dos
neutrinos) (ARBELETCHE, 2021) (SILVA, 2024).

A morfologia e a composicao dessas cascatas dependem da natureza da particula pri-
maria, como apontado em Silva (2024), essas cascatas se desenvolvem na atmosfera tanto
longitudinalmente quanto lateralmente, criando uma cascata caracteristica, enquanto um raio
gama gera uma cascata puramente eletromagnética, tendo um perfil mais compacto (figura 23),
um raio cosmico gera uma cascata mais complexa, tendo componentes eletromagnéticas, ha-
drénicas e mubnicas, apresentando um perfil mais irregular (figura 24). Uma das formas de
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distinguir a particula primaria geradora da cascata é através dessas diferencas no desenvolvi-
mento dos chuveiros.

Figura 23 — Desenvolvimento longitudinal e lateral de EAS iniciado por um raio gama de 1 TeV

Fonte: Adaptado de Schmidt e Knapp (2005).

Figura 24 — Desenvolvimento longitudinal e lateral de EAS iniciado por um préton de 1 TeV

Fonte: Adaptado de Schmidt e Knapp (2005).

2.3.1 Chuveiros eletromagnéticos

O desenvolvimento de cascatas iniciadas por fétons ou elétrons é puramente eletromag-
nético. O modelo que descreve o desenvolvimento de chuveiros eletromagnéticos na atmosfera
€ 0 Modelo de Heitler. Neste modelo, assume-se que um féton primario de energia E, percorre
uma distancia X, (Comprimento de Radiacdo X, ~ 36,7 g cm? no ar (SPURIO, 2018)) antes
de ser convertido em um par e~ + e*, dividindo a energia do raio gama de forma igual, essas

particulas entao percorrem X, e emitem um f6ton. Esse processo em cascata continua até que
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a energia média das particulas caia abaixo da energia critica £. de ~ 86 MeV no ar (GRUPEN,
2020).

O numero maximo de particulas secundarias (/V,,..) geradas pelo chuveiro depende
diretamente da energia da particula primaria (Ey):

Niaz = % (32)

Quanto mais energética for a particula primaria, maior € o numero de particulas
secundarias geradas por ela e maior o poder de penetragdo do chuveiro na atmosfera.
A profundidade atmosférica onde o numero maximo de particulas ocorre em chuveiros
eIetromagnéticos(anEaf)) € obtida através da relagéo:

XEM) ~ Xologa(Npmaz)- (33)

2.3.2 Chuveiros hadrénicos

Os chuveiros iniciados por raios césmicos (hadrons), sdo descritos pelo modelo de
Heitler-Matthews: Ao colidir com um nucleo de ar, o préton primario produz mésons secunda-
rios. Cerca de 2/3 das particulas geradas s&o pions carregados (7=, cujo decaimento principal
em u* + v, injeta a componente muénica e de neutrinos no chuveiro) e 1/3 sdo pions neutros
(7°), que rapidamente decaem em . A energia total apds n interagdes é a soma da energia
das componentes hadbnicas e eletromagnéticas, dadas pelas formulas:

2 n
Ehaa = (g) Ey
2 n
o= 1= (5) | =

, L . o had . ~
e 0 desenvolvimento maximo do chuveiro hadrdnico (X&fx)) acontece apés a produgao
de nytq particulas, sendo dado por:

Xhad) — N 4 X (EM) {@} . (35)

max max 2”

Sendo \; o comprimento de interagdo hadrdnica, analogo ao X, visto anteriormente, é
a distancia média que um hadron percorre antes de colidir com um atomo na atmosfera. Para
prétons no ar, esse valor é de ~ 90 g/cm? (SPURIO, 2018).

Diferente dos elétrons, os muons gerados em uma cascata hadrénica sofrem poucas
perdas radiativas e de espalhamento na atmosfera, conseguindo alcancar o solo. A quantidade
de muons produzidos depende da massa A da particula primaria, seguindo uma lei de poténcia



Figura 25 — a) Modelo de Heitler para cascatas eletromagéticas e b) Modelo de
Heitler-Matthews para cascatas hadronicas

Fonte: Arbeletche (2021).
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N, x Al‘ﬁEg (onde B = 0,9), sendo esta outra forma de distinguir entre chuveiros iniciados

por prétons e por nucleos mais pesados, como apontam Giler (2019) e Arbeletche (2021).

Como a atmosfera impede que essas particulas atinjam o chao, uma forma de estuda-las

€ através da observacgao e analise de seus subprodutos (Figura 26).

Figura 26 — Diferentes técnicas utilizadas para a deteccao de EAS
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2.3.3 Emissao de Radiacao Cherenkov em EAS

A Radiacao Cherenkov é um fendmeno eletromagnético descoberto experimentalmente
por Cherenkov (1934) e explicado posteriormente por Frank e Tamm (1937). Esse fen6meno
ocorre quando uma particula viaja com velocidade maior que a velocidade da luz em determi-
nado meio e causa um boom fotdnico analogo a boom sénico causado quando algo viaja mais
rapido que o som. Apds anos de estudos sobre raios coésmicos utilizando cadmaras de nuvens,
Blackett (1948) prop6s que eles poderiam gerar radiacdo Cherenkov e contribuir para a luz de
fundo do céu noturno.

O esquematico na Figura 27 mostra que, ao atravessar um meio dielétrico, como o ar,
uma particula carregada e com velocidade v, induz uma polarizacdo nas moléculas vizinhas
ao longo de sua trajetéria. Se a velocidade da particula excede a velocidade da luz no meio
(v > ¢/n), ela cria uma onda de choque eletromagnética coerente que resulta na emisséo de
radiacdo Cherenkov (HORVATH, 2022; WEEKES, 2003)

Figura 27 — Polarizacao do meio e emissao de radicdo Cherenkov

Al

z=0

A _
4| “,Angulo de emissao
Ak
—  Cherenkov
= 9 "\
s \
— ,’ \\
w, C
= 7 Spt
eoed / ‘ N
T , \
p Y
, L
[:
r @ C , ) .
\\
v v
V<— V>— g
n N Propagacao da luz
v

Diregao de movimento da carga elétrica

Fonte: Souto (2018).

Para que ocorra a emissao de radiacao, € necessario que a particula tenha uma energia
minima (Fy,) que depende da massa de repouso da particula (my).

TTL0€2
1—n-2

Se olharmos para o resultado dessa equacao no nivel do mar (n ~ 1,00029), Giler

Ey, = (36)

(2019) nos da o limiar para algumas particulas que compdem o EAS: ~ 21 MeV para elétrons,
~ 4.4 GeV para muons, ~ 39 GeV para prétons e da ordem de TeV para nucleos de Ferro.

A quantidade de fétons Cherenkov emitidos por comprimento de onda pode ser obtida a
partir da Férmula de Frank-Tamm, chegando a:
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d*N o2z 9 1
e % sin® O 5vh (37)

A partir dela é possivel perceber teoricamente que a maior quantidade de fétons sera

emitida em regides de menor comprimento de onda, isso explica a coloragao azulada da radia-
¢ao Cherenkov (HORVATH, 2022).

A radiagdo é emitida em um formato de cone de luz com Angulo 6 ao redor da trajetéria

Oc = L 38
c = arccos % . (38)

A atmosfera ndo € homogénea, isso faz com que o angulo de emissao varie entre ~ 0,7°

da particula, dado por:

a uma altitude de 10 km até ~ 1,4° no nivel do mar (figura 28). Resultando em uma poga de
luz de formato anelar, também chamado de Anel Cherenkov, com tamanho entre 80 a 120 m
na superficie e que contém cerca de 10° fétons Cherenkov (para um raio gama de 1 TeV), com
duracéo e alguns nanossegundos.

Figura 28 — Angulo de emisséo de radiacao Cherenkov em diferentes altitudes na atmosfera
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Fonte: Adaptado de Weekes (2003).

2.4 Imageamento Cherenkov Atmosférico

No final da década de 1950, Giuseppe Cocconi propds que fontes astrofisicas como a
Nebulosa do Caranguejo, deveriam emitir raios gama de alta energia que poderiam ser detec-
tados. Na década de 1960, na Unido Soviética, a equipe de Alexander Chudakov construiu o
primeiro grande arranjo de telescédpios para fontes pontuais de raios gama, marcando o0 nasci-
mento préatico da astronomia Cherenkov (MIRZOYAN, 2022).
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Os avangos comecgaram a aparecer com a construcao dos telescopios de segunda ge-
ragdo, com destaque para o Whipple, usado para detectar o sinal de raios gama da Nebulosa
do Caranguejo por Weekes et al. (1989).

A terceira geracao de IACTs comeca a ser pensada no final da década de 1990 e cons-
truida no inicio dos anos 2000. Constituida pelos observatorios High Energy Stereoscopic Sys-
tem (HESS), na Namibia, Very Energetic Radiation Imaging Telescope Array System (VERITAS),
nos EUA, e Major Atmospheric Gamma Imaging Cherenkov (MAGIC), na Espanha. O grande
diferencial dessa geracao foi a implementacdo da observagédo estereoscopica, com varios te-
lescopios para observar o mesmo evento, permitindo a reconstrugao tridimensional do chuveiro
e melhorando significativamente a qualidade dos dados obtidos e elevando o nimero de fontes
conhecidas de algumas dezenas para mais de 320 (Figura 29) .

Figura 29 — Atualmente existem mais de 320 fontes catalogadas, entre galaticas, extragalaticas e
desconhecidas. Informag¢des obtidas do site TeVCat em marco de 2026
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Fonte: Wakely e Horan (2008).

2.4.1 Principios de funcionamento

Como a densidade de fétons Cherenkov no solo é baixa, sdo necessarios grandes refle-
tores opticos, com centenas de m?. O espelho principal coleta a luz e a focaliza em uma camera
posicionada no plano focal, a figura 30 ilustra um esquema basico de um IACT. Embora neces-
site de espelhos grandes, a 6tica nao precisa ter a mesma precisdo construtiva dos telescopios
de astronomia Optica, tornando sua construgcao mais barata.

A camera € composta por uma matriz de fotodetectores de alta sensibilidade e resposta
rapida, historicamente Tubos Fotomultiplicadores (Photo Multiplier Tube (PMT)) e, mais recen-
temente, fotomultiplicadores de silicio (Silicon Photomultiplier (SiPM)) (AMBROSI et al., 2013;
CORTINA, 2019). A eletronica de aquisicao deve ser super-rapida, visto que a duracéo do flash
de radiagdo Cherenkov é de alguns nanossegundos.

A imagem formada na camera é uma projecao bidimensional do desenvolvimento tridi-
mensional do chuveiro. A morfologia dessa imagem é a chave para a separacao entre Raios
Gama (mais compactos e simétrico ao redor da trajetéria da particula primaria) e Raios Cos-
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Figura 30 — Esquema simplificado do sistema de deteccao de um telescopio Cherenkov.

luz Cherenkov

A

eletrénica de contagem
de pulsos

fototubo

wo

Fonte: Weekes (2003).

micos (que resultam em imagens mais irregulares), a figura 31 mostra a distribuicao lateral,
temporal e angular tipica de um chuveiro hadrénico e de um chuveiro gama.

Raios Gama ainda podem ser divididos em Raios Gama Pontuais e Raios Gama Difusos,
neste trabalho tratamos como pontuais aqueles no qual a origem no céu aponta para a fonte que
esta sendo observada, por outro lado, raios gama difusos sao aqueles que atingem o sensor,
mas cujas diregdes de reconstrucao situam-se fora da regido ocupada pela fonte observada.

A origem dos raios gama difusos pode estar ligada a fontes astrofisicas localizadas nas
proximidades do objeto principal, a prépria radiagéo difusa da galaxia e a componente eletro-
magnética de chuveiros hadrdnicos. Tipicamente, raios gama difusos sao tratados como ruidos
e separados dos raios gama pontuais (sinal). Visando as novas estratégias observacionais pre-
vistas pelo CTAO, como a realizagao de mapeamentos de céu profundo e 0 uso de apontamento
divergente, os resultados apresentados neste trabalho ndo fazem distincdo entre gama difuso e
gama pontual, dado que a capacidade de classificar e reconstruir eventos eletromagnéticos em
regides do campo de visao fora do alvo pode representar uma estratégia para a otimizagao do
instrumento durante as futuras operagdes do observatorio.

2.4.2 Cherenkov Telescope Array Observatory

O CTAO é o expoente da proxima geracado de observatérios terrestres de raios gama,
projetado para melhorar a sensibilidade em uma ordem de grandeza em relagao aos instrumen-
tos atuais de 32 geracao e ampliar a cobertura de energia para a faixa entre 20 GeV a 300 TeV
(Figura 32) (ACHARYA et al., 2018).
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Figura 31 — Distribuicao lateral, temporal e angular dos fotoelétrons capturados pela camera em
um IACT
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Fonte: Weekes (2003).

A ampla faixa de energia do CTAO se da pela utilizacdo de telescopios de diferentes
tamanhos, como mostra a figura 33 .

1. Small-Sized Telescope (SST): para energias mais altas (> 5 T'eV’), possui cerca de
4 m de didametro. Energias mais altas produzem mais luz, ndo sendo necessario uma
superficie coletora tdo grande, porém sao eventos raros e é necessario cobrir uma area
de solo muito extensa para maximizar as chances de detecta-los.

2. Medium-Sized Telescope (MST): De tamanho intermediario, conta com espelhos de 12
m e cobre a faixa central (de 150 GeV a 5 TeV). Equilibra area de coleta e campo de
visdo.

3. Large-Sized Telescope (LST): O maior dos telescédpios do CTAO, possui 23 m de di-
ametro e foi otimizado para chuveiros de baixas energias, com foco na astrofisica ex-
tragalatica, investigara AGNs em redshift = < 3, GRBs em z < 10 e, devido a sua
capacidade de reapontamento rapido, € ideal para observar eventos transitorios.

Possui um sistema de dptica ativa, com 198 espelhos hexagonais de 1,5 m que totaliza
~ 396m? de area refletora. Cada espelho possui 3 pontos de fixagao, sendo um afixado
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Figura 32 — Sensibilidade projetada para o CTAO com 50h de observacao em comparacao com
outros instrumentos
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e outros dois ligados a atuadores para corre¢cao do posicionamento do espelho, esse
sistema alcancga resolugéo de 5um.

O imageamento da luz Cherenkov é feito por uma camera de ~ 3 m de didmetro
composta por 1855 PMTs de alta eficiéncia quantica acoplados a tubos de Winston
que focalizam a luz recebida (CORTINA, 2019). Os PMTs sdo agrupados de 7 em 7
em clusters (figura 34) contendo um sistema eletrénico de leitura ultra rapida baseada
em chips DSR4, que alcancam uma taxa de leitura de até 5 GHz (YANG et al., 2015).

Embora o projeto original previsse a instalacdo de mais de 100 telescopios, restricbes
orgamentarias levaram a uma revisao do projeto, que agora prevé a instalagao de 64 telescopios
(Configuracao Alfa) divididos em dois sitios, um em cada hemisfério, para garantir a cobertura
completa do céu (HOFMANN; ZANIN, 2024).

2.4.2.1 CTAO - Norte

Localizado no observatério Roque de Los Muchachos, em La Palma - Espanha. Sera
composto por 4 LSTs e 9 MSTs, cobrindo uma area de 0,25 km?. Sua otimizacdo é para
energias mais baixas, focando no estudo de eventos transientes e objetos astrofisicos distantes.
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Figura 33 — Comparacgao em escala mostrando a altura das trés classes de telescépios projetadas
para o CTAO

Fonte: CTA Observatory (2024a).

Figura 34 — Cluster de PMTs, contendo 21 pixels cada, acoplados a um sistema eletrénico de lei-
tura ultra-rapida

Fonte: Ambrosi et al. (2013).

2.422 CTAO - Sul

Localizado no Cerro Paranal, no Deserto de Atacama - Chile, com uma vista privilegiada
para o centro da Galaxia. Conta com 14 MSTs e 37 SSTs cobrindo uma area de ~ 3 km?. Fara
0 imageamento do plano galatico em busca de PeVatrons, e buscard sinais de matéria escura
no centro da Galaxia. Otimizado para energias entre 150 GeV e 300 TeV.
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Figura 35 — Distribuicao geografica dos telescopios da configuracao alfa no sitio CTAO Norte,
além dos 4 LSTs e dos 9 MSTs, a imagem também mostra os 2 telescépios MAGIC
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Fonte: CTA Observatory (2024a).

2.5 Meétodos Tradicionais de Reconstrucao

A reconstrucao das propriedades da particula primaria (tipo, energia e direcdo de che-
gada) a partir das imagens Cherenkov é um problema inverso complexo. Os métodos desenvol-
vidos para a analise podem ser divididos em duas abordagens: a abordagem paramétrica e a
abordagem baseada em modelos.

2.5.0.1 Abordagem paramétrica - Parametros de Hillas

A abordagem paramétrica é a técnica mais tradicional e mais difundida na astronomia
de raios gama. HILLAS (1985) prop6s que a imagem da luz Cherenkov obtida pela camera pode
ser aproximada por uma elipse a partir da qual se faz 0 uso de parametros baseados na largura,
no comprimento e na orientacao dessa elipse. Com base nesses parametros é possivel estimar
a direcao, a energia e do ponto de impacto da particula priméria, sendo possivel também fazer
a distingao entre chuveiros iniciados por Raios Gama daqueles iniciados por Raios Césmicos
(ARBELETCHE, 2021).

A figura 37 ilustra os parametros geométricos derivados da distribuicdo de luz no plano
focal do telescopio (sistema de coordenadas X-Y), modelada como uma elipse. O ponto C'
representa o centroide da imagem, enquanto M representa o centro do campo de visdo do
telescoépio. Os parametros morfolégicos principais, Length (comprimento) e Width (largura),
correspondem, respectivamente, a dispersao longitudinal e lateral do sinal ao longo dos eixos
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Figura 36 — Distribuicao geografica dos telescopios da configuracao alfa no sitio CTAO Sul, além
dos 14 MSTs e dos 37 SSTs, a imagem também mostra os locais de fundacgao para

futura expansao com 3 SSTs e 4 LSTs.
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Fonte: CTA Observatory (2024a).

maior e menor da elipse. A separagao angular entre o centroide C' e a origem M define o para-

metro Distance, enquanto o Miss representa a distancia perpendicular entre o prolongamento

do eixo maior da elipse e o centro da camera. O parametro Azwidth quantifica a distribuicdo

de luz perpendicular a linha que une o centroide a origem (GILER, 2019).

A combinacao destes parametros é frequentemente utilizada em métodos de aprendi-

zado supervisionado, como Random Forests ou Boosted Decision Trees, mantendo uma efici-
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Figura 37 — Parametrizacao de Hillas de uma imagem obtida por IACTs
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Fonte: Giler (2019).

éncia razoavel para os raios gama (NIETO et al., 2017; SHARMA et al., 2014). Contudo, essa
abordagem implica uma perda de informacao contida na correlacdo entre pixels individuais, o
que motiva o uso de técnicas de Deep Learning que operam diretamente sobre as imagens.

2.5.0.2 Abordagem Baseada em Modelos

O método ImPACT (Image Pixel-wise fit for Atmospheric Cherenkov Telescopes) pro-
posto por Parsons e Hinton (2014) consiste na criacdo de uma biblioteca de templates simulados
usando Monte Carlo. Em vez de reduzir a imagem capturada a elipses estatisticas, o método
preserva a informacao de intensidade de cada um dos pixels da camera, tratando o chuveiro
como uma distribuicao continua de luz.

A reconstrucao do chuveiro é feita através de analise de verossimilhanga comparando
pixel a pixel a imagem real detectada pelo telescopio com os templates pré-calculados na biblio-
teca. Essa abordagem maximiza a extragdo de informag¢ao morfolégica do chuveiro, resultando
em uma melhoria significativa na sensibilidade do observatério e na capacidade de rejeicao de
ruido.

2.6 Simulacoes Monte Carlo

Diante da impossibilidade a criagcao de chuveiros atmosféricos controlados para calibrar
e validar o funcionamento dos IACTSs, a andlise dos dados depende da comparagdo com simu-
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lacbes computacionais que reproduzem a fisica do desenvolvimento da cascata na atmosfera. A
simulacao utilizada para IACTs consiste em simular o desenvolvimento do chuveiro e a resposta
do detector (Figura 38, para a primeira tarefa, o programa mais utilizado é o CORSIKA, e para
a segunda, o sim_telarray (SILVA, 2024; SPURIO, 2018).

Figura 38 — Simulagoes IACT com CORSIKA e sim_telarray
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Fonte: Adaptado de (WHITE; BERNLOHR; DESY, 2018).

2.6.1 CORSIKA

O COsmic Ray Simulations for KAscade (CORSIKA). Originalmente desenvolvido para o
experimento KASCADE em Karlsruhe, Alemanha, € um programa de simulagéo de Monte Carlo
que descreve a evolugao de EAS na atmosfera iniciados por fétons, prétons, nicleos ou outras
particulas primarias. O cédigo rastreia as particulas secundérias individualmente ao longo de
suas trajetérias na atmosfera, computando probabilisticamente suas interagées com os nucleos
atdbmicos do ar, os decaimentos de particulas instaveis, as perdas de energia por ionizagao e
as deflexdes causadas por espalhamento (HECK et al., 1998).

A primeira versao foi desenvolvida na década de 1980, baseada em 3 simuladores utili-
zados na época: O conjunto de programas desenvolvidos por Grieder forneceu a estrutura geral
do programa adotada no CORSIKA. Além disso, suas rotinas do modelo ISOBAR foram incor-
poradas para servir como uma alternativa para a simulagao de interagcoes hadrénicas em baixas
energias. O Gerador de Interagdes HDPM (Hybrid Dual Parton Model), desenvolvido por Capde-
vielle, que tinha como fungéo descrever as interagdes hadrénicas de prétons em altas energias,
ajustando-se bem aos dados de colisores disponiveis na época. E o0 EGS4 (Electron Gamma
Shower system), utilizado na simulacao de detectores em experimentos de fisica de particu-
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las, foi incorporado ao CORSIKA para simular a parte eletromagnética do chuveiro atmosférico
(HECK et al., 1998).

Embora o CORSIKA simule as interacgoes fisicas, a geragao da radiacao Cherenkov re-
quer o uso do pacote desenvolvido por Konrad Bernléhr, conhecido como pacote IACT/Bernlohr.
A compilagdo do CORSIKA com a opc¢ao IACT introduz algumas modificagdes no processo de
simulacao, a principal delas diz respeito a geometria de detecgao, considerando os detectores
como esferas na superficie, apenas os fétons que atravessam essas esferas sdo efetivamente

salvos no arquivo, reduzindo o volume de dados.

2.6.2 sim_telarray

Ap6s a geracao dos chuveiros atmosféricos e da producao da radiacao Cherenkov pelo
CORSIKA, a préxima etapa consiste na simulagao da resposta do detector. Para isso usa-se
do pacote sim_telarray (S/Mulation of TELescope ARRAY), desenvolvido por Konrad Bernléhr,
originalmente para o experimento HEGRA e posteriormente adaptado para o H.E.S.S. e para o
CTAO. O sim_telarray é projetado para simular a resposta de arranjos de IACTs, permitindo a
configuragdo de multiplos telescépios posicionados em locais arbitrarios, onde cada telescépio
pode possuir suas respectivas caracteristicas Opticas e eletronicas (BERNLSHR, 2008).

O software 1& os pacotes de fétons gerados pelo CORSIKA e realiza o rastreamento
detalhado deles até a digitalizagao do sinal. O processo pode ser dividido em trés estagios:

1. Ray-Tracing: A transmiss&o final da luz Cherenkov até o detector é refinada no sim_te-
larray, simulando a absorgao por ozénio e o espalhamento Mie e Rayleigh em funcao do
comprimento de onda e da altitude. Ao atingir a estrutura do telescépio, o software exe-
cuta um ray-tracing completo. Ele considera a geometria segmentada e a refletividade
dos espelhos, e os efeitos de sombreamento causados pela estrutura de sustentacao
da cdmera (BERNLGHR, 2008).

2. Resposta do detector: Os fétons que atingem o plano focal interagem com os sensores.
O sim_telarray simula a eficiéncia quantica dos fotodetectores e a eficiéncia de coleta
dos cones de Winston. Além de adicionar o ruido de fundo, simulando f6tons aleatérios
que atingem a cdmera (BERNL&HR, 2008).

3. Digitalizacao: O sinal elétrico gerado pelo sensor é processado. O software simula a
formacao do pulso eletronico, a adigao de ruido eletrénico e a digitalizagao feita pela
eletrénica ultra-rapida (BERNLAHR, 2008).

O resultado final da simulagao é gravado em um arquivo idéntico ao arquivo gerado por
um IACT real, do qual é possivel extrair imagens como as da Figura 39 .
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Figura 39 — Imagens obtidas em simulagéao de Monte Carlo
Proton 1 TeV Gama 1 TeV

Fonte: Autoria propria.

2.7 Redes Neurais Artificiais e Aprendizado Profundo

A astronomia e a astrofisica de particulas encontram-se em meio a uma revolugao impul-
sionada pelo avango na instrumentacao e nas técnicas de analise. O volume de dados gerados
pelos observatérios modernos cresceu exponencialmente, a estimativa € de que o CTAO gere
cerca de 2 PB de dados por noite (figura 40), constituindo um desafio que ultrapassa a capaci-
dade de processamento tradicional.

Figura 40 — Fluxo de dados do CTAO apos observacoes, os dados brutos (DL0) passam por etapas
de processamento antes de serem disponibilizados ao publico (DL3)

e T Alerts from Other Observatories - ———
Dynamic Other
Scheduling & LG | — - > | Observatories
Tel Control
© esco;lJe ontro GCEEEEED Planning €-- Proposal Handling | {-----=----=-l--—--

Outside World

Real-Time
Self Alerts

~1000 PB/year
0
\'4
Data Acquisition |_ _ _ _ _ Real-Time | __ _ _ _________ Alerts | Observatory
& Reduction > Analysis - ______ > Users
T ! N
! |
: l '
v A4
_ai -- ~12 PB/year . Raw L__ Data (I ~10-100 K. Science User
;&:Igt: 1y > Data Archive > Processing TB/year > Archive Support
A
|
~5 PB/year

Simulations

Fonte: Cherenkov Telescope Array Observatory ().

Em um cenario como este, a aplicagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina (Ma-
chine Learning (ML)) torna-se praticamente obrigatéria. NORRIS (2021) descreve essa transi-
¢ao como o surgimento da "Large-n astronomy”, onde o foco dos estudos esta na analise es-
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tatistica de grandes populagdes de eventos. Para instrumentos como o LST-1 e o futuro CTAQO,
isso implica na necessidade de classificar e reconstruir propriedades de milhdes de eventos de
chuveiros atmosféricos de forma rapida e automatizada.

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), original-
mente desenvolvidas para visdo computacional, demonstraram ser ideais para a classificagao
de fontes e eventos em astronomia (PARSONS; HINTON, 2014; NIETO et al., 2017; SHILON
et al., 2019; SILVA; MELLO, 2025), permitindo a extracdo de caracteristicas diretamente dos
dados brutos ou minimamente processados.

2.7.1 Fundamentos de Redes Neurais

A unidade fundamental de uma Rede Neural Artificial (RNA) é o neurénio, uma abstracao
matematica inspirada no funcionamento do neurénio bioldégico. Um neurénio artificial realiza
uma soma ponderada de suas entradas, seguida pela aplicagdo de uma fungao de ativacao.
Figura 41 — Desenho esquematico de um perceptron, contendo entradas que sao multiplicadas

por um peso e resultam em uma saida
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Fonte: Adaptado de Nielsen (2015).

O modelo mais simples é o Perceptron, mostrado na figura 41, foi proposto por Frank
Rosenblatt em 1958. Matematicamente, o Perceptron pode ser representado pela Equacao 39:

0 se )  wjz; < limiar
saida = 7 : (39)

1 se ) wjx; > limiar

ou ainda, uma modelagem mais generalizada para qualquer fungdo de ativagcdo f e um
viés b:

saida = f (Z w;T; + b) . (40)
J
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Embora pioneiro, o Perceptron de camada Unica ndo tem capacidade de resolver pro-
blemas mais complexos. A superagé@o dessa barreira ocorreu com o desenvolvimento do Per-
ceptron Multicamadas (Multi Layer Perceptron (MLP)). Uma MLP, mostrada na figura 42, € com-
posta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.

Figura 42 — Esquematico de um MLP, camadas mais profundas extraem informacdes mais com-

plexas
Madas ocultas
y.‘. 7 Camada de saida
Camada N,
de )
entrada

Fonte: Adaptado de Nielsen (2015).

Essa topologia permite que os computadores consigam "aprender" conceitos cada vez
mais complexos, dai surge o conceito de aprendizado de maquina, que é "um sistema [...] trei-
nado em vez de explicitamente programado. E apresentado exemplos relevantes para realizar
uma tarefa e entdo o sistema encontrard uma estrutura estatistica nesses eventos" (CORREIA;
NOGUEIRA, 2023, p. 16). Sendo assim, tarefas repetitivas e relativamente complexas que en-
volvam, principalmente, o reconhecimento de padrdes, podem ser automatizadas através do
aprendizado de maquina.

2.7.1.1 Funcgéo de ativacao

Também chamada de fungao de transferéncia, sdo fundamentais para o processo de
aprendizado de maquina, sao responsaveis por inserir a ndo-linearidade no aprendizado, a fun-
cao de ativagao decide "se a informagcao que o neurbnio esta recebendo é relevante para a
informacéo fornecida ou deve ser ignorada"(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A
insercao da nao-linearidade é o que permite que a RNA seja capaz de resolver problemas com-
plexos. Existem diversas fung¢des de ativagdo, como mostrado na Figura 43. Prince (2023) alega
que a maior parte das redes neurais modernas usa como padrao a fungado de ativagdo RelU,
neste trabalho, além da ReLU, também foi utilizada a fun¢do Sigmoide.
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Figura 43 — Diferentes funcoes de ativacao utilizadas em redes neurais artificiais
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Fonte: Silva (2024).

Figura 44 — Funcéao Rectified Linear Unit - ReLU
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Fonte: Silva (2024).
2.7.1.1.1 RelLU
A fungao de ativagdo RelLU (Figura 44) é uma fungdo n&o-linear. E amplamente utilizada
em modelos de aprendizando profundo (DL) por conta de sua eficiéncia computacional e efica-
cia no treinamento de RNAs. Ela é definida matematicamente como o valor maximo entre zero

e a entrada do neur6nio:

f(x) = maz(0, ). (41)
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2.7.1.1.2 Sigmoide

Figura 45 — Funcao Sigmoide

Funcao Sigmoid

Saida

-10.0 -75 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Entrada
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A funcdo sigmoide, ou logistica (figura 45), também tem como caracteristica a nao-
linearidade. Costuma ser bastante utilizada nas camadas de saidas em RNAs especialistas em
classificacao binaria. Apresenta uma curva mais suave do que a ReLU, fazendo com que qual-
quer valor de entrada assuma valores que podem ser tratados como probabilidade de pertencer
a uma classe. E representada matematicamente por:

2.7.2 Treinamento

O processo de "aprendizado” de uma rede neural se da através de um treinamento, que
nada mais € do que um problema de otimizacdo onde se busca minimizar uma fungao de perda
(Loss Function), através da alteragdo de um conjunto de parametros, quantificando o erro entre
a saida da rede e o rétulo verdadeiro (ground truth) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

2.7.2.0.1 Funcgio de perda

A escolha da funcao de perda (ou Loss function) L é ditada pelo principio da Estimativa
de Maxima Verossimilhanca. No contexto de DL, minimizar a funcdo de perda é equivalente
a maximizar a probabilidade logaritmica dos dados de treinamento sob o modelo estatistico
definido pela rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Para tarefas de classificagao binaria, a funcdo de perda padrao é a Entropia Cruzada
Binaria (Binary Cross-Entropy (BCE)). Nela, predicées p confiantes, mas erradas, sdo severa-
mente punidas, o que forca a rede a ajustar os pesos rapidamente no inicio do treinamento para
que o resultado da predicao esteja de acordo com os rétulos dos dados de treinamento y. A
BCE para uma amostra é definida como:

Lpcr = —[y log(p) + (1 —y) log(1 — p)]. (43)

Em cenarios onde o conjunto de dados apresenta classes desbalanceadas, como no
caso deste trabalho, a BCE apresenta algumas limitacdes, a funcao de perda é dominada pelos
eventos mais comuns, suprimindo o aprendizado dos eventos raros e dificeis. Uma alternativa a
BCE para esses casos é apresentada por Yun et al. (2018): a Focal Loss. Uma funcdo de perda
baseada em BCE, com a adicao de um fator modulador que atribui maior peso aos eventos mais
dificeis:

FL(pt) = —as(1 — p;)" log(ps). (44)

Onde p; é a probabilidade prevista para a classe verdadeira, «; é o fator de balancea-
mento e v é o parametro de foco. Isso impede que a rede aprenda e fique viciada em eventos
faceis e forca a rede a focar o aprendizado nos eventos limites.

Para as tarefas de regressao assume-se que o erro segue uma distribuicdo Gaussiana,
a partir dai a maximizacao da verossimilhanca leva a minimizagdo do Erro Quadratico Médio
(Mean Squared Error (MSE)).

Lyse = (45)

iM-
S

Mas avaliar a perda total de uma rede que realiza tarefas distintas é um desafio, a rede
precisa encontrar um valor que minimize tanto a tarefa de classificacdo quanto as tarefas de
regressao de energia e diregdo. Uma funcdo de perda global baseada na simples soma dos
pesos pode fazer com que a funcao de perda de uma tarefa mais facil seja preterida em fungéao
de outra mais dificil.

Em vez de definir hiperpardmetros estaticos para os pesos de cada tarefa, Kendall, Gal
e Cipolla (2017) propde a utilizagdo de uma fungdo composta baseada em incerteza homoce-
dastica para a ponderagao da perda. A maximizagao da log-verossimilhanga leva a um objetivo
de minimizacdo onde a variancia do ruido da tarefa (o) atua como um fator de ponderacéo
aprendivel. Definindo s= log o2, temos:

L= Z e S L; + sﬁ—Z—e_st +%sj (46)
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Onde L; é a fungdo de perda da tarefa 1 e L; é a fungdo de perda da tarefa 2. Esse
processo permite que o modelo dinamicamente atenue o gradiente de tarefas ruidosas ou difi-
ceis (aumentando a incerteza s) durante as fases iniciais do treinamento, evitando o colapso da
otimizagao.

2.7.2.0.2 Retropropagacao ou otimizacao gradiente

Para minimizar a funcao de perda, procuramos parametros que fagam com que o valor
da predicao seja 0 mais proximo da real possivel, para isso sao utilizados métodos baseados em
gradiente, que inicializam os parametros de forma heuristica e iteram sobre eles, ajustando-os
a cada iteragao.

Prince (2023) divide essa tarefa em dois passos: No primeiro passo computa-se o vetor
gradiente da fungdo de perda com base nos parametros iniciais (¢ = [dg, ¢1,...,0n]7), de-
terminando a direcdo do movimento necessdria para o refinamento dos pesos, representado
matematicamente por:

oL
9o
oL
OL _ | 94,
0¢ :

0L
OdnN

O segundo passo consiste na atualizagdo dos parametros ¢ de forma que o valor com-
putado se aproxime do valor de minima da funcao de perda. Este ajuste é feito através da
aplicacao do hiperparametro o, chamado de taxa de aprendizagem (learning rate), que atua
como um fator de escala para determinar o quanto deve-se "andar"em diregdo ao minimo a
cada iteracéo, é expresso matematicamente por:

oL
O+ P — a@. (48)

Na pratica, um modelo pode ter milhdes de pardmetros, tornando a otimizagdo compu-
tacionalmente custosa, uma das formas de diminuir o custo computacional é a utilizacao de
diferentes algoritmos de otimizagdo, como o ADaptive Moment estimation (ADAM), que com-
bina as vantagens de duas extensdes do gradiente descendente: o Momentum e o RMSProp.
Calculando taxas de aprendizagem adaptativas individuais. Ele funciona através do célculo das
estimativas do primeiro momento (média dos gradientes) e do segundo momento (variancia nao
centrada dos gradientes) para ajustar o passo de atualizacao de cada parametro.

Conforme apontado por Prince (2023) e Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a escolha
dos hiperparametros de treinamento de um modelo de rede neural é feita de forma empirica,
através de treinamentos e testes do modelo de forma a verificar seu desempenho.
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Figura 46 — Algoritmos de otimizacao de gradiente. a) Gradiente descendente (« = 0.05) b)
Gradiente descendente (o« = 1) ¢) Gradientes normalizados (o« = 0.05) d) ADAM
(o =0.05,6=0.9,7v=0.99
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Fonte: Prince (2023).
2.7.3 Aprendizado Curricular

Em treinamento de redes neurais para a solucido de problemas complexos, o algoritmo
de otimizagdo pode estagnar em minimos locais sub-6étimos ou sofrer com uma convergéncia
lenta. Para mitigar esse problema, Bengio et al. (2009) propuseram o conceito de Curriculum Le-
arning (Aprendizado Curricular). Inspirada no processo cognitivo de aprendizado humano e no
treinamento animal, essa estratégia propée que o modelo ndo deve ser exposto imediatamente
a todos os dados ou tarefas de forma aleatéria. Em vez disso, o treinamento é organizado de
forma que o sistema aprenda primeiro conceitos mais simples e, progressivamente, seja exposto
a tarefas de maior complexidade.

E especialmente Gtil no aprendizado multitarefa, onde uma Unica rede deve aprender
conceitos distintos. Ao iniciar o treinamento com tarefas mais faceis, a fungao de custo apre-
senta uma superficie de erro mais comportada, permitindo que os parametros da rede se mo-
vam rapidamente para uma regido promissora do espaco de busca antes de enfrentar a com-
plexidade total do problema (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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2.7.4 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) pode ser definida como "uma rede neural que
usa convolugdao em vez de multiplicacao de matrizes em pelo menos uma de suas camadas”
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016, p 330). As CNNs s&do uma classe especializada
de redes neurais, ideais para o processamento de dados com topologia em grade, como ima-
gens. Sua principal diferenca est4 na capacidade de explorar a correlagcdo espacial e extrair
caracteristicas como bordas e texturas sem a necessidade de parametrizagdo manual prévia.

Outra grande vantagem das CNNs sobre outros métodos, segundo Gu et al. (2017) é
a sua capacidade de obter uma acuracia maior em grandes conjuntos de dados devido a sua
capacidade de aplicar filtros que extraem as caracteristicas das imagens e as combinam em um
mapa de caracteriticas que é aplicado, reduzindo o custo computacional.

A esséncia das CNNs esta na aplicacdo de uma operagao convolucional (figura 47),
uma operacgao que é feita passando um filtro (kernel) K de menor dimensdao em uma imagem
de entrada /. A convolugdo em uma (CNN) pode ser expressa pela equagao 49, encontrada em
Szeliski (2022).

Figura 47 — Operacao de convolucéo do kernel i(x,y) com aimagem f(x,y), resultando em g(x,y).
Os pixels em azul representam os pixels que deram origem ao pixel em verde
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Fonte: Szeliski (2022).

s(i,j,c2) = Z Z w(k,l,c1,¢0) x(i + k,j+ l,cr) + b(ca), (49)
c1€Cy (kEN
onde:
N representa o tamanho do kernel.
s(i, 7, c2): E o valor resultante na posigéo (i, j) do mapa de caracteristicas de saida c;.
x(i+k,j+1,c1): Representa os dados de entrada na posigéo (i + k, 7 + 1) no canal ;.
w(k,l,c1,co): S@0 0s pesos do filtro.
b(cy): E o bias do mapa de caracteristicas c;.
Gu et al. (2017) aponta que, embora existam diversao variagdes de modelos de (CNNs),
todas compartilham pelo menos 3 estruturas:
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1. Camada Convolucional: O que define uma CNN, nessa camada ¢€ feita a extracao de
caracteristicas da imagem através da aplicagédo de um filtro de convolugao. A comple-
xidade computacional é reduzida devido ao compartilhamento de peso entre os neurb-
nios.

2. Camada de pooling: Tem como objetivo reduzir gradualmente o mapa de caracteris-
ticas e da imagem, reduzindo assim o custo computacional. E colocada entre duas
camadas convolucionais.

3. Camada totalmente conectada: Todos os neurbnios dessa camada sao conectados a
todos os neurbnios da camada anterior, € usada para raciocinios de alto nivel que
gerem informacgdes globais sobre as caracteristicas da imagem

A Figura 48 mostra uma arquitetura CNN tipica, a LeNet-5, bastante utilizada em tarefas
de reconhecimento de caracteres, composta por camadas convolucionais, de pooling e densas

em sequéncia.

Figura 48 — a) Arquitetura de uma CNN LeNet-5, utilizada em tarefas de reconhecimento de digitos.
b) Visualizacao das features aprendidas pela rede.
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Fonte: Gu et al. (2017).

2.7.5 Aprendizado Mulitarefa

Geralmente os modelos de redes neurais sao projetados para resolver uma Unica tarefa
isolada (Single Task Learning (STL)). Em contraste, o Aprendizado Multitarefa (Multi Task Lear-
ning (MTL)) é um paradigma de transferéncia indutiva que propde o treinamento simultaneo de
um modelo em multiplas tarefas relacionadas (CARUANA, 1997).

A premissa fundamental do MTL esta no compartilhamento de parametros. A figura 49
ilustra essa topologia de rede neural, composta por camadas ocultas compartilhadas (backbone)
que alimentam camadas especificas para cada tarefa (heads). E uma abordagem que reduz o
risco de overfitting, pois 0 numero de pardmetros disponiveis para se ajustar a cada tarefa
individual é reduzido, enquanto a quantidade de dados de treinamento efetivos aumenta para
as camadas compartilhadas.
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Figura 49 — Esquematico de uma rede multitarefa, o backbone alimenta sub-redes especificas
para cada tarefa
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Fonte: Caruana (1997).

2.7.5.1 Métricas de avaliacao

A avaliagao do desempenho de uma rede neural depende da tarefa a qual ele € subme-
tido, para tarefas de classificacéo binaria, essa analise se baseia na matriz de confuséao.

Ela correlaciona as classes verdadeiras dos eventos simulados com as classes preditas
pelo modelo, como na figura 50:

Figura 50 — Matriz de confuséao

classe predita
P N
verdadeiro falso
P positivo negativo
(TP) (EN)
classe
real
falso verdadeiro
N positivo negativo
(FP) (TN)

Fonte: Adaptado de Raschka e Mirjalili (2017).

Onde temos:

Verdadeiro Positivo (True Positive): Eventos corretamente classificados.
Verdadeiro Negativo (True Negative): Eventos corretamente rejeitados.
Falso Positivo (False Positive): Eventos incorretamente classificados.
Falso Negativo (False Negative): Eventos incorretamente rejeitados
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A partir da matriz de confuséo, é possivel definir a Acuracia (Acc) do modelo através da
equagao:

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN’

Além de outras métricas, como a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e falsos positivos

ACC (50)

(FPR), uma métrica utilizada para classes desbalanceadas:

FP FP
FPR = =
R N FP+TN
(51)
TP TP
TPR = —

P  FN+TP

A taxa de verdadeiros positivos também é chamada de Recall, outra métrica é a precisao
(PRE):

TP
TP+ FP’

Na prética costuma-se utilizar uma combinagéo entre Recall e Precisédo, chamada de

PRE (52)

F1-Score:

PRE x REC
Fl=2—————.
PRE + REC (53)

Em algumas aplicacdes € necessario o uso de métricas complementares. A saida da
rede neural € uma probabilidade continua de que o evento faca parte de uma das classes. Ao
variar o limiar de corte desse score, altera-se a taxa de verdadeiros e falsos positivos.

A Curva caracteristica de operagao do receptor (Receiver Operating Characteristic
(ROCQ)) é o grafico da taxa de verdadeiros positivos versus a taxa de falsos positivos para todos
os limiares possiveis. A Area Sob a Curva (Area Under the Curve (AUC)) resume o desempe-
nho do classificador em um Unico escalar entre 0,5 (classificacao aleatéria) e 1 (classificagao
perfeita).

Diferentemente de distribuicdes puramente Gaussianas, os erros de reconstru¢gdo em
IACTs apresentam caudas longas e assimetrias devido a flutuacdes estocasticas do chuveiro e
imagens truncadas nas bordas da camera. Por esse motivo, para as tarefas de regresdo usa-
se como métrica padrao o intervalo de contencdo de 68%. Para a energia, define-se como a
metade da largura do intervalo centrado em 0 que contém 68% dos eventos. Para a direcéo,
utiliza-se o raio angular gz que contém 68% dos eventos reconstruidos em torno da posigcao
verdadeira da fonte.
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Figura 51 — Curva ROC. A diagonal mostra o desempenho de um classificador aleatorio. Trés
exemplos de classificadores (azul, laranja e verde) sao apresentados.
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3 METODOS

3.1 Simulacao de eventos

O desenvolvimento de modelos de Deep Learning para a astrofisica de particulas de-
pende da qualidade e fidelidade dos dados utilizados no treinamento. Dado que fontes reais de
raios gama nao fornecem o rétulo verdadeiro do tipo, energia ou dire¢cdo de cada particula, a
utilizacado de simulacdes de Monte Carlo torna-se uma ferramenta obrigatéria, reforcado pelo
fato de que o CTAO ainda nao estad 100% operacional.

Esta secdo descreve o pipeline de produgao de dados, que consiste na simulagcéo da
fisica das cascatas atmosféricas iniciadas por raios gama (sinal) e prétons (ruido), utilizando o
CORSIKA, seguida pela simulacdo da resposta instrumental do telescépio com o sim_telarray.

3.1.1 CORSIKA

A geracdo de EASs simulados foi realizada utilizando o CORSIKA 77500, compilado
via CORSIKA CONfiguration UTility - COCONUT, com um conjunto especifico de opcdes de
compilagdo selecionadas de acordo com as necessidades do nosso projeto, que podem ser
consultadas nos documentos CORSIKA Guide e CORSIKA Physics, disponibilizados por Heck
et al. (1998).

3.1.2 Compilagéao

Interacoes de altas energias: Para interagdes com energia primaria acima de 80 GeV,
utilizou-se 0 modelo Quark Gluon String model with JETs (versao 11-04), que incorpora correcoes
de interacao baseadas na troca de Pomerons e foi calibrado com dados recentes do LHC (Large
Hadron Collider).

Interacdes de baixas energias: Para energias abaixo de 80 GeV, foi selecionado o mo-
delo Ultra-relativistic Quantum Molecular Dynamics (URQMD 1.3cr), que realiza uma simulacao
detalhada das colisbes hadron-nuicleo, essencial para a estimativa da componente muénica e
hadrénica de baixa energia.

Geometria do detector: A opcao "VOLUMEDET" foi selecionada, ela adequa a simula-
cao a geometria esférica dos IACTs.

Distribuicao Longitudinal da Luz Cherenkov: Foi selecionada a opgao "Photons coun-
ted only in the step where emitted", assim o programa contabiliza os fétons no passo de simula-
cao onde foram gerados, em vez de propaga-los até o nivel de observagao, diminuindo o custo

computacional que teria para fazer o rastreamento.
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Independéncia do Comprimento de Onda no Angulo de Emisséo: A opgao selecio-
nada foi a "Emission angle is wavelength independent”. Estima-se que a variacdo na abertura
do cone seja inferior a 0,03°, portanto menor que a resolugdo angular de um pixel (~ 0,1°).
Compilando com essa opcéao reduzimos a complexidade do calculo de Monte Carlo.

IACTEXT: Foi selecionada a opgao de ndo armazenar as particulas no nivel do detector
(Particle at detector level not stored) no arquivo de saida. Assim o CORSIKA descarta as infor-
macdes das particulas secundarias que atingem a superficie, registrando no arquivo de saida
apenas os fétons Cherenkov que chegaram a regidao de deteccao.

Também foram compiladas opgdes adicionais do CORSIKA:

CERENKOV e IACT: A opcao CERENKQV habilita a producao de fétons Cherenkov na
atmosfera. A opcgao IACT, especificamente, modifica a saida padrdao do CORSIKA, agrupando
os fotons em pacotes e registrando-os em um formato de arquivo eventio de Bernlohr.

ATMEXT (Atmosphere Extension). Permite a substituicdo da atmosfera padrdo do
CORSIKA por perfis atmosféricos tabulados externos, o que possibilita o uso de dados reais
de densidade e indice de refracdo atmosférica do sitio de La Palma para uma simulagdo mais
fiel da interacdo com a atmosfera.

VIEWCONE: Para a geragcao de eventos cuja direcdo de chegada é sorteada aleatori-
amente dentro de um cone em torno do eixo éptico. Essencial para a geragao de eventos em
todas as posigbes possiveis do campo de visao da camera.

3.1.3 Arquivos de Input

Para realizar as simulagdes, € preciso criar um arquivo de entrada onde sdo definidos
os parametros da simulagao para cobrir diferentes condi¢gdes observacionais e garantir uma
variagdo estatistica para a geragdo do dataset para o treinamento da rede neural. E nesse
arquivo onde sao definidos parametros como tipo da particula primaria (1 para féton e 14 para
préton), posicionamentos dos detectores para simular a distribuicdo geografica dos 4 LSTs,
formatos de saida e outros detalhes pertinentes a simulacdo, as principais escolhas para a
geracao do dataset estdo detalhadas abaixo:

Intervalo de energia: O intervalo de energia simulado foi entre 5 GeV e 300 GeV. Um
intervalo um pouco maior do que a sensibilidade nominal dos LSTs, assim a rede consegue
modelar efeitos de limiar.

Geometria de Observacao e Atmosfera: As simulacdes foram realizadas em trés con-
figuragdes de angulo zenital (A): 20°, 40°¢ 60°, com um modelo atmosférico obtido para o sitio
do CTAO-Norte (La Palma) com a refracao atmosférica ativada.

Reutilizagdo de Eventos e Area de Impacto (CSCAT): Visando a eficiéncia computa-
cional foi utilizada a técnica de Core Scattering (CSCAT), que reutiliza o desenvolvimento de
um chuveiro, mas posicionando-o em locais diferentes. Para raios gama cada chuveiro foi reu-
tilizado 10 vezes em observacdes pontuais e 20 vezes em observacdes difusas, com impactos
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distribuidos em um raio de 500 m, ja para raios cosmicos, cada chuveiro foi reutilizado 40 vezes,
com impactos distribuidos em um raio de 800 m.

Geometria da Fonte: Foi utilizada a opcao VIEWCONE para simular uma distribuicao
isotrépica ao redor da fonte, com uma abertura de 10°.

3.1.4 O pacote sim_telarray

A segunda etapa da criacao do banco de dados consiste no processamento dos arquivos
de saida do CORSIKA através do pacote sim_telarray, que faz o rastreamento detalhado dos
fétons Cherenkov (ray-tracing) através do telescopio e simula a resposta completa da aquisicao
eletrénica.

Para reproduzir as condicoes de observacao dos telescopios LSTs no sitio norte (La
Palma), utilizou-se o arquivo de configuracdo padrdo da colaboragdao usado na geracdo de
dados de testes e validacdo mais recente, denominada Prod6é (OBSERVATORY, 2024). Esse
arquivo define todo o instrumento que fara a observacado: a geometria do refletor parabdlico
segmentado, incluindo as curvas de refletividade e as imperfeicées de alinhamento, degradacao
da superficie refletora, sombreamento causado pelo suporte, geometria dos pixels da camera,
eficiéncia quantica dos fotomultiplicadores, eficiéncia dos tubos de Winston, ruido eletrénico,
etc.

O resultado das simulagdes € um arquivo comprimido no formato EVENTIO, um padrao
adotado pela colaboragao CTAO que permite o armazenamento eficiente de grandes volumes
de dados. Organizados internamente em blocos contendo informacgdes detalhadas da simula-
¢cao, desde a imagem gerada até os parametros fisicos que a geraram.

3.2 Conjunto de dados

O conjunto de dados (dataset) compreende eventos compostos por imagens de chuvei-
ros iniciados por raios gama (Figura 52) e prétons (Figura 53) na configuracdo de quatro LSTs
localizados no CTAO norte, minimamente processadas, bem como parametros fisicos do EAS
necessarios para o treinamento da rede.

Ao todo, foram utilizados 500 mil eventos, divididos em 400 mil eventos para o treina-
mento e 100 mil eventos para a validagao da rede neural. Como pode ser observado no perfil
da distribuicao energética dos eventos utilizados para o treinamento da rede neural (Figura 54)
e na validag&o (Figura 55), o conjunto de dados apresenta um desbalanceamento nas classes,
sendo dominado por raios gama pontuais (representando cerca de 72% dos dados). Em contra-
partida, os protons e os raios gama difusos constituem as classes minoritarias (~16% e ~12%,
respectivamente). Vale ressaltar que esse desbalanceamento é uma implicagao direta da Fisica
do desenvolvimento do EAS e da sensibilidade do instrumento. Chuveiros hadrénicos iniciados
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Figura 52 — Imagens de um EAS iniciado por gama (~60 GeV) a 40¢
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Fonte: Autoria propria.

Figura 53 — Imagens de um EAS iniciado por préton (~60 GeV) a 40°
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Fonte: Autoria propria.

por prétons sdo mais dispersos e por vezes nao superam os limiares de luz Cherenkov neces-
sarios para acionar a camera. De maneira analoga, raios gama difusos sofrem com efeitos de
bordas, reduzindo sua taxa de acionamento em comparacao aos gamas pontuais alinhados ao
eixo optico.

Para contornar esse efeito, a métrica de erro do modelo foi adaptada utilizando a fun-
cao Focal Loss, conforme apresentado na Secao 2.7.2.0.1, obrigando a rede a concentrar a
atualizacdo de seus pesos nas amostras minoritarias e de dificil classificagdo geométrica.
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Figura 54 — Distribuicao energética dos eventos de treino
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Figura 55 — Distribuicdo energética dos eventos de validacao
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3.2.1 Obtencao dos dados e Pré-Processamento

A etapa seguinte consistiu na leitura dos dados brutos gerados pelo sim_telarray, utili-
zando as bibliotecas pyeventio (CTA Observatory, 2024c) e DL1-Data-Handler (CTA Observa-
tory, 2024b) para efetuar a extragéo e o minimo pré-processamento dos dados necessarios para
o treinamento da rede neural.

Foram selecionados dados relevantes para a reconstrugéo do evento, tanto informacoées
da simulacdo, que serdo utilizadas como rétulos verdadeiros para o treinamento, quanto as
informagdes de aquisi¢gao do sinal pelo telescopio: Sinal gerado pela camera, rétulos de energia
e direcdo da particula primaria, direcao de apontamento do telescopio, ponto de impacto do
chuveiro no chao, tipo da particula, altura da primeira interagdo e nimero de identificagéo do
evento.

Em vez de utilizar a forma de onda completa digitalizada, vinda das amostras FADC,
foi utilizado o sinal da integracdo de carga do canal de alto ganho dos PMTs em uma janela
temporal fixa de 8 ms ao redor do pico do sinal, essa escolha maximiza a Relagdo Sinal-Ruido,
pois integra apenas a regiao onde o pulso de luz Cherenkov esta presente, rejeitando o ruido
eletrénico e de fundo de céu do restante do periodo de aquisicao.

O nivel de base instrumental (pedestal), que representa o deslocamento DC da ele-
trénica, foi subtraido antes da integragédo, garantindo que o sinal represente apenas a carga
induzida pelos fétons Cherenkov incidentes.

O valor integrado em contagens digitais (ADC Counts) foi convertido para o numero de
fotoelétrons (p.e.) através da aplicagédo de fatores de calibragdo absoluta, visando normalizar a
resposta dos diferentes pixels e telescopios, utilizando um fator de conversao de 40 ADC/p.e..

Ap6s a calibracao fisica, as imagens passaram por transformagdes matematicas para
adequa-las a topologia e a dindmica de aprendizado das CNNs, primeiro aplicando um corte
nos valores negativos resultantes da subtracao do pedestal em pixels com apenas flutuacéo de
ruido.

A faixa de fotoelétrons em uma detecgao de evento Cherenkov atmosférico pode variar
de poucos fotoelétrons na borda do chuveiro e no ruido de céu, até dezenas de milhares de fo-
toelétrons no nucleo. Essa grande amplitude poderia causar uma explosao de gradiente durante
0 processo de aprendizado. Para lidar com isso, aplicou-se uma transformacao logaritmica na
intensidade dos pixels, dessa forma a rede neural é capaz de extrair caracteristicas tanto das
bordas quando do nucleo do chuveiro, sem que este Ultimo seja dominante na fungao de perda.

Outro ponto de atencado é que CNNs tipicamente operam com matrizes quadradas e a
imagem obtida pelo LST possui pixels hexagonais, embora existam estudos sobre o uso de um
kernel hexagonal (NIETO et al., 2019; ZHAO et al., 2021), optamos pela utilizagdo do padrao
bem estabelecido, por conta disso foi realizada uma transformacdo geométrica nas imagens,
utilizando uma técnica de reamostragem para projetar a imagem hexagonal da cAmera em uma
malha cartesiana de 55 x 55 pixels.
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Esta tarefa foi executada utilizando a técnica de interpolacdo por Vizinho Mais Préximo,
ilustrada na figura 62 onde cada pixel assume o valor do hexagono com o centro mais préximo,
preservando a natureza discreta e a estatistica de Poisson dos contadores de fétons e mantendo
a integridade das bordas.

Figura 56 — Representacao do método de mapeamento por vizinho mais proximo

Fonte: Nieto et al. (2019).

As simulagbes de EAS geram um grande volume de dados brutos, ultrapassando facil-
mente a ordem de Terabytes. Para mitigar esse gargalo computacional foi utilizado o formato
hierarquico HDF5 para o armazenamento da base de dados. Esse formato suporta nativamente
0 armazenamento de tensores, permite acesso randémico e leitura paralela dos dados, além de
possuir algoritmos internos de compressao.

A base de dados contém os dados relevantes para o treinamento, englobando os dados
de entrada, os rotulos ground truth e dados auxiliares:

Dados de entrada:

1. Imagens estereoscépicas: As imagens de cada evento sao alocadas em um tensor com
formato (neventos, 4, 55, 55), cada tensor contém um evento distinto e as informagoes
de observacao pelos telescopios. Caso um telescopio nao tenha observado o EAS, a
técnica zero-padding é empregada e sua imagem consistird em uma matriz de zeros.

2. Apontamento do telescépio: Contém as coordenadas do ponto no céu para onde o
telescopio esta apontado (tel_alt,tel_az). Garantindo uma reconstrucdo mais fiel da
energia do chuveiro e de sua origem.

3. Mascara de Gatilho: Um vetor bindrio indicando quais telescopios efetivamente partici-
param da deteccao.

Rétulos ground truth:

1. Tipo da particula: Para efeitos de classificagdo, armazena qual particula primaria ini-
ciou o chuveiro.
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2. Energia: Energia real da particula primaria.

3. Direcéo: Coordenadas (altitude, azimute) de chegada da particula, no caso dos raios
gama, também indica a direcao da fonte.

Dados auxiliares:

1. Altura da primeira interagao: Local que marca o inicio do desenvolvimento do EAS na
atmosfera.

2. Ponto de impacto: Coordenadas (Core,, Core,) do ponto de impacto do eixo do EAS
na superficie.

3.3 Arquitetura da Rede Neural

Para processar as imagens estereoscoépicas dos quatro telescopios LST e realizar si-
multaneamente a classificacdo e a reconstrucio da energia e direcao da particula primaria, foi
desenvolvida uma arquitetura de topologia siamesa baseada em blocos convolucionais residu-
ais equipados com moédulos de Squeeze-and-Excitation. Com a introdu¢dao de mecanismos de
atencao e fusdo estereoscopica, além da adocao de uma estratégia de Pooling hibrido guiada
por principios fisicos.

3.3.1 Backbone siamés

A entrada do sistema consiste nas imagens dos quatro telescépios LST. Para garantir a
invariancia translacional e a eficiéncia paramétrica, optou-se por uma arquitetura com um back-
bone siamés, composta por quatro instancias idénticas de uma rede convolucional profunda
que compartilham o mesmo conjunto de pesos. O processamento inicial de cada imagem é rea-
lizado pelo estagio da Figura 57, conhecido como Stem, seguido por trés blocos convolucionais
residuais (Figura 58) progressivos com 64, 128 e 256 filtros. Cada bloco residual possui duas
convolugdes sucessivas de 3 x 3 que permitem a extragcao de padrées morfolégicos comple-
X0s, enquanto reduz a suscetibilidade ao overfitting com uma maior eficiéncia computacional se
comparado ao uso de kernels maiores.

Cada bloco residual possui integrado 0 mecanismo de Squeeze-and-Excitation (SE), re-
presentado na Figura 59, o SE permite que a rede aprenda a importancia relativa de cada mapa
de caracteristicas, enfatizando componentes morfolégicos relevantes do chuveiro atmosférico e
anulando ruidos de fundo através de uma operacao de excitagao via ativagdo sigmoide. O uso
da conexdo de atalho facilita o fluxo de gradientes e a preservacao da identidade da imagem,
permitindo que o modelo aprenda filtros morfolégicos complexos.

Foi implementada uma camada de Multi-Head Self-Attention, ilustrada na Figura 60, em
cada ramo siamés apds os blocos convolucionais, ela permite que a rede consiga capturar de-
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Figura 57 — Bloco STEM, responsavel por extrair as primeiras caracteristicas e preparar aimagem

para a rede
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Figura 58 — Blocos convolucionais residuais
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Fonte: Autoria propria.

Figura 59 — Bloco de Squeeze-and-Excitation

Fonte: Autoria propria.

pendéncias globais na imagem. Para isso, 0s mapas de caracteristicas finais sdo linearizados
em uma sequéncia de vetores de caracteristicas e acrescidos de uma representagao posicional
aprendivel, que preserva a informagao geométrica da grade original. O mecanismo de aten-
cao é configurado com quatro cabecgas de atencao, que permitem que o modelo correlacione
diferentes regides da imagem do chuveiro.

Apo6s 0 mecanismo de atencao, os vetores de caracteristicas resultantes do processa-
mento de cada telescopio sdo integrados via fusao por concatenacao. Neste estagio, sao injeta-
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Figura 60 — Mecanismo de multi-head self- attention
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das as variaveis auxiliares de apontamento do telescopio (altitude e azimute). A inser¢éo desses
dados diretamente antes das camadas densas permite que a rede correlacione a morfologia da
imagem com a orientagdo geométrica do sistema, facilitando o aprendizado do processo de

reconstrugéo estereoscépica do chuveiro.

3.3.2 Gargalo (Neck)

O vetor fundido alimenta um tronco, composto por trés camadas densas (Figura 61) com
512, 256 e 128 unidades, respectivamente. Este médulo atua como um gargalo, sintetizando as
informacoes visuais e de apontamento antes de distribui-las para as quatro heads.

Figura 61 — Esquematico do bloco denso utilizado no neck
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Fonte: Autoria propria.

3.3.3 Decodificadores (Heads)

A partir do vetor global de caracteristicas fundidas, a rede bifurca-se em quatro ramifi-
cacgoes independentes (Heads), cada uma especializada em uma tarefa fisica distinta, configu-

rando a estratégia de Multitask Learning:

1. Classificagdo Gama-Hadron: Composta por uma camada densa com fungéo de ativa-
cao Sigmoide. A saida é um escalar que representa a probabilidade de o evento ser

um raio gama.
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2. Reconstrucdo da Energia: Composta por uma camada densa com ativacao linear na
saida. O objetivo € a regressao do logaritmo da energia primaria.

3. Reconstrucao da Origem: Composta por uma camada densa projetada para fazer a
regressao das coordenadas de origem da fonte no céu.

4. Localizagdo do impacto: Utiliza uma camada densa para estimar as coordenadas
(X,Y’) do centro do chuveiro no solo. Embora secundéria, a inclusdo desta tarefa
forga o backbone a aprender a paralaxe estéreo e a relacionar a energia do evento e a
sua distancia do telescépio.

Figura 62 — As 4 heads, compostas por camadas densas
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Fonte: Autoria propria.

3.3.4 Pooling Hibrido

A estratégia adotada para a redugéo da dimensionalidade foi 0 uso do pooling hibrido,
sendo utilizado o Average Pooling para as tarefas de classificacdo e reconstrucao da direcéo e
o0 Sum Pooling posteriomente para a reconstrucao da energia.
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3.3.4.1 Global Average Pooling

Calcula a média dos mapas de ativacao. Este método preserva a informagao espacial e
morfoldgica, sendo ideal para as tarefas de classificacao (Gama/Hadron) e reconstrugao geo-
meétrica (Direc&o), onde a intensidade absoluta € menos relevante que a topologia do evento

3.3.4.2 Global Sum Pooling

Calcula a soma total das ativacdes. Esta escolha é motivada pelo principio da calori-
metria: a energia da particula primaria € proporcional ao numero total de fétons Cherenkov
produzidos na atmosfera. Ao usar a soma, a rede preserva a fotometria.

3.4 Detalhes de Implementacao

A arquitetura proposta, representada integralmente de forma simplificada na Figura 63,
foi implementada utilizando o framework TensorFlow 2.14.0 com a API Keras. O modelo final
apresentado aqui é fruto de um refinamento continuo executado em etapas.

Figura 63 — Representacéo simplificada da rede neural
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Fonte: Autoria propria.

Nas primeiras etapas do treinamento do modelo foi utilizada a ponderagdo automatica
da funcao de perda baseada na incerteza homocedastica de Kendall, Gal e Cipolla (2017). Isso
permitiu que fosse alcancada uma regido préxima ao minimo global levando em consideragao
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todas as tarefas. ApOs essa etapa, foi realizado um fine tunning da tarefa de energia. Essa forma
de calcular a perda falhava para a reconstrugao da dire¢ao da particula, com a rede aumentando
artificialmente o parametro de incerteza para minimizar a perda global, priorizando tarefas mais
faceis.

Para corrigir esse problema, foi realizada uma alteracdo na fung¢éo de perda, passando
a ser uma ponderacdo estatica, na qual pesos manuais foram atribuidos a funcéo de perda,
penalizando severamente os erros de direcdo e ponto de impacto com fatores de elevados.
Forcando o backbone a aprender representagdes geométricas e correlacionar as 4 entradas de
forma estereoscopica.

O ajuste fino da reconstrugdo da energia apresenta uma particularidade, sendo neces-
sario fazer a soma dos pixels no pooling para efeitos de totalizacdo dos fotoelétrons. Foi feito
o transplante dos pesos do backbone treinado geometricamente, retreinando apenas as novas
camadas densas.

ApoOs a estabilizacao das tarefas geométricas e energéticas, foi realizado um ajuste fino
de todas as camadas, permitindo que todos os pesos da rede fossem ajustados com uma taxa
de aprendizado reduzida (10~%). Equilibrando a precisdo angular e a calibracdo energética e
culminando no modelo apresentado aqui.

3.5 Métricas de Avaliacao

Para quantificar o desempenho do modelo proposto, foram adotadas métricas padrao
para andlise de IACTs:

3.5.1 Meétricas de Classificacao (Separacdo Gama/Hadron)

A capacidade do modelo em rejeitar o fundo de raios cdésmicos (hadrons) e preservar
os eventos de raios gama (sinal) foi avaliada utilizando métricas classicas para problemas de
classificacao binaria:

3.5.1.1 Curva ROC e AUC

A curva ROC ilustra o compromisso entre a Eficiéncia de Sinal (Taxa de Verdadeiros
Positivos) e a Eficiéncia de Fundo (Taxa de Falsos Positivos). A Area Sob a Curva (AUC) fornece
um indice global de separabilidade onde 1.0 indica discriminacao perfeita e 0.5 equivale a uma
escolha aleatéria.
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3.5.1.2 Matriz de Confusao

Uma representacao tabular que explicita a distribuicao das predicdées em quatro catego-
rias: Verdadeiros Positivos (Gamas corretamente identificados), Verdadeiros Negativos (Prétons
corretamente rejeitados), Falsos Positivos (Prétons contaminantes) e Falsos Negativos (Gamas
perdidos). Esta ferramenta é essencial para visualizar o viés do classificador.

3.5.1.3 Precisao, Recall e F1-Score

Dada a importancia critica de obter uma amostra pura de fétons para a andlise espectral,
avaliam-se também a Precisao, que quantifica a pureza da amostra classificada como gama
(baixa contaminacao hadrénica) e o Recall (ou Eficiéncia), que quantifica a fracdo de fétons
reais recuperados pelo detector. O F1-Score é a média harmédnica entre ambos, oferecendo

uma meétrica unica de equilibrio.

3.5.1.4 Acuracia

Define a fracdo global de acertos (para gamas e hadrons) considerando um limiar de
decisao fixo de 0.5. Embora reportada para fins de comparac¢ao com a literatura de aprendizado
de maquina, seu valor precisa ser interpretado com cautela devido a natureza desbalanceada
dos eventos.

3.5.2 Meétricas de Reconstrucdo de Energia

A performance da estimativa de energia é avaliada exclusivamente sobre o subconjunto
de eventos de raios gama. O erro relativo de energia para cada evento é definido como:

E

_ Lpred — Etrue

Etrue

Diferente de abordagens estatisticas convencionais que assumem uma distribuicao nor-

(54)

mal, as distribuicbes de erro em IACTs frequentemente apresentam caudas nao-gaussianas.
Portanto, adotam-se métricas distintas.

3.5.2.1 Viés de Energia

Definido como a média da distribuicdo do erro relativo e em cada nivel de energia. In-
dica a tendéncia sistematica do modelo em subestimar ou superestimar a energia da particula

primaria.
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3.5.2.2 Resolucao Energética

Definida como a metade da largura do intervalo centrado em 0 que contém 68% da
distribuicao dos erros relativos. Esta métrica, conhecida como regido de 68% de contencao, é o
padrdo da area para mitigar o impacto de outliers na avaliagdo de desempenho.

. Q84(€) - Q16(€)

Resp = 5 . (55)

Onde Qg4 € (16 representam, respectivamente, o 84° e o 16° percentil da distribuicio de erros.

3.5.3 Matriz de Migracéo

Para visualizar a correlacdo e a dispersdo entre a energia estimada e a energia real,
utiliza-se a Matriz de Migracao. Esta ferramenta consiste em um histograma bidimensional nor-
malizado que plota a energia real no eixo das abscissas pela energia predita no eixo das orde-
nadas.

Uma reconstrucao ideal resulta em uma linha diagonal perfeita (y=x). O alargamento da
distribuicdo em torno da diagonal ilustra visualmente a resolugcéao energética, enquanto desvios
sistematicos da diagonal indicam o viés de reconstru¢do do modelo em determinadas faixas de
energia.

3.5.4 Meétricas de Reconstrucao da Direcao

A precisdo na determinagé@o da origem do raio gama no céu é avaliada através da se-
paracdo angular (f) entre a diregao reconstruida e a diregao verdadeira. A Resolugdo Angular
(Ass) é definida como o raio de contengao de 68% da Funcao de Espalhamento Pontual (PSF). E
o valor angular 1) tal que 68% dos eventos reconstruidos possuem erro 6 < W. Esta é a métrica
padrao para IACTs e permite quantificar a capacidade do instrumento em resolver a morfologia
de fontes extensas e reduzir a contaminac¢ao de fundo em fontes pontuais.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, serdao apresentados e discutidos os resultados obtidos pela rede neural
proposta nas tarefas de classificacao e reconstrucdo de pardmetros de EAS. A analise divide-
se em quatro eixos fundamentais: a evolu¢do e convergéncia do treinamento, a eficacia da
separagao entre sinais de raios gama e o ruido hadrénico, a precisao calorimétrica na estimativa
de energia e, por fim, a resolugao angular sob diferentes configuragdes geométricas.

4.1 Analise da Evolucao do Treinamento e Convergéncia do modelo

A convergéncia de uma arquitetura multitarefa, € um desafio de otimizagdo complexo.
A estratégia de treinamento em mudltiplos estagios revelou-se de grande importancia para a
estabilidade da rede neural, sem isso, corre-se o risco do modelo estagnar em minimos locais
relacionados as tarefas mais faceis

A Figura 64 detalha o comportamento da funcado de perda global durante o primeiro
estagio de treinamento, onde foi aplicada a ponderacdo automatica via Incerteza Homocedas-
tica, usado como critério de parada para o early stopping para prevenir o overfitting. E possivel
observar que a rede aprende a classificar os eventos em poucas épocas e comeca a decora-los.

Figura 64 — Valores da Loss Global (Incerteza Homocedastica) para o treino e validacdao no pri-
meiro estagio de treinamento
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Fonte: Autoria propria.

A classificagao bindria se apresenta como a tarefa mais facil, alcangando valores signi-
ficativos ja nas primeiras épocas, como demonstra a Figura 65.

Enquanto energia e direcdo sdo tarefas mais complexas, necessitando de mais tempo
de treinamento e refinamento. A Figura 66 apresenta os valores da /oss de energia e diregdo. E

visivel que ambas apresentam uma queda gradual conforme o treinamento avanca, indicando
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Figura 65 — Curva ROC,0 modelo alcanca uma AUC de 95% ainda nas fases iniciais do treinamento

0.96
—— Curca ROC

Pos Early Stopping

0.94

0.92

AUC

0.90
0.88

0.86

0 5 10 15 20
Epoca
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que o backbone convolucional esta extraindo caracteristicas morfolégicas que séao Uteis para
ambas as tarefas de regressao.

Figura 66 — Evolucao da funcao de perda para as tarefas de regressao de Energia e Direcao du-
rante o primeiro estagio de treinamento.
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Para a etapa seguinte os pesos do backbone foram travados, impedindo que a extragdo
de features fosse prejudicada. Os pesos da head de Direcéo foram zerados e a funcéo de perda
da rede assumiu a funcéo de perda MSE da direcao, para forcar a convergéncia da geometria
estéreo, 0 que aconteceu nas primeiras épocas e entrou em um platé (Figura 67).

A etapa seguinte focou no aprendizado da energia, com a adicdo de pesos estaticos no
calculo da fungéo de perda e liberando a rede para fine tunning. A Figura 68 mostra que houve
uma melhora significativa no aprendizado da regresséo de energia.

A Ultima etapa do treinamento consistiu no fine tunning de todos os parametros da rede.
Nesta fase, a introducdo da camada de Global Sum Pooling foi essencial para a melhoria da
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Figura 67 — Loss da direcao, mostrando que a rede atinge a convergéncia da geometria estéreo
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Figura 68 — Funcao de perda das tarefas de regressao durante o aprendizado de energia
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tarefa de regressao, pois a soma preserva a informagao da intensidade total de luz capturada
pelo telescopio.

A Figura 69 mostra o histérico da funcido de perda durante a etapa final, percebe-se
um comportamento atipico entre as épocas 60 e 115. Este fen6meno foi provocado por uma
intervengdo manual na taxa de aprendizagem que permitiu que a rede explorasse o espacgo de
perda em busca de uma solugdo mais generalista para a estereoscopia.

A queda apés a restauracao de uma taxa de aprendizagem menor comprova que a
rede encontrou um ponto de equilibrio entre calorimetria e geometrica estéreo, com ambas
alcangando o patamar de erro minimo histérico.
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Figura 69 — Funcao de perda das tarefas de regressao da energia e direcao ao final do treinamento,
com regime de exploracao da taxa de aprendizagem
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Fonte: Autoria propria.

4.2 Classificacao Gama-Hadron: Global

A avaliacao primaria do modelo foi realizada em um cenario global, integrando eventos
simulados em toda a faixa de energia de sensibilidade dos LSTs e regides limiares de mais
baixas e altas energias, e abrangendo todas as geometrias de observacao (20°, 40°e 60°). Este
cenario representa o desafio mais generalista para a rede neural, exigindo que o classificador
generalize caracteristicas morfoldgicas invariantes a escala de energia e a profundidade atmos-
férica, ao mesmo tempo em que lida também com o desafio da auséncia de multiplicidade em
varios eventos.

A Figura 70 apresenta a Curva ROC deste cenario. O comportamento assintético da
curva em direcdo ao canto superior esquerdo confirma o alto poder de discriminagdo do mo-
delo. O valor de AUC de 0,934 supera referéncias classicas baseadas em paradmetros de Hillas
(NIETO et al., 2017), validando a capacidade do Backbone convolucional em extrair correlagoes
sutis que escapam a parametrizagao eliptica simples.

Figura 70 — Curva ROC para o cenario global, alcancando AUC de 0,934
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Fonte: Autoria propria.
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4.3 Matriz confusao e limiar de decisao: Global

Para a extragao de resultados cientificos, a escolha do limiar de decisao (limiar de gam-
maness) € de extrema importancia. Neste trabalho, definiu-se o limiar de 0,75 como ponto de
corte operacional. Esta escolha fundamenta-se na otimizagdo da sensibilidade da rede, bus-
cando o compromisso ideal entre a eficiéncia de deteccao de fétons gama e a taxa de rejeicao
do fundo hadrénico. Permitindo que a rede opere em uma regiao de alta pureza mantendo uma
boa significancia estatistica.

Figura 71 — Limiar de decisao (Gammaness) em azul, prétons em cinza
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Fonte: Autoria propria.

Apo6s uma avaliacdo dos eventos iniciados por protons que foram erroneamente identi-
ficados como raios gama, notou-se uma distribuicdo bimodal, com picos em baixas energias,
onde temos poucos foétons para classificagdo e em uma regido em torno de 100 GeV, que pode
ser explicada pela dominancia do decaimento do 7°, que decai instantaneamente em v que
mimetizam o gama primario, sendo, portanto, efeitos fisicos intrinsecos a natureza do evento.

Na Figura 72 é apresentada a matriz de confusao global, demonstrando que, ao adotar
o limiar de 0,75, a rede apresenta grande capacidade de rejeicdo do fundo hadrénico, filtrando
cerca de 90% do ruido e com uma eficiéncia de detecgdo de gama de ~ 95%.

O modelo demonstrou uma separacao nitida entre as populagcdes de chuveiros eletro-
magnéticos e hadrénicos, a Acuracia, que representa a fracao total de predi¢cdes corretas do
modelo, obtida a partir dos dados da matriz de confuséo, atinge aproximadamente 92,2%. Este
valor é particularmente significativo considerando toda a faixa energética de 5 a 300 GeV. Ele
indica que, mesmo préximo ao limiar de deteccdo onde a imagem é bastante ténue e composta
por poucos fotoelétrons, a rede se mantém consistente na identificagdo do sinal.

Enquanto a acuracia fornece uma visao geral, o F1-Score é a métrica utilizada para
avaliar o balanco entre a Precisao (pureza da amostra) e o Recall (eficiéncia de deteccao), a
rede proposta alcangou um F7-Score de 92,4%, demonstrando a capacidade de fornecer uma
amostra de dados com alta pureza para a analise cientifica.
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Figura 72 — Matriz de confusao para o cenario global
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4.4 Reconstrucao de Energia: Global

A regressao de energia na rede baseia-se no principio da calorimetria. Assumindo que a
energia do féton primario é proporcional a quantidade total de luz Cherenkov coletada, eviden-
ciando a importancia do uso do sum pooling. Porém essa relacao tende a ser prejudicada pela
distancia de impacto do chuveiro e pelo dngulo de observagédo. Ao trabalhar com eventos nos
limiares de detecgao do instrumento a reconstrucéo torna-se suscetivel a flutuagdes estatisticas
e efeitos de selecao sistematicos.

A Figura 73 apresenta a matriz de migracao de energia para o cenario global, evidenci-
ando a correlagdo entre a energia real (F4,.,.) € a energia reconstruida pela rede (£,,cq)-

Figura 73 — Matriz de migracao de energia para o cenario global
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Fonte: Autoria propria.

Em um cenario global a rede alcanga uma resolucao de energia E,.; de 30,79% com
um viés de -11,41%. Este valor relativamente elevado para a resolucao deve-se a degeneres-
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céncia inerente a uma visdo monocular do evento: sem a informagao da distancia de impacto,
a rede tem dificuldade em distinguir um chuveiro de baixa energia proximo ao telescopio de um
chuveiro de alta energia distante.

4.5 Reconstrucao da Direcao: Global

A reconstrugdo da diregdo de chegada € um dos desafios mais complexos para a ar-
quitetura, exigindo que o modelo internalize a geometria projetiva do arranjo de telescopios em
uma combinacdo estereoscoépica, tendo dificuldade para reconstruir eventos observados por
apenas um telescépio. Os resultados de resolu¢do angular apresentados foram obtidos apés
a remogao do bias sistematico residual. Permitindo uma avaliagao da capacidade da rede na
tarefa de regressao independentemente do deslocamento da apontamento do telescopio.

A Figura 74 mostra a resolugdo angular gz alcancada pelo modelo, com um raio de
contengdo de 68% dos eventos de 0,314°. A capacidade da rede em manter um 6sg5 abaixo
de 0,5° sem a aplicacdo de cortes de selecao rigorosos demonstra que o modelo aprendeu a
extrair a informagéo direcional mesmo em condi¢des de sinal ndo ideal.

Figura 74 — Resolucao Angular (Regiao de 68% de contencao) do cenario global
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Fonte: Autoria propria.

4.6 Analise de Dependéncias: Multiplicidade, Energia e Angulo Zenital

Para compreender a fundo os limites operacionais da rede proposta, esta se¢cao decom-
pde o desempenho global em variaveis controladas. Esta andlise é fundamental para validar se
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a rede aprendeu a fisica do detector ou se esta apenas correlacionando brilho com energia de
forma superficial.

4.6.1 Multiplicidade

A multiplicidade de um evento é definida pelo nimero de telescopios que detectaram o
chuveiro simultaneamente. A transicdo do cenario mono para a estereoscopia revela o ganho
real da arquitetura proporcionados pelo mecanismo de atencdo. As matrizes de confusao apre-
sentadas na Figura 75 indicam que uma visao estereoscopica melhora a tarefa de classificacao.

Figura 75 — Matriz de confuséo stereo
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Fonte: Autoria propria.

A Tabela 1 apresenta a comparacao da classificacao global segmentada pela multiplici-
dade. E possivel notar uma melhora expressiva em todas as métricas: A rede alcanca uma AUC
de 94,20% e um F1-Score de 94,38 %, uma resolucéo de energia de 19,05% e um fgg de 0,197°
no cenario onde o evento foi detectado por 4 telescépios. Demonstrando que ao cruzar informa-
¢bes de multiplos pontos de vista, 0 mecanismo de atencao da rede realiza uma triangulacao
implicita do nacleo do chuveiro.

Tabela 1 — Comparacao de Desempenho entre Cenarios de Multiplicidade

Cenario AUC Acc (%) F1-Score (%) FEges (%) 6G6s(°)
2 Telescopios 0.942  89.75 89.95 33.52 0.336
3 Telescépios 0.968  93.51 93,51 27.02 0.265
4 Telescépios 0.976 94.20% 94.38 22.31 0.197

A Figura 76 apresenta a resolugdo angular para observacoes estereoscépicas onde 2,
3 ou 4 telescopios foram acionados. E possivel perceber a diminuicdo no valor de 6gs, compro-
vando que a triangulacdo € um fator fundamental para a reconstru¢do da direcdo de chegada
da particula incidente.

Um resultado parecido aparece ao olharmos para a matriz de migracdo de energia apre-
sentada na Figura 77, havendo uma maior concentragédo de eventos ao redor da linha diagonal
no cenario com 4 telescopios.
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Figura 76 — Resolucao Angular em um cenario de estereoscopia para 2, 3 e 4 telescopios
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Fonte: Autoria propria.

Figura 77 — Matriz de migracao de energia em diferentes cenarios de multiplicidade
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Fonte: Autoria propria.

4.6.2 Energia

A analise da performance da rede foi estratificada em trés dominios energéticos distintos
para avaliar a resposta do modelo frente aos desafios instrumentais especificos de cada faixa.

 Baixa energia - até 50 GeV: Focada na analise do comportamento proximo ao limiar
de gatilho, onde a relagao sinal-ruido é critica.

* Nominal - 50 GeV a 150 GeV: Correspondente a janela de sensibilidade prioritaria do
LST, onde o telescépio atinge o maximo de eficiéncia para o qual foi projetado.

 Alta energia - acima de 150 GeV: Esta faixa de energia se sobrepbe com a faixa de
observacao dos MSTs, os chuveiros sao mais brilhantes e tem uma morfologia mais
bem definida.

A Figura 78 apresenta aos valores da AUC obtida em diferentes niveis de energia e
multiplicidade. Percebe-se que a rede apresenta maior dificuldade de classificagdo em baixa
energia, onde o numero de fétons que atingem o espelho do telescopio é muito baixo, limitando
a definicdo morfologica das imagens dos chuveiros. Ao atingir a faixa de energia da regiao no-
minal de operacao, a performance estabiliza com valores de AUC superiores a 0,95. O melhor
desempenho é alcancado em situacdo de estereoscopia total (evento detectados pelos 4 teles-
copios). A partir de 150 GeV ha uma melhor definicdo morfolégica devido a maior quantidade
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de fétons incidentes, nesse cenério a rede atinge AUC superiores a 0,98 em praticamente todas
as configuracdes de observacao estereoscépicas.

Figura 78 — Desempenho da classificacao (AUC) por energia em cenarios com estereoscopia
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 79 ilustra a evolugao da resolugédo angular (fgg) em relagéo a energia real dos
eventos para diferentes niveis de multiplicidade. Observa-se uma performance inferior na regiao
de Baixa Energia devido a dificuldade de reconstruir com precisao chuveiros que geram menos
luz Cherenkov. Novamente fica evidenciado o desempenho mais alto quando ha observagao es-
tereocopica total, com a observacdo com 4 telescédpios mantendo valores de g5 abaixo de 0,2°
em toda a faixa nominal. Em contrapartida, a configuragdo com apenas 2 telescépios mostra
uma performance inferior, reforcando que o aumento da informacao geométrica é fundamental
para mitigar erros de reconstrucao da dire¢do da particula incidente.

4.6.3 Angulo Zenital

A influéncia do angulo zenital na performance do modelo para o modo estéreo (> 2
telescopios) é detalhada na Tabela 2. Observa-se que, mesmo com a variagdo angular, a AUC
se mantém acima de 0,93. Obtendo melhor performance em 60°, onde também atinge melhor
resolucao de energia (25,77%). Fisicamente, esse comportamento pode ser atribuido ao fato de
que, em angulos mais inclinados, o chuveiro atmosférico se desenvolve a uma distancia maior
dos telescépios, permitindo que o sistema de detecgado capture uma visdo mais completa da
cascata de particulas, o que favorece a discriminagdo morfolégica e a reconstrugao energética.
Ja para a reconstrucao da direcdo de chegada da particula, a regido de maior precisédo se da
na faixa de energia entre 50 a 150 GeV em observagdes a 40°, atingindo um 6#gs de 0,205°.
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Figura 79 — Resolugao Angular 6gg por niveis de energia em cenarios com estereoscopia
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Fonte: Autoria propria.

Este valor representa uma melhoria significativa em relagdo a média global, evidenciando que
a geometria estéreo é otimizada para fontes observadas em inclinagcbes moderadas. Na regiao
de Alta Energia (> 150 GeV), a performance de classificacdo atinge patamares de exceléncia,
com AUC de 0,990 em 40°, reforcando a robustez da rede em identificar fétons gama de alta
energia independentemente da inclinagdo da observacéo.

Tabela 2 — Desempenho por angulo zenital e faixa de energia em observagao estereoscopica (>

2 Tels).
Zénite Cenario AUC Epgcs (%) 0O6s (°)
Total (20°) 0,952 26,62 0,326
20° Baixa E (< 50 GeV) 0,933 31,23 0,416
Faixa Otima (50-150 GeV) 0,955 23,44 0,265
Alta E (> 150 GeV) 0,980 27,75 0,301
Total (40°) 0,970 26,00 0,253
40° Baixa E (< 50 GeV) 0,969 27,95 0,346
Faixa Otima (50-150 GeV) 0,977 23,25 0,205
Alta E (> 150 GeV) 0,990 27,92 0,229
Total (60°) 0,978 25,77 0,290
60° Baixa E (< 50 GeV) 0,982 106,18 0,383

Faixa Otima (50-150 GeV) 0,967 22,16 0,331
Alta E (> 150 GeV) 0,988 27,47 0,267
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4.6.4 Gama pontual vs Gama Difuso

A analise comparativa entre as componentes de emissao é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparativo de desempenho entre as componentes pontuais e difusas (4 Tels, 40°, 50-
150 GeV).

Componente AUC Ep.s (%) 055 (°)

Gama Pontual 0,991 19,25 0,126
Gama Difuso 0,918 21,37 0,905

Observa-se que a capacidade de discriminacdo (AUC) para o componente pontual é
superior a do componente difuso. No cenério de estereoscopia total, a componente pontual
atinge uma AUC de 0,991 na faixa de energia nominal (50 — 150 GeV) para observagdes em
40°, enquanto a componente difusa alcanga 0,918 no mesmo regime.

Em contrapartida, a reconstrucdo energética se mantém estavel, apresentando resolu-
¢Oes de 21,37% para o componente difuso e 19,25% para o pontual na mesma faixa de energia
a 40°. A maior divergéncia ocorre na reconstrucao direcional: para fétons provenientes de fon-
tes pontuais, a resolucdo angular (6¢s) atinge a marca de 0,128°, enquanto que em emissdes
difusas esse valor aumenta para 0,958°.
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5 CONCLUSAO

O Cherenkov Telescope Array Observatory representa o expoente da nova geracao de
observatérios dedicados ao estudo de raios gama, prometendo uma sensibilidade uma ordem
de grandeza superior aos instrumentos atuais. No entanto, o volume de dados sem precedentes
e a necessidade de maximizar a sensibilidade na faixa de baixa energia impdem desafios que
os métodos tradicionais de reconstrucdo enfrentam com dificuldade.

Nesta dissertacdo, propusemos e validamos uma arquitetura de Deep Learning multi-
tarefa baseada em redes siamesas, projetada especificamente para o arranjo de Telescépios
de Grande Porte (LSTs). A abordagem rompe com a parametrizacao classica de Hillas, apren-

dendo a extrair informagdes diretamente das imagens brutas.

5.1 Principais Resultados

A andlise dos resultados, fundamentada em simulacdes de Monte Carlo, permite esta-
belecer trés conclusdes principais sobre a fisica da reconstrucao:

Demonstramos que o treinamento simultédneo de tarefas com naturezas distintas (clas-
sificacao e regressao) pode sofrer instabilidades devido a competicdo de gradientes. A imple-
mentacao de uma estratégia de Curriculum Learning e Treinamento Multi-Estagio provou ser
de grande importancia para o resultado final. Ao forgar a rede a aprender primeiro a morfologia
dos eventos (classificagao) e introduzir progressivamente a complexidade geométrica (diregao)
e calorimétrica (energia), conseguimos evitar minimos locais onde abordagens convencionais
estagnariam.

A introducédo da camada de Global Sum Pooling combinada com 0 mecanismo de aten-
cao permitiu que a rede recuperasse a linearidade da resposta energética. Observou-se uma
melhoria drastica na resolugao de energia. Isso confirma que a rede aprendeu a realizar a tri-
angulacao implicita tipica das observagdes estereoscopicas.

Ao olharmos para o desempenho em diferentes niveis de energia, identificamos que o
limiar de energia inferior € onde o0 desempenho da rede é mais prejudicado devido ao nimero re-
duzido de fétons produzidos pelos chuveiros. A rede alcanga desempenho satisfatério na regiao
nominal de operagao do LST, em eventos onde os 4 telescopios sao acionados atinge-se AUC
superior a 0,97 na classificacao de eventos, Resolucéo angular abaixo de 0,2 ° e Resolugao de
energia < 20%. Ja no limiar superior a rede atingiu resultados ainda mais expressivos.
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5.2 Contribuicoes para a area

A alta eficiéncia de classificagdo e pureza das amostras € a resolucao angular obtida
na faixa de energia nominal dos LSTs tém implicacoes diretas para os Key Science Projects do
CTAO, principalmente no que diz respeito a busca por matéria escura e GRBs de alto redshift.

Ao inserir o conceito de Redes Siamesas na arquitetura, este trabalho introduz uma
abordagem inovadora para a reconstrucao de eventos estéreos. Diferente dos métodos classi-
cos que dependem da parametrizacdo geométrica de imagens individuais, a arquitetura siamesa
permite que o modelo aprenda representagdes compartilhadas entre os telescopios. Possibili-
tando uma extracao de caracteristicas que preserva a correlagdo espacial entre as diferentes
visdes do mesmo chuveiro atmosférico, resultando em uma estimativa de direcdo e energia

mais robusta.

5.3 Trabalhos Futuros

Apesar dos avancos, este trabalho identifica limitacdes que abrem caminho para pes-
quisas futuras. Como todo o treinamento e avaliagdo da rede foi realizado utilizando dados de
simulagdes Monte Carlo, o desempenho do modelo quando aplicado em dados reais pode so-
frer variacoes devido a discrepancias na resposta do instrumento, ou variaveis fisicas, como as
condi¢gdes da atmosfera local, portanto o uso de técnicas de adaptacao de dominio podem ser
de grande valia para que o desempenho em dados reais

Este trabalho limitou a energia até pouco acima do limiar de energia dos LSTs, onde
a operacao conjunta com MSTs pode ser um trunfo estereoscopico. Embora a arquitetura pro-
posta funcione bem para um namero fixo de telescopios idénticos, para outras configurages
pode ser interessante a migracado para redes neurais de grafos, que podem lidar nativamente
com a geometria irregular e variavel do arranjo, sem que o custo computacional escale expo-
nencialmente.

O alto desempenho da rede proposta ao tratar raios gama difusos sugere que existe a
possibilidade de maximizar o campo de visdo através de apontamento divergente, permitindo
surveys de todo o céu de forma mais rapida, bem como para a busca da posicao de transientes
e observacao de fontes extensas.
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As simulacdes de Monte Carlo (CORSIKA e sim_telarray) foram executadas de forma
distribuida utilizando infraestrutura computacional baseada em processadores x86_64 sob am-
biente Linux.

Por sua vez, o treinamento, validacdo e inferéncia da rede neural exigiram o uso de
aceleracao grafica. As especificagdes de hardware e ambiente de software estao detalhadas na
Tabela 4.

Tabela 4 — Especificac6es da infraestrutura computacional e ambiente de software utilizados no
treinamento da rede neural.

Componente / Software Especificacao

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB VRAM)
CPU AMD Ryzen 7 7700

Meméria RAM 62 GB

Sistema Operacional Ubuntu 22.04.3 LTS

Framework de Deep Learning TensorFlow 2.14.0 (API keras 2.14)
Linguagem Python 3.11

Aceleracao e Drivers CUDA Toolkit 11.8 / cuDNN 8
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