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Resumen

El observatorio HAWC (High Altitud Water Cherenkov) es un instrumento de investigacion
conformado por un arreglo de 300 detectores ubicado en una de las laderas del volcan Sierra Negra
en el estado de Puebla. Este arreglo detecta cascadas atmosféricas producidas por rayos cosmicos
y rayos gamma. Actualmente hay una linea de investigacion alternativa que plantea utilizar a este
observatorio como un detector indirecto de neutrinos. Esta linea de investigacion busca senales de
particulas secundarias producidas por la interaccién entre neutrinos ultra energéticos y los niicleos
que conforman al Pico de Orizaba. Cabe senalar que los muones generados en cascadas atmosféricas
en la direccién de esta montana representan la principal fuente de ruido para esta tarea. Una de
las caracteristicas tanto de estas senales de ruido como de las generadas por un neutrino, es que
deben activar una linea de detectores del observatorio HAWC; ademas su trayectoria debe ser
cuasi horizontal debido a que pasaron por el Pico de Orizaba. Por tal motivo nos vamos referir a
este tipo de senales como trazas horizontales. En este trabajo se presenta una nueva técnica para
discriminar entre eventos de trazas horizontales y cascadas atmosféricas, dicha técnica se basa
en el reconocimiento de imagenes utilizando una red neuronal convolucional artificial. El estudio
fue realizado con dos tipos de redes neuronales, una enfocada en la clasificacion de imagenes y
otra en detecciéon de objetos. Después de analizar un total de 118476 eventos, los resultados que
se obtuvieron indican que con ambos modelos se logra aumentar por un orden de magnitud el
numero de trazas que se identifican al compararlo con el algoritmo que actualmente se utiliza para
esta tarea. Cabe mencionar que la red enfocada en la clasificacion de imagenes obtuvo una tasa
de falsos positivos de 2.8 % del total de trazas que identifico. Por otro lado la red enfocada en la
deteccion de objeto tuvo un porcentaje nulo de falsos positivos. La eficiencia de la clasificacion
(porcentaje de aciertos respecto al total de eventos probados) fue del 85.2 % para la red enfocada
a clasificacion de imagenes y del 85.0 % para la red enfocada a deteccion de objetos.
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Introduccion

El observatorio HAWC es un instrumento de investigaciéon que se dedica a estudiar al Uni-
verso en altas energias (entre 100 GeV y 100 TeV) [1]. Este observatorio se ubica en las laderas
del volcan Sierra Negra en el estado de Puebla y esta conformado por tanques llenos de agua de
aproximadamente 5 m de altura y 7.3 m de didametro. Cuando una particula (ya sea un hadrén
o un rayo gamma) llega del espacio exterior hacia la Tierra, esta interactia con las particulas de
la atmosfera y forma una cascada de particulas secundarias. Estas particulas llegan a los tanques
del observatorio y por medio del efecto Cherenkov se genera luz que es captada por alguno de los
4 fotomultiplicadores que ahi se encuentran. Por medio del tiempo de detecciéon y la distribucion
de carga en estos dispositivos, es posible determinar la direccion de la particula inicial, y con ello
generar mapas del cielo que nos dan informacién sobre las fuentes de rayos gamma en el Universo.

Al igual que los rayos gamma, los neutrinos de alta energia también apuntan hacia las fuentes mas
grandes de aceleracion de particulas que hay en el Universo, y para altas energias estas particulas
son una mejor fuente de estudio que los rayos gamma, ya que los fotones con energias superiores
a los 100 TeV sufren una absorcion por produccion de pares con fotones de la radiaciéon césmica
de fondo y con ello se reduce su camino libre medio [2]. La desventaja que tienen los neutrinos es
que son dificiles de detectar y su tasa es practicamente despreciable para energias del orden de los
TeV. Sin embargo, hay varios métodos que se usan para la deteccién de estas particulas. Uno de
ellos es la técnica Earth-skimming en donde se estudia la interaccion de un neutrino y un nucleén
en la superficie terrestre al intercambiar un bosén W= dando como resultado la produccién de
un lepton cargado del mismo sabor del neutrino procedente. Debido a que la seccion eficaz del
neutrino y el nucledn es muy pequena es necesario utilizar un objetivo de gran masa, como el suelo
de la superficie terrestre o una montana. Actualmente se esta investigando la detecciéon indirecta
de neutrinos usando al observatorio HAWC por medio de la técnica Farth-skimming, en donde se
usa al volcan Pico de Orizaba (que rodea a este observatorio) como objetivo de gran masa para
producir la reaccién neutrino-nucleén. El leptéon con carga eléctrica que se produce viajara en la
misma direcciéon del neutrino que lo origind, y para interacciones con la montana la direccién sera
cuasi-horizontal. También es importante mencionar que los muones generados en cascadas atmos-
féricas en la direccion del Pico de Orizaba representan la principal fuente de ruido para detectar
estas senales.

Hoy en dia ya esta implementado un algoritmo que discrimina entre eventos producidos por cas-
cadas atmosféricas y por trazas horizontales. En la figura 1 se muestra una comparacion visual
entre estos dos tipos de eventos. Los circulos pequenos representan a los fotomultiplicadores que
hay en cada tanque. Cada circulo de color representa un PMT que fue activado y su tamano es
proporcional a la carga que registrd. Por otro lado la escala de color hace referencia al tiempo
de activacion. Como se puede observar en la imagen, cada uno de estos eventos tiene una for-
ma caracteristica que visualmente hace sencilla la distincién entre estos eventos. Actualmente el
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RESUMEN
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Figura 1: Comparacion entre eventos de cascadas y trazas horizontales.

uso de redes neuronales artificiales para la clasificacion de imagenes esta ampliamente optimiza-
da, por tal motivo en este trabajo se estudio la posibilidad de aplicar estas herramientas para la
discriminacién de trazas horizontales. Cabe senalar que de una muestra de aproximadamente 2
millones de trazas de muones simulados, el algoritmo que actualmente se utiliza para discrimi-
nar este tipo de senales solamente logra identificar el 42% de esta muestra [3]|. Por tal motivo,
se examiné la posibilidad de mejorar este porcentaje de acierto utilizando un red neuronal artificial.

La presente tesis comienza con una breve introducciéon para algunos aspectos de astroparticu-
las, en donde se mencionan los fenémenos que provocan las senales de trazas y de cascadas que
estamos estudiando. En el segundo capitulo se dan todas las caracteristicas del funcionamiento del
observatorio HAWC, para después dar de forma detallada la propuesta para la deteccion indirecta
de neutrinos utilizando a este observatorio. En el siguiente capitulo se muestra la teoria detras del
funcionamiento de una red neuronal artificial enfocada en los modelos que se implementaron en
este trabajo. Finalmente se describe el estudio utilizando estas herramientas en la discriminaciéon
de trazas horizontales y se compara con el algoritmo actual.
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Capitulo 1

Aspectos de astroparticulas

La fisica de astroparticulas es un campo interdisciplinario entre la astronomia y la fisica de
particulas, que trata de revelar la naturaleza y estructura de la materia en el Universo [4]. Esta area
de la fisica es relativamente nueva e histéricamente tiene sus bases en la astronomia 6ptica. En la
parte observacional en fisica de astroparticulas se hace uso de todo tipo de técnicas para conocer las
fuentes de radiacién cosmica, la naturaleza de las particulas emitidas, asi como las propiedades del
medio interestelar. El conocimiento de la fisica de astroparticulas se entiende como un medio vital
para conocer la naturaleza de las estructuras mas pequenas y mas grandes del Universo al mismo
tiempo, ya que es necesario un conocimiento preciso de la fisica de particulas para comprender
muchos contextos astrofisicos [5]. El observatorio HAWC es uno de estos experimentos que estudia
al Universo por medio de la radiacion gamma, y en esta tesis se trabajo en la mejora de los
algoritmos de deteccion de senales horizontales que se registran en este observatorio. Por tal motivo
y como punto de partida, me gustaria hablar primero sobre algunos aspectos de astroparticulas.
Primero hablaré sobre lo que entendemos como un Universo no térmico, para después pasar a
temas relacionados con los rayos césmicos y rayos gamma. Finalmente daré una breve descripcion
de la astronomia de neutrinos, que es la motivacion que se encuentra detras de este proyecto.

1.1. Preliminares

En esta seccion primero se explicara el concepto de Universo no térmico, y como este se relaciona
en el estudio de rayos césmicos, rayos gammas y neutrinos. Después se mencionan algunas de las
preguntas abiertas que actualmente se siguen estudiando en el érea de astroparticulas.

1.1.1. Universo no térmico

Gran parte de la radiacion que se propaga en el Cosmos y llega a la Tierra es radiacion térmica
generada en objetos calientes como estrellas. Sin embargo, se conoce que diversas particulas no
resultan de estos procesos sino que se generan por otros mecanismos [6]. Cabe mencionar, que estas
radiaciones también contribuyen de igual forma a la energia total del Cosmos, por ello es impor-
tante su estudio para entender la evoluciéon del Universo. El ejemplo méas conocido de particulas
generadas por procesos no térmicas son los rayos césmicos, que son particulas con carga eléctrica
que llegan del espacio exterior hacia la Tierra. Debido a la presencia de campos magnéticos orien-
tados aleatoriamente en el medio galactico e intergalactico, los rayos césmicos son desviados, por
tal motivo no se puede usar su direccion de llegada para conocer la fuente de donde provienen. Asi
que para estudiar los sitios de aceleracion de estos rayos césmicos, se usan particulas neutras que



CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

no son desviadas por campos magnéticos |7]. Por tal motivo en secciones posteriores hablaremos
de rayos gamma y neutrinos que son particulas que se producen como subproductos de los rayos
cOSmMicos.

1.1.2. Preguntas abiertas

Ahora mostraremos algunas preguntas en el érea de astroparticulas que todavia no tienen
respuesta y que actualmente se siguen estudiando.

» Origen y aceleracién de rayos césmicos: Una de las grandes preguntas en la fisica de
astroparticulas, es el origen de los rayos césmicos de ultra alta energia. Aunque los rayos
cosmicos se hayan descubierto hace més de 100 anos, todavia sigue siendo un misterio como
la naturaleza acelera a estas particula hasta 6rdenes tan altos de energfas (superiores a 102
eV). Estudios sugieren que rayos cosmicos con energias menores a 107 eV son acelerados
por Supernovas que se encuentran en nuestra galaxia. Sin embargo, solo hay hipotesis de las
fuentes que originan rayos cosmicos de energias superiores y que posiblemente se encuentren
en otras galaxias [8§].

» Limite de Greinsen-Zatsepin-Kuzmin (GZK): En 1991, el observatorio de rayos cos-
micos Fly’s Eye (que se encuentra en Utah Estados Unidos), registré6 un rayo césmico que
impact6 a la atmosfera de la Tierra con una energia de 3.2 + 0.9 x 10?° ¢V [9]. Nunca antes
se habia registrado un evento de tan alta energia, y aunque los responsables del observatorio
publicaron el descubrimiento refiriéndose a su deteccién sencillamente como «el eventoy; en
algiin momento alguien decidi6 que esta extraordinaria particula merecia un titulo mas lla-
mativo y termin6 conociéndose como particula Oh-My-God. Eventos con energias similares
a esta particula fueron registrados por otros experimentos que confirmaron el fenémeno.

Todavia no se sabe bien qué mecanismo utiliza la naturaleza para alcanzar dichas ener-
glas, ademas estos eventos tan energéticos deberian interactuar con la radiacion de fondo de
microondas y perder energia al viajar distancias extragalacticas (aproximadamente 100 x 10°
anos luz). Dicha interaccion nos da un limite para la energia de los rayos cosmicos que pro-
vienen de fuentes distantes, esta energia es de 5 x 10! eV y a dicho efecto se le conoce como
limite de Greinsen-Zatsepin-Kuzmin (GZK) [10]. Como se han registrado eventos superiores
a este limite, significa que la fuente de emision de estos eventos se encuentran relativamente
cerca (en términos cosmologicos) o que nuestro entendimiento del limite GZK no es del todo
correcto. Actualmente este limite sigue siendo un tema de investigacion abierto [11].

= Anisotropia de rayos césmicos: Como mencionamos anteriormente, los rayos cdésmicos
son particulas cargadas que llegan del espacio exterior hacia la Tierra, y estas provienen
de todas la direcciones de forma aleatoria. Sin embargo, de cada 1,000 rayos césmicos hay
como maximo un solo rayo con una direccién no aleatoria. Este efecto del 0.1 % se denomina
anisotropia de rayos césmicos. Se cree que la anisotropia probablemente surge a raiz de la
estructura del campo magnético de la Tierra y la ubicacion de los aceleradores de rayos
cosmicos mas cercanos a la Tierra [12|. Sin embargo atn se publican estudios sobre este
fenémeno para el caso de rayos cosmicos ultra energéticos. Por ejemplo, en el ano 2019 la
colaboracion Pierre Auger present6 un estudio sobre esta anisotropia para rayos cosmicos de
alta energia utilizando 15 anos de datos [13].

= Materia Oscura: A partir de la observacion de las velocidades orbitales de las estrellas
en la Via Lactea y las velocidades de las galaxias en los cimulos galacticos, esta claro que
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la densidad de energia de la materia visible es insuficiente para describir correctamente su
dinamica. Asi que nuestra teoria que describe la gravedad estd mal o hay materia que no
estamos viendo. Esta ultima opcién es la méas aceptada, sin embargo, no hay un consenso
claro sobre qué puede ser esta materia oscura y que hoy en dia sigue siendo un tema de
investigacion altamente estudiado [5].

= Aceleracion del Universo: Basandose en las ideas del Big Bang clasico, se podria suponer
que el empuje inicial de la explosion seria ralentizado por la gravedad. Sin embargo, las
observaciones sobre explosiones de Supernovas distantes (1998) parecen indicar que en las
primeras épocas cosmologicas, la tasa de expansion era menor que la actual. El hallazgo de un
Universo en aceleracion, que ahora es generalmente aceptado, tiene importantes implicaciones
para la cosmologia. Una interpretacion es que la mayor parte de la materia oscura que falta
se almacena como energia oscura en un vacio dinamico, sin embargo todavia no hay respuesta
clara que pueda explicar este fenémeno [5].

» Neutrinos: Neutrinos astrofisicos de alta energia (del orden de TeV y PeV) recientemente
descubiertos, han abierto un nuevo régimen para probar nueva fisica. Ya que estas energias
son las més altas que se han detectado y con ello se podrian observar diversos efectos a
nuevas escalas. Ademas, dichos neutrinos viajan grandes distancias debido a su alta energia;
por lo que durante su trayectoria podria haber pequenos efectos de nueva fisica que podrian
detectarse cuando llegan a la Tierra [14].

Cabe mencionar que ya se han obtenido avances en el estudio de neutrinos de alta energia,
por ejemplo, Ice Cube midi6 la seccién transversal neutrino-nucleén en el rango de TeV-PeV
[15]-]16]. Dichas mediciones son consistentes con predicciones del modelo estandar basadas
en datos de colisionadores. Sin embargo, los neutrinos astrofisicos de energia superiores (del
orden de EeV) podrian utilizarse para medir la misma seccion transversal y con ello poder
estudiar su dindmica de manera méas profunda que usando colisionadores en la Tierra [14].

Numerosos modelos de nueva fisica tienen efectos que son proporcionales a alguna poten-
cia de la energia del neutrino F y a la distancia propagada L que crecen de la forma x, E"L.
En donde el valor de las constantes x,n dependen del modelo:

e n = —1 para el decaimiento de neutrinos.
e n = (0 para violacién de Lorentz impar CPT o acoplamiento a un campo de torsion.
e n = 1 para violacion de Lorentz par CPT o violacién del principio de equivalencia.

Un experimento que observe neutrinos de alta energia provenientes de fuentes ubicadas a
una distancia L, en principio, sera capaz de probar los modelos antes mencionados con sen-

sibilidades de k, ~ 4 -107°(E/EeV ) n(L/Gpc) ' EeV1™" [14].

Actualmente, para observar algin fenémeno nuevo en la fisica de neutrinos astrofisicos, se
hacen estudios sobre su espectro de energia, la distribucion de la direccion de llegada y su
composicion, es decir, la proporcion de cada sabor de neutrino sobre el flujo total que entra
en la Tierra [14].
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1.2. Astronomia de rayos gamma

La observacion de estrellas en el rango espectral 6ptico pertenece al campo de la astronomia
clasica [5]. Sin embargo, dicho rango solo cubre una pequena parte del espectro electromagnético
(ver figura 1.1). Cabe destacar, que todos los rangos en este espectro se usan para observaciones
astronémicas. Pero la astronomia de rayos gamma abarca el rango de energia que va desde 1 MeV
(aproximadamente) hasta las energias mas altas de este espectro |7].

3x10°  3x10° 3 3x10°  3x10°  3x107 3x107° 3x107 3% 310
wavelength A [m]

1 10' 10° 10"° 10" 10” 10" 10% 10% 10
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Figura 1.1: Espectro electromagnético. Imagen tomada de [5].

En esta area, los rayos gamma también se pueden clasificar acorde a la energia que tienen y que
se muestran en la tabla 1.1. Cabe mencionar que los rayos gamma son particulas neutras, asi que
no son afectados por los campos electromagnéticos del espacio exterior. Esta es una ventaja sobre
los rayos cosmicos, ya que la informacion de la direccion de la fuente en donde fueron emitidos no
se pierde.

Dominio de energia Rango de energia
Baja 1 MeV a 30 MeV

Alta 30 MeV a 50 GeV

Muy alta 50 GeV a 100 TeV
Ultra alta 100 TeV a 100 PeV
Extremadamente alta | Mayor a 100 PeV

Tabla 1.1: Dominios de la astronomia de rayos gamma en funciéon de los rangos de energia. Tabla

modificada de [7].

1.2.1. Fuentes de rayos gamma

Diferentes tipos de fuentes que emiten rayos gamma de muy alta energia se han observado. A
continuaciéon se mencionan las principales fuentes que emiten estas particulas:

» Pilsares y pilsares de viento nebular (PWNe!): En algunos casos en la explosion
de una estrella, el remanente de Supernova se puede convertir en un pulsar o un PWNe.

!Siglas en inglés Pulsar Wind Nebula



CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

Un pulsar es una estrella de neutrones que se encuentra en rotaciéon y que posee un campo
magnético muy intenso [7]. Por otro lado, un PWNe es un tipo de nebulosa que se encuentra
dentro de las capas de un remanente de Supernova |7]. Este remanente se alimenta por los
vientos generados por el pulsar central. Particulas cargadas se pueden acelerar en algunas
zonas de la magnetosfera de la estrella de neutrones y por los procesos que se mencionan en
el apéndice A, emitir rayos gamma de muy alta energia. La energia de rotacién del pulsar, se
pierde principalmente por la emisiéon de e*. Estos electrones y positrones interactiian con el
medio interestelar y generan escenarios de frentes de ondas de choque (aceleracion de Fermi?).
En dichos escenarios, rayos gamma también son producidos. Este tipo de fuente emite rayos
gamma de muy alta energia (ver tabla 1.1) que pueden alcanzar energias de TeV [7].

= Remanentes de Supernova: Cuando una estrella masiva se queda sin combustible, se
enfria. Esto hace que la presion caiga y la gravedad gane, por ello la estrella de repente se
colapsa. Este colapso ocurre tan rapido que crea enormes ondas de choque que hacen que
la parte exterior de la estrella explote. A esta explosion se le conoce como Supernova [5], y
el remanente es material arrojado por dicha explosion que se expande por un cierto periodo
de tiempo. Este material interactiia con el medio interestelar generando ondas de choque
(mecanismo de Fermi) que aceleran rayos césmicos. Como resultado de la aceleracion de
rayos cosmicos también se generan rayos gamma de muy alta energia (ver tabla 1.1) y se cree
que son de origen hadroénico |7].

» Sistemas Binarios Estos sistemas principalmente son conformados por objetos pesados
y compactos como por ejemplo una estrella de neutrones, agujeros negros o estrellas muy
pesadas [5]. Una explicacion para la produccion de rayos gamma en estos sistemas, se puede
mostrar mediante el siguiente ejemplo: consideremos un sistema formado por una estrella
normal y un pulsar, en este caso la materia se arrastra permanentemente de la estrella
normal y se convierte en un disco de acrecion alrededor del pulsar (ver figura 1.2). Debido a
este gran movimiento de plasma se obtienen fuertes campos electromagnéticos en la vecindad
de la estrella de neutrones que pueden acelerar particulas cargadas y con ello generar rayos
gamma. La energia de estos rayos emitidos por sistemas binarios puede variar, por ejemplo,
se conocen mas de una docena de sistemas binarios que emiten gammas con energias que van
de los 0.1 a los 100 GeV; sin embargo también se han encontrado alguno de estos sistemas
que emiten gammas en un rango mayor a los 100 GeV [17].

Estrella
normal

Transferenci
a de materia

Figura 1.2: Formacion de un disco de aceleraciéon en un sistema binario. Imagen modificada de [5].

2La aceleracion de Fermi se explica en la seccién 1.3.1
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» Niucleos activos de Galaxia (AGN?): Es un agujero negro super masivo que se encuentra
en el centro de una galaxia con la caracteristica de que es el objeto mas brillante de la galaxia
[7]. Se ha observado que estos AGN emiten jets colimados de particulas con velocidades
relativistas. Estas particulas cargadas de alta energia producen emisiones no térmicas desde
radio hasta rayos gamma. La energia de los fotones emitidas por este tipo de fuentes va
desde los MeV hasta los TeV, en donde se conocen mas de 1500 fuentes que emiten gammas
con energias de GeV y mas de 60 fuentes que emiten gammas con energias de TeV (los
cuales reciben el nombre de Bléazares) [18]. Dependiendo del dangulo de vision, se dividen en
diferentes categorias como Blazares, Radiogalaxias, Cuasares y las galaxias de Seyfert |7].

» Galaxias Starburst: Son galaxias con una tasa alta en la formacion de estrellas [7]. Como
consecuencias también se tiene una tasa alta en la generacion de Supernovas que son fuentes
de aceleracion de rayos cosmicos y rayos gamma de muy alta energia (ver tabla 1.1).

» Destello de rayos gamma (GRB?): Son explosiones de rayos gamma extremadamente
enérgicos de origen extragalactico. Estos se pueden dividir en 2 categorias |7], de corta du-
racion (menores a 2 s) y de larga duracion (mayores a 2 s). Se cree que el origen de estas
dos categorias es la fusion de dos objetos compactos y la explosiéon de una Supernova de una
estrella muy masiva, respectivamente. Estas fuentes ademas de emitir rayos gamma, también
producen fotones en muchas otras longitudes de onda. Para este tipo de fuentes se han ob-
servado gammas en el rango de MeV hasta cientos de GeV, sin embargo no se ha detectado
fotones con energias de TeV [19].

1.2.2. Cascadas electromagnéticas

La deteccion en la astronomia de rayos gamma se puede dividir en 2 categorias: experimentos
espaciales y experimentos en la superficie terrestre. Debido a la atmosfera de la Tierra, la tnica
forma de detectar rayos gamma de forma directa es mediante un instrumento que se encuentre
en el espacio exterior. Sin embargo, el tamano de estos detectores es pequeno debido a que se
montan en satélites. Como consecuencia el area efectiva de estos instrumentos es relativamente
pequenia (aproximadamente de 1 m?), por lo tanto son adecuados para estudiar rayos gamma en el
rango MeV-GeV. Sin embargo, para energias mayores a unos pocos cientos de GeV el flujo de rayos
gamma se vuelve tan bajo que se requieren areas y tiempos de exposicion mucho mas grandes para
realizar mediciones significativas. Por ello para este caso se utilizan experimentos que se puedan
construir en la superficie de la Tierra (con mayor area efectiva), como es el caso del experimento
HAWC. Cuando un rayo gamma llega a la Tierra, este choca con las particulas que conforman
la atmosfera, esto genera una cascada de particulas secundarias que se pueden observar mediante
detectores en la superficie terrestre. Tanto la direcciéon como la energia del fotéon que inicié la
cascada se pueden reconstruir utilizando distintos métodos.

En general se puede entender esta cascada mediante los siguientes pasos:

1. Un rayo gamma primario entra a la atmosfera y a través del mecanismo de producciéon de pares
formaré un electron y un positron [20]. Cabe mencionar que un rayo gamma con suficiente
energia puede interactuar con los atomos del aire por medio de una reaccién fotonuclear. Con
dicha reacciéon muones son generados por medio de la formaciéon de mesones y posteriormente
su decaimiento. También se producen muones mediante el proceso de creacion de pares (™ pu+),

3 Active Galactic Nuclei
4En sus siglas en inglés Gamma-Ray Bursts
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asi que hay una componente hadronica en este tipo de cascada [21]. Aunque el contenido de
muones en una cascada electromagnética es muy pequeno, solamente representaria el 1% de la
cantidad de muones que se puede encontrar en una cascada iniciada por un hadrén [22].

2. Con la formacion del electron y el positron en el paso anterior se formaran fotones mediante
Bremsstrahlung o por aniquilaciéon de pares. Cabe mencionar que también gran parte de los
electrones y positrones perderan energia a través de colisiones con particulas del aire [23].

3. Los rayos gammas formados en el proceso anterior formaran mas electrones y positrones por
producciéon de pares y se ird repitiendo el proceso descrito en el paso dos. Cabe destacar que
estos fotones también perderan energia por dispersion de Compton [23].

4. La energia de las particulas involucradas en estas interacciones ira disminuyendo hasta que la
dispersion de Compton sea el proceso que domine en los fotones (superando a la produccion de
pares) y la perdida de energia a través de colisiones sea mayor que a la produccion de gammas
por Bremsstrahlung y por aniquilacion, para los electrones y positrones [23]. Asi que la pérdida
de energia por ionizaciéon empieza a dominar la cascada que se ird disipando en la atmosfera.

1.3. Rayos Cobésmicos

Como se ha comentado anteriormente, los rayos césmicos son particulas cargadas que llegan
del espacio exterior hacia a la Tierra. En esta seccion revisaremos algunos aspectos relevantes
correspondientes a este tema. Primero se mencionan las fuentes y los mecanismos de aceleracion
que se conocen para estas particulas. También se muestra el espectro de energia que se mide en
la Tierra, y abordaremos una forma de detectar a estos rayos cosmicos a partir de particulas
secundarias que se generan cuando ingresan al planeta y que puede ser detectada en la superficie
de la Tierra.

1.3.1. Mecanismos de aceleracion

A continuacién se enlistan los principales mecanismos de aceleracion para rayos cosmicos:

» Manchas solares: Las manchas solares son sitios en el Sol que tienen un campo magnético
que depende del tiempo y cuya temperatura es un poco mas baja en comparaciéon con las
zonas del Sol que la rodean [5]. Estas manchas aparecen méas oscuras debido a que parte de
la energia térmica se ha transformado en energia del campo magnético. En el inciso (a) de
la figura 1.3, se muestra el esquema de una mancha solar con érea igual a (A = 7R?) y con
un campo magnético variable B. Para este caso, el cambio del flujo magnético va a generar
un potencial U:

do

-

Si se asume que el campo B es perpendicular al area, el flujo magnético esta dado por:

E-ds=U (1.1)

b= /B -dA = B R? (1.2)

Un giro de una particula cargada alrededor de la mancha solar obtendra una energia de:

dB
E=eU= eszﬁ (1.3)



CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

Una mancha solar tiene una extension de R = 10° cm, con campos magnéticos de B = 2000
Gauss que duran un dia (dB/dt = 2000 Gauss/dia) [5], entonces:

_ - 4 0.2Vs
E=16-10""YAsm10 mzm = 0.73 GeV

Se han observado particulas del Sol con energias de hasta 100 GeV. Sin embargo, esto puede
representar el limite para el poder de aceleracion de estrellas basado en el mecanismo del
ciclotron. Por lo tanto, este modelo puede explicar las energias observadas de forma correcta

5]

» Pares de manchas solares: Estas manchas cominmente se forman en pares y con momen-
to dipolar opuesto, ademés suelen acercarse y unirse para formar una sola mancha [5]. Para
explicar lo que sucede en este proceso, supongamos que tenemos dos manchas solares con
momento dipolar opuesto (tal y como se muestra en el inciso (b) de la figura 1.3). En dicha
imagen, la primera mancha solar esta en reposo y la segunda mancha se encuentra en mo-
vimiento. El dipolo magnético en movimiento genera un campo eléctrico perpendicular a la
direccion del dipolo y perpendicular a la direccién del movimiento (E = U X é) dicho campo
eléctrico seria el responsable de acelerar particulas con carga. Bajo suposiciones realistas, las
distancias entre estas manchas solares es de 107 m con campos magnéticos de 2000 Gauss y
una velocidad relativa de 107 m/dfa. Por lo tanto, la energfa de las particulas aceleradas por
medio de este proceso esta en el orden de Gigaelectronvoltios [5].

Momento
B‘ dipolar Superficie solar

i

Momento
dipolar

Mancha
solar

Trayectoria de la as | Mancha
particula ' solar
(a) Mancha solar. (b) Par de manchas solares.

Figura 1.3: Representacion grafica de manchas solares. Imagenes modificadas de [5].

= Aceleracion de Fermi de primer orden: En este mecanismo los rayos cosmicos se en-
cuentran atrapados en medio de frentes de ondas de choque [5]. Dichas ondas son generadas
por procesos astrofisicos violentos, como es el caso de una Supernova. Para explicar el meca-
nismo de aceleraciéon primero supongamos que la onda de choque se mueve a una velocidad
uy. Detras de la onda de choque el gas retrocede con una velocidad us, asi que el gas lleva
una velocidad de u; —us en el sistema de referencia del laboratorio (ver inciso (a) de la figura
1.4). Una particula con velocidad v que choca con el frente de onda y es reflejada, gana una
energia de:

AE = %m(v + (uy — ug))? — —mo? = %m (20(uy — ua) + (w1 — u2)?) (1.4)
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Tomando en cuenta que los términos lineales dominan la expresion anterior (v > wuy, up y
que u; > ug), este simple modelo nos da una ganancia relativa de la energia por parte de la
particula de:
AE  2(uy — up)
E ~ v
Considerando efectos relativistas y que la velocidad de la particula se acerca a la velocidad
de la luz, la expresion para la ganancia de la energia sera:

AE_4(U1—U2)
E 3 c

Se obtienen resultados similares, si se supone que las particulas quedan atrapadas entre dos
frentes de choque y estas se reflejan hacia adelante y hacia atras rebotando en cada frente de
onda (ver inciso (b) de la figura 1.4). Para este caso, la velocidad del frente de choque interior
(v2) es mayor que la velocidad del frente de choque exterior (v;) debido a que esta tultima
es desacelerada por la interacciéon con la materia interestelar. Una particula con velocidad v
que es reflejada en el frente de choque interno, gana una energia de:

1 1

1
ABy = om(v+v2)* — Smv® = Sm(v} + 20v,) (1.7)

(1.5)

(1.6)

La reflexion en el frente de choque exterior conduce a una pérdida de energia de:

1 1 1
AFE, = §m(v —v)® — §mv2 = §m(vf — 2vvy) (1.8)

Asi que en promedio la particula gana una energia de:

1 1
AFE = 5™ (v + 03 + 20(vy — vy)) = 5Mm (v} + 3 + 2vAv) (1.9)

Debido a que podemos despreciar los términos cuadraticos (ya que vy > vy), se tendra que:

AE Av
— 22— (1.10)
E v
A este tipo de aceleracion se le conoce como mecanismo de Fermi de primer orden, en donde
al usar las correcciones relativistas se pueden acelerar particulas con energias maximas de

100 TeV [5).

= Aceleracion de Fermi de segundo orden: Este mecanismo describe la interaccion de

rayos cosmicos con nubes magnéticas. Para describir este mecanismo, supongamos que una

particula (con velocidad v) es reflejada por una nube de gas que se mueve a velocidad u. En

el caso en que v y u sean antiparalelos (ver inciso (a) de la figura 1.5), la particula gana una
energia de:

1 1 1
AE; = §m(v +u)? — §m1)2 = §m(2uv + u?) (1.11)
En el caso en donde u y v sean paralelos (ver inciso (b) de la figura 1.5), la particula pierde

una energia de:
1 1 1
AFE, = ém(v —u)? — §mv2 = 5m(—2uv + u?) (1.12)

En promedio, la energia neta ganada por la particula sera:

AE = AE, + AE; = mu? (1.13)
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(a) Un frente de choque. (b) Dos frentes de choque.

Figura 1.4: Representacion grafica para la aceleracion de particulas por uno y dos frentes de choque.
Imagen modificada de [5].

Asi, que tendremos una ganancia de energia relativa de:

AE  _u?
— =2— 1.14
T =23 (1.14)
Debido a que tenemos un término cuadratico en la velocidad de la nube, a este modelo se
suele llamar mecanismo de Fermi de segundo orden. Ademas la ecuacién también es valida

para el caso relativista [5].

Caso 1: Caso 2:
Particula nube de gas Particuls nube de gas
— - pr—
v —u L/ u
(a) Energfa ganada. (b) Energia perdida.

Figura 1.5: Representacion de la energia ganada por una particula debido a una nube magnética
de gas. Imagen modificada de [5].

1.3.2. Fuentes de rayos césmicos

Para mencionar los candidatos de fuentes de rayos césmicos y ver como caracterizarlos, se haréa
uso de la grafica de "Hillas"(ver figura 1.6). En dicha imagen, se muestran los distintos sitios de
aceleracion y se grafica sus campos magnéticos (B) en funcion de su tamano fisico (L). También se
observan 3 lineas rectas, estas representan los valores necesarios de B y L para acelerar diferentes
particulas a 3 distintas energias.

» Linea roja: Representa los valores de B y L para acelerar protones a energias de 1 ZeV.
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CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

» Linea roja punteada: Representa los valores de B y L para acelerar protones a energias de

100 EeV.

» Linea verde: Representa los valores de B y L para acelerar nucleos de hierro a energias de

100 EeV.

En el grafico de "Hillas"las fuentes que se encuentran por encima de unas de estas lineas, pueden
acelerar rayos cosmicos a esa energia [7]. Estas fuentes se pueden clasificar en dos categorias:

» Galdcticas: Son fuentes que se encuentran fuera del sistema solar, pero dentro de la galaxia.
Las principales fuentes que se encuentran en esta categoria son: remanentes de Supernovas,
nebulosas del viento pulsar, sistemas binarios, pilsares y estrellas jovenes. La energia maxima
que consiguen las particulas aceleradas en estas fuentes todavia es un tema de discusion, sin
embargo se cree que solamente se podrian alcanzar energias en el orden de PeV [7].

» Fxtragaldcticas: Son fuentes que se encuentran fuera de la galaxia, y se cree que son las
responsables del rango de energia mas alto de rayos cosmico que se observan en la Tierra.
Las fuentes propuestas para integrar esta categoria son: niicleos activos de galaxias, galaxias
estelares, cimulos de galaxias y estallidos de rayos gamma [7].

Protons
(100 EeV)

Protons
(1 zev)

gauss)

w

| Fe (100 EeV)

1
w
|

Colliding
galaxiaes

log(Magnetic field,

3 6 E] 12 4+ 15 | 18 ! 21

1l au lpc 1kpc 1 Mpc
log(size, km)

Figura 1.6: Gréfica de Hillas, muestra los candidatos de fuentes de aceleracion para rayos cosmicos
de 100 EeV a 100 ZeV. Imagen tomada de [7].

1.3.3. Espectro de energia

En la imagen 1.7 se muestra una gréfica del espectro de energia de rayos cosmicos que se observa
en la Tierra. Dicha grafica nos indica como se distribuye el flujo de particulas que se detecta con
respecto a la energia. Como se puede ver, la cantidad de rayos césmicos de baja energia es muy
abundante y a medida que la energia va aumentando el flujo disminuye.
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CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

El comportamiento de este flujo, es posible describirlo con una ley de potencias y diferentes

valores del indice espectral o [24].

AN .
5 =AE (1.15)

El espectro abarca energias que van desde los 10® €V hasta los 10?! eV (trece érdenes de magnitud).
A continuaciéon se harda una breve descripcion de las diferentes zonas que se observan en este
espectro:
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Figura 1.7: Espectro de energia de rayos césmicos medido con diferentes experimentos. Imagen
modificada de [7].

» Para la region con las energias mas bajas (menores 1 GeV), se cree que son generados por
erupciones solares, ya que el campo magnético solar bloquea la mayoria de las particulas (de
este rango de energia) que vienen del exterior del sistema solar |7].

= La region que va de los 100 GeV a los 5 PeV se puede describir por una ley de potencia con
un indice espectral de o ~ 2.7, cabe destacar que la zona con un rango de energia de PeV
se le conoce como rodilla. El origen de los rayos cosmicos de esta region (hasta la zona de la
rodilla) se cree de origen galactico y con Supernovas como principales fuentes de emision de
estas particulas |7].

» La region con energias de 5 PeV (aproximadamente) a 0.1 EeV sigue una ley de potencia con
un indice espectral de av ~ 3. Esta region se cree la zona de transicion del origen galactico al
extragalactico [7].

» Para la zona que va de los 0.1 EeV a los 5 EeV, el valor del indice espectral sube o ~ 3.3.
A esta region se le conoce como segunda rodilla, y su origen se asocia a transiciones a rayos
cosmicos mas pesados [7].

= El indice espectral baja a a ~ 2.6 en la zona de energia de 5 EeV a 40 EeV. A esta transicion
alrededor de los 5 EeV también se le conoce como tobillo. El origen para estos rayos coésmicos
de alta energia se cree de origen extragalactico [7].
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Cabe senalar que la ubicacion exacta de estas regiones depende de las particulas y elementos que
conforman al espectro, ademas el origen de cada zona todavia se encuentra en debate [7]. Por
tltimo, el nimero atémico de los elementos que conforman este espectro tienen valores desde
Z =1 hasta Z = 20 (que corresponde al hierro). Destacando que para la regiéon que se encuentra
antes de la rodilla, el hidrogeno y el helio son los elementos dominantes para esa zona [24].

1.3.4. Cascadas hadronicas

Ahora se describe una cascada atmosférica iniciada por un hadrén, esta se puede explicar

mediante los siguientes pasos.

1.

Un hadron (H) con bastante energia llega a la Tierra y colisiona con las moléculas que componen
el aire (N, Oq, Ar), como consecuencia de esta interaccion se crean un gran nimero de particulas
secundarias. Este proceso se puede representar mediante los siguientes procesos:

H + Ny, Oy, Ar — H* + (Ny, Oy, Ar)* + 75 4+ 7° + K= + K° 4+ Otros Mesones

En donde H* es un fragmento del rayo cosmico original que sigue interactuando con la atmosfera
y (N2, Oq, Ar)* es fragmento de un nicleo atmosférico en un estado excitado [25].

. El proceso de produccion de particulas secundarias contintia debido a la desintegracion de piones

y que se representa mediante las siguientes ecuaciones [25]:

=t +u, (1.16)
T = p + v, (1.17)
70— 2y (1.18)

Los muones y neutrinos con suficiente energia llegan a la Tierra en donde pueden ser detectados
mediante técnicas especializadas [25], mientras que los fotones siguen las interacciones mencio-
nadas anteriormente y forma la componente electromagnética de estas cascadas hadroénicas.
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Figura 1.8: Representacion grafica de una cascada atmosférica. Imagen modificada de [26].
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En la figura 1.8 se puede observar un esquema que representa el proceso de formaciéon de una
cascada atmosférica generada por un hadrén, en dicha imagen también se muestra la componente
electromagnética.

1.4. Astronomia de neutrinos

La astronomia basada en la observacion de radiacion electromagnética tiene el problema de que
ese tipo de radiacion es rapidamente absorbida por la materia. Ademés, de que los fotones de alta
energia son atenuados por la radiacion de fondo de microondas mediante el siguiente proceso:

y+y—e+e (1.19)

Para el caso de particulas con carga eléctrica se habia comentado que la informacién de su direccion
se pierde, y que solo se mantiene para el caso de protones con alta energia (>10'% eV). Pero en ese
rango de energia también hay una atenuacion debido al limite GZK [13].

Las ventajas en el estudio de objetos astrofisicos basada en los neutrinos que emiten son las
siguientes:

1. Al no tener carga no se desvian por campos electromagnéticos del espacio exterior, asi que
la informacion de su direccion se mantiene |[5].

2. Los neutrinos son particulas estables que no decaen y pueden llegar a la Tierra desde sus
fuentes [5].

3. Los neutrinos y los antineutrionos tienen interacciones distintas con la materia. Esto permi-
tirfa (en principio) averiguar si las particulas se originan a partir de una fuente de materia o
antimateria [5].

4. Son altamente penetrantes, lo que permite estudiar el centro de las fuentes astrofisica y no
solamente su superficie [5].

5. No se atentian o absorben debido al polvo interestelar o por fotones infrarrojos o de cuerpo
negro [5].

La gran desventaja que tiene esta astronomia, estéd en que los neutrinos tienen una seccién trans-
versal muy pequena asi que es dificil poder detectarlos. Para neutrinos solares en el rango de varios
cientos de keV su seccion transversal para la interaccion nucleén-neutrino es de:

o(ve, N) = 107% c¢m? /nucleén
La probabilidad de interaccién de estos neutrinos con nuestro planeta en incidencia central es
¢ =0Nadp ~ 4 x 10712

En donde N4 es el numero de Avogadro, d es el diametro y p la densidad de la Tierra respectiva-
mente. Por lo tanto, los experimentos para detectar neutrinos consideran objetos de grandes masas
(por ejemplo, montanas) y tiempos de exposicion prolongados. Sin embargo se debe mencionar que
para altas energias, la seccion transversal de interaccion aumenta. A continuaciéon, se mencionaran
las diferentes fuentes de neutrinos que podemos medir en la Tierra.
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1.4.1. Fuentes de neutrinos

La presencia de neutrinos que podemos detectar en la Tierra proviene de diferente fuentes y
que a continuacién se mencionaran las principales:

= Neutrinos atmosféricos: Son generados en una cascada atmosférica a través de las lineas
de decaimiento mostradas en las ecuaciones 1.16 y 1.17. Cabe mencionar, que los muones
generados en estas cascadas también decaen y generan neutrinos:

pt=et v+, (1.20)
po—e +r. 4, (1.21)

Si contamos los neutrinos que se obtienen en estas 4 lineas de decaimiento, se espera tener
la siguiente proporcion:
N(vuvi)
N (veve)
Sin embargo, el experimento Super-Kamiokande encontr6 un deficit en el numero de neutrinos
del muon. La diferencia entre los datos obtenidos y simulaciones Monte Carlo (MC) se reflejan
en el siguiente radio de proporcion:

N NC ata
R = (Ny) [Ne)data — 0.69 4 0.06

(N u)/ N, e)M c
El déficit de neutrinos muoénicos se puede explicar asumiendo que algunos de los neutrinos
muonicos se transforman (oscilaciones de neutrinos) durante la propagacion desde el punto de
produccion hasta el detector en un sabor de neutrino diferente, por ejemplo, en tau neutrinos

5]

= Neutrinos solares: El Sol es un reactor de fusiéon nuclear, en donde el hidrogeno se trans-
forma en helio. La principal cadena de reacciones inicia mediante el siguiente proceso:

~ 2

p+p—d+e +u, (1.22)

El 90 % de los neutrinos solares son generados mediante la reaccion anterior [27]. El 10 %
restantes se genera mediante las reacciones mostradas en la tabla 1.2, ahi también se muestra
su contribucion al flujo total de neutrinos que emite el Sol.

Fuente Flujo ([em™2s71)
pp | 5.95 x 10% (14 0.01)
pep | 1.4 x 108 (1 +0.015)
hep 9.3 x 103
"Be | 4.77 x 10° (1 4 0.10)
B 5.05 x 10% (11039)
BN 5.48 x 10% (17071
50 4.80 x 10® (1703
TF | 5.63 x 10° (14 0.25)

Total 6.54 x 101

Tabla 1.2: Flujo de neutrinos solares por reaccion. Tabla tomada de [27].

Cabe mencionar que el Sol no produce antineutrinos ni los otros sabores de neutrinos [5].
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» Neutrinos geoterrestres: Son neutrinos emitidos por la Tierra, estos se generan en las
cadenas de desintegracion de 238U y 232Th. Los geoneutrinos son antineutrinos de sabor elec-
tronico, y su estudio es un area relativamente nueva con la que se puede obtener informaciéon
acerca de las profundidades de la Tierra [28].

= Neutrinos de Supernova: Cuando una estrella colapsa debido a su propia gravedad, los
electrones de la estrella se transforman en neutrones (ver ecuacion 1.23) que produce una

estrella de neutrones.
e +p—=>n+v,. (1.23)

Durante el colapso hay una fase en la cual se llega a una temperatura de aproximadamente
10K, en esta etapa protones térmicos producen pares de electron-positrén que son absor-
bidos inmediatamente debido a la alta densidad de la materia circundante. Solamente el
proceso de interaccion débil con un Z virtual (ver ecuaciéon 1.24) permite que la energia
escape del nicleo en forma de neutrino.

et te = Z vyt 1, (1.24)
En dicha reaccion, los tres sabores de neutrinos se pueden formar.

= Neutrinos galacticos y extragalacticos: Anteriormente se ha comentado, que los rayos
cosmicos se pueden generar en Supernovas, ntcleos activos de galaxias o GRBs [28]. Dado
que estas fuentes aceleran protones a muy alta energia pueden colisionar con otras particulas
o con fotones dentro de la fuente, debido a estas interacciones se pueden generar piones que
a su vez pueden producir neutrinos. Por lo tanto, las fuentes galacticas y extragalacticas que
aceleran protones y que se mencionaron anteriormente, también son fuentes de neutrinos.
Cabe destacar que la deteccién de este tipo de neutrinos es muy dificil, debido a que el
ntmero de estas particulas que llegan a la Tierra es muy pequeno y habria que distinguirlos
entre los neutrinos solares y atmosféricas.

1.4.2. Espectro de energia para los neutrinos

En la figura 1.9 se muestra el espectro de energia para los neutrinos. Se puede observar en las
energias menores a MeV neutrinos que fueron generados durante el Big Bang. Alrededor de un
segundo después de esta gran explosion, debido a diversas interacciones las siguientes reacciones
fueron generada:

p+e —n+r. (1.25)

n—pte +71, (1.26)

La temperatura de estos neutrinos primordiales debera ser de 1.9 K en el presente [5]. Cabe
mencionar que es muy dificil que estos neutrinos de baja energia se puedan medir. Por otro lado
las observaciones de neutrinos solares se encuentra en el rango de MeV y los neutrinos de Supernova
se encuentra en el rango de 10 MeV aproximadamente [5]. También se muestra las energias para
el caso de neutrinos atmosféricos. Por ultimos, la forma del espectro e intensidad correspondiente
a neutrinos por fuentes extragalacticos (AGN) solamente representa una estimacion.
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Figura 1.9: Espectro de energia de neutrinos. Imagen tomada de [5].

1.4.3. Deteccidon de neutrinos

La forma en la que se puede detectar neutrinos de forma experimental es por medio de sus
interacciones. Estas particulas participan en interacciones mediante el intercambio de bosones
débiles. De acuerdo a la carga eléctrica del mediador estas interacciones son llamadas de corriente
cargada y de corriente neutra con un correspondiente bosén cargado o neutro [29].

v | v "
W E
N * X \ .E E X
(a) Corriente cargada. (b) Corriente neutra.

Figura 1.10: Diagrama de Feynman para interacciones de corriente cargada y neutra. Imagen
tomada de [30].

» Interaccion de corriente cargada (CC): En una interaccion de corriente cargada, el neutrino
se transforma en su companero lepton (electron, muoén o tau). Sin embargo, si el neutrino no
tiene suficiente energia para crear la masa de su companero mas pesado, la interaccion de
la corriente cargada no podréa realizarse. Estas interacciones estan mediadas por bosones W
con carga positiva o negativa [29].

vw)+ N =y, (1T +X (1.27)
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En este caso N representa el niicleo objetivo y X los productos restantes. En el inciso a) de
la figura 1.10 se muestra el diagrama de Feynman para esta interaccién y un ejemplo es la
reaccion 7, + p — n + e” mediada por el intercambio de un bosén W_ [31].

» Interaccion de corriente neutra (CN): Esta interaccion estd mediada por el intercambio de
una particula sin carga eléctrica, llamada bosén Zy. En este proceso, el neutrino colisiona
transfiriendo parte de su energia y momento a la particula objetivo. Los tres sabores de neu-
trinos pueden participar independientemente de la energia que posean sin perder su identidad
[29].

Vl(l/;) + N =z, l/l(V;) + X (1.28)

En el inciso b) de la figura 1.10 se muestra el diagrama de Feynman para esta interaccion y
un ejemplo es la reaccion 2H + v — p + n + v mediada por el intercambio de un bosén Z,
[31].

Cabe mencionar que los neutrinos también interactian con la materia a través de dispersiones. Asi
que estas particulas pueden dispersar un ntucleo entero liberando un nucleén o miltiples nucleones
de un objetivo. Al proceso de la dispersion de neutrinos a través de corriente cargada se conoce
como "dispersion cuasielastica", mientras que para la dispersion a través de corriente neutra se
le conoce tradicionalmente como "dispersion elastica"[30]. Un ejemplo es la dispersion entre un
neutrino y un electrén, este proceso es puramente lepténico en el que un neutrino dispersa un
electron mediante el intercambio de un boséon virtual [32]. En la figura 1.11 se muestra el diagrama
de Feynman para este proceso a través de una corriente cargada y una corriente neutra.

(=) (=)
Me) \/
| z0

| w

(a) (b) (¢)

Figura 1.11: Diagrama de Feynman para los procesos de corriente neutra (CN) dispersion v — e
(a), y corriente cargada (CC) dispersion v — e por un boson W (b,c) . Imagen tomada de [32].

La cinematica para dispersion elastica entre un neutrino y un electréon esta completamente
descrita por una sola variable; por ejemplo con 6., el &ngulo del electron saliente con respecto al haz
de neutrinos. Sean F, y E, las energias del neutrino inicial y del electron de salida respectivamente,
me la masa del electron y r = E./E, la fraccion de pérdida de energia del neutrino en el sistema
del laboratorio [32]. Con la suposicion de m, < E,. y la aproximacion para dngulos pequenos de
cos 0. se puede encontrar que:

E.0? =2m.(1 —7)

y, como 0 < 7 < 1 la restriccion experimentalmente importante serd E.0% < 2m.. Esto significa
que el electron saliente se dispersa en una direcciéon extremadamente hacia adelante, que se usa
experimentalmente para extraer sobre una base estadistica, eventos de fondo, que tienen una dis-
tribucion mucho més amplia en E.6? . Por otra parte, esta distincion hace que sea imposible medir
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directamente la distribucion r de las reacciones v — e, ya que las resoluciones alcanzables son justo
en el mismo orden de magnitud que el limite cinemético. Cabe mencionar que experimentalmente
es complicado observar los efectos de una dispersion neutrino electrén, ya que la seccion trasversal
para esta interacciéon es muy pequena (=~ 10~*2¢m™2). Sin embargo desde los afios 1980’s sofistica-
dos experimentos fueron desarrollados para esta tarea, teniendo suficiente estadistica para medir
la distribucién cineméatica y las secciones transversales diferenciales. Por ejemplo el experimento
CHARM II logro medir parametros electrodebiles con suficiente precision para probar el modelo
estandar en ordenes superiores [32]. Hoy en dia la dispersion v — e se usa como una herramienta
experimental para detectar neutrinos solares.

A continuacion, se comentara de forma breve las principales técnicas mediante las cuales es posible
detectar neutrinos.

Centelladores: Un centelleador es un material absorbente que tiene la propiedad adicional de
convertir en luz una fracciéon de la energia depositada por la radiacion ionizante [33|. Las parti-
culas cargadas interactiian continuamente con los electrones del medio de centelleo a través de
interacciones de Coulomb, lo que produce excitaciéon o ionizaciéon atémicas. Las particulas neutras
primero tendran que experimentar una interaccion directa con algin nicleo produciendo protones
de retroceso o por fragmentos, que luego transferiran su energia al medio de la misma manera que
las particulas cargadas primarias [33].

Los centelladores son sensibles a los antineutrinos electronicos que inician la desintegracion be-
ta inversa de un proton (7, + p — et + n) al ser compuestos organicos (cabe mencionar que
también hay centelladores inorganicos), estos materiales son ricos en nicleos de hidrogeno que
actiian como objetivos para esta reaccion. El positron se aniquila rdépidamente y produce dos rayos
gamma, el neutrén se captura en un nicleo después de un corto tiempo (unos pocos microsegundos
a unos pocos cientos de microsegundos), produciendo otra senial de rayos gamma. Esta coincidencia
de una senal rapida (cuya energia proporciona la energia del antineutrino) y una senal retardada
(cuya energia es caracteristica del nicleo que captura el neutrén) permite que el experimento re-
chace el fondo de forma eficaz [31].

Los detectores de centelleo liquido tienen una buena resoluciéon de tiempo y energia, pero no
conservan la informacion direccional. En cierto modo, un centelleador puede considerarse como
un cambiador de longitud de onda. Convierte la energia (o longitud de onda) de una particula
incidente o foton energético (UV, rayos X orgamma-ray) en varios fotones de energia mucho menor
(o longitud de onda maés larga) en el rango visible o casi visible, que puede ser detectado por
fotomultiplicadores, SiPM’s ( Silicon Photomultiplier), fotodiodos o fotodiodos de avalancha [33].

Fotomultiplicadores: Estos aparatos se han utilizado para detectar fotones de baja energia en
el rango de UV a visible, fotones de alta energia (rayos X y rayos gamma) y particulas ionizantes
utilizando un centelleador [34]. En la figura 1.12 se muestra un diagrama de este instrumento y su
funcionamiento se puede explicar mediante los siguientes pasos:

1. Los fotones incidentes excitan a los electrones del fotocatodo y arrancan fotoelectrones debido
al efecto fotoeléctrico. La eficiencia cuéantica describe la fotoemision por parte del catodo.
Esta se define como la razon entre el numero de de fotoelectrones emitidos por el catodo al
numero de fotones incidentes en la ventana, y generalmente se expresa como un porcentaje
[34]. Esta fotoemision tiene lugar de acuerdo con un cierto proceso de probabilidad. Los
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fotones en longitudes de onda mas cortas transportan mayor energia en comparaciéon con
aquellos en longitudes de onda mas largas y contribuyen a un aumento en la probabilidad de
fotoemision. Como resultado, la maxima eficiencia cuantitativa se produce a una longitud de
onda ligeramente més corta que la longitud de onda de la sensibilidad radiante maxima. La
eficiencia cuantica depende de la longitud de onda de los fotones y generalmente es inferior
al 35 % [34].

2. Los fotoelectrones son acelerados y focalizados hacia el primer dinodo por el electrodo de
focalizacion.

3. Los fotoelectrones inciden sobre el dinodo y este emite electrones secundarios.
4. El proceso se repite en los sucesivos dinodos.

5. Los electrones secundarios salen del ultimo dinodo y llegan al d&nodo, obteniéndose asi la
corriente de salida.

La senal de salida esta formada por pulsos de corriente, esta es procesada y enviada al sistema de
adquisicion.

Dl’noa’os

Fotén /~ -

Foto- T

Iﬁ R, Salida
‘ Electrones
secundarios s
R R R R

+ I:}*D e e ceeenenens -~ h Y,

Fotocdtodo -+ L

Figura 1.12: Diagrama de un tubo fotomultiplicador . Imagen tomada de [34].

Experimentos: Este tipo de detectores se han usado para estudiar la desapariciéon de v, de
reactores nucleares y para estudiar las oscilaciones de neutrinos solares (BOREXINO), ademés
de estudiar la conversiéon de v, en v, en experimentos de larga distancia como NoVA y MINOS.
También esta los experimento KamLAND, MiniBooNE LENA y CLEAN (estos tltimos 2 aun son
propuestas) [31]. Los ejemplos antes mencionados solo son algunos de los experimentos que usan
este tipo de materiales para la detecciéon de neutrinos aunque la lista es aun mas grande.

Métodos radioquimicos: En este método un neutrino es capturado por un d&tomo de un isétopo
radiactivo, que por medio de una desintegracion beta dicho is6topo se convierte en otro elemento.
Por ejemplo, en la siguiente reaccion: "Ga + v —™ Ge + e~. En este caso, el isétopo producido
es inestable y volverd al elemento original. Los neutrinos se cuentan extrayendo el producto y
observando estas desintegraciones [31].

= Desventajas: No se puede obtener informacion acerca de la direccién y la energia queda
restringida a la del neutrino detectado, ademés de que se tiene una resoluciéon del tiempo
muy pobre que se encuentra en el orden de semanas.
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CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

» Experimentos: Homestake, SAGE y GALLEX/GNO |[31].

Detectores Cherenkov: Este tipo de detectores usa la interacciéon de un neutrino con un medio
(que puede ser agua, por ejemplo). Debido a dicha interaccion se generan particulas cargadas que
viajan mas rapido que la luz en el medio utilizado, esto genera una onda de choque electromagné-
tica. En el siguiente capitula se hablara un poco més acerca de este efecto. Entre los experimentos
que utilizan esta técnica son: Super-Kamiokande, IceCube, ANTARES y Baikal [31].

Detectores de rastreo: Con estos detectores se reconstruye el camino o traza de los leptones
cargados que son producidos por interacciones de corrientes cargada. En estos dispositivos también
se emplean campos magnéticos que hacen que la trayectoria de la particula se curve, permitiendo
que el impulso y su signo de carga se puedan reconstruir [31].

= Ventajas: Este tipo de detectores se adaptan mejor a los neutrinos de mayor energia y son
buenos para distinguir diferentes topologias de eventos en donde se involucran multiples
particulas.

» Experimentos: Actualmente en algunos experimentos se estan utilizando los detectores de
camara de proyeccion de tiempo de argon liquido (LAr TPC por sus siglas en ingles liquid
Argon Time Projection Chamber). La propuesta de estos detectores fue realizada por C.
Rubbia en 1977 como una herramienta para obtener imégenes uniformes y de alta precision
de volumenes de detectores masivos. El principio de funcionamiento del LAr TPC se basa
en el hecho de que las trazas de ionizaciéon altamente purificadas se pueden transportar sin
distorsiones mediante un campo eléctrico uniforme a distancias del orden de metros. El argén
liquido es un medio ideal ya que proporciona alta densidad, altos rendimientos de ionizaciéon y
centelleo, y es intrinsecamente seguro y econémico. La lectura no destructiva de electrones de
ionizacion por inducciéon de carga permite detectar la senal de los electrones que cruzan planos
de cables subsecuentes con diferente orientacion. Esto proporciona varias vistas proyectivas
del mismo evento, lo que permite la reconstruccion de puntos espaciales (reconstruccion en
3D) y una medicion calorimétrica precisa. Algunos experimentos que utilizan estos detectores
son ICARUS, MicroBooNE, y SBND (en construccion). Cabe mencionar que estos dos ultimos
en realidad usan técnicas combinadas, MiniBooNE es principalmente un detector Cerenkov de
aceite mineral, pero también observa el centelleo producido en el medio en menor cantidad.
Por otro lado SBND usara una TPC de argon liquido (LAr) pero también observara el
centelleo del LAr con un arreglo de fotomultiplicadores.

Detectores de emulsion fotografica: Estos detectores estan generalmente en forma de una pla-
ca de vidrio finamente recubierta con un medio transparente que contiene un compuesto de haluro
de plata [35]. El paso de particulas subatomicas cargadas se registra en la emulsion de la misma
manera que una pelicula fotogréafica en blanco y negro ordinaria registra una imagen. Después del
revelado fotografico queda un registro permanente de las trayectorias de las particulas cargadas y
se puede observar a través de un microscopio [35].

Experimentos: El experimento OPERA (Oscillation Project with Emulsion tRacking Apparatus)
es un ejemplo que utiliza esta técnica para la deteccion de neutrinos; en particular, usa una cé-
mara de nube de emulsion (ECC por sus siglas en ingles Emulsion Cloud Chambe). El desafio del
experimento es medir v, que provienen de la oscilaciéon de v,. Para ello se requiere detectar un
lepton 7 producido en la interaccion de corriente cargada de un v, [35]. Este experimento tiene
aproximadamente 9 millones de peliculas de emulsién nuclear, tienen una area de 10.2 x 12.5 cm? y
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CAPITULO 1. ASPECTOS DE ASTROPARTICULAS

estd compuesta por una base plastica de 205 pm con una capa sensible de 44 ym en ambas caras de
la base; ademas tiene un contenido de AgBr superior a las emulsiones fotogréaficas comerciales. La
técnica ECC permite construir un detector modular que tiene alta masa (plomo) y alta resolucion
espacial y angular (emulsion) [36].

Por tltimo mencionaremos que en el capitulo 3 se explica de forma un poco mas detallada la
forma en la que se plantea detectar neutrinos ultra energéticos por medio del observatorio HAWC.
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Capitulo 2
Observatorio HAWC

El observatorio HAWC (High Altitud Water Che-
renkov) es un instrumento de investigacion confor-
mado por un arreglo de 300 detectores de Che-
renkov. Este arreglo estd en operaciones desde el
20 de marzo del 2015 [1] y con ¢l se pueden
detectar cascadas atmosféricas producidas por ra-
yos gamma y rayos cOsmicos en un rango de cien-
tos de GeV a cientos de TeV (aproximadamen-
te) |7]. Se wubica en Meéxico dentro del Parque
Nacional Pico de Orizaba en el estado de Pue-
bla y estd a una altura de 4100 m sobre el ni-
vel del mar. Es importante mencionar que HAWC
tiene un campo instantdneo de vision de 2 sr
del cielo entre las declinaciones § € [-26,+64|, cu-
briendo dos terceras partes del cielo cada 24 hrs
y tiene un ciclo util mayor al 95 por ciento

Figura 2.1: Imagen del observatorio
[7]- HAWC. Tomada de [37].

A finales del 2018, HAWC completé una importante ac-
tualizacion que consistio en la adicion de un arreglo de 345 pequenos tanques Cherenkov (los cuales
denominaremos como outriggerer) que rodean a los 300 detectores originales [37]. Con esta actua-
lizacion se mejora la reconstruccion del nicleo de la cascada y se incrementa el area efectiva en un
rango de unos pocos TeV hasta mas alla de 100 TeV [38].

En la imagen se muestra una foto del observatorio HAWC, en donde se puede observar que esta
rodeado por dos montanas (el volcan Sierra Negra y el Pico de Orizaba) ademas de mostrar los
detectores Cherenkov principales y los outriggers.

2.1. Detectores utilizados en HAWC

Actualmente el observatorio HAWC cuenta con dos tipos de detectores. Los detectores de agua
Cherenkov (WCD?') y los detectores exteriores outrigger. A continuacién se mencionara una des-
cripcion para cada uno de ellos.

'Por sus siglas en inglés Water Cherenkov Detector
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CAPITULO 2. OBSERVATORIO HAWC

2.1.1. Detectores Cherenkov de agua (WCD)

Este tipo de detector esta formado por un cilindro hecho de acero corrugado que tiene una
altura de 5 m y un diametro de 7.3 m. En la parte superior se encuentra una ctupula de lona
protectora cuya funcién es evitar el acumulamiento de agua y nieve. En el interior del cilindro se
encuentra una bolsa que contiene aproximadamente 200 mil litros de agua ultra purificada que
llega a una altura de 4.5 m del tanque |7]. En la parte inferior y dentro de esta bolsa se encuentra
4 fotomultiplicadores (PMTs) distribuidos tal y como se muestra en el inciso a) de la figura 2.2,
dichos instrumentos son sensibles a las longitudes de onda en el rango visible y ultravioleta [1]. El
PMT central es el modelo R7081 de la marca Hamamatsu, este dispositivo posee una alta eficiencia
cuantica (el pico mencionado por el fabricante es del 40 % aproximadamente) y un diametro de 10
pulgadas. Los fotomultiplicadores periféricos son del modelo R5912 de la misma marca y tienen
un didmetro de 8 pulgadas con una eficiencia cuantica del 25 % aproximadamente [7].

Particula de la
cascada

200,000 L de
agua purificada
Cherenkov
light Tubo
L& m fotomultiplicador
(PMT)
(a) WCD (b) Bolsa

Figura 2.2: a)representacion de un WCD, en donde se muestra una particula que genera un cono
de luz debido al efecto Cherenkov que es captada por los PMTs que se encuentran en el tanque.
b) Foto de la bolsa utilizada para almacenar el agua. Imagen modificada de [7].

Cuando una particula cargada incide en estos detectores, genera un cono de luz que podra ser
detectada por alguno de los cuatro fotomultiplicadores que se encuentran en el tanque. Dicho cono
de luz se genera debido al el efecto Cherenkov. Este efecto ocurre cuando una particula cargada
se propaga en un medio dieléctrico més rapido que la velocidad de la luz en el mismo medio,
dando como resultado la emision del cono luz. La particula incidente que se encuentra en estas
condiciones forma una onda de choque, es decir, que las ondas que se van emitiendo por todo el
camino de la particula estaran en fase, y se tendra una interferencia constructiva, dando como
resultado un campo distinto de cero. Esto se puede entender mediante el principio de Huygens, en
donde la radiaciéon emitida solo se ve en un angulo en particular, tal y como se ve en el inciso a de
la figura 2.3, en donde las ondas generadas en los puntos P;,P» y Ps son coherentes y se combinan
en un frente de onda plano en el segmento BC. Esta coherencia ocurre cuando la particula recorre
el segmento AB en el mismo tiempo en que la luz recorre el segmento AC [39]. Teniendo en cuenta
lo anterior podemos expresar la longitud de dichos segmentos de la siguiente forma:

AB=(Velocidad de la Particula)(Tiempo)=(Sc)(At)
AC=(Velocidad de la luz)(Tiempo)=(c/n)(At)
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Figura 2.3: Emision de la radiacion Cherenkov. Imagen tomada de [39].

Por lo tanto se tendria que:

AC 1

COSQZE:ﬁ—n

Asi que el efecto Cherenkov tendra las siguientes caracteristicas:

= Para un medio con indice de refracciéon n habra una velocidad umbral para que se pueda

emitir radiacion (,,;, = %

= Para una particula relativista con § = 1 habra un angulo maximo de emisiéon 60,,,, =

cos™1(1/n)

= La emision de esta radiacion formard un cono tal y como se observa en el inciso b de la figura
2.3.

Para el caso del agua con n = 1.33 se puede ver que es necesario una 3 > 0.75 para generar luz,
ademas se obtiene un angulo méaximo de emision de 41.2°. Los tanques de HAWC tienen un nivel
de agua aproximadamente de z = 4 m, tomando en cuenta que en este liquido se tiene una longitud
de radiacion de Xy = 36.08 ¢m [40] se puede estimar la energia de la componente electromagnética
al llegar al fondo del tanque. Para ello utilizamos el modelo de Heitler en donde la energia de
esta componente a una profundidad z sera £ = Ey/2%*° | en donde Ey es la energia inicial de
la particula. Asi que al fondo del tanque solo se tendréa 1/2174.5 de Ey. Para un electréon con una
energia de 2 keV se tendré que las particulas generadas en la cascada al fondo del tanque habran
reducido su energia a 1 eV. Por lo tanto esta profundidad en los tanques de HAWC asegura que
la componente electromagnética de la cascada perdera toda su energia antes de llegar a la parte
inferior del tanque y con ello se tendra luz uniforme en los PMTs [7].

2.1.2. Owutrigger

Son 345 tanques en forma de cilindro con un diametro de 1.55 m y una altura de 1.65 m. Cada
uno de estos tanques tiene un fotomultiplicador de un didmetro de 8 pulgadas y los tanques estéan
separados entre si por una distancia de 12 a 18 metros. Estos detectores se ubican alrededor del
arreglo principal. Para fines del trigger y la adquisicion de datos, estos detectores se dividen en 5
secciones con 69 outriggers en cada seccion (ver figura 2.4). Cada detector se conecta con un nodo
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CAPITULO 2. OBSERVATORIO HAWC

que es el responsable del sistema de activacion (trigger) y proporcionar energia eléctrica, ademas
estos aparatos también se encargan de la calibracion en cada una de las 5 secciones [7].

Figura 2.4: Las lineas blancas muestran las diferentes secciones (A, B, C, D y E) para el arreglo
de los outriggers. Los circulos de color rojo oscuro muestran las ubicaciones de los nodos. Imagen
tomada de [7].

2.2. Sistema de adquisicién de datos

Se describird de forma breve como es el sistema de adquisicion de datos (DAQ?) en el obser-
vatorio HAWC. Todo lo correspondiente a la electréonica para este sistema se encuentra en una
caseta en el centro del arreglo a la cual se le conoce como counting house y que se puede ver en
la imagen 2.4. La forma en que funciona esta adquisiciéon de datos se puede describir mediante los
siguientes pasos:

1. La senal obtenida por los fotomultiplicadores se envia por medio de un primer cable coaxial
RG-59 de una longitud de 65 ft, pasa por un conector SHV (safe high voltage) y continua por
un segundo cable coaxial que estd bajo tierra y tienen una longitud de 490 ft. Este llega a
un modulo de proteccion para después ser conectado a un panel electronico (front-end-boards
FEB) por un tercer cable de 50 ft [41]. Esta conexion entre cables se puede ver representada
en la imagen 2.5

2. La senal del PMT pasa por una caja desacopladora y con proteccion de descargas, después
llega a un conjunto de placas electronicas analdgicas frontales (FEBs). En estos dispositivos
primero se separa la sefial del PMT de la linea de alto voltaje DC usando un capacitor (ver
diagrama 2.6). Después hay una resistencia que ayuda a terminar la transmision. Una vez
que la senal paso por dicha resistencia, va hacia a dos amplificadores para después pasar por
un chip que compara la senal con los valores de un umbral alto (50 mV) y un umbral bajo (20
mV) [41]. Al final, las senales que pasan por estos umbrales son enviadas a placas digitales
FEBs.

2Por sus siglas en inglés Data Acquisition System
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Figura 2.6: Diagrama simplificado para un FEB analogico. Imagen tomada de [41].

3. Las placas digitales FEBs, aceptan las salidas que pasaron por los umbrales mencionados
en el paso anterior. A esta senal se le aplica un circuito légico que combina el umbral bajo
y alto en una sola forma de onda (waveform). Esta senal se procesa con un solo canal de
convertidor de tiempo a digital (TDC) [41].

4. Los tiempos en los que las senales pulsadas de los PMT cruzan cada umbral se registran
utilizando modulos de convertidor de tiempo a digital (TDC) CAEN VX1190A que tienen
una presicion de 100 ps [7]. Esto se logra debido a que estos aparatos estan conectados a
un sistema GTC (GPS Timing Control) |7]. Dicho sistema ajusta un tiempo a los eventos
registrados. Dependiendo del umbral cruzado por la sefial observada (20 mV o 50 mV) [43],
se caracteriza por un tiempo sobre el umbral (Time over Threshold ToT) alto o bajo. En la
figura 2.7 se muestra un ejemplo en donde la senal paso por el umbral alto, por lo tanto se
le asocia un ToT alto.

5. Mediante la técnica ToT se obtiene la carga depositada en cada PMT por evento, ya que la
duraciéon de la senal sobre el umbral (ToT) se puede poner en funcion del logaritmo de la
carga generada en el PMT (Esta relacion se puede observar en la imagen 2.8). En HAWC se
consideran dos umbrales, un high ToT y un low ToT, para obtener la carga depositada en
los PMTs.
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high ToT
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Figura 2.7: Grafica que muestra la salida de la senal dada por el FEB, en donde se ve que pasa el
umbral alto, asi que se le asocia un ToT alto. Imagen tomada de [42].
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Figura 2.8: Grafica en donde el logaritmo del nimero de fotoelectrones esta en funcion del ToT.
Imagen tomada de [43].

6. Por ultimo la informaciéon de carga y tiempo obtenida por el TDC de cada PMT se guarda
en un disco duro en formato XCDF (The eXplicitly Compacted Data Format), siempre y
cuando esta cumpla con la condiciéon de trigger.

Trigger: La condicién de disparo consiste en que se activen al menos 28 PMT’s en una
ventana de tiempo de 150 ns [44].

Cabe destacar que después de aplicar el trigger la tasa de recoleccion de datos es de 15 — 20
MB/s. Esto resulta en una tasa de eventos de 24kHz y 2 TB de datos por dia [44].

28



CAPITULO 2. OBSERVATORIO HAWC

_WCDs >

Teu TP

RGS8

Counting House
o oy HV | | GPS Time Source Calibration
Boards I, System
Analog/Digital Iosm, [ 10MHz
GTC
8 Fan out GTC
I' -")MHZI CLR Calibration Triggers
e 's RSt [TRIG
8 5
Q -
-~ TDCs SBC ONLINE
Scaler DAQ —_— —_—
Fiber Ethernet ECL LVDS

Figura 2.9: Esquema que muestra los dos sistemas de adquisicion de datos en HAWC. Imagen
tomada de [44].

Cabe destacar, que los pasos anteriores describen el funcionamiento del sistema de adquisicion
de datos principal del observatorio HAWC. Sin embargo, en este observatorio se encuentra otro
sistema de adquisicion de datos al que se le conoce como “Scalar system”. Este sistema cuenta
el nimero de senales en cada PMT dentro de una ventana de 10 ms, con estos datos se hace
una reconstruccion rapida utilizando el equipo de computo que hay en el counting house [7]. Este
sistema se utiliza con el propoésito de monitorear eventos de rayos gamma transitorios, AGN, GRBs
y fluctuaciones en la tasa de rayos césmicos de la actividad solar. Por lo tanto, si hay algin evento
de interés se puede notificar a otros laboratorios |7]. En la imagen 2.9 se muestra un diagrama en
general de los dos sistemas de adquisicion de datos que se encuentran en HAWC.

2.2.1. Almacenamiento

Después de que se ha hecho la reconstruccion de las cascadas atmosféricas (o eventos), toda
la informaciéon recabada es almacenada en archivos de tipo XCDF para su posterior analisis.
Actualmente, de cada evento se guardan alrededor de 64 columnas correspondientes a diferentes
variables [45]|. Los datos son recabados por dia en directorios llamados runs. Cada run se divide
en subruns que son archivos XCDF que guardan todos los eventos dentro de una ventana de 2
minutos (recordemos que la tasa de eventos es de 24 KHz). Entonces cada run contiene un maximo
de 692 subruns [45].

2.3. Reconstruccion de eventos

Como se menciond anteriormente, una particula del espacio exterior causa una cascada de
particulas secundarias al chocar con las particulas que se encuentran en la atmoésfera. En esta
seccion se explica la metodologia que se usa en el observatorio HAWC para reconstruccion la
direccion y la energia de la particula que inicio la cascada. Cuando un evento es registrado por
este observatorio, primero se hace una reconstruccion online. Esta reconstruccion se realiza en las
instalaciones del observatorio y tiene como objetivo obtener resultados preliminares para identificar
eventos transitorios |7]. Después se realiza una reconstruccion offline que es mas sofisticada y que

29



CAPITULO 2. OBSERVATORIO HAWC

arroja una mejor reconstruccién. A continuacion, se mencionara a grandes rasgos en que consiste
esta reconstruccion offline, en donde se reconstruye el nucleo de la cascada, su direccion y su
energia.

2.3.1. Nucleo de la cascada

El eje de la cascada es la trayectoria original de la particula antes de interactuar con las
particulas de la atmosfera. Asi que el nicleo de la cascada es la interseccion entre este eje y la
seccion del suelo en donde se deposita la maxima cantidad de energia (ver figura 2.10). Para hacer
la reconstruccion del niicleo se utiliza una funciéon que describe la distribucion de carga lateral a
lo largo del eje de la cascada. En HAWC se utiliza la funcion SFCF (Super Fast Core Fit) la cual
se muestra en la siguiente expresion:

1 —|z — z;]? N
Q;i=A 5 2exp( | 5 | )—i— 3 (2.1)
o 20 (0 54 Iw*mz‘|>
’ RyoL

En donde:

= 1 representa la posicion del nucleo, x; es la posicion del i-ésimo PMT y el valor de A representa
a la amplitud general.

= o es el ancho de la distribuciéon Gaussiana, para las caracteristicas de este observatorio se
toma un valor de 10 m.

» N es la normalizacién de la cola de la distribucion NKG? (en el apéndice B se muestra mas
informacién sobre esta funcién). Esta tiene un valor de 5 x 1075,

= Ry es el radio de Moliére. Esta cantidad se define como el radio de un cilindro que contiene
en promedio el 90 % de la energia depositada por la cascada [46]. Para HAWC esta cantidad
es de aproximadamente 124 m.

Para hacer la reconstruccion del nicleo, se utilizan métodos numéricos para encontrar los valores
de la posicién del ntucleo que minimicen la funcién chi cuadrada.

Npyr
2 (g — Qi)?
— E v 2.2
X i1 Qz + (5(]22 ( )

El valor de ¢; representa la carga medida por el i-ésimo PMT y su correspondiente incertidumbre
esta representada por el valor de d¢;. Cabe mencionar, que las mediciones de la carga obtenidas por
los fotomultiplicadores estan gobernadas por una estadistica Poissoniana. Asi que la incertidumbre
de la carga esperada se podra calcular como 1/Q;. Por lo tanto, la incertidumbre total (valor del
denominador de la ecuacion 2.2) se calcula como la suma en cuadratura de la incertidumbre de la
medicion y de la carga esperada.

3Por sus siglas Nishimura-Kamata-Greisen
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Figura 2.10: Esquema que muestra al nicleo de la cascada. Imagen modificada de [7].

2.3.2. Direccion

Como primera aproximacion, se considera que el frente de la cascada es plano y viaja a una
velocidad igual a la de la luz [46]. Con dicha consideracion se puede reconstruir el eje de la cascada
usando los tiempos de los PMTs que fueron activados. Sin embargo, se tienen que hacer dos
importantes correcciones:

= La primera tiene que ver con la curvatura de la cascada. Las particulas mas alejadas del
ntucleo viajan distancias mas largas en comparacion con las que se encuentran cerca de este.
Sumado a su baja energia, sufriran como resultados multiples dispersiones que provocaran
su atenuacion [46]. Esto da como resultado un frente de cascada que se curva en los bordes.
Por lo tanto, hay un retraso en los tiempos de los PMTs activados por las particulas de los
bordes, ya que se considerd que el frente de onda fue plano. Asi que se tiene que hacer una
correccion para estos tiempos.

= Debido a la baja densidad de particulas en los bordes del frente de la cascada, se debe hacer
otra correccion en los tiempos de muestreo [46].

Las dos correcciones anteriores ascienden a unos pocos ns para una distancia de 100 m desde el
nucleo y se han optimizado con simulaciones y observaciones de la nebulosa del Cangrejo. Después
de corregir estos efectos de bordes en los tiempos de los PMTs; el frente de la cascada se ajusta a
un plano de llegada para poder estimar el d&ngulo cenital de llegada local () y el d&ngulo azimutal

(¢) [46].
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2.3.3. Energia

Para la estimacion de la energia de la particula que gener6 la cascada, en HAWC se utilizan
dos métodos que se explicaran a continuacion:

» Ground parameter (GP): Para estimar la energia usando este método primero se calcula
el radio 6ptimo (rg). Este radio se define como la distancia que hay entre el eje de la cascada
y el lugar en donde se minimiza la incertidumbre de la densidad de energia [46] . Para HAWC
se tiene un valor de 7y = 40 m y no dependen de la energia inicial de la particula. El siguiente
paso es evaluar al logaritmo de la funcion NKG (s,):

Logio(sy) = Log(A) + s[Logio(r/124.21) + Logio(1 + r/124.21)] — 3Logo(r/124.21)

—4.5Log19(1 + r/124.21) (2.3)
para nuestro valor de ry se tendré como resultado la siguiente expresion:
Logi0(sry) = Logio(A) — 0.371024s + 0.930696 (2.4)

En donde A es la amplitud del ajuste y s es un parametro relacionado con la edad de la
cascada. Después se hace el mejor ajuste de la ecuacion anterior a los datos obtenidos en
un evento [47]. El siguiente paso es asociar la energia con la senal a ry. La técnica béasica
es usar simulaciones para crear un histograma 2D en donde se tenga en un eje el valor de
Logio(sr0) v en el otro el valor del logaritmo de la energia real Logio(Eyeq). La idea consiste
en encontrar el mejor ajuste entre estas relaciones, asi que buscamos una funcién f que
dependa del logaritmo de s,, y que sea igual al logaritmo de la energia.

LOQIO(Ereal) - f(LOgm(Sm)) (25)

Sin embargo, la relaciéon entre carga y energia depende del dngulo cenital del rayo gamma
primario, debido a las cascadas atmosféricas con diferentes inclinaciones que deben atravesar
antes de llegar al detector. Por lo tanto, la funcién de energia se convierte en una funciéon
tanto de la carga como del angulo cenital:

Logio(Erear) = f(Logio(sr,), 0) (2.6)

Charge vs E; e fit for 14.77° <0 <15.42°
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Figura 2.11: Correlacion entre carga y energia para un angulo cenital (14.77° < 6 < 15.42°) [47].

32



CAPITULO 2. OBSERVATORIO HAWC

En la imagen 2.11 se colocod un ejemplo de este histograma que muestra la correlacion entre
la carga efectiva y la energia Ej.,. para un pequenio angulo cenital (14.77° < 6 < 15.42°).
La linea de color negro representa al mejor ajuste. Los colores en el histograma denotan
las probabilidades relativas asumiendo una fuente isotréopica en una declinaciéon de 20°. Este
ajuste se repite para cada intervalo cenital de modo que los mejores parametros de ajuste se
puedan parametrizar por el angulo cenital [47].

» Neural Network (NIN): Con esta técnica se implementa una red neuronal artificial para
estimar la energia de eventos iniciado por rayos gamma. El modelo de red utilizado es un
perceptron multicapa que tiene dos capas ocultas y una funciéon de activacion de tipo logistica.
En la primera y segunda capa oculta se tienen 15 y 14 neuronas respectivamente [48]|. La
funcion de costo a minimizar para esta red es la siguiente:

1 & . 2
D(w) = 5> u, [LogwE(XI; W) — Longi] (2.7)
i=1

En donde w representa a los pesos, n es el nimero de eventos, E es la funcién para estimar la
energia y que arroja la red, Fj; es la energia simulada del evento i-ésimo y u; es la importancia
relativa del evento i-ésimo. Este valor de u; se escoge para parecerse a un espectro de energia
que siga una ley de potencia E~2, ya que se observo que una red neuronal entrenada en tal
espectro genera un RMS relativamente constante entre 1y 100 TeV [48]|. Las variables de
entrada de esta red se eligieron de forma que describan tres caracteristicas de la cascada:
la cantidad de energia depositada en el detector, la medida en que la huella de la cascada
en el suelo esta contenida dentro del detector y el grado de atenuacion de la cascada por la
atmosfera [48]. En el capitulo 4 se comenta con un poco mas de detalle los elementos de una
red perceptréon multicapa y su funcionamiento.

2.4. Software utilizado en HAWC

Analysis and Event Reconstruction Integrated Environment (AERIE) es el software utilizado en
HAWC para realizar el analisis de datos obtenidos por el experimento. Para poder utilizar todas
las funciones de este programa es necesario instalar una serie de paquetes adicionales (también
llamados externals). Asi que el proceso de instalacion del software usado en HAWC se puede
dividir en dos partes: la instalacion de los paquetes externals y la compilaciéon de AERIE. Estos
paquetes externals contienen programas y librerias necesarias para compilar el codigo base en
HAWC. Actualmente boost, fftw, gsl, root, xerces, cmake, cfitsio, cealpix-cxx y photospline son
los programas que conforman a los ezternals [49]. En este trabajo se realizo la instalacion de
AERIE en mi cuenta asociada al cluster de HAWC en el ICN-UNAM. Cabe senalar que todas las
imagenes para el analisis hecho en este trabajo, fueron generadas por el display del observatorio
implementado en AERIE. Para conocer otras funciones que tiene esta herramienta asi como algunos
de los principales resultado obtenidos en HAWC se puede consultar el apéndice B.
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Capitulo 3

Planteamiento para la deteccion indirecta
de neutrinos con HAWC

En este capitulo se describe el método propuesto para la deteccion indirecta de neutrinos ultra
energéticos con el observatorio HAWC. Se comenta el tipo de senales que se esperan detectar, asi
como las senales de ruido con las que se tienen que lidiar. También se aborda el tema del algoritmo
de seleccion que actualmente se utiliza para discriminar este tipo de senales.

3.1. Técnica Farth skimmaing

Esta propuesta, que plantea utilizar al observatorio HAWC como un detector indirecto de
neutrinos, utiliza como base la técnica de Farth-skimming. Esta técnica plantea utilizar un volumen
con una gran cantidad de masa, ya que en estos cuerpos es mas factible que ocurra una interaccion
entre un neutrino y un nucleén a través de una corriente cargada. En dicha interacciéon se genera
un leptéon del mismo sabor del neutrino incidente, debido a que el nucleén que participa en esa
interaccion cambia de carga eléctrica, la cual es portada por un boséon W=+ que decae en un leptén
cargado [50]. En las reacciones (3.1) - (3.3) se muestran este tipo de interacciones.

ve(Ze) + n(p) — e (e7) + p(n) (3.1)
vu(Ta) +n(p) — p~ (0") +p(n) (3.2)
vo(77) +n(p) = 7 (1) + p(n) (3:3)

Cabe mencionar, que ya se ha utilizado en algunos experimentos la de técnica de Earth-skimming
para buscar la deteccidon de neutrinos ultra energéticos. Como es el caso del experimento Pierre
Auger, en donde sus detectores buscan senales de cascadas electromagnéticas iniciadas por el
decaimiento de un 7 con energias en el orden de EeV [2]. También se encuentra la colaboracion
Ashra-1, que busca neutrinos emitidos por un GRB en el orden de PeV a EeV. Este experimento
este situado en frente del volcdn Mauna Kea en la isla Hawaii, en donde espera detectar leptones 7
generados por neutrinos ultra energéticos del mismo sabor al interactuar con los atomos de dicho
volcéan [2].

3.2. Propuesta para la deteccion

La propuesta que se esta llevando a cabo en el instituto de Fisica de la UNAM, consiste en
utilizar al Pico de Orizaba como objetivo de gran masa. Asi, cuando un neutrino pase por esta
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montana e interactiie con los &tomos que se encuentren ahi; se puede producir un leptéon cargado,
y este o el producto de su descomposicion pueda ser detectado por medio de los tanques del
observatorio HAWC (en la figura 3.1 se muestra un diagrama de eses proceso). En esta propuesta
se plantea hacer la reconstruccion directa de la trayectoria mientras estas particulas atraviesan los
detectores de este observatorio. A continuacién, se menciona la viabilidad en la deteccion de los
tres tipos de leptones generados con esta técnica:

HAWC

Observatorio de:
Rayos|Gama HAWC

Figura 3.1: Representacion del uso de la técnica Farth-skimming en HAWC. Imagen modificada
de [51]

= Neutrino del electréon: Para la técnica Farth-skimming detectar estas particulas es des-
favorable, debido a que en la interacciéon nucleén neutrino se producen electrones de alta
energia. Estas particulas a su vez generan cascadas electromagnéticas que son absorbidas
facilmente por la montana [2].

» Neutrino del muén: Para los v, son atin muy complicadas de detectar, debido a que
tienen una vida media relativamente grande que al combinarse con su alta energia solo se
producira una senial detectable para un muén ultra energético [2].

= Neutrino del tau: Para esta propuesta, los v, son las mas interesantes y més factibles de
detectar. Porque los leptones 7 tienen una vida media relativamente corta (290.17 fs [52]), por
ello aun si son muy energéticos, estos leptones cargados decaeran en particulas secundarias
que podran hacer la deteccion de la senial un poco mas sencilla. Sin embargo, es importante
mencionar que es muy complicado detectar neutrinos 7, ya que hasta el ano 2017 se tenian
menos de 15 detecciones de este tipo de particulas [2].

Esta idea plantea medir neutrinos ultra energéticos, asi que las senales que se esperan observan
tendran las siguientes caracteristicas:
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Modelo | E; |GeV] | ¢; [GeV ™ Km™2 sr— yr~!]
A 107 6.2545 x 107°
B 108 1.5780 x 10~¢
C 10° 1.5798 x 1078

Tabla 3.1: Valores de la constante de normalizacion ¢; y la energia F;. Tabla tomada de [2].

= El lepton que se produce viajara esencialmente en la misma direcciéon que el neutrino que lo
generd. Por lo tanto, para que se registre una interaccion entre este lepton y los detectores
de HAWC, la trayectoria del neutrino que atravesd la montana debe ser cuasi horizontal.
Con esto se puede usar a los tanques de este observatorio como un detector de rastreo para
este tipo de senales, a las cuales nos vamos a referir como trazas horizontales (que también
incluyen a las senales de ruido).

= Debido a la gran energia de estas senales, se espera que generen una gran cantidad de luz
Cherenkov. Esta cantidad supera el promedio de luz generada por muones atmosféricos (30
PEs) y de las senales de ruido (que estan en un rango de 10-200 PEs) [2].

» La luz detectada debido a estas senales se espera que éste en el rango de miles a decenas de
miles de PEs y dado el rango dinamico de los componentes electronicos de HAWC, se podria
anticipar que la luz recolectada podria usarse para al menos establecer un limite inferior en
la energia del lepton cargado entrante.

3.3. Viabilidad de la deteccion

En la referencia [2] se realiz6 un estudio para ver las posibilidades del observatorio HAWC para
poder medir este tipo de senales. Para ello se calcul6 el nimero de leptones cargados (N.) que se
podian detectar en este observatorio mediante la siguiente expresion:

Ny = &L (AQ)oyTD (3.4)

En donde @, es el flujo de leptones cargados debido a neutrinos astrofisicos, (AQ2).ss es el area
efectiva del observatorio, T' es el tiempo de operacion del experimento y D es el ciclo de trabajo
para las observaciones. Este valor hace referencia a la fraccion del tiempo T' del experimento en el
que se esta tomando datos. Para modelar el flujo de neutrinos diferencial en funciéon de la energia
se utiliza una modificacion a la parametrizacion del flujo de neutrinos astrofisicos realizada por

IceCube y que se muestra en la siguiente ecuacion:
E an E Bn

Esta expresion toma en cuenta la suma de todos los sabores de neutrinos asumiendo que d®,, =
d®,, = d®, y d®, = d®y. Los valores de los pardmetros son a = -1, § = =3y n = —1. E;
toma tres diferentes valores acorde a tres diferentes modelos (A,B y C) y que se pueden observar
en la tabla 3.1. En la figura 3.2 se muestra el espectro de ; para cada modelo utilizando la misma
normalizaciéon para el pico, aunque cada uno puede ser reescalado o sumado para descripciones
dependientes del modelo. Los modelos A y B corresponden al espectro producido por BL Lac

1
n

_ d9,(E,)

(E
()01( V) dEl/

= ¢; X (3.5)
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AGNs, y combinaciones del modelo A y C seguirian la forma esperada de los neutrinos GZK
producidos a partir de interacciones EBL y CMB.

-L-I_‘ 10_6 Ty T Ty MR | Ty T

10_7 E _E

10°8F ST 3

Ezv ¢(E,) [GeV em2slgr

\
v P

107 108 10° 1010
E,[GeV]

10° 10°

Figura 3.2: Espectros de ¢; para los modelos A,B y C . Imagen modificada de [53]

Por otro lado el flujo diferencial de leptones cargados que se esperan obtener mediante la técnica
de Earth-skimming sera:

(3.6)

dCIDL_Pg(L)/dE @, (E,) 1 {_ A ]
dE;,  BipEr ) ©7 T dE, Loc(E) P | Loo(Ey)

En donde P3(L) es la probabilidad de que el lepton cargado pueda escapar del volcan, Ey es
la energia del lepton, p es la densidad del material del volcan, 5, describe las pérdidas de energia
radiactiva de los leptones cargados a medida que viajan a través de la roca, Lo es la longitud de
interaccion de corriente cargada y A es el ancho promedio del volcan. Asi que para obtener este flujo
de leptones cargados que logran atravesar la montana, se integra de forma numérica la ecuacion
anterior considerando el flujo de neutrinos expuesto en 3.5 y se utilizan los valores descritos en [2]
para los otros parametros involucrados en la ecuacion 3.6. Los resultados se presentan en la tabla

3.2.

Tau Muén
Energfa neutrino (E,) | ®,47[Km ?sr 'yr~'] | Energfa neutrino (E,) | @, z[Km 2sr~tyr—]
Modelo A B C Modelo A B C
10 PeV-100 PeV 0.4732 | 0.8269 | 0.1008 10 PeV-100 PeV 0.0476 | 0.0832 | 0.0101
100 PeV-10 EeV 0.0233 | 0.4251 | 0.3690 100 PeV-1 EeV 0.0015 | 0.0267 | 0.0185

Tabla 3.2: Célculo del flujo de leptones cargados tauonicos y muénicos. Tabla tomada de [2].

Como se puede observar, el flujo de leptones cargados 7 es méas grande que para el caso de los
leptones y casi por un orden de magnitud, por tal motivo la deteccion de estos tltimos es menos
factible para este método. La razon de esta diferencia entre flujos se puede ver en la ecuacion 3.6,
donde el flujo de leptones cargados depende inversamente sobre las pérdidas de energia radiactiva
de estos leptones (f); que son mas de un orden de magnitud mayor para las s con respecto a las
7's [2]. Por otro lado, el area efectiva del observatorio HAWC se calculé por medio de simulaciones
Monte Carlo. Para ello se tom6 en cuenta la topografia que lo rodea (centrando la atenciéon en el
volcan Pico de Orizaba), por medio de un modelo geométrico sencillo. Los resultados se muestran
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en la tabla 3.3 y se calcularon para diferentes condiciones de trigger, el cual corresponde a la
longitud de la trayectoria que recorre un lepton cargado o el producto de su desintegracion a lo
largo del observatorio HAWC modelado como un prisma rectangular.

Trigger [m| | AQ [Km? s
> 14 0.013867
> 21 0.012544
> 28 0.010578
> 35 0.008418
> 42 0.006782

Tabla 3.3: Area efectiva para diferentes condiciones de trigger. Tabla tomada de [2].

Finalmente, en la tabla 3.3 para obtener el mayor flujo, dentro del rango permitido dado por sus
incertidumbres estadisticas se muestra el niimero de leptones cargados 7 que se esperan detectar
por ano en el observatorio HAWC para dos bines de energia. Esos valores se calcularon a partir de
las distintas areas efectivas mostradas en la tabla 3.3 y tomando una suma de flujos entre el modelo
A, C y el flujo de neutrinos astrofisicos modelado por IceCube (IC), el cual se define mediante la
ecuacion 3.7. En esta expresion se toman los parametros de ¢ = 0.3343 GeV 'Km2sr—tyr~1y

~v = 1.71, esto para obtener el mayor flujo dentro del rango permitido dado por sus incertidumbres
estadisticas [2].
dd, E, -
_ 3.7
im, (100T6V> (37)

La ultima columna la tabla 3.3 muestra el tiempo necesario (en anos) para la deteccion de un
lepton cargado 7.

Neutrino Energia (E,) | Trigger [m| | N: IC 4+ &4 + ®p5 | AT (yr)
> 14 0.1492 6.7
> 21 0.1349 7.4
10 PeV - 100 PeV > 28 0.1138 8.8
> 35 0.0906 11.0
> 42 0.0730 13.7
> 14 0.1505 6.6
> 28 0.1321 7.6
100 PeV - 100 EeV > 35 0.1148 8.7
> 42 0.0914 10.9
> 21 0.0736 13.6

Tabla 3.4: Numero de leptones cargados 7 que se pueden detectar en HAWC por ano. Tabla tomada
de [2].

Como se puede observar en la tabla anterior, tomara alrededor de 8 anos para encontrar una
senal que atraviesan tres detectores de HAWC. Cabe mencionar que el estudio mostrado en [2]
fue publicado en 2017 y a partir de esa fecha el funcionamiento del observatorio estaba planeando
para funcionar por al menos 5 anos. Sin embargo, con la implantacion de nuevos detectores en
2018 (outriggers) y considerando su importancia como trigger para futuros instrumentos como el
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CTA es probable que HAWC mantenga operaciones por al menos 10 anios més. asi que es viable
medir alguna de estas senales de neutrinos ultra energéticos en el tiempo de vida del observatorio
HAWC.

3.3.1. Trigger de HAWC

Como se comentd en el capitulo anterior, el trigger de HAWC consiste en que al menos 15
PMTs registren una senal por arriba de 2 umbrales (0.25 y 4 PEs) en una ventana de tiempo de
150 ns. Teniendo en cuenta que la suma de sefiales 112 PMTs en 60 segundos es de 2.285 x 108, se
puede estimar que el nimero de PMTs activados en una ventana de 150 ns son aproximadamente
6. Por lo que solo haria falta que se activen 9 PMTs para cumplir la condicién del trigger de
HAWC. Entonces, si un lepton cargado o el producto de su descomposicién pasa por al menos
3 WDC, activaria 12 fotomultiplicadores en una ventana de tiempo de aproximadamente 70 ns
(tiempo en que pasaria por los 3 tanques). Asi que se cumpliria con los 9 PMTs faltantes para
cumplir con la condicién de trigger. Por lo tanto, el trigger del observatorio HAWC se puede usar
para la deteccion indirecta de neutrinos que se coment6 anteriormente [2].

3.3.2. Senales de Ruido

Para esta propuesta se considera que la principal fuente de senales de ruido proviene de muones
generados en cascadas atmosféricas en la direccion del Pico de Orizaba. En [2] se estudié éstas
senales usando la caracterizacion del flujo de muones atmosféricos con energias superiores a los 15

TeV medido por IceCube:
dd, E, \°
— = ¢, X 3.8

ar, On (10T€V) (38)
Para este caso se toman los valores de los parametros que maximizan el ruido, por ello se toma
un flujo de muones de ¢, = 4.6673 x 10" TeV~! Km=2 sr~! yr~! y un indice espectral (4) de
3.73. Integrando la ecuacion 3.8 y colocando este resultado para el flujo de leptones cargados en la

formula 3.4, se puede hacer una estimaciéon de estas senales de ruido. Los resultados se muestran
en la tabla 3.5.

Neutrino Energia (E,) | Trigger [m| | Ruido
> 14 0.0145
> 21 0.0131
10 PeV - 100 PeV > 28 0.0111
> 35 0.0088
> 42 0.0071
> 14 <107°
> 28 <1075
100 PeV - 100 EeV > 35 <107°
> 42 <107°
> 21 <107°

Tabla 3.5: Numero de senales de ruido que se pueden detectar en HAWC por afio. Tabla tomada
de [2].

Para separar estas senales de ruido se tomaron en cuenta las siguientes caracteristicas de los

detectores Cherenkov de HAWC.
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s La cantidad de luz Cherenkov emitida por unidad de longitud en los tanques de HAWC es
modelada por la ecuacion de Frank-Tamm. Asi que la cantidad de luz total sera proporcional
a la suma de las longitudes del camino de las particulas cargadas primarias y secundarias
producidas (por radiacion de frenado y produccion de pares) que viaja dentro de un WCD.

= La suma de las longitudes de trayectoria, aumenta linealmente con la energia de la particula
primaria.

Asi que la forma de discriminar estas senales de ruido seria observar la cantidad de luz total
detectado en los WCD que pertenecen a una traza. Considerando que el momento de trazas cuasi-
horizontales (f = 75) es aproximadamente 200 GeV//c. Y si se esperan detectar leptones con
energias del orden de PeV, entonces la cantidad de luz depositada en los detectores de HAWC seré
mas grande (por un factor de 10%) que la depositada por las sefiales de ruido.

3.4. Reconstruccion de la direccion

El sistema de referencia en HAWC ubica la posicion de cada uno de sus detectores, cuando
una traza horizontal activen una serie de tanques vecinos sera posible reconstruir su direcciéon. La
direccion de esta senal, se ubicara en el sistema de referencia del observatorio por medio de las
coordenadas (¢, #). Por lo tanto, esta reconstruccion se basa en encontrar a estas dos coordenadas
[54].

3.4.1. Angulo azimutal (¢)

En la imagen 3.3 se puede observar una representacion de dos tanques del observatorio en el
plano (z,y). En dicha figura se dibujé una recta que pase por el centro de estos tanques, después se
trazan las lineas perpendicular a la recta anterior y que pasa por el centro de estos. Como resultado
se van a generar 4 puntos (A, B,C'y D), que son la interseccion entre estas lineas perpendiculares
y la circunferencia de cada tanque. La linea roja se trazo6 al unir el punto A con el punto D, y la
linea azul se trazé al unir el punto B con el punto C. Para una particula con esa trayectoria, estas
lineas representan dos direcciones en donde apenas se alcanza a dejar una senal. En otras palabras,
la direccion de la traza que activo los tanques, estaréd delimitadas por estas dos direcciones. Los
ejes del sistema de referencia en HAWC se han trasladado (sistema (z’,y’), el sistema original se
puede ver en la imagen 1 ), ahora el origen se encuentra en la interseccion de las lineas de color azul
y rojo. Los ejes de color verde son la posiciéon de los puntos cardinales desde el punto de vista en
HAWC, en donde hay un dngulo de inclinacion entre el eje ¢’ y la orientacion del norte geografico de
~v = 15°33'. Tomando en cuenta lo anterior, se definen dos dngulos para la reconstruccion azimutal
GOmin Y Pmaz |54], que se ven representados en la imagen 3.3.

3.4.2. Angulo de elevacion(f)

En la imagen 3.4 se puede observar una representacion de cuatro tanques de HAWC pero
ahora en el plano (z, z). Para encontrar el angulo de elevacion de una particula que genera una
senal en estos tanques, nos fijamos en el centro del tanque inicial y final. Tomando en cuenta sus
dimensiones (4.5 m de altura y 7.3 m de didmetro) se pueden encontrar las coordenadas de los
puntos A,B,C y D, estos puntos se encuentran en la esquina superior e inferior de cada tanque.
Al igual que en el caso anterior, se formaron dos lineas, una al unir el punto A con el B y otra al
unir el punto C con el D. Para el angulo de elevacion, estas seran las direcciones que delimitan el
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A

Figura 3.3: Representacion para el angulo azimutal, en donde se muestra a partir de donde se mide
a los angulos ¢min ¥ Gma-

paso de la particula para que alcance a dejar una senal en los tanques. Para este caso también se
definen dos angulos para la reconstruccion 0., v Omae [54], que se ven representados en el inciso
a) y en el inciso b) de la imagen 3.4 respectivamente.
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Figura 3.4: Representacion para el angulo de elevacion, en donde se muestra a partir de donde se
mide a los angulos 6,,in V Omaz-

Con esta reconstruccion se obtienen dos intervalos, uno para el dngulo azimutal y otro para el
angulo de elevacion.

¢ € (gbmma Qbmam)
0 € (szny emaz)
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En estos intervalos se encuentra la direccion de la particula que generé la senal, y con ello se puede
aproximar su posicion.

3.5. Algoritmo para deteccion de trazas

El algoritmo que se utiliza para identificar trazas horizontales en los datos de HAWC se puede
dividir en tres secciones: primero se establece un trigger o condiciéon de disparo para trazas hori-
zontales, después esta el algoritmo en donde se establecen los criterios de seleccion de candidatos
a trazas y por ultimo se aplica una serie de filtros a estos candidatos. A continuacién se hace una
descripcion de cada una de estas secciones basandonos en la referencia [55].

3.5.1. Trigger para trazas horizontales

La manera en la que se procesa los datos obtenidos por HAWC mediante este trigger es la
siguiente:

1. Se hace la reconstruccion estandar de los datos obtenidos por HAWC, en donde se reconstruye
el plano de la cascada y otras variables de interés. Pero se descartan algunas variables (por
ejemplo la energia de la cascada) esto para que la reconstruccion sea mas rapida. En este
paso los PMTs asociados al plano de la cascada se descartan.

2. Los PMTs que se activaron durante un evento se ordenan de acuerdo al tiempo que registraron
para después ser procesados por este trigger. En este paso se observa el primer PMT que
registré una senal. Después se busca otro PMT en un tanque vecino que se haya activado
y que esté dentro de la ventana de tiempo establecida. Esta ventana sera el tiempo en que
tarda la luz en recorrer la distancia maxima de separacion de dos PMTs vecinos que es (44.8

QQ
OO0~ ~
1 Q </ Q O \)\:/
Q O @ )
() ) —

\
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Figura 3.5: Representacion de tanques vecinos para el primer tanque activado.

En la imagen 3.5 se muestra una representacion de los tanques que se consideran vecinos
(que estan de color verde) del primer tanque que fue activado (que esta en color rojo). Cabe
senalar que solo se guarda la informacioén para tanques que registraron una senal de carga
mayor a 4 PEs.

3. En este paso tenemos 2 condiciones en donde no se guarda la informaciéon. La primera es que
la sefial no cumple con la ventana de tiempo antes mencionada (150 ns). Y la segunda es que
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la senal esta separada por 2 tanques (esto se aplica también para propagacion en diagonal).
Cabe mencionar, que se permite més de un evento activado por traza en el mismo evento de
cascada.

4. En este paso se establece que al menos se activen 9 PMTs para que se guarde el evento. La
informacion que se guarda es la cantidad de carga total, el tiempo promedio y el nimero de
PMTs que registraron senal en los WCDs que fueron activados. También solamente se guarda
la informacion de tiempo y carga registrada por el PMT central.

Con este trigger se obtiene una gran cantidad de candidatos, en donde la mayoria se deben prin-
cipalmente a pequenas cascadas inclinadas que no pudieron ser identificadas por los algoritmos de
reconstruccion. Los candidatos encontrados por esta condicién de disparo (con aproximadamente
una tasa de 16,7 kHz) se pasan a un segundo cddigo que realiza la reconstruccion de la traza,
utilizando como entrada los WCD seleccionados en esta parte.

3.5.2. Algoritmo de seleccién de trazas

Este algoritmo busca senales que se propaguen en linea recta a través de los detectores de
HAWC. La velocidad con la que se activan dos tanques vecinos tiene que ser consistente con la
velocidad de la luz, en donde el tiempo de activacion entre estos tanques debe de estar dentro de una
ventana de tiempo de 40 ns. Dicha ventana temporal fue optimizada utilizando simulaciones Monte
Carlo de muones enviados en los tanques de este observatorio en distintas direcciones. También se
agrega la condiciéon de que al menos se activen dos fotomultiplicadores en cada tanque y se descartan
los eventos en donde se activen méas de 100 PMTs. En esta parte se hace la reconstruccion de los
angulos (¢, 0) de la direccion de llegada a de la senal. La tasa de candidatos de trazas en los datos
es de aproximadamente 420 Hz.

3.5.3. Filtro para los candidatos a trazas

La informaciéon obtenida en el algoritmo de selecciéon anterior se hace pasar por una serie de
filtros para que se eliminen las senales provocadas por cascadas muy inclinadas. Los filtros fueron
seleccionaron en funcién del estudio de una gran cantidad de candidatos de trazas observados en
un display (como el que se muestra en 3.6), a continuacion se enlistan estos filtros:

s Low charge: Se define como la razon entre el nimero de tanques activados dividida por la
longitud de la traza, y se establece que esta razon sea menor a 6.

» High charge: Se define como el ntimero de pixeles! en el evento dividida por la longitud de
la traza y se toma que esta cantidad sea menor a 1.5.

s Track quality: Se refiere a que al menos el 75% de los pixeles que conforman la traza se
pueda ajustar a una funcién lineal.

= Minimum length: Establece que solo se toman eventos con una longitud de traza mayor a
4 pixeles activados.

En la figura 3.6 se muestra un traza obtenida en los datos del observatorio HAWC que fue identi-
ficada con este algoritmo.

1Cada WCD activado se considera como un pixel.
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Figura 3.6: Ejemplo de evento identificado como traza con el algoritmo oficial de HAWC. Imagen
tomada de [55].

Tipo de corte | Muones | Porcentaje
Sin cortes 2464812 100 %
Low cahrge 2449745 99.4 %
High cahrge 1457870 59.1 %
Track quality 2335724 94.8%
Minimum length | 1547687 62.8%
Todos los cortes | 1036137 42.0%

Tabla 3.6: Porcentaje de trazas simuladas que pasaron los 4 cortes mencionados. Tabla tomada de

3]-

Por dltimo en la tabla 3.6 se muestra el efecto de aplicar los 4 cortes antes mencionados a una
muestra de eventos simulados de un poco mas de dos millones de muones horizontales que pasaron
por los tanques de HAWC. En este caso solamente se obtiene un 42 por ciento de la muestra
original. Por tal motivo, en este trabajo se hace un estudio para ver si el uso de una red neuronal
artificial puede optimizar el nimero de trazas que se identifican.
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Capitulo 4

Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial puede verse como una funciéon de R™ a R™, en donde R" son los datos
de entradas y R™ son los datos de salida [56]. El usuario proporciona una lista de datos de entradas
y salidas que tiene como objetivo entrenar a la red neuronal, como resultado se podra dar cualquier
dato de entrada y la red calculara el dato de salida en base al entrenamiento previo. Comtinmente
los datos de entrada y salida son ntimeros reales acomodados en vectores. Por ejemplo, para una red
que identifica imagenes de perros y gatos en blanco y negro de 20 por 20 pixeles, el dato de entrada
seria un vector con 400 valores en donde cada valor indica la intensidad en escala de grises de cada
pixel (un valor real entre 0 y 1). Por otro lado el dato de salida seria solo un numero real, 0 para el
caso de una identificacion de un gato y 1 para el caso de un perro. Asi que una red neuronal artificial
es capaz de determinar relaciones no lineales entre un conjunto de datos, asociando patrones de
entrada o salidas correspondientes. Por esto se han convertido en una herramienta muy popular y
util para resolver muchos problemas como clasificacion, agrupamiento, regresion, reconocimiento
de patrones, reduccién de dimension, predicciéon estructurada, traduccién automaéatica, deteccion
de anomalias, toma de decisiones, visualizacion, vision por computadora entre otras [57]. En este
trabajo, se implementd una red neuronal artificial para discriminar trazas horizontales en los datos
de HAWC. Por tal motivo, en este capitulo se da la teoria correspondiente a este tema. Primero
se explica el modelo de una red neuronal relativamente sencilla, el perceptréon multicapa. Después
se describe el funcionamiento de una red convolucional, la cual es una red méas compleja y que
se especializa en clasificaciéon de imagenes. Por tdltimo y tomando como base los dos modelos
antes mencionados, se explica el enfoque de una red convolucional para deteccién de objetos. Cabe
mencionar que en este escrito se trabajo con una red convolucional y una red enfocada en deteccion
de objetos para la identificacion de trazas.

4.1. Red perceptréon multicapa

El perceptron multicapa es una red que generaliza al modelo de perceptron simple. [58]. En el
primer modelo, los datos de entrada son niimeros y se representan por medio de letras (x1, zo, .., z,).
La forma en la que se genera una senal de salida es por medio de pesos (wi, ws, .., w,) que son
ntmeros reales que indican la importancia de cada entrada para generar el dato de salida. Esta
salida solamente podra elegir entre dos valores, el 0 y el 1. Asi que se calculara la suma del producto
de los datos de entrada con sus pesos (Y., z;w;), y el dato de salida dependera de que el valor de
esta suma sea mayor o menor a cierto valor umbral [58|. El perceptrén multicapa desarrollado en
1969 nace de las limitaciones de su predecesor al no poder simular todas las compuertas logicas. La
forma en la que el perceptron multicapa resuelve este problema queda fuera de los temas de este
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trabajo, pero puede consultarse en las referencias [59] y [60]. Por ahora solamente nos enfocaremos
en describir la estructura de los componentes que conforman la red y se daré a grandes rasgos el
algoritmo que emplea para su funcionamiento.

4.1.1. Estructura

La estructura de esta red se muestra en la figura 4.1 y los componentes que describen a esta
red son los siguientes:

= Neurona: La neurona artificial es la unidad elemental de la red, y en esencia es una funciéon
que recibe un dato de entrada y proporciona un dato de salida entre 0y 1 (f : R — [0,1]).
Normalmente a este dato de salida se le conoce como valor de activacion, por ejemplo, si el
valor de una neurona es cercano a 1, se dice que la neurona es muy activa. En la imagen, a
cada neurona se le representa por medio de un circulo, y la activacién de cada neurona es
representada mediante el simbolo a}, en donde el indice [ indica la capa en donde se encuentra
ese valor de activacion, y el simbolo k£ hace referencia a la neurona de la capa [ de la cual se
esta hablando. El valor de [ estaré entre 0 y L, en donde L indica el niimero de capas. Por
otro lado, el valor de k estaré entre 0 y NV;, en donde NN, indica el nimero de neuronas en la
capa [.

Capa de ! Capa de

Entrada Capas Salida
Ocultas

Figura 4.1: Estructura de una red perceptréon multicapa.

= Pesos: Los pesos son representados en la imagen por las lineas de color azul. Estos valores se
van modificando a medida que el usuario presente datos de entrenamientos, y son responsables
de que la red funcione de manera correcta. Podemos visualizar a estos valores como cantidades
que nos indican que tanta influencia tienen los datos de entrada de una capa previa en el dato
de salida de una neurona en la siguiente capa. A estos pesos los denotaremos mediante el
simbolo wéi, el indice ¢ estara entre 0 y IV;, y el valor de j estara entre 0 y N;,. Mas adelante
se calculara de forma explicita la activaciéon de una neurona artificial, en donde quedard un
poco mas claro el uso de estos indices.
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» Bias: Los bias son representados en la imagen por medio de flechas amarillas y se pueden
visualizar como valores que determinan que tan activa o inactiva es una neurona. Estas se
representa mediante el stmbolo b}.

= Capa de Entrada: Es el conjunto de neuronas que contiene a los datos de entrada que el
usuario proporcione, ya sea para entrenar o para probar la red neuronal. En la imagen las

0,0 ,0 0
letras ag, aj, ay, ..., ay, representan a estos datos.

» Capas Ocultas: Recordemos que el punto clave para que una red funcione de manera co-
rrecta estd en modificar los valores de pesos y bias a través del entrenamiento de la red.
Pero estas modificaciones se veran reflejadas en el valor de activacion de cada neurona. El
perceptréon multicapa considera capas de neuronas entre los datos de entrada y los datos de
salida, a las que usualmente se le llaman capas ocultas. Estas capas, son implementadas en
este modelo para resolver problemas maés sofisticados.

Tanto el nimero de capas ocultas como el nimero de neuronas que se utiliza en cada capa,
dependera del problema que el usuario este intentando resolver, realmente no hay una regla
que nos indique el nimero de capas ocultas que debemos usar, cominmente el usuario decide
el nimero de capas a utilizar en base a su experiencia y a los resultados que va obteniendo

I61].

= Capa de Salida: Es el conjunto de neuronas que contiene los datos de salida de la red. En

: L L L L
la imagen las letras ag, ay’, ay, ..., ay;, representan a estos datos.

4.1.2. Funcionamiento

La explicacion del funcionamiento de este tipo de red se basa en las referencias [62]-[64] y se
puede explicar mediante los siguientes pasos:

= Paso 1: Se ponen los datos de entrada a la red, estos corresponden a los valores de activacion
de la primera capa. Después se asignan valores de niimeros reales aleatorios entre -1 y 1 a
los datos de pesos y bias. Este rango se elige debido a que los datos de entrada estan entre
cero y uno, asi que se requiere valores positivos y negativos entre este rango.

= Paso 2: Se calcula el valor de activaciéon de las neuronas de la primera capa oculta, para ello
se utiliza la siguiente ecuacion que sigue la notacion mostrada en la secciéon anterior.

)

a) = wy) - al” + bV (4.1)

Conl1<k<N;yl<j<Ng, queen suforma matricial es:

1 0 0 0 0 1
gl (e e v [ [
1 1
a w w oW a b
Ll =4 .1’0 L1 . 1.’N° 1 + 1 (4.2)
W 0 0 (@ 0) W
ap, wg\,l) 0 wgvl) REEEEE wg\h) No | LAN by,
En donde:
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o representa a la funcién de activacion, esta funcién sirve para que las cantidades en cada
neurona tengan valores entre 0 y 1 (f : R — [0, 1]). Actualmente se utiliza una gran variedad
de funciones para desempenar esta tarea, entre las mas utilizadas se encuentra la funcion
sigmoide, la funcién escaléon y la funcién ReLu. Las principales caracteristicas que debe de
tener esta funcion son las siguientes:

e Las redes neuronales se entrenan mediante el proceso de descenso de gradientes (el cual
se explica en el paso 4 y 5), por lo que la funcion de activacion debe ser diferenciable o
al menos diferenciable en partes.

e La salida de la funciéon de activacion debe ser simétrica en cero para que los gradientes
no se desplacen hacia una direccién particular.

e Las funciones de activacion se aplican después de cada capa y deben calcularse millones
de veces en redes profundas. Por lo tanto, deberian ser computacionalmente econémicos
de calcular.

Cabe mencionar que si representamos a la matriz que contiene a todo los pesos para calcular
la activacion de la primera capa con la letra M, y a los dos vectores columna como a y b°
para los valores de activacion y para las bias respectivamente. La ecuaciéon para obtener el
valor de activacion de la primera capa se puede escribir como:

at =0 (Mlao + bl)

El valor de activaciéon para las otras capas se puede representar mediante las siguiente dos
ecuaciones:

Finalmente se puede seguir usando la ecuacién anterior para ir calculando los valores de
activacion de las siguientes capas hasta llegar a la tltima.

= Paso 3: Una vez que tenemos los valores de activacion de la ultima capa, definimos la funcion
de costo para un solo evento mediante la siguiente expresion:

Ny
OO - Z(a](gL)<w17 w2, .., W, b17 b27 R bG) - yk)2 (43)
k=0

En este caso F' 'y G representan el nimero total de pesos y bias correspondientemente. Por
otro lado y; son las etiquetas de nuestros eventos, es decir, los valores de salida que se esperan
obtener y que el usuario proporciona a la red. El valor de la funcién de costo para todos los
eventos (n) serad un promedio:

c-1 e (4.4)

En donde C; representa el costo calculado a partir del dato de entrada y de salida i-ésimo.
Aqui podemos notar que si el valor de la funcién de costo se acerca a cero, significa que la red
esta haciendo la clasificacion de forma correcta. Asi que el proceso de entrenamiento consiste
en minimizar la funcién de costo. Y esta funciéon depende de los valores de pesos y bias.
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= Paso 4: Para una red sencilla con 6 datos de entrada, 2 capas ocultas con 8 neuronas cada
una y un solo valor de salida se tendra un total de 120 valores de pesos (6 X 8+ 8 x 8+ 8 x 1)
y 17 valores de bias((8 + 8 + 1) dando un total de 137 variables. Asi que para este ejemplo,
la funcién de costo dependeré de este numero de variables. Por lo tanto, el primer paso para
calcular el minimo de la funcién de costo consiste en encontrar el valor de su gradiente. Para
ello se usa el método de propagacion hacia atrés. Para explicar este modelo usaremos como
ejemplo la red neuronal maéas sencilla de dos capas ocultas y que se puede observar en la
imagen 4.2.

w? pt-2) W=D p-1) wO p®
X

Figura 4.2: Ejemplo de una red neuronal que solamente tiene una neurona en cada capa.

Entonces nos fijamos en el caso en donde entra a la red un evento y queremos calcular cuanto
varia la funcién de costo con respecto al tltimo peso y que representa un elemento del vector
gradiente. Si utilizamos la regla de la cadena podemos expresar esta variaciéon como:

800 800 8a(L) 82(L)

ow®@ ~ 94D 92D Ju@ (4.5)
donde la variable z") se introduce para simplificar la notacion y se define como:
2B = gLyt bt (4.6)
Derivando las ecuaciones 4.2, 4.3 y 4.6 para este caso tendremos que:
aCy
20 (L) (L) L) _
S — ° o' (2Y%)2(a Yo) (4.7)

De forma similar podemos calcular que tan sensible es la funcién de costo para un pequeno
cambio en el valor de b():

(900 800 (‘%L(L) aZ(L)

L L
o@D — 9a@ 92D L) o' (z)2(a'™) — yo) (4.8)

Con esto obtenemos la variacion de la funcién de costo con respecto al peso w'™) y al bias b
usando el primer evento del entrenamiento. Para los otros evento, la ecuaciones anteriores se
reescriben como:

aC;
8w(2) = oL Vo (2)2(aB) — ) (4.9)
% =o' (z1)2(aP) — ) (4.10)

Asi que para calcular la derivada parcial con respecto al peso y al bias L de la funcion de
costo, habra que considerar todos los eventos y hacer un promedio.

oc 183 a0,
>

owD — p L= gu@

=0

(4.11)
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oCc 12 a0,

OB~ n = (L) (4.12)

Con esto obtenemos dos coordenada del gradiente que buscamos:

oC
Ow(0)

ac
Ow(L)
VC = (4.13)
Kol
ob(0)

ob(L)

Se pueden usar los valorares calculados en 4.11 y 4.12 junto con la misma idea de usar la regla
: : oC aC aC
de la cadena para ir calculando de forma recursiva los otros valores ( ST ) Byl 1 6b(0))
del gradiente de la funcién de costo. Cabe mencionar que para el caso de una red con una
estructura mas complicada, las ecuaciones 4.11 y 4.12 no se complican demasiado simplemente

habra que agregar otro indice.

(L) 5 (L)
a%) - a%) aagm aZj(L) (4.14)
Ow;”  da;” 0z;7 Qwy

L)

oc,  oc; 9l oz

o™ 9alP 02" an”)

(4.15)

Asi que en este paso se calculd el gradiente de la funcién de costo en funcién de los pesos y
bias.

= Paso 5: Ahora se procede a minimizar la funciéon de costo, para ello se suma el vector —VC'
a los valores de pesos y bias que colocaremos en un mismo vector v, para que la funciéon se
vaya acercando a cero. Para ilustrar esto usaremos la red de 137 variables (120 pesos y 17
bias) mencionada en el paso 4.

ac

0

Wo 8“’(()0)

oc : :
0 . W19 owlE)
v=v—VC= : —| e | = — . (4.16)

Borse b oc.

V136 36 0 b))

b16 aC

o™

Se repetira el proceso anterior hasta llegar a un minimo local de la funciéon de costo. La figura
4.3 muestra una representacion de este proceso, en donde se grafica una funcioén de costo de
2 dimensiones y cada que se repite el proceso descrito en la ecuacion 4.16 se ilustra con un
paso (también se le suele llamar época) que se va acercando a un minimo local.
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Figura 4.3: Representacion grafica para encontrar un minimo local de la funcién de costo. Imagen
tomada de [63].

Asi que con este método se esta minimizando la funcién de costo y con cada época su valor se
acerca a cero. Esto significa que cada vez la salida que calcula la red neuronal es mas parecida al
resultado que deseamos obtener.

Con estos pasos se explica el funcionamiento de una red perceptréon multicapa, ahora se proce-
de a explicar una red un poco més compleja y que sera el tema de la siguiente seccion.

4.2. Red neuronal convolucional

Como se coment6 anteriormente, este tipo de red se especializa en clasificacion de imagenes. Por
ejemplo, se puede usar para distinguir entre imagenes de perros y gatos; incluso son muy efectivas
en la parte de deteccion de objetos (identificar algtin elemento dentro de una imagen con ciertas
caracteristicas). Como una red convolucional se especializa en el andlisis de imagenes, la entrada
de este tipo de red sera una imagen. En la figura 4.4 se muestra una imagen de 6 por 6 pixeles,
como esté en escala de grises cada pixel tiene el valor entre 0 y 1 de la intensidad del color negro.
Estos valores de escala de grises se colocan en una matriz de 6 por 6. Una vez que especificamos
los datos de entrada en la red convolucional, intervienen 2 procesos que son el pilar fundamental
para el aprendizaje de la red. Estos procesos son la convolucion y el pooling o agrupacion, que son
los temas que se veran a continuacion.

0.6 06
0.6 0.6 (0.6 0.6
0.6 0.6

Figura 4.4: Entrada de una red convolucional. Imagen tomada de [65].

4.2.1. Convolucion

Como primer punto, se debe comentar que el elemento fundamental para llevar a cabo este
proceso es por medio de un filtro. Y un filtro solamente es una matriz cuadrada, cabe mencionar
que en algunas referencias a este filtro también se le conoce como kernel. Asi que la convolucion
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es el proceso en donde el filtro va recorriendo de izquierda-derecha y de arriba-abajo todos los
pixeles de la imagen de entrada, aplica un producto escalar y genera una nueva matriz de salida
[65]. Por ejemplo, en la imagen 4.5 se tiene un filtro de 3 por 3 (que es el cuadro de color azul) que
estd analizando una zona de la imagen inicial (que es la que se encuentra de color rojo) aplica un
producto escalar, que es multiplicar el valor de cada entrada y después sumarlo para generar un
pixel de la imagen de salida (que es el que se senala de color verde). Conforme se va moviendo el
filtro va generando otros pixeles de la imagen de salida.

Capa de partida

_() 111 ]RIQ[Q {] Capa convolucionada
[0 0 W 7 1 7 [ e 4 1 1 Y
olojoj1frfL]o 1{0]1 112{413]3
0]0]0[T1+{0]|07~x_[0O[1 ="111213[4]1
ofo]1{1{0f0O|0F.._|1[0]1 1[3]3]1]1
RIS LARALLL, Filtro utilizado SLARARELL
1|1|{ofo|of0]O

Figura 4.5: Representacion del funcionamiento de la convolucion. Imagen tomada de [66].

Otra variable involucrada es a lo que se le conoce como stride o paso, que indica el nimero
de pixeles de separacion que usara el filtro para realizar la convolucion [67]. En el cuadro de la
izquierda de la figura 4.6 se usa un paso igual a 1, en donde el filtro se va recorriendo un pixel; y
en el cuadro de la derecha se usa un paso igual a 2. Para este caso el filtro va dejando 2 pixeles de
separacion en cada convolucion.

Stride 6 Paso 1 Stride 6 Paso 2

|
» »

Figura 4.6: Representacion del paso usado por un filtro para hacer la convolucion. Imagen modifi-
cada de [67].

Después de pasar el filtro por la imagen, se aplica una funcién de activacion para que los valores
de los pixeles de la imagen estén entre 0 y 1. En este caso se aplico la funcion RELU (Rectified
Lineal Unit) la cual se define en la ecuacion 4.17 y el procedimiento completo se representa en la
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imagen 4.7.
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Figura 4.7: Cambio de la imagen de una letra al aplicar un filtro y una funciéon de activacion
(RELU). Imagen tomada de [65].

Es importante mencionar, que este tipo de red se especializa en el anélisis de imégenes debido
al uso de filtros. En la figura 4.8 se muestra el efecto de utilizar dos diferentes filtros sobre la
imagen de entrada, que corresponde al nimero 7. Cada filtro corresponde a una matriz de 3 por
3 con distintos valores, y a cada valor se le asocia un color diferente; por ejemplo al -1 se le da el
color negro, al 1 el blanco y al cero el gris. Después pasamos cada filtro por la imagen original y
aplicamos el proceso de convolucion. Como resultado, para el primer filtro obtenemos una imagen
que resalta los bordes horizontales y para el segundo filtro obtenemos una imagen que resalta los
bordes verticales.

Figura 4.8: Cambio de la imagen de un ntimero 7 al aplicar dos diferentes filtros. Tomada de [69].

4.2.2.

Pooling o Agrupacion

Este procedimiento consiste en reducir el tamano de la imagen obtenida después de aplicar
el filtro [65]. Los dos tipos de pooling més conocidos son: el mazx pooling y el average pooling. El
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primero consiste en elegir un cuadrante de la imagen y tomar el valor mas alto. En la imagen de
la izquierda de la figura 4.9 se muestra un ejemplo, en donde se analiza una zona de la imagen
conformada por 4 pixeles y se toma el valor més alto para generar una imagen mas pequena. El
average pooling consiste en elegir un cuadrante de la imagen y realizar un promedio entre esos
valores. En la imagen de la derecha de la figura 4.9, se analiza una zona de la imagen conformada
por 4 pixeles y se toma el promedio de esos valores para generar una imagen mas pequena.

Max Pooling Average Pooling

71917 27 ]9
9 |1

7
9 1 4

2

4 4 4
4 7 6 2 4 7 6 2
5 1 8 2 5 1 8 2

Figura 4.9: Ejemplo de mazx pooling y average pooling. Imagen modificada de [67].

4.2.3. Funcionamiento

El funcionamiento de este tipo de red se puede explicar mediante los siguientes pasos:

= Paso 1: En la figura 4.10 se muestra un ejemplo de la primera capa de una red convolucional.
En dicha figura se muestra una imagen de entrada de 28 por 28 pixeles, a esta imagen se le
aplican 32 filtros de 3 por 3. Después de la convoluciéon se habran generado 32 imégenes de
salida de 28 por 28 pixeles Y a cada imagen de salida se le aplica una funciéon para tener
valores entre cero y uno. Por dltimo, se aplica una capa de max pooling a cada imagen para
obtener 32 imagenes pero ahora de 14 por 14 pixeles.

N
N

. =
N

IMAGEN DE Aplico 32 kernels Obtengo 32 Aplico Obtengo 32
ENTRADA de 3x3 Feature Max-Pooling Salidas
28x28x1 y Funcion de Mapping de 2%x2 14x14x1
Activacién RelLu 28x28x1

Figura 4.10: Ejemplo de la primear capa de una red neuronal convolucional. Tomada de [69].
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s Paso 2: En la figura 4.11 se muestra un ejemplo de la segunda capa de una red convolucional.
La entrada en este caso es el resultado obtenido en la primera capa, que eran 32 imégenes
de 14 por 14 pixeles. Después a estas 32 imagenes se le aplican 64 filtros. Pero para poder
realizar el producto escalar ahora nuestros filtros seréan tridimensionales, es decir, tendran un
ancho y una altura de 3 pixeles, pero tendran una profundidad de 32; para que el producto
interno este bien definido con las imégenes anteriores. Después de la convolucién tendremos
64 iméagenes de 14 por 14 pixeles. Igualmente, se le aplica una funciéon para tener valores
entre 0 y 1 y después se le aplica un mazx pooling de 2 por 2; como resultado obtenemos
64 imagenes de 7 por 7 pixeles. Las siguientes capas convolucionales serdn muy parecidas y
seguirédn estructuras similares a este caso.

F 000
J

ENTRADA de Aplico 64 kernels Obtengo Aplico Obtengo

convolucion de 3x3x32 Feature Max-Pooling Salidas

previa: y Funcién de Mapping de 2x2 7x7x64
14x14x32 Activacién ReLu 14x14x64

Figura 4.11: Ejemplo de la segunda capa de una red neuronal convolucional. Tomada de [69].

= Paso 3: Finalmente, en la tltima etapa de la red convolucional; el valor numérico del pixel
de cada imagen o del grupo de imagenes se mapea a un vector. En la figura 4.12 se observa
un ejemplo, en donde una imagen de 3 por 3 se mapea a un vector de 9 componente. A
este proceso se le conoce como flatten o aplanamiento (esta es una capa fully connected).
El vector obtenido después del aplanamiento, es la capa de entrada de una red perceptrén
multicapa que pasa por una serie de capas ocultas para arrojar finalmente un resultado.

O O g O @
O O O D

Flattening

[1]
1]
o]
T .l’l \ IJ}‘JI - ! T
e T » : -,A.II,.‘. v . '\. . * 'I\“- .
oj2]1 T @"’ ._I1* O @ I\._I\‘II @
o
2]
2]

SANIANIA W

Capa de Capa de
P "
Entrad Salida
s Oecultas

Poocled Feature Map

Figura 4.12: Aplanamiento y conexién con una red perceptréon multicapa. Modificada de [65].
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Asi que en la figura 4.13 se muestra la estructura general de una red convolucional, en donde la
imagen de entrada es la de un auto que pasa por una primera convoluciéon. Después se le aplica
una capa de pooling, luego pasa por una segunda convolucién para después pasar por otra capa de
pooling. Luego se le aplica el aplanamiento, para tener un vector que pasa por una red perceptron
multicapa; para finalmente arrojar el resultado que nos dice la categoria a la cual corresponde.

~ CAR

— TRUck

— van
—

INPUT

CONVOLUTION , pgry

(W] D ~ BICYCLE

FLATTEN FuLy
CONNECTED SOFTMAX

POOLINY
G CONVO[UHON + RELU PoOUN
G

Figura 4.13: Representacion general de la estructura de una red convolucional. Tomada de [70].

Cabe destacar que en la mayoria de los casos se utilizan imagenes a color en una red convolu-
cional. Para este caso la entrada de la red seran 3 imagenes, una de color rojo, otra de color verde
y una tltima de color azul. Esto debido a que las imagenes a color estan en formato RGB (red,
green y blue). En la figura 4.14 se ilustra el producto interno para este caso, entre una imagen de
color y dos filtros. Aqui cada imagen de entrada se denotan como (x(1,1,7)) con 0 < i < 2),y
como tenemos 2 filtros se van a generar dos iméagenes de salida (denotadas como (o(1,1,7)) con
1 < i < 2). En esta situacion cada filtro estara formado por 3 matrices de 3 por 3, denotados
como (wj(1,1,4)) con 1 <i <2y 0<j<1. también se incluye un valor de bias para cada filtro
(bj(1,1,0) con 0 < j < 1). Al denotar la seccién de la imagen de entrada resaltada en la figura
4.14 como (z(r,r, 1)) el valor de salida para la imagen o(1,1,1) resaltado en color verde en la misma
figura se obtiene mediante la siguiente expresion:

o(r,r, 1) = by(1,1,0) + Zx(r, r, 1) - wa(l,1,4) (4.18)

1=0

Los otros pixeles para las dos imagenes de salida se obtienen al ir recorriendo los filtros por toda
la imagen (proceso de convolucion).

Es importante mencionar que en una red perceptréon multicapa, como se vio anteriormente con cada
imagen o evento de entrenamiento se van ajustando los valores de pesos y bias para ir obteniendo
un mejor resultado. Para el caso de una red convolucional, con cada imagen de entrenamiento se
ajusta los valores que hay en cada filtro (también conocidos como pesos de los kernels) y de las
bias. Esto es una gran ventaja al momento del proceso de aprendizaje. Por ejemplo, en la primera
convolucion de un filtro de 3 por 3, eso son s6lo 9 parametros que debemos ajustar; para el caso
de 32 filtros serian un total de 288 parametros. En comparacion con los pesos entre dos capas de
neuronas del tipo perceptron multicapa: una de 748 y otra de 6272 en donde estan todas interco-
nectarlas con todas y eso equivaldria a tener que entrenar y ajustar mas de 4,5 millones de pesos
(s6lo para 1 capa) [65].
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Figura 4.14: Representacion grafica del producto interno entre una imagen a color y dos filtros.
Modificada de [71].

4.3. Deteccion de objetos

La deteccion de objetos utilizando un algoritmo de machine learning, implica usar una red
neuronal convolucional que detecte una cantidad especifica de objetos sobre una imagen. Este tipo
de red seréa capaz de identificar multiples objetos (si asi se desea), dar la posicion (z,y) del objeto
en la figura (o su centro) y dibujar un rectangulo a su alrededor [72].

Para comentar de forma intuitiva como funcionan este tipo de algoritmos, supongamos que te-
nemos una red convolucional que distingue entre imégenes individuales de perros y gatos. Si le
pasamos a esta red una imagen con dos perros, es probable que no pueda hacer la clasificacion de
forma correcta; ya que puede que no detecte ni siquiera a uno. Lo mismo ocurre si le pasamos una
imagen con un perro y un gato. Asi que una solucién para corregir este problema, es escoger un
area mas pequena dentro de la imagen e ir moviendo la region observada de izquierda a derecha
y de arriba a bajo hasta que red convolucional detecte una imagen. Este procedimiento se ilustra
en la figura 4.15, en donde la regién observada se muestra con rectangulo de color verde. Con esta
idea se soluciona el problema anterior, sin embargo, también tiene los siguientes inconvenientes:

= Si el movimiento de la regiéon observada es de muy pocos pixeles, se pueden estar detectando
al mismo perro multiples veces.

= Surge una problematica de poder distinguir entre animales si estos se encuentran muy cer-
canos.
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Figura 4.15: Representacion de cuatro iteraciones para la busqueda de un objeto. Tomada de [75].

Para lidiar con los problemas mencionados anteriormente, se utiliza una métrica especifica para la
deteccion de imégenes con la que se puede evaluar al mismo tiempo si la clase de objeto es correcta
y si la posicion del rectangulo es buena. Esta métrica se conoce como mAP y se define mediante
la expresion 4.19 [72]. En dicha ecuacién TP hace referencia a los verdaderos positivos y FP a los
falsos positivos. Cabe mencionar que un mayor valor para esta métrica, indica una mayor precision
en el modelo.

1 TP(c)
mAP = —— 4.1

|clases]| CE%;% TP(c)+ FP(c) (4.19)
La API (Interfaz de programacion de aplicaciones) de deteccion de objetos, es un marco de trabajo
de codigo abierto creado sobre TensorFlow! que facilita la construccién, el entrenamiento y la im-
plementacion de modelos de deteccion de objetos [74]. Ya existen modelos previamente entrenados
en dicha interfaz, a los que se refieren como Model Zoo. Esto incluye una coleccion de modelos
previamente entrenados. Estos modelos se pueden usar para inferencias, si estamos interesados en
categorias solo en este conjunto de datos. También son tutiles para inicializar modelos al entrenar
en un nuevo conjunto de datos. Las diversas arquitecturas utilizadas en el modelo preentrenado se
describen en la siguiente tabla:

Modelo Velocidad | mAP
ssd _mobilenet v1 coco Fast 21
ssd inception v2 coco Fast 24
rfen resnet101 coco Medium 30
faster renn_resnet101 coco Medium 32
faster recnn_inception resnet v2 atrous coco Slow 37

Tabla 4.1: Modelos preentrenados incluidos en API. Tabla tomada de [74].

En este trabajo se uso el modelo faster renn_resnet101 coco, por tal motivo se mostrara de
forma breve el funcionamiento de las redes: R-CNN, Fuast-R-CNN y Faster-R-CNN, que son la
base del modelo que se utilizo.

'Es una biblioteca de c6digo abierto para aprendizaje automatico desarrollado por Google, para mas inf. consultar
[73].
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4.3.1. R-CNN

El modelo R-CNN (Region-based Convolutional Network) fue desarrollado en el ano 2014 [75]
y fue pionero en la tarea de deteccion de objetos. La explicacion del funcionamiento de este modelo

se puede dar mediante los siguientes pasos, que también son representado de forma grafica en la
figura 4.17.

1. Se coloca una imagen como entrada de la red.

2. De la imagen de entrada se seleccionan regiones de interés, que son zonas en la imagen en
donde podria estar el objeto a detectar. Para este algoritmo se extraen un poco mas de 2000
regiones de forma aleatoria [76]. Para la eleccion de estas zonas de interés, se emplea el método
selective search. Dicho algoritmo selecciona muchas regiones diminutas para posteriormente
ir incrementando el tamano de las mismas [77|. La manera en la que se hace esta tarea, es
fusionando regiones similares. La similitud entre la region a y b se define como:

S((l, b) = Stezture(afa b) + Ssize(a, b) (420)

Donde Siezture(a, b) mide la similitud visual y se define como la interseccion de los valores del
histograma obtenidos a partir de las mediciones de textura proporcionadas por el algoritmo
SHIFT-like |77]. Por otro lado, Sg..(a,b) se utiliza para fusionar regiones méas pequenas.
Esto con la finalidad de evitar que una sola regién mayor abarque a todas las deméas. En la
figura 4.16 se muestra una representacion grafica de este proceso. En donde la imagen inicial
tienen un gran nimero de regiones, después se van combinando estas zonas hasta llegar a las
regiones de interés seleccionadas por el rectangulo verde

Figura 4.16: Representacion del funcionamiento del algoritmo selective search. Tomada de [77].

3. En este paso las regiones de interés seran la entrada a una red convolucional. Cabe mencionar
que el tamano de estas zonas se ajusta a la entrada de la red.

4. Por tltimo, la salida de la red convolucional nos dara la clasificacién del objeto.
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Figura 4.17: Esquema de funcionamiento del detector R-CNN. Tomada de [76].

4.3.2. Fast-R-CNN

Un inconveniente para la R-CNN es que una red debe analizar alrededor de 2000 regiones por
cada imagen, eso hace que el tiempo de procesamiento sea relativamente largo. Para aumentar
la velocidad con la que se analiza cada imagen, en el ano 2015 se introdujo este modelo [75]. La
explicacion del funcionamiento para la red fast-R-CNN se puede dar de manera resumida mediante
los siguientes pasos, que también son representados de forma grafica en la figura 4.18.

Fully-connected layers

Interest (Rols)
from a proposal
method

Input image

Figura 4.18: Esquema de funcionamiento del detector Fast-RCNN. Tomado de |77].

1. La imagen de entrada es procesada por una red convolucional la cual obtiene vectores de
caracteristica de la imagen.

2. Los mapas de vectores de caracteristicas obtenidos en la capa de CNN son utilizados para
obtener las regiones de interés.

3. Estas regiones de interés son pasadas por una capa de region of interest (Rol) pooling, que
hace que tengan el mismo tamano. El Rol pooling consiste en fijar un niimero concreto ¢,
partir las regiones de interés en ¢ partes iguales, o lo mas parecidas posibles, y realizar un
mazx pooling en esas q partes [77]. En la figura 4.19 se muestra un esquema de este proceso.
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Input image Rol 1
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Figura 4.19: Ejemplo de Rol pooling para un tamano de ¢ = 4. Tomada de |77].

4. La salida obtenida en la capa de Rol pooling, se mapea a un solo vector (fully connected).

5. La capa fully connected obtenida en el paso anterior se divide en 2 capas iguales. Una de
ellas produce estimaciones de probabilidades softmax sobre n clases de objetos méas una clase
de tipo background. La otra capa genera mediante regresion lineal, cuatro valores reales para
cada una de las n clases de objetos. Estos valores son la posicion de los vértices del rectangulo
que delimita al objeto.

4.3.3. Faster-R-CNN

Esta estructura también fue elaborada en el afio 2015 [75]. La explicacion del funcionamiento de
esta red se puede entender mediante los siguientes pasos, que también son representado de forma
grafica en la figura 4.20.

classifier

prupoy /
Region Proposal Networ
feature maps

Figura 4.20: Esquema de funcionamiento del detector Faster-RCNN. Tomado de [77].

1. Se pasa la imagen de entrada por una red convolucional que extrae las principales caracte-
risticas de la imagen.

2. El mapa de caracteristicas obtenidos en el paso anterior se introduce en otra red convolucional
que arroja las regiones de interés de la figura. A esta red especializada para esta tarea se
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le conoce como red de propuesta de interés (RPN). Este tipo de red toma como entrada
una ventada espacial de n x n del mapa de caracteristicas. Para localizar un objeto en este
mapa, se realiza un barrido de diferentes cuadros delimitadores, los cuales se conocen como
anclajes. Como primer paso, se colocan sobre la imagen puntos de anclaje distribuidos de
forma simétrica. Sobre cada punto se coloca un numero k de anclajes. a diferentes escalas
y diferentes relaciones de aspecto [77]. En la figura 4.21 se muestran puntos de anclajes
uniformemente distribuidos y sobre cada punto se coloca un nimero k£ = 9 de anclajes, 3
escalas y 3 relaciones de aspecto.

Figura 4.21: Ejemplo de propuesta de regiones en una imagen mediante anclajes. Tomada de [77].

Un dataset es todo el conjunto de datos que disponemos para nuestro experimento. Cuando
el dataset es el resultado de una observacion directa, también se le denomina ground-truth.
Teniendo esto en cuenta a cada anclaje se le asigna una clase, el cual indica si lo que contiene
es un objeto o es el fondo de la imagen. Para asignar cada clase se utiliza un umbral en el valor
de la interseccion entre la union del anclaje (IoU) y el ground-truth. Cabe mencionar, que
esta intersecciéon sobre la unién es una métrica que indica cuanto se parecen dos conjuntos.
En deteccion de objetos, cuanto se acerca el drea de una deteccion, o el anclaje en este caso,
a la etiqueta en los datos. Este concepto se representa en la figura 4.22 y se define en la
ecuacion 4.21 [77].
|AN B
IoU(A, B) = AUD
A los anclajes con un IoU > 0.7 se les asigna una etiqueta positiva, en el caso especial
en el que ningtn anclaje supere el valor de 0.7 (esto puede ocurrir por ejemplo porque las
relaciones de aspecto utilizadas no son adecuadas) se etiquetaran como objetos los anclajes
con mayor valor IoU. Los anclajes con un valor de IoU < 0.3 se etiquetan como fondo y
el resto, los anclajes que no son ni fondo ni objeto, no se utilizan para el entrenamiento.
Finalmente, como se comenté anteriormente la salida que arroja esta red seran las regiones
de interés de la imagen.

(4.21)
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Intersection Union
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Figura 4.22: Representacion de los areas de intersecciéon e union en el par deteccion ground-truth.

3. Las regiones de interés obtenidas anteriormente se procesan de la misma forma que para una

red Fast-R-CNN.

Con esta nocion de redes neuronales se procede a explicar el analisis de este trabajo en el siguiente
capitulo.
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Capitulo 5

Identificacion de trazas con redes
neuronales artificiales

En este trabajo, se implementaron dos tipos de redes neuronales para discriminar entre eventos
de trazas horizontales y cascadas atmosféricas. El primer tipo, fue una red convolucional enfocada
en la clasificacion de imagenes; el anélisis y los resultados para este caso se muestran en la primera
parte de este capitulo. Posteriormente, se muestra el estudio realizado con el otro caso; que fue
una red neuronal orientada a la deteccion de objetos. Finalmente, se muestra una comparacion
entre las trazas detectadas con estos dos métodos y el algoritmo que actualmente se utiliza para
identificar trazas horizontales y que se coment6 en el capitulo 3.

5.1. Prueba 1: Red convolucional

En esta primera prueba, se utilizé6 una red convolucional para clasificar trazas horizontales y
cascadas atmosféricas. Debido a que solo teniamos 2 clases, se implement6 un clasificador binario.
A continuaciéon se describen las imagenes de entrada para este tipo de red neuronal.

5.1.1. Imagenes de entrada

Se procede a describir el tipo de imagenes utilizadas para la entrada de la red neuronal, ademas
de senalar como se obtuvieron las iméagenes para cada categoria. Cabe mencionar, que todas las
imégenes se obtuvieron a partir del display oficial de HAWC que viene implementado en AERIE.
Solamente se realizoé una pequena modificacion al cédigo para que al momento de que se desplegara
la imagen se guardara de forma automatica.

» Trazas horizontales: Para esta categoria se usaron tres diferentes formas para generar este
tipo de imégenes:

e Simulaciones: Se utilizaron simulaciones Monte Carlo de trazas de muones horizontales
con una energia de 100 GeV. Estas particulas tenian un dngulo de elevacion de 0.28° y
se simularon un total de 36000 eventos. La comparacion de este angulo de elevacion con
el terreno se muestra en el inciso (a) de la imagen 5.1, la banda roja indica la elevacion
de los muones simulados y se compara con el perfil del Pico de Orizaba. Para el angulo
azimutal, se fueron tomando senales en intervalos de 10 grados hasta llegar a 360 grados.
Con esto se cubri6 las diferentes direcciones por las que se podian detectar a este tipo
de seniales. Un ejemplo de este tipo de imagenes se muestra en el inciso (b) de la figura
5.1.
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Figura 5.1: Evento simulado de una traza horizontal (0.28° de elevacion) en los tanques de HAWC
(imagen (a)). Comparacion con el terreno de las trazas simuladas (imagen (b) modificada de [55]).

Es importante mencionar, que hay algunas diferencias entre las imégenes obtenidas con estos
tres métodos. Por ejemplo, en la imagen obtenida con simulaciones se toman en cuenta a los
300 detectores de HAWC. Sin embargo, para el caso de las otras dos figuras no se toman en
cuenta a los detectores que no estan en funcionamiento. Ademaés, los colores obtenidos en el
inciso b) de la figura 5.2 son més claros que los que se muestran en el inciso a) de esa misma
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Eventos reales clasificados a mano: Se identificaron de forma manual trazas de un con-

junto de aproximadamente 15 mil imagenes. Estas imégenes se obtuvieron a partir de
los candidatos proporcionados por el trigger para trazas horizontales del primer y tercer
subrun del run 7499. En el inciso a) de la figura 5.2 se muestra un ejemplo para este

caso.

Eventos reales obtenidos con el algoritmo oficial: Estas imégenes se obtuvieron al ana-
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lizar eventos a partir del subrun 3 del run 7499 utilizando el algoritmo actual para
identificar trazas horizontales. Un ejemplo de una imagen obtenida con este método se

muestra en el inciso b) de la figura 5.2.
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figura. Este hecho afecta los resultados en la red a la hora de hacer el entrenamiento y se
discute en la secciéon 5.1.3.

» Cascadas: Estas imagenes se identificaron de forma manual a partir de los candidatos pro-
porcionados por el trigger para trazas horizontales del primer subrun del run 7499. En el
inciso a) de la figura 5.3 se muestra un ejemplo para este caso.
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Figura 5.3: Imagen de cascada atmosférica de datos reales.

Es importante mencionar, que se recortaron tanto las imégenes de cascada como de trazas hori-
zontales; de forma que no se vieran los ejes que indican la posicion de los PMTs, asi como la escala
de color. Se tomo esta decision, al observar una mejora en los resultados de la red para un caso en
donde no sea hacia este recorte y uno en el que si se realizaba. Un ejemplo de una imagen recortada
se muestra en el inciso b) de la figura 5.3.

5.1.2. Estructura de la red

La estructura de la red utilizada fue la VGG16. Esta red fue disenada por Simonyan y Zisserman
en el ano 2014 [78]. Cabe mencionar que este modelo se trata de una red preentrenada, es decir,
que los valores de los filtros ya han sido calculados en base a una conjunto de datos. Este modelo
contiene 13 capas convolucionales y 3 capas fully connected, dando un total de 16 capas (por ello
lleva ese nombre). La entrada para esta red serd una imagen a color de 224 por 224 pixeles, que pasa
por las 16 capas que se habian comentado anteriormente y que se muestran de forma grafica en la
figura 5.4. Finalmente, la salida de esta red pasa por la funciéon sigmoide que nos da un resultado
entre cero y uno. Es importante senalar que se eligié esta estructura de red después de probar
con algunos modelos que no estaban preentrenados. En todos los casos la red VGG16 arrojaba los
mejores resultados. En nuestro caso el entrenamiento se realizé para 50 pasos o épocas.

5.1.3. Imagenes de entrenamiento y de prueba

Para las imagenes de entrenamiento se trabajo con tres diferentes conjuntos, ya que diferentes
pruebas indicaron que la proporcion de las imagenes utilizadas generaban diferentes resultados.
Los tres diferentes grupos de imagenes utilizados fueron los siguientes:
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Figura 5.4: Estructura de la red VGG16. Imagen tomada de [78].

= Conjunto 1: Se utilizaron 234 imégenes de trazas y 3025 imagenes de cascadas. Las imagenes
para las trazas corresponden a 78 imagenes de cada categoria (simulaciones, reales obtenidas
con el algoritmo actual y reales que fueron clasificadas a mano). Como se puede observar
se utilizo la misma proporciéon para cada categoria. Este conjunto se propuso con la idea de
nivelar los pocos eventos que se tenian de trazas reales con eventos obtenidos por el algoritmo
actual y simulaciones. A la red que uso estas imagenes para el entrenamiento la llamaremos
modelo A.

» Conjunto 2: Se utilizaron 1973 iméagenes de trazas y 3920 iméagenes de cascadas. Las ima-
genes para las trazas corresponden a 73 imagenes de trazas reales clasificadas a mano y a
1900 simulaciones. La idea de este modelo surgié después de entrenar una red con solamente
simulaciones para las trazas. Para ese caso la red no podia distinguir muchos eventos de tra-
zas reales (debido a que muchas veces también contienen pequenas cascadas). Sin embargo,
se vio una mejora al incluir eventos de trazas reales. A la red que utiliz6 estas imagenes para
el entrenamiento le llamaremos modelo B.

» Conjunto 3: Se utilizaron 1050 imagenes de trazas clasificadas a mano y 5627 imagenes de
cascadas también elegidas a mano. En el primer subrun del Run 7499, el trigger para trazas
horizontales seleccion6 un total de 118562 candidatos a trazas. Como es muy tardado revisar
a ojo esta cantidad de eventos, se puso una restriccion a estos candidatos. Para ello se utilizo
la longitud promedio y el tiempo de propagacion de la senal registrada por el trigger de
trazas horizontales, con estos datos se podia calcular el valor de la beta relativista (5 = v/c).
Las senales de trazas deben tener el valor de esta variable alrededor de 1 con un cierto
ancho. Por otro lado, las cascadas atmosféricas tendréan una distribucién mucho méas ancha.
Se observo la distribucion de esta variable para los eventos del primer subrun (mostrados en el
histograma 5.5) y se decidi6 aplicar un corte para descartar todos lo eventos en donde el valor
de beta no estuviera en la siguiente region: 0.5 < 8 < 1.5. Asi que solamente se revisaron
aproximadamente 15000 eventos que pasaron este filtro para obtener las trazas de eventos
reales usados en este conjunto. A la red que utilizé estas imagenes para el entrenamiento le
llamaremos modelo C.

Para los datos de prueba se utilizaron dos conjuntos:
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Figura 5.5: Distribucion de la variable 8 para los candidatos del primer subrun del Run 7499.

» Conjunto 1: Esta formado por 116 imagenes de trazas reales obtenidas a mano y 116
imagenes de cascadas. Este conjunto se utiliz6 para calcular la funciéon de costo y la tasa de
acierto en cada una de las épocas de entrenamiento. Cabe destacar que no se usaron mas
eventos debido a las pocas imagenes que se tenia de eventos reales obtenidas a mano, en
donde la mayor cantidad se us6 para el entrenamiento. Aqui se usdé una misma proporcion
entre imégenes de cascadas y trazas.

= Conjunto 2: Esta formado por 100 imagenes de eventos de trazas obtenidas a mano y 1000
imagenes de cascada que pasaron por el filtro de 3, es decir, son eventos en lo cuales a pesar
de hacer el corte en 3 resultaron cascadas. La proporcion de este conjunto se hizo con la idea
de simular una proporciéon similar entre el nimero de trazas y cascadas que se encuentran
en los datos reales.

Se puede notar que no se utiliz6 ningtin evento de trazas simuladas y de trazas obtenidas con el
algoritmo actual para probar la red. Esto se debe a las caracteristicas que tienen estas imagenes
(mencionadas anteriormente) y que las distingue de los eventos obtenidos con el display de HAWC
utilizado en este trabajo. Por tal motivo, los tres modelos clasificaron correctamente 1000 imagenes
de cada una de estas categorias. El codigo empleado para la red se muestra en el apéndice C. Es
importante mencionar que debido a la cantidad de imagenes y a la complejidad de la red utilizada,
los tiempos de entrenamiento son relativamente largos. Por tal motivo, todos los entrenamientos
se llevaron a cabo en la plataforma de Google Colab [82]. Esta es una plataforma en internet que
permite ejecutar codigo en python y que ademas da acceso de forma gratuita a GPU por un tiempo
limitado (12 horas). En la figura 5.6 se muestra el tipo de GPU al que se puede acceder en esta
plataforma (para ese ejemplo fue una NVIDIA Tesla T/ ). Para nuestro caso, los entrenamientos
para este tipo de red duraban entre 10 a 20 minutos aproximadamente, en donde la mayoria de
las veces se usaba el mismo GPU mencionado anteriormente.
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° from tensorflow.python.client import device_lib
device lib.list local_devices()

[name: "/device:CPU:0"

device type: "CPU"

memory limit: 268435456

locality {

}

incarnation: 13312032622213023874, name: "/device:XLA CPU:®"
device type: "XLA CPU"

memory limit: 17179869184

locality {

}

incarnation: 17211719627912066112
physical device desc: "device: XLA CPU device", name: "/device:XLA GPU:0"
device type: "XLA GPU"
memory limit: 17179869184
locality {
1
incarnation: 12998984426264930814
physical _device_desc: "device: XLA GPU device", name: "/device:GPU:@"
device type: "GPU"
memory limit: 14755228544
locality {
bus id: 1
links {
i

incarnation: 10308131387956119549
physical_device desc: "device: @, name: Tesla T4, pci bus id: 0000:00:04.0, compute capability: 7.5"]

Figura 5.6: Tipo de GPU accesible en Google Colab.

5.1.4. Resultado

Con el fin de hacer més clara la explicaciéon de esta seccién, solamente se mostraran las grafi-
cas representativas para el modelo C, que fue el que obtuvo mejores resultados. Sin embargo, la
informacion completa de las graficas para los otros dos modelos se muestran en el apéndice D.

a) Funcién de costo b) Tasa de aciertos
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Figura 5.7: Gréfica de costo y la tasa de aciertos para el modelo C.

En primer instancia, en la figura 5.7 se muestra la grafica para la funcion de costo y la tasa de
aciertos del modelo C durante el entrenamiento. Se puede observar que el costo para los datos de
entrenamiento va disminuyendo en cada época, sin embargo para los datos de prueba (conjunto
1) empiezan a aumentar a partir de la época 10. Esto es una clara muestra de que la red se esta
especializando en los datos de entrenamiento (sobreajuste). Para corregir esta situacion, solamente
se toma el modelo entrenado hasta la época 10 (indicada por la linea vertical verde en la grafica
anterior). En cuanto a la tasa de aciertos, se puede ver que mas del 90 % de las imégenes de
entrenamiento se clasificaron de forma correcta. Por otro lado, para las imagenes de prueba solo
se alcanza un 70 % de aciertos. Esto se debe a que muchas veces una imagen de una traza también
contiene una cascada, asi que la red la clasifica como tal. Sin embargo, aunque esto parezca un valor
bajo; en este trabajo nos interesa mas el porcentaje de trazas que la red clasifica de forma correcta.
Asi podremos comparar esta cantidad con el nimero de trazas que actualmente se identifican y ver
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si hay alguna mejora. Por tal motivo, vamos a pasar a la red nuestro segundo conjunto de prueba.
Y para ver que tan bien funciona el modelo sobre este conjunto, primero definimos los 4 tipos de
predicciones que puede arrojar la red:

» Verdadero positivo (TP): Ejemplo positivo, predicho positivo.

Falso Positivo (FP): Ejemplo negativo, predicho positivo.

Verdadero Negativo (TN): Ejemplo negativo, predicho negativo.

Falso Negativo (FN): Ejemplo positivo, predicho negativo.

Para evaluar que tan buena es una clasificaciéon binaria, se suelen emplear las siguientes variables:

Precision (P): Esta variable nos indica que proporcion de lo eventos clasificados como
positivos realmente lo son.

TP
P=— 5.1
TP+ FP (5-1)
» Recall (R): Nos indica que proporcion de todos los positivos se clasifican como tal.
TP
R=——— 5.2
TP+ FN (5-2)

Taza de falsos positivos (FPR): Refleja que proporcion de todos los negativos se clasi-
fican como positivos.

FP

FPR= ——
R=rprTn

(5.3)
Para este trabajo, se tomd como positivo a un evento clasificado como traza y como negativo a
un evento clasificado como cascada. Anteriormente se comentd que la salida de nuestra red es
un numero entre 0 y 1. Si el evento es mas cercano a cero significa que es mas probable que sea
una traza. Por otro lado, si es més cercano a 1 significa que el evento es una cascada. Para poder
calcular las variables anteriormente mencionadas, se necesita definir un valor umbral de aceptacion.
Por ejemplo, si se tiene un umbral de 0.4 todos los eventos menores a este valor seran clasificados
como positivos. Asi que el valor umbral es un numero real entre 0 y 1 a partir del cual se considera
que un evento es positivo o negativo. Como se comentd anteriormente, en este trabajo se busca
obtener un porcentaje alto de eventos de trazas que realmente sean trazas, es decir, que se busca
un valor alto en la precision. Por tal motivo se decidié hacer una gréafica de recall contra precision
(también conocida como curva PR [79]) para distintos valores umbrales y que se muestra en la
figura 5.8. En este tipo de grafica se busca el valor umbral que nos de un ntmero alto tanto en
el recall como en la precision. Por tal motivo, en la tabla 5.1 se muestra los valores umbrales
que arrojaron los mejores resultados para la precision y el recall de los tres modelos analizados.
Ademas se anade la tasa de falsos positivos. En dicha tabla podemos observar que el modelo A y
B obtuvieron un valor més alto para la precision si lo comparamos con el modelo C. Sin embargo,
también obtuvieron un recall muy bajo, es decir, que el modelo A solamente identifico 7 imégenes
y el modelo B solamente una imagen de un total de 100 imagenes de trazas que pasamos por la
red. Por otro lado, el modelo C identific6 de forma correcta 35 de 100 imagenes de trazas. Aunque
este modelo haya identificado mas trazas que el modelo A y B debe tomarse en cuenta que tuvo la
mayor tasa de falsos positivos, que fue de 2 %. Aunque parezca un valor muy bajo significa que de
1000 iméagenes de cascadas veinte fueron clasificadas de forma incorrecta. Cabe mencionar que este
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Recall

04r

Precision

Figura 5.8: Grafica de PR para el modelo C. Cada nimero que senala a cada punto representa un
valor umbral.

Precision | Recall | FPR

Modelo Umbral % % %
A 0.30 87.5 7 0.1
B 0.19 100 1 0
C 0.10 63 35 2
D 0.10 100 11 0
Deteccion de objetos - 100 11 0

Tabla 5.1: Evaluacién de modelos para la red convolucional.

conjunto de prueba fue disenado para que siguiera una proporcién entre trazas y cascada similar
a los que se encuentran en los datos reales. Es decir, que de 1100 eventos analizados 1000 seran de
cascada y 100 de trazas. Asi que para este ejemplo el modelo C habré identificado 55 trazas, de
la cuales 35 son correctas y 20 son incorrectas. Por lo tanto tenemos una proporcién muy similar
entre falsos positivos y verdaderos positivos. Esto no es muy eficiente a la hora de analizar miles
o cientos de miles de eventos. Por tal motivo se propone un cuarto modelo:

= Modelo D: Se pasan por la red del modelo C un total de 8426 imagenes de cascada que
pasaron el filtro en B. Y se anade a los datos de entrenamiento de este modelo todos los
falsos positivos que se encontraron. Con esto le ensenamos a la red que los datos que esta
clasificando como traza realmente son cascadas. Cabe mencionar que el conjunto 2 que se
esta utilizando para probar la red no se utilizé para este proceso.

El costo y la tasa de acierto para el modelo D se muestran en la figura 5.9. Esta es muy parecida
a la del modelo C, solamente que se obtiene un sobreajuste a partir de la época 20. Por tal motivo
solo se usa el modelo hasta esa época. La gréfica de recall contra precision se muestra en la figura
5.10. Aqui ya se nota una diferencia si la comparamos con los resultados del modelo C, ya que en
esta grafica se obtiene un valor de precision del 100 % y un recall del 11 % para el umbral de 0.1.
Aunque el nimero de trazas identificadas es menor que el modelo anterior (11 de 100) mejora el
valor de la precision. Por ello, en esta ocasioén no se obtiene ningin falso positivo. Asi que este
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Figura 5.10: Grafica PR para el modelo D. Cada ntimero que senala a cada punto representa un

valor umbral.

modelo sera el que se use para compararlo con el algoritmo que actualmente se utiliza para la

Recall

Datos de prueba

Figura 5.9: Costo y precision para el modelo D.

Precision

identificacion de trazas horizontales.

5.2. Prueba 2: Detecciéon de objetos

En esta segunda prueba, se utilizo una red convolucional enfocada en deteccion de objetos.
También en este tipo de red se tendran dos clases. Asi que para una imagen de entrada, se buscara
una figura que corresponda a una traza o a una cascada. A continuacién se describen los datos de
entrada que se utilizaron para entrenar este tipo de red.

5.2.1. Imagenes de entrada

Al igual que en la red convolucional anterior, se utilizaron dos tipos de imégenes de entrada.

Las caracteristicas de estas imagenes se describen a continuacion:
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a) Traza horizontal b) Cascada

hit time [ns]
hit time [ns]

y[m]

Figura 5.11: Seleccién para una traza y una cascada usando labelimg.

» Traza horizontal: Para este tipo de imégenes se utilizaron simulaciones de trazas horizon-
tales con las mismas caracteristicas que en la red convolucional anterior. Para este caso, en
cada imagen se tenia que seleccionar la region que se intentaba detectar. Para esta tarea
se empled el programa labelimg, el cual permite dibujar un rectangulo sobre el objeto que
se desea detectar. Un ejemplo de esto se muestra en el inciso a) de la figura 5.11. Después
de hacer dicha selecciéon con el programa antes mencionado, se podia generar un archivo
en formato xml. Este archivo contenia la posicién en pixeles sobre la imagen del rectangulo
formado, la categoria a la cual corresponde (que en este caso seria traza) y el nombre de la
imagen que se esta analizando.

= Cascada: Para esta categoria se usaron imagenes de cascada identificadas de manera manual,
al igual que las trazas se utilizo el programa labelimg para seleccionar la zona de la imagen
que se busca detectar. Un ejemplo de esto se muestra en el inciso b) de la figura 5.11.

5.2.2. Estructura de la red

El modelo de red utilizado para la detecciéon de objetos fue el faster rcnn_resnet101  coco.
Como se comentd anteriormente, este es un modelo preentrenado y que se encuentra dentro de
los modelos para la detecciéon de objetos API. Se escogié este modelo debido a que tiene un
valor de mAP alto (en comparacion a los otro modelos API, ver tabla 4.1) y su velocidad de
ejecucion es relativamente corta. Ademéas dicho modelo cuenta con una amplia documentacion
bibliogréafica para su implementacion. En este trabajo se utilizaron como base las referencias [80]-
[83] para poder ejecutar este tipo de modelo. Al igual que la red anterior, el entrenamiento se
realizo en la plataforma de Google Colab. Dicho entrenamiento consté de 70000 pasos o épocas y
dur6 aproximadamente 10 horas.

5.2.3. Imagenes de entrenamiento y de prueba

Para este modelo solamente se utilizo6 un conjunto para los datos de entrenamiento. El cual
consisti6 en 2866 imagenes de cascadas y 2860 imagenes de trazas. Por otro lado, para probar este
modelo se utilizaron las mismas iméagenes utilizadas en el conjunto 2 que se coment6 en la seccién
anterior, el cual consistia en 100 imagenes de trazas y 1000 iméagenes de cascadas.
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Figura 5.12: Imagen de salida para la red enfocada en deteccion de objetos.

5.2.4. Resultados

La salida para este tipo de red es una imagen con una regiéon que contiene al objeto detectado.
Un ejemplo de este tipo de imagen se muestra en la figura 5.12. Como se puede observar, el cuadro
azul indica una deteccion de cascada y el cuadro verde indica una detecciéon de traza. Ademas,
cada uno de estos rectangulos contiene un porcentaje de confiabilidad que indica que tan segura
esta la red de lo que identifica es realmente lo que estamos buscando. Para evitar una tasa alta de
falsos positivos, se tomd que la red solo pueda presentar objetos con un porcentaje mayor o igual
al 99 %. Una de las ventajas de esto modelo, es que proporciona la posicion de la traza detectada.
Ademas, en principio se podria detectar mas de una sola traza en una imagen, aunque en los eventos
analizados no se observo este caso. La funcién de costo para este modelo se muestra en la figura
5.13. La linea mas clara es el valor del costo, después de aplicar una funciéon de smoothing a estos
valores (llamada exponential moving average) se obtiene la linea que se resalta en naranja. Esto nos
da una mejor visualizacion que nos permite ver que se obtiene el comportamiento esperado para
esta funcion, ya que su valor va disminuyendo conforme se aumenta los pasos de entrenamiento.
Aunque es visible que tiene més subidas y bajadas que en el caso de la red anterior. Esto se debe
a que esta red es un poco mas compleja y por ello también necesita mas pasos de entrenamiento,
asi que para este modelo se utilizé el modelo entrenado hasta el paso 70 mil.
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Figura 5.13: Costo para la red enfocada en deteccion de objetos.
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CAPITULO 5. IDENTIFICACION DE TRAZAS CON REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Una vez teniendo el modelo entrenado, se paso a este red los datos de prueba. Debido a que
esta vez solamente nos tenemos que fijar si la red hizo bien o mal la deteccidon, no es necesario
definir ningtin umbral. Asi que tenemos un clasificador binario al cual le calculamos las variables
de precision, recall y FPR. Estas también se muestra en la tabla 5.1 en donde se puede observar
que se obtuvo los mismo valores que el modelo D, aunque cabe senalar que no todos los 11 eventos
de trazas identificados por esta red fueron iguales a los del modelo D. Para observar si habia una
diferencia se aumento en 100 el niimero de eventos de trazas. Asi que utilizando una muestra con
1000 eventos de cascadas y 200 eventos de trazas, el modelo D identificé de forma correcta todos
los eventos de cascadas pero solamente 22 eventos de trazas; dando una eficiencias (porcentaje
de aciertos respecto al total de eventos probados) del 85.2%. Por otro lado la red enfocada en
deteccion de objetos identificd de forma correcta todos los eventos de cascadas pero solamente 20
eventos de trazas; dando una eficiencias del 85.0 %. Con esto se observa que ambas red son buenas
discriminado eventos de cascadas.

Finalmente procedemos a realizar la comparacion entre el modelo D, la red de deteccion de objetos
y el algoritmo actual sobre una misma muestra de datos. Este es el tema de la siguiente secciéon.

5.3. Comparaciéon con el algoritmo actual

Para realizar la comparacion entre los 3 algoritmos que se tienen, se eligi6 como datos de
muestra todos los eventos proporcionado por el trigger de trazas para los eventos del segundo
subrun del run 7499. Esto nos daba un total de 118476 candidatos a analizar. Posteriormente a
todos estos candidatos se les aplico el corte en 3, dando como resultado un total de 10668 eventos
que pasaron este filtro. Asi que se pas6 esta cantidad de imagenes por los dos modelos de red.
En la tabla 5.2 se muestran todas las trazas horizontales identificada por los tres modelos. Como
se puede observar, tanto el modelo D como el de detecciéon de objetos identificaron una mayor
cantidad de trazas horizontales en comparacion con el algoritmo actual. Aunque cabe senalar que
el modelo D obtuvo 3 falsos positivos, que representan un 2.8 % del total de trazas que identifico.
Ademas, la red para la deteccion de objetos identifico 11 trazas menos que el modelo D; siendo
que en la prueba realizada sobre el conjunto 2 obtenia un mismo valor para el recall. Esto se debe
a que se necesitan mas 1100 imégenes en el conjunto de prueba para encontrar los porcentajes
adecuados. Aunque aumentar el nimero de imagenes de este conjunto es algo tardado debido a
que se requiere una clasificaciéon manual. Sin embargo, no se obtiene porcentajes muy alejados.
Para la deteccion de objeto se siguié6 manteniendo un porcentaje nulo en los falsos positivos y para
el modelo D fue menor al 3%. Cabe mencionar que el apéndice E se maestra las imagenes de los
eventos encontrados por el modelo D.

Modelo Tazas identificadas | Falsos positivos
Algoritmo Actual 9 0
D 103 3
Detecciéon de objetos 92 0

Tabla 5.2: Trazas horizontales identificadas por los tres modelos de un total de 118476 eventos
analizados.
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Conclusiones

En este trabajo se implementaron dos modelos de redes neuronales, una enfocada en deteccion
de objetos y otra en clasificacion de imagenes. Ambos algoritmos se utilizaron para discriminar
entre eventos de trazas horizontales y de cascadas atmosféricas. En la muestra de prueba, que
consisti6 en todos los eventos del segundo subrun del run 7499 que pasaron el trigger para trazas
horizontales y el corte en beta (10668 eventos). Se observo para ambos modelos, una mejora de
un orden de magnitud en el namero de trazas que actualmente se identifican. Aunque este es un
resultado preliminar, luce bastante prometedor. Sin embargo, debido a la gran cantidad de eventos
que se esperan analizar para un escenario real (para un run completo serian alrededor 7 millones
de imégenes) todavia se tendrian que pasar por la red una muestra mas grande de eventos para
conocer con certeza el porcentaje de falsos positivos que se podrian encontrar; que en esta ocasion
fue de un 2.8 % del total de imégenes identificadas para la red enfocada a la clasificacion de imé-
genes. En este sentido la red enfocada en deteccion de objetos luce mas prometedora, ya que en
las pruebas hechas en este trabajo el porcentaje de falso positivos fue nulo y logro identificar méas
trazas que el algoritmo actual. Por lo tanto, en planes a futuro se espera hacer el conteo de trazas
identificadas para un run entero y ver que tanto cambian los porcentajes para los falsos positivos.

Con ambos modelos se obtuvo un aumento en el nimero de trazas que se identifican. Con es-
te incremento6 se puede mejorar la estadistica en trabajos como los presentados en [55], en donde
se estudia la sombra en muones del Pico de Orizaba a través del analisis en trazas horizontales.
Ademés se podria incrementar el nimero de candidatos para encontrar una senal generada por un
neutrino ultra energético.
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A) Mecanismos de producciéon y aceleracion
para rayos gamma

A continuacion se mencionan los procesos involucrados en la emision de rayos gammas.

» Bremsstrahlung: Una particula cargada es desacelerada y desviada al pasar en un campo
eléctrico generado por otra particula cargada (que podria ser un nucleo atémico o un electréon
ver inciso a) de figura 5.14 ). La energia perdida durante la desaceleracion produce un foton,
a este proceso se le conoce como Bremsstrahlung o radiacion de frenado [7]. Para el caso de
un electron, la tasa de pérdida de energia cuando estos son desacelerados se puede describir

mediante la siguiente expresion:

dE cmypn
- — = E 5.4
dt Xo (5.4)

Donde E es la energfa del electron, m, es la masa del protén, c es la velocidad de la luz
y n es el namero de densidad del gas que se encuentra en el ambiente. X, es la longitud
de radiacion, que se define como la distancia media en la que un electron pierde 1/e de
su energia. El espectro de energia del foton emitido mediante este proceso es continuo, y
disminuye como 1/E, a altas energfas [5].

» Dispersion inversa de Compton: En este mecanismo un electron acelerado a altas energias
y con velocidades relativistas, colisiona con un fotéon que gana energia y es acelerado debido
a este choque [7]. En el ambiente astrofisico, los fotones que pueden ser acelerados provienen
de la radiacion de fondo de microondas, radiacion infrarroja producida por el polvo del medio
interestelar y fotones emitidos por la luz de las estrellas. La secciéon transversal (o7¢) para
este proceso, se puede colocar en funcién de la energia del electron E, y la energia inicial del
foton wy = hv. Para ello se define el término de Klein-Nishina (KN) €y = wy/E., asi que la
seccion transversal se puede expresar como:

3o 2 2 1 4 1

01028_6()[(1_5_%>ln(1+260>+§+%_m (55)
Donde o7 es la seccion transversal de dispersion de Thomson, que se define como o7 =
(87 /3)r? con r, indica el valor del radio clasico del electrén. Dependiendo de la energia del
electron y del foton la dispersion inversa de Compton se puede dividir en 2 régimen |[7]: El
régimen de Thompson (donde ¢y << 1) y el régimen KN (donde ¢y >> 1). La tasa de pérdida
de energia de los electrones para este proceso en el régimen de Thompson, se puede describir
mediante la siguiente expresion:

(5.6)

= _UTCUrad

dt 3

En este caso U,.q es la densidad de los campos de radiaciéon ambiental y v es el factor de
Lorentz del electron en movimiento con velocidad v. La ecuaciéon 5.6 se puede resolver en

dE, 4 <y7>2
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APENDICE

términos E. y en el régimen de Thompson es proporcional a E?. Una expresion similar se
puede obtener en el régimen de KN donde la tasa de pérdida de energia de los electrones es
independiente de su energia (F.) [7]. Este mecanismo se muestra en el inciso b) de la figura
5.14.

@ ®

(a) Bremsstrahlung (b) Dispersién inversa Compton

Figura 5.14: Representacion grafica para Bremsstrahlung y Compton inverso. Imagen tomada de

7.

» Radiaciéon de sincrotréon: Cuando un electréon se mueve en un campo magnético este se
acelera. El electron describe una trayectoria en forma de espiral alrededor de las lineas del
campo magnético durante su movimiento (ver inciso a) de figura 5.15). Dicha trayectoria se
obtiene porque la direccion de la velocidad del electron es perpendicular al campo magnético.
Debido a este movimiento circular, el electréon se acelera y produce radiacion electromagné-
tica, a esta radiacion se le conoce como radiacion de sincrotron [5]. La tasa promedio de
perdida de energia del electron debido a este proceso, se puede describir por la siguiente
ecuacion:

dE. 4 vy 2
— = gaTcUmag (7) (5.7)

En este caso Uy, = B?/pug es la densidad de energia del campo magnético ambiental con
o representando el valor de la permeabilidad del campo magnético en el vacio. Por otro
lado la potencia irradiada P por un electron de energia E en un campo magnético B sera
proporcional a E*B? [5].

» Decaimiento del pién: Protones acelerados en fuentes astrofisicas, puede producir piones
neutro y con carga. Esto mediante las interacciones protéon-protéon y protéon-nucleon [5]. Un
Posible proceso seria:

p + nucleén — p’ + nucleén’ + 7+ + 77 + 7

Los piones cargados decaen en muones y neutrinos, mientras que los piones neutros decaen
rdpidamente (7 = 8.4 x 10717 s) en dos fotones.

™ =+
Si un pi6n neutro no esta en movimiento, los fotones emitidos tiene cada uno la mitad de

la energia del pién cuando estaba en reposo m{ ~ 135 MeV. Para un pion neutro que se
encuentra en movimiento los fotones emitidos obtienen diferentes energias dependiendo de
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su direccion de emisiéon con respecto a la direccion de vuelo del pién neutro. En procesos
astrofisicos, los piones formados obtienen velocidades relativistas. Por lo tanto, los rayos
gammas generados en este proceso se encuentran en el rango de 50 GeV A 100 TeV [7]. Este
mecanismo se muestra en el inciso b) de la figura 5.15.

(a) Radiacion sincrotron (b) Decaimiento del pion

Figura 5.15: Representacion grafica para radiacion sincrotrén y decaimiento del pion. Imagen
tomada de [7].
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B) Funciones de AERIE y principales
resultados obtenidos por HAWC

Algunas de las funciones que tiene AERIE para el analisis de datos:

= Reconstruccion de Cascadas: A partir de los datos obtenidos por el observatorio, y que
han sido clasificado como posibles candidatos a cascadas atmosféricas, se puede utilizar este
software para realizar una reconstruccion de esta informacion, en donde se obtendra tanto
el nicleo de la cascada como la direcciéon en la que llega. En la imagen 5.16 se muestra un
ejemplo de esta reconstruccion, en donde la estrella que esta en el centro del circulo (con un
radio de 40 m) representa el nicleo de la cascada, la escala de colores indica el tiempo en
que se detecta la senal y el tamano de cada marcador es proporcional a los fotoelectrones
detectados. Por medio de estos diagramas se pueden distinguir las cascadas generadas por
un protén o por un foton. Las cascadas generadas por un proton se caracterizan por tener
senales grandes lejos del nucleo de la cascada, debido a que las particulas que aqui se generan
son muy penetrantes (ver inciso a) de la figura 5.16), y las cascadas generadas por un fotén
tiene la caracteristicas de ser mas simétricas o uniformes y tener senales grandes cerca del
ntucleo de la cascada. Esto se debe a que los fotones y electrones creados aqui no tienen un
gran momento transversal ( ver inciso b) de la figura 5.16).

—— ’ E=15.0 TeV, §=32.2°
E=T97.9 GeV, §=21.4 0

100

50 50
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(=]
hit times [ns]
y [meter]
o

,_.
o
(=]

hit times [ns]

_s0 -50

~1%60

x [meter] x [meter]

(a) Cascada generada por un proton. (b) Cascada generada por un foton.

Figura 5.16: Reconstruccion de Cascadas con AERIE. Imagen tomada de [1].

= Mapas del cielo: Se pueden hacer mapas del cielo a partir de los datos de cascada que han
sido reconstruidos , como el que se muestra en la imagen 5.17, que nos da informaciéon de las
fuentes en el Universo que generan rayos gammas.
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Simulaciones: Se pueden simular cascadas atmosféricas que llegan al observatorio, o la
respuesta de los detectores al paso de una particula en especifico.

Entra algunos de los resultados destacados publicados por parte de la colaboracion se encuentran
los siguientes:

En el ano 2013 se observo la sombra de la luna en Rayos Coésmicos, que fue un estudio en
donde tnicamente se utilizaron 30 tanques ya que la construccion del observatorio no habia
terminado , y que atrajo la atencion de medios internacionales como la BBC [1].

Se observo un fendémeno transitorio, en donde se encontré un aumento en la emisiéon de rayos
gammas en la galaxia Makarian 501 el 6 de abril del 2016 [1].

Presentacion de un mapa del cielo de rayos gammas en altas energias (ver imagen 5.17), en
donde se observan nuevas fuentes de emision a lo largo de la Via Lactea, asi como objetos
extragalacticos como los Makarian 421 y 501 [1].

En el ano 2017 HAWC realizdé mapas detallados en rayos gamma de dos pulsares, dichos
objetos fueron considerados como los mejores candidatos para producir el exceso de positrones
que se mide en la Tierra. Estas mediciones muestran que estos pulsares no son las fuentes del
flujo anémalo de positrones detectados en la Tierra. Con ello se eliminan a dos de los més
probables candidatos que podrian producir el exceso de positrones [1].

En 2018 los investigadores en HAWC realizaron la primera observaciéon de chorros del micro-
quésar SS 433. Este es un sistema binario ubicado dentro de la nebulosa W50 [1].

En 2020 HAWC detect6 la emision de rayos gamma proveniente del remanente de supernova
G106.3+2.7. Al combinar los resultados de HAWC con mediciones previas obtenidas por
VERITAS, se encontr6 que la emisiéon de rayos gamma contintia hasta energias mayores
a 100 TeV. Los rayos gamma detectados por HAWC podrian provenir ya sea de protones
con energias de al menos 800 TeV o de electrones con energia de al menos 270 TeV. Estos
resultados proveen evidencia de que G106.3+2.7 podria ser un Pevatron [1].

¢ .
Markarian 501 Markarian 421

Nebulosa del Cangrejo

.
|

R Via Lactea Geminga

Figura 5.17: Mapa del cielo en rayos gamma. Imagen tomada de [9].

En este centro de investigacion se encuentran estudiando muchos temas interesantes como la bus-
queda de nuevas fuentes de emision de rayos gammas, la busqueda de senales de aniquilaciéon de
materia oscura y diferentes estudios sobre el Sol, por mencionar algunas lineas de investigacion.
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Ademés existe la propuesta de utilizar este observatorio como un detector de neutrinos, que es el
tema en el que se va a centrar el siguiente capitulo.

Funcion NKG

La teoria de la propagacion lateral de las particulas electromagnéticas fue desarrollada por Greisen,
Katamata y Nishimura [46]. En cada punto de interaccion, los procesos de produccion de pares y
bremsstrahlung emiten particulas que no estan alineadas con precisiéon a lo largo de la direcciéon
primaria, y una mayor dispersién de Coulomb de los e* da como resultado una mancha lateral del
frente de particulas. La aproximacion de la densidad de electrones a una distancia r desde el eje
de la cascada viene dada por la funcion NKG citeveinticuatros.

Ne r (s—2) r (s—9/2)
,06(7”) = 27‘(‘R2 C(S) <R—m) (1 + R_m) (58)

En este caso N, es el nimero total de electrones en la cascada y C(s) = 0.366s%(2.07 — 5)"* es una
expresion de normalizacion tal que fooo 2nrp(r)dr = N,. El parametro s es la edad de la cascada.
Por definicion la cascada inicia a s = 0 y alcanza su maximo a s = 1. Por ultimo R,, es el radio
de Moliére. La forma radial de la funcion NKG significa que las cascadas electromagnéticas estan
densamente colimadas, con una densidad de particulas que disminuye rapidamente al aumentar la
distancia lateral desde el eje de la ducha [46].
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Figura 5.18: Comparacion de funciones de distribucion lateral [7].

En la figura 5.18 se muestran la funcion de distribucion lateral para el numero promedio espe-
rado de particulas (NKG) y la energia de la cascada electromagnética iniciada por un rayo gamma
(NKG/R) como funcion del radio de la cascada medido en e plano de esta. Ambas utilizan un para-
metro s = 1, 5. También se muestra la funcion de distribucion lateral SFCFE utilizada para ajustar
las posiciones del niicleo de la cascada en HAWC. Esta se aproxima a la energia electromagnética
esperada de la cascada de la distribucion NKG/R en el limite de grandes distancias desde el eje de
la cascada y coincide con un gaussiano bidimensional con un ancho de 10 m a pequenas distancias
desde el eje de la cascada [41].
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C) Cédigos utilizados para las redes
neuronales artificiales

En este seccion se colocan los codigos empleados para el entrenamiento de los dos tipos de redes
neuronales estudiadas en este proyecto. Se empieza por el codigo para la red convolucional enfocada
a la clasificacion de imégenes. Este codigo fue desarrollado en python utilizando las librerias de
Tensorflow 2.0. La implementacion de este codigo se baso principalmente en la referencia [84]. El

10

codigo utilizado para el entrenamiento fue el siguiente:

import sys

from matplotlib import pyplot

from keras.utils import to categorical

from keras.applications.vggl6 import VGG16

from keras.models import Model

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.optimizers import SGD

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

11 # definicion del modelo para la cnn

def define model () :
/L cargamos el modelo
model = VGGI6(include top=False, input shape=(224, 224, 3))
# se marcan las capas cargadas como no transferibles
for layer in model.layers:
layer.trainable = False
- se colocan nuevas capas para la clasificacion
flatl = Flatten () (model.layers|[—1].output)

classl = Dense(128, activation=’relu’, kernel initializer="he uniform’)(flatl)

output = Dense (1, activation=’sigmoid’)(classl)

# definimos el nuevo modelo

model = Model(inputs=model.inputs, outputs=output)
# compilamos el modelo

opt = SGD(1r =0.001, momentum=0.9)

model. compile (optimizer=opt, loss=’binary crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

return model

se define una funcion para graficar el costo y la tasa de aciertos
def summarize diagnostics(history):

# grafica para el costo

pyplot.subplot (211)

pyplot.title (’Cross Entropy Loss’)

pyplot.plot (history . history[’loss’], color="blue’, label="train’)

pyplot.plot (history . history[’val loss’], color="orange’, label="test’)

# grafica para la tasa de aciertos

pyplot.subplot (212)

pyplot. title ('’ Classification Accuracy’)
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3o pyplot.plot (history.history[ ’accuracy’], color="blue’, label="train’)

40 pyplot.plot (history. history[’val accuracy’], color=’orange’, label="test’)
11 # comandos pata guardar las graficas

> filename = sys.argv|[0].split(’/7)[—-1]

43 pyplot.savefig (filename + ’ plot.png’)

1 pyplot.close ()

16 # Se ejecuta el test harness para evaluar el modelo

7 def run_test harness():

1is  # se define el modelo

19 model = define model ()

50 # se crea el generador de datos

51 datagen = ImageDataGenerator (featurewise center=True)

52 # especificaciones para las imagenes

55 darepare iteratortagen .mean = [123.68, 116.779, 103.939]

54 7 se especifican las carpetas que contienen las imagenes de prueba y
entrenamiento .

55 train it = datagen.flow from directory(’dataset traza vs cascada/train/’,

56 class_mode="binary’, batch size=64, target size=(224, 224))

57 test it = datagen.flow from directory(’dataset traza vs cascada/test/’,

58 class_mode="binary’, batch size=64, target size=(224, 224))

59  # modelo de ajuste

6o history = model.fit generator (train it , steps per epoch=len(train it), epochs=20,

verbose=1)
61 # se guarda el modelo
62 model.save(’VGG16_ 500 2000.h5")
63 7 evaluacion del modelo
6« _, acc = model.evaluate generator(test it, steps=len(test it), verbose=0)
65  print (> %.3f° % (acc % 100.0))
66 7+ resumen del entrenamiento
67 summarize diagnostics(history)

69 # ejecucion del modelo
70 run_test harness()

Ahora procedamos a colocar el codigo utilizado para hacer la prediccion de un conjunto de imége-
nes.

I # prediccion para una nueva imagen

2 from keras.preprocessing.image import load img

3 from keras.preprocessing.image import img to array
. from keras.models import load model

7 # cargamos y preparamos la imagen de entrada

s def load image(filename):

9 /## cargamos la imagen

1 img = load img(filename , target size=(224, 224))
11 7 se convierte a una matriz

12 img = img to array(img)

13 # se ajusta la forma de imagen para que coincida con la entrada de la red
14 img = img.reshape(1l, 224, 224, 3)

15 # se coloca la posicion del centro de la imagen
16 img = img.astype( ' float32 ")

17 img = img — [123.68, 116.779, 103.939]

18 return img

20 # cargamos el modelo entrenado y hacemos la prediccion, el ciclo for corre sobre el
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numero de imagenes a analizar

for i in range(1,102):
/## cargamos la imagen
img = load image(str (i)+".png")
# cargamos el modelo
model = load model(’gato perro.h5")
# se hace la prediccion
result = model. predict (img)
print (result [0],1)
# se guarda en un archivo de texto
archivo = open("datos.txt","a")
numero = result [0]
archivo.write(’\n’+’ %’ %umero)

Para el caso de la red neuronal enfocada en la deteccion de objetos, la estructura de la carpeta

que tenia el coédigo de la red se muestra en la siguiente figura:

e e d o A 4

configuraci csv images img_ img_ img_test modelo
on entrenamie pruebas
nto
modelo_ object_ output slim TFRecords train csv_a_tf.py

congelado  detection

setup.py  xml a_csv
py

Figura 5.19: Estructura de la carpeta deteccion-objetos.

Ahora se procede a explicar el contenido de cada una estas carpetas:

= configuracion: Esta carpeta contiene los archivos que indican cuantas categorias se van a
usar. Para nuestro caso fueron 2, cascadas y trazas. El archivo de configuracién para estas

categorias tenia la siguiente forma:

| item {

2 id: 1

3 name: ’'traza’
i }

5

6 item {

7 id: 2

8 name: ’cascada’
9 }

imag entrenamiento: Contiene las imagenes de entrenamiento.

imag test: Contiene las imagenes de prueba (conjunto 1).
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imag prueba: Contiene las iméagenes de prueba (conjunto 2).

» output: En esta carpeta se encuentras las imagenes de prueba (del conjunto 2) después de
pasar por la red.

» CSV: Utilizando el archivo xml_a_ csv.py, se coloca la informacién de la posicion del rectan-
gulo que contienen los archivos zml en una hoja en formato csv. En esta carpeta se guarda
ese archivo.

» TFRecords: Utilizando el archivo csv_a_tf.py, se convierte los archivos csv a formato
record. Estos archivos se guardan en esta carpeta y son los que lee la red.

= modelo: En esta carpeta se encuentra el modelo de la red preentrenado faster renn_ resnet101 _ coco,
ademas de su archivo de configuracion. En este archivo se especifica el nimero de clases a
detectar, asi como la ubicacion de sus archivos de configuracion. Ademas de indicar el ta-
mano de la imagen de entrada y el nimero de pasos de entrenamiento. También se indica la
ubicacion de los datos de entrenamiento.

» object detection: En esta carpeta se encuentra los programas para probar y entrenar de
la red. El codigo para iniciar el entrenamiento es el siguiente:

1 import functools

2 import json

3 import os

. import tensorflow as tf

¢ from google.protobuf import text format

s from object detection import trainer

o from object detection.builders import input reader builder
0 from object detection.builders import model builder

11 from object detection.protos import input reader pb2

12 from object detection.protos import model pb2

13 from object detection.protos import pipeline pb2

11 from object detection.protos import train pb2

16 tf.logging.set verbosity (tf.logging .INFO)

s flags = tf.app.flags

10 flags .DEFINE string( ’master’, ’’, ’BNS name of the TensorFlow master to use.’)
20 flags . DEFINE integer(’task’, 0, ’task id’)

21 flags . DEFINE integer( ’num _clones’, 1, ’'Number of clones to deploy per worker.’

)

22 flags .DEFINE boolean( ’clone on cpu’, False,

23 "Force clones to be deployed on CPU. Note that even if ’
24 "set to False (allowing ops to run on gpu), some ops may

25 "still be run on the CPU if they have no GPU kernel.’)
26 flags . DEFINE integer(’worker replicas’, 1, ’Number of workerttrainer ’

27 "replicas.”)

25 flags . DEFINE integer(’ps tasks’, 0,

29 "Number of parameter server tasks. If None, does not use

30 ’a parameter server.’)
s1 flags .DEFINE string(’train dir’, 7’

)
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"Directory to save the checkpoints and training summaries.

¢

")

32 flags .DEFINE _string(’pipeline config path’, 77,
35 "Path to a pipeline pb2.TrainEvalPipelineConfig config
36 "file. If provided, other configs are ignored’)

ss flags .DEFINE string(’train config path’, 7

39 "Path to a train pb2.TrainConfig config file.’)
) flags . DEFINE _string( input config path’, 77,

41 "Path to an input reader pb2.InputReader config file.’)
12 flags .DEFINE string( ’model config path’, 7

13 "Path to a model pb2.DetectionModel config file.

~—

15 FLAGS = flags .FLAGS

s def get configs from pipeline file():

19 pipeline config = pipeline pb2.TrainEvalPipelineConfig ()
o0  with tf.gfile.GFile(FLAGS. pipeline config path, ’'r’) as f:
51 text format.Merge(f.read (), pipeline config)

53 model config = pipeline config.model
54 train config = pipeline config.train config
55 input config = pipeline config.train input reader

57 return model config, train config, input config

6o def get configs from multiple files():

61 train _config = train pb2.TrainConfig ()

62  with tf.gfile.GFile(FLAGS. train config path, ’'r’) as f:
63 text format.Merge(f.read (), train_ config)

65 model config = model pb2.DetectionModel ()

66 with tf.gfile.GFile(FLAGS. model config path, ’'r’) as f:
67 text format.Merge(f.read (), model config)

6o input_ config = input reader pb2.InputReader ()

70 with tf.gfile.GFile(FLAGS.input config path, ’r’) as f:
71 text format.Merge(f.read (), input config)

73 return model config, train config, input config

76 def main(_):

77 assert FLAGS.train dir, ’‘train_dir‘ is missing.’

78 if FLAGS. pipeline config path:

79 model config, train config, input config = get configs from pipeline file
()

80 else:

81 model config, train config, input config = get configs from multiple files
()

ss model fn = functools.partial(

84 model builder. build ,

85 model config=model config,
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86 is _training=True)
88 create input dict fn = functools.partial(
89 input reader builder.build, input config)

90

91 env = json.loads(os.environ.get(’'TF CONFIG’, ’{}’))

92 cluster data = env.get(’cluster’, None)
93 cluster = tf.train.ClusterSpec(cluster data) if cluster data else None
91 task data = env.get(’task’, None) or {’type’: ’master’, ’index’: 0}

o5 task info = type(’TaskSpec’, (object,), task data)

97 # Parameters for a single worker.
98  ps_tasks = 0

99 worker replicas = 1

100 worker job name = ’lonely worker’
101 task = 0

102 is_chief = True

103 master =

105 if cluster data and ’'worker’ in cluster data:

106 # Number of total worker replicas include "worker"s and the "master".

107 worker replicas = len (cluster data[’worker’]) + 1

108 if cluster data and ’'ps’ in cluster data:

109 ps_tasks = len (cluster data|’ps’])

110

111 if worker replicas > 1 and ps tasks < 1:

112 raise ValueError(’At least 1 ps task is needed for distributed training.’)

114 if worker replicas >= 1 and ps_tasks > 0:
115 # Set up distributed training.

116 server = tf.train.Server(tf.train.ClusterSpec(cluster), protocol="grpc’,
117 job_name=task info.type,

118 task index=task info.index)

119 if task info.type = ’'ps’:

120 server.join ()

121 return

122

123 worker job_name = ’% /task:%d’ % (task_info.type, task info.index)
124 task = task info.index

125 is _chief = (task info.type =— ’master’)

126 master = server.target

128 trainer.train (create input dict fn, model fn, train config, master, task,

129 FLAGS.num clones, worker replicas, FLAGS.clone on cpu,
ps_tasks,

130 worker job name, is chief, FLAGS. train dir)

133 if name — ' main

134 tf.app.run ()

Por otro lado, el codigo para colocar las imagenes de prueba es el siguiente:

1 import numpy as np

2 import os

3 import six.moves. urllib as urllib
1 import sys
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5 import tarfile

¢ import tensorflow as tf

7 import zipfile

g import json

9 import time

10 import glob

11 from io import StringlO

12 from PIL import Image

13 import matplotlib.pyplot as plt

1+ from utils import visualization utils as vis util
15 from wutils import label map util

16 from multiprocessing .dummy import Pool as ThreadPool
17 import argparse, Sys

1o parser = argparse.ArgumentParser ()

21 parser .add argument(’—labels’, help='Directorio a label map.pbtxt’, default =
"configuracion /label map.pbtxt’)

22 parser .add argument(’——images’, help='Directorio de las imagenes a procesar’,
default = ’img pruebas’)

23 parser .add argument(’—model’, help='Directorio al modelo congelado’, default
= ’modelo_congelado )

24 args = parser.parse_args()

-5 MAX_NUMBER_OF BOXES — 30
»» MINIMUM_CONFIDENCE — 0.99

28

20 PATH TO LABELS = args.labels
so PATH TO TEST IMAGES DIR = args.images

32 label map = label map util.load labelmap (PATH TO LABELS)

35 categories = label map util.convert label map to categories(label map,
max_num _classes=sys.maxsize, use display name=True)

31 CATEGORY INDEX = label map util.create category index(categories)

36 # Path to frozen detection graph. This is the actual model that is used for
the object detection.

37 MODEL NAME = args .model

ss PATH TO CKPT = MODEL NAME + ’/frozen inference graph.pb’

0 def load image into numpy array(image):

1 (im_width, im height) = image.size

42 return np.array (image.getdata()).reshape(

43 (im_height, im width, 3)).astype(np.uint8)

14

15 def detect objects(image path):

16 image = Image.open (image path)

a7 image np = load image into numpy array(image)

48 image np expanded = np.expand dims(image np, axis=0)

19

50 (boxes, scores, classes, num) = sess.run([detection boxes,

detection scores, detection classes, num detections|, feed dict={
image tensor: image np expanded})

52 vis _util.visualize boxes and labels on image array(

53 image np,
54 np.squeeze (boxes) ,
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55 np.squeeze (classes).astype(np.int32),
56 np.squeeze (scores) ,

57 CATEGORY _INDEX,

58 min_score thresh=MINIMUM CONFIDENCE,
59 use normalized coordinates=True,

60 line thickness=8)

61 fig = plt.figure ()

62 fig.set size inches (16, 9)

63 ax = plt.Axes(fig, [0., 0., 1., 1.])

64 ax.set axis off ()

65 fig.add axes(ax)

67 plt .imshow (image np, aspect = ’auto’)

68 plt.savefig (’output/{}’.format(image path), dpi = 62)
69 print (boxes)

70 plt.close (fig)

72 # TEST IMAGE PATHS = [ os.path.join (PATH TO TEST IMAGES DIR, ’image—{}.jpg .
format (i)) for i in range(1l, 4) |

73 TEST IMAGE PATHS = glob. glob (os.path.join (PATH TO TEST IMAGES DIR, ’*.jpeg’))

72 print (TEST IMAGE PATHS)

76 # Load model into memory

77 print ( ’Loading model ... ")

7s detection graph = tf.Graph()

79 with detection graph.as default():

80 od graph def = tf.GraphDef()

81 with tf.gfile.GFile(PATH TO CKPT, ’'rb’) as fid:

82 serialized graph = fid .read()

83 od graph def.ParseFromString(serialized graph)

84 tf.import graph def(od graph def, name="")

s print (’detecting ... )

s7 with detection graph.as default():

88 with tf.Session (graph=detection graph) as sess:

89 image tensor = detection graph.get tensor by name(’image tensor:0’)

90 detection boxes = detection graph.get tensor by name(’detection boxes
:07)

91 detection scores = detection graph.get tensor by name(’
detection scores:0’)

92 detection classes = detection graph.get tensor by name(’
detection classes:07)

93 num _detections = detection graph.get tensor by name( num detections:0’
)

95 for image path in TEST IMAGE PATHS:
96 detect objects(image path)

= train: Aqui se guarda el modelo entrenado.

» modelo  congelado: Se cambia el formato del modelo generado en el entrenamiento para
que se pueda utilizar para la prediccion en las imagenes de prueba.

= slim: En esta carpeta se encuentran archivos que apuntan a variables de ambiente para que
funcionen los programas del entrenamiento y de prueba.
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Como se menciono anteriormente, todos los codigos se ejecutaron en la plataforma de Google Co-
lab, asi que dejamos los enlaces de acceso:

Red convolucinal para la clasificacion de imagenes:
https://colab.research.google.com/drive/11SBHBiMdSyBf9FxRBU2TMBwZijK8uinv?usp=sharing

Red convolucional para la deteccion de imégenes:
https://colab.research.google.com /drive/1XG1EqD Xdt1yqDdqy8fQc7upwLNmL21V?usp=sharing
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D) Graficas complementarias para los
modelos A y B

En esta seccion se muestran las graficas de costo, la tasa de ciertos y la curva PR para los
modelos A y B. En primer lugar, se muestra la grafica del costo y la tasa de aciertos para el
modelo A (ver figura 5.20). Como se puede observar en este modelo se obtiene un sobreajuste en la
época 8, por tal motivo se emplea este modelo hasta dicha época. También es evidente que la tasa
de acierto para los datos de prueba es muy baja, apenas supera el 55 % de imagenes clasificadas de
forma correcta. Esto se debe a que este tipo de red no distingue bien las trazas de eventos reales,
por eso solamente clasifica bien un ntimero pequeno de esta categoria. Por otro lado, en la figura
5.21 se muestra las mismas graficas pero para el modelo B. Aqui se obtiene un sobreajuste en la
época 10 y al igual que el caso anterior se tiene una tasa de aciertos para los datos de prueba
que apenas supera el 55 %. Este modelo también clasifica muy pocas imégenes de traza de forma
correcta.

a) Funcion de costo b) Tasa de aciertos
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Figura 5.20: Gréafica para el costo y la tasa de aciertos para el modelo A.
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Figura 5.21: Gréafica para el costo y la tasa de aciertos para el modelo B.

Las graficas de precision contra recall para el modelo A y B se muestran en la figuras 5.22.
En estas gréaficos buscamos el valor umbral que nos de el valor mas alto para la precision. Para el
modelo A se obtiene la mayor precision (del 87.5%) en el umbral de 0.3 y para el modelo B se
obtiene en el umbral de 0.19 que tuvo una precision del (100 %). Estos fueron los valores reportados
en la tabla 5.1. En la figura 5.22 para el modelo A se puede observar que hay un retroceso en el
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Figura 5.22: Curva precision-recall

valor de la precision para el caso en donde el valor umbral es menor a 0.3, en ese caso se obtuvieron
7 verdaderos positivos y un falso positivo. Lo que sucede en esta situacion fue que al disminuir el
valor umbral la cantidad de verdaderos positivos fue disminuyendo mientras que la cantidad de
falsos positivos se mantenia igual hasta llegar al umbral més bajo (0.1), en este umbral se tenia 3
verdaderos positivos y un falso negativo dando una precision de 0.75 menor a la que se obtuvo en
el umbral 0.3.
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E) Trazas identificadas por la red
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