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Resumen

Se desarrollé un codigo en C que permite obtener y analizar las imagenes raw obteni-
das por sensores CMOS, para la deteccién de interaccién de particulas con el sensor.
Ademas de la interfaz por consola, se desarrollaron dos interfaces web que permiten
visualizar la informacién procesada.

Gracias a este software, se fabricé un prototipo de un monitor del nivel de actividad
de radon. Para ello, se construyé un concentrador de iones con un material conductor,
un soporte impreso en 3D, y un sensor CMOS. Los datos obtenidos fueron procesados
por una raspberry pi, modelo 3B+. Se demostro el correcto funcionamiento del codigo y
del concentrador de iones para la deteccion de particulas alfa, provenientes de particulas
inestables previamente depositadas sobre el sensor. Se analizé la forma de los eventos
de las particulas alfas detectadas, y su distribucién sobre el sensor. Las mediciones se
contrastaron con un medidor de radon disponible comercialmente, observandose cierta
inercia en la medicién dada por dicho sensor.

Ademas, con el fin de detectar concentraciones de plomo en agua, se utilizaron
sensores CCDs para la deteccién de los picos L, y Lg del plomo. Para ello se colocé
una lamina de plomo sobre una mitad del sensor y una lamina de cobre sobre la otra
mitad. El cobre utilizado permitié una correcta calibracion de la energia de los eventos
detectados. Se calculé el flujo eventos que se espera para los picos L, y Lg del plomo,
con estos resultados se extrapold al sensores CMOS utilizado anterior, y se adapté un
experimento su verificacion.

Por otro lado, se utilizaron técnicas de Machine Learning para la clasificacién de
imagenes en eventos y ruidos. Estas imdgenes fueron simuladas tomando un ruido
gaussiano para cada pixel y, en el caso de las imagenes de eventos, distribuyendo n
cargas unitarias sobre el centro del sensor, siguiendo distribucion gaussiana. Todas
las imagenes sufrieron un proceso de pre-seleccién. Se implementé una red neuronal
convolucional con una unica capa convolucional y una capa densa y se observd la
dependencia de la precision como funcién de la cantidad de cargas n distribuidas en el

conjunto de datos de entrenamiento.

Palabras clave: SENSOR CMOS, CCD, MEDICION DE RADON, DETECCION DE
PLOMO, REDES NEURONALES ARTIFICIALES, DETECCION DE PARTICULAS
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Abstract

A C program has been developed to acquire and analyze raw images from a CMOS sen-
sor, to detect particles interactions with the sensor itself. In addition to the command-
line interface, two webs interfaces were developed that allow viewing the processed
information.

Thanks to this software, a prototype of a radon detector were manufactured. Using
an ion concentrator made of conductive tape, a 3D printed stand, and a CMOS image
sensor. The data obtained were processed by a raspberry pi 3B+.

Unstable particles were deposited on the sensor, thanks to the ion concentrator.
Those particles decay, emitting an alpha which has been detected by the program
developed.

The shape of the alpha particles’ detected events and their distribution on the sensor
were analyzed. The measurements were contrasted with a commercially available radon
meter, observing some inertia in the measurement given by said sensor.

To build a lead in water meter, CCD sensors were used to measure L, and Lg peaks
of lead. To do this, a lead sheet was placed on one half of the sensor and a copper
sheet on the other half. The copper was used to calibrate the energy of the detected
events. The expected event flux by the L, and Lg peaks of lead was calculated and
then extrapolated to the CMOS sensor previously used. This experiment was adapted
to the CMOS sensor.

Using Machine Learning techniques, simulated images from events and noises were
classified. Those images were simulated by taking a Gaussian noise for each pixel and,
in the case of events, by taking n unit charges over the centre of the sensor, following
a Gaussian distribution. All those images were validated by a pre-selection process.
An artificial neural network with a single convolutional layer and a dense layer was
implemented, the dependence of the accuracy as a function of the n charges from the

training set was observed.

Keywords: CMOS SENSOR, CCD, LEAD DETECTION, RADON MEASURE-
MENT, ARTIFICIAL NEURAL NETWORK, PARTICLE DETECTION
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Capitulo 1

Introduccion

”

“If I have seen further it is by standing on the shoulders of giants

— Isaac Newton.

Existen diversos métodos para “ver” particulas, aunque todas ellas muestran los
efectos que producen y no las particulas en si. Por ejemplo, las camaras de niebla
(cloud chamber), utilizan vapor para dibujar trazas al pasar una particula cargada. Un
método usual para la deteccién de particulas consiste en medir la energia depositada
por la particula, al atravesar un medio. En el presente trabajo, nos basaremos en dicho

método.

Las particulas cargadas que se mueven por un material interactiian electromagnéti-
camente con los electrones de los atomos del material, esta interaccién excita o ioniza
a los atomos, resultando en una pérdida de energia de la particula. A partir de esto,
se define el poder de frenado (stopping power) como la energia perdida por unidad
de longitud desplazada sobre el material. La ecuacién 1.1 es la férmula de Bethe (en
unidades gaussianas) que modela el comportamiento, a energias medias y altas, que
presenta una particula de velocidad v = ¢ sobre un material con densidad electronica

n y un potencial de ionizacion medio 1.

dE  4me' nz? 2m.c*3? 9
~& e () -

En esta formula se tienen en cuenta los efectos relativistas, pero es posible considerar
el limite no relativista tomando § < 1. El resultado de esta simplificacién se muestra
en la ecuacién 1.2.

dE drnz2et  2mov?

In (1.2)

S dr ma? I

El rango de penetracion de una particula de energia inicial FE estara dado por
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R(E) = / Tl e
Jo —dE'/dx

Debido a esto, una manera de detectar particulas consiste en medir la energia que
depositen, esta energia se podrda medir en forma de calor, vibraciones o ionizaciones.
Se propone utilizar sensores de imédgenes de silicio para la deteccién de particulas, los

cuales utilizan la energia depositada por la particula para generar pares electrén-hueco.

1.1. Sensores CMOS

Los sensores CMOS de pixeles activos (APS) disponibles comercialmente son uti-
lizados en fotografia para capturar luz (generalmente del espectro visible). La tecno-
logia CMOS que utilizan hace referencia a un conjunto de familias logicas basadas en
transistores complementarios Metal Oxido Semiconductor (CMOS), los cuales utilizan
transistores de tipo pMOS y de tipo nMOS, de tal forma que el tinico consumo en
reposo se debe a las corrientes parasitarias.

Estos sensores han adquirido gran relevancia en el sector tecnolégico y se encuen-
tran disponibles de forma masiva en smartphones, ordenadores portatiles y consolas
de videojuegos, por nombrar algunos. En el ambito cientifico, debido al bajo consumo
energético y a su bajo costo, se comenzaron a utilizar como alternativa a los CCDs (sec-
cién 1.2) [2][3] utilizados en los experimentos de fisica como DAMIC[1] y CONNIE[?],
donde la zona de vaciamiento es mas profunda aumentando la sensibilidad, ya que las

mediciones requieren alto grado de precision y sensibilidad.

1.1.1. Principio de funcionamiento

Los sensores de imagenes CMOS consisten en un arreglo matricial de fotodetectores,
que producen una corriente de electrones que varia en funcion de la intensidad de luz
recibida, basandose en el efecto fotoeléctrico para la generaciéon de pares electrén-hueco.

En general se utilizan celdas de tres transistores (3T) por pixel, la Fig. 1.1 representa
el circuito tipico de una celda 3T. Estas celdas contienen una compuerta reset, que
conecta al fotodiodo a la tension Vg, limpiando toda la carga integrada. El transistor
de lectura Ty actia como amplificador que permite la lectura sin remover la carga
acumulada. El transistor de seleccion Ty, permite la lectura de una tnica fila.

Si bien son menos utilizadas, existen otros tipos de celdas nT, en particular las
4T implementan una compuerta de transferencia que permiten transmitir la carga
acumulada.

A pesar de estar orientadas a la deteccién de luz (fotones) para su uso en fotografia,

cualquier particula que deposite una energia E en el sensor, es capaz de generar E/a



1.1 Sensores CMOS 3

V., Voo COLUMNA

RST—| T

N I:Tsf

Loy

FILA B

Figura 1.1: Un celda de tres transistores (3T) tipica para un sensor CMOS-APS

pares de electrén-hueco siendo a la energia promedio para generar un par electrén-hueco
en el material’. El valor mdximo de electrones hasta llegar a saturacién es conocido
como full well capacity.

La lectura de los pixeles se hace por filas y no de forma global. Una vez realizada la
lectura, se activan las compuertas de reinicio de la fila y se repite para la siguiente fila.
Esto significa que los intervalos de tiempo de integracion no son los mismos para todas
las filas del sensor, esto da lugar un efecto gelatina (rolling shutter) sobre la imagen
final.

Uno de los estdandares utilizados para la transmision de la informacién contenida
en los pixeles y el pulso del reloj es el CSI-2 (interfaz serial de cdmaras)[7], definido
por MIPI, la cual implementa hasta 4 lineas para la transmisién de datos y una para

el control del reloj.

1.1.2. Construccion de la imagen

La codificacién de la informacién de los pixeles para la transmision desde el sensor
depende de la profundidad de bits por pixel del mismo. El canal de datos tipico para
los sensores de 10 bits por pixel presenta la siguiente estructura: En primer lugar, se
agrupan 4 pixeles seguidos que corresponden a una misma fila; estos 4 pixeles forman
una palabra de 40 bits (5 bytes). Los 8 bits mds significativos del i-ésimo pixel del
grupo se encuentran en el i-ésimo byte de la palabra. El quinto byte contiene los dos
bits menos significativos de cada pixel del grupo. La Tabla 1.1 denota la estructura de
un grupo de 4 pixeles en una palabra de 40 bits.

Para disminuir la profundidad de bits a 8, simplemente se debe ignorar el quinto
byte en la palabra de 40 bits. Para utilizar los 10 bits por pixel que provee el sensor,
se implementé un algoritmo que corte el quinto byte y lo agregue a cada pixel co-
rrespondiente. Utilizando un escenario de prueba (Fig. 1.2a), se comprobé el resultado

obtenido con dicho algoritmo (Fig. 1.2b).

13.7eV en el caso del silicio [0].
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Tabla 1.1: Organizacién de la informacion tipica de 4 pixeles para una profundidad de 10 bits

por pixel. El color hace referencia a un pixel del grupo y el niamero indica el orden del bit, siendo
1 el LSB.

(a) Imagen obtenida con Rapistill. (b) Mediante algoritmo implementado.
(procesada) (raw)

Figura 1.2: Fotografia del escenario de prueba para comprobar la correcta obtencién de los
datos raw mediante el algoritmo implementado.

1.1.3. Filtro de Bayer

Los sensores CMOS destinados para fotografias a color poseen un filtro de Bayer,
el mismo consiste en un arreglo de filtros rojos, verdes y azules, tipicamente dispuestos
como se muestra en la Fig. 1.3a. Gracias a este filtro, cada pixel posee la informacion
de un tunico rango de longitudes de onda, permitiendo una composicién de la imagen
en 3 colores diferentes, de manera analoga al ojo humano. En la Fig. 1.3b se muestra
una secciéon de la Fig. 1.2b, en la que se pueden apreciar los efectos del filtro de Bayer

sobre la imagen final.

1.1.4. Pixeles danados

Los sensores CMOS estan compuestos por millones de pixeles y muchos de ellos
pueden danarse por distintos fallos en sus componentes electronicos; de acuerdo al
comportamiento ante la exposicién de la luz, pueden clasificarse los pixeles danados|s]

COINo.
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(a) Esquema de un filtro de Bayer. (b) Ampliacién de la Fig. 1.2b.

Figura 1.3: A la izquierda se observa un esquema de un filtro de Bayer tipico de los sensores de
imégenes CMOS. Cada 4 pixeles, hay 2 filtros verdes, 1 rojo y 1 azul. El color verde es utilizado
dos veces debido a la sensibilidad al verde del ojo humano.

A la derecha se pueden apreciar los efectos producidos por el filtro de Bayer sobre la imagen del
escenario de prueba. En este caso los pixeles oscuros son los que corresponden al color azul, ya
el color predominante es el rojo, como se aprecia en la Fig. 1.2a.

Pixeles muertos

Son aquellos en los que la salida es siempre la minima posible, sin importar la
intensidad a la que estén sometidos. Estos pixeles reducen el area efectiva del sensor y

son capaces de atenuar la senal de un evento que contenga dicho pixel.

Pixeles atascados

Al contrario de los pixeles muertos, estos presentan un valor cercano al valor de
saturacién. Son facilmente detectables al capturar sucesivas fotos en oscuridad (o bien,
en vacio, como nos referiremos en adelante), pero su identificacién es importante ya

que los mismos pueden confundirse con eventos puntuales (de 1 6 2 pixeles).

Pixeles calientes

Estos pixeles pueden aparecer con un valor mas alto que otros pixeles normales,
dependiendo del tiempo de exposicion, la temperatura del sensor y la intensidad de luz

recibida; sin necesariamente llegar a saturacion.

1.2. Sensores CCD

Tanto los CCD como los sensores CMOS estan formados, en esencia, por semicon-
ductores de metédl-6xido; y también se basan en el efecto fotoeléctrico para generar
pares electron-hueco. La principal diferencia entre los CCD y los sensores CMOS es a
la hora de leer dicha carga acumulada.

Para ello, estos sensores son capaces de transmitir la carga almacenada a celdas ve-

cinas. Esta carga puede ser transportada vertical y horizontalmente para luego realizar
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la medicién de la carga almacenada por dicho pixel.

En general, los sensores CCD presentan un mayor rango dindmico y un menor
ruido de lectura que los CMOS, a costa de un precio mayor. Ademds, presenta mayor
uniformidad entre los pixeles, haciendo que sea menos susceptible a encontrarse pixeles

defectuosos.



Capitulo 2

Desarrollo de Radmonpi, monitor

de radiacion de particulas

“Sometimes science is more art than science, Morty. A lot
of people don’t get that.”
— Rick. Rick and Morty

2.1. Hardware utilizado

2.1.1. Sensor utilizado [9][10]

El principal sensor utilizado fue desarrollado por Omnivision, modelo OV5647. El
mismo posee 5038848 pixeles activos dispuestos en 2592 filas y 1944 columnas. El
tamano de los pixeles es de 1.4pm x 1.4pm, lo que da una superficie total activa
de 3.63mm x 2.72mm. Las senales de los pixeles puede leerse con ADCs de 10 bits
integrados en el mismo chip, por lo que estos poseen un valor adimensional entre 0 y
1023. Todas estas caracteristicas pueden verse en la tabla 2.1.

Ademads presenta una serie de pixeles en la periferia que son utilizados para la

calibracién del nivel de negro (BLC), estos pixeles presentan un filtro que bloquea la

Tabla 2.1: Caracteristicas técnicas de los sensores disponibles en las distintas versiones de

raspicam.

Caracteristicas 0ovs5647 IMX219
Tamano de pixel | 1.4pm x 1.4 pum 1.121um x 1.12pm
Profundidad de bits | 10 bits (0 - 1023) | 10 bits (0 - 1023)

Resolucion | 2592 x 1944 3280 x 2464
Resolucion total | 5038848 8081920
Rango de temperaturas | 0°C a 50°C -20°C a 60°C
Frecuencia de reloj | 6 MHz a 27 MHz | 6 MHz a 27 MHz
Transferencia a resolucién maxima | 15 fps 30 fps
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luz visible. En el presente trabajo se desactivo la calibracion del nivel de negro debido
a que dicho procesamiento modifica los valores raw dados por la camara.

El sensor también presenta un corrector de pixeles defectuosos (DPC), que permite
identificar pixeles atascados (definidos en la seccién 1.1.4) y promediarlos con los pixeles
vecinos. Este tipo de procesamiento sobre la imagen bloquea senales provenientes de
un unico pixel como pueden ser los eventos provenientes de fotones de rayos X.

El sensor OV5647 se encuentra en la versién 1.3 de la Raspicam, una camara CMOS
disponible comercialmente y adaptada para su uso en una Raspberry Pi (compatible
con cualquier versién). El precio de la cdmara ronda las £17. También se comprobé
el funcionamiento del sensor IMX219, desarrollado por Sony, que se encuentra en la

version 2.1 de la Raspicam.

2.1.2. Raspberry Pi, SBC utilizado

Raspberry Pi es una computadora de placa reducida (SBC) de bajo costo producida
en el Reino Unido, se encuentra disponible comercialmente desde febrero del 2012. Este
tipo de computadoras tuvieron un gran auge en los ultimos anos, debido a la facilidad
de uso, a la diversidad de aplicaciones, el bajo costo y su reducido tamano y peso. Estas
caracteristicas las hacen ideales para su uso en educacion y para el diseno de prototipos
de dispositivos pequenos, que no requieren un poder de procesamiento elevado.

En el presente trabajo se utilizaron los modelos 1B y 3B+ de Raspberry Pi, sus
especificaciones se encuentran en la Tabla 2.2. Si bien Raspberry Pi soporta varios
sistemas operativos (para arquitecturas ARM), se utilizé Raspbian debido a la facilidad

de instalacién y al soporte que este presenta.

Rasberry Pi 1B Rasberry Pi 3B+
Fecha de lanzamiento | Abril, 2012 Marzo, 2018
SoC Broadcom BCM2835 Broadcom BCM2837
CPU 700 MHz ARM11 1.4GHz quad-core ARMvS
Memoria RAM 512 MB 1 GiB
Conectividad Ethernet Ethernet, Wifi 802.11n/ac, Bluetooth 4.2
USB 2.0 disponibles | 2 4
Almacenamiento Tarjeta SD Tarjeta Micro SD

Tabla 2.2: Especificaciones técnicas de los modelos de Raspberry Pi utilizados

En el caso de disponer conectividad wifi, se configuré un punto de acceso (AP) con
servidor DHCP para simplificar la comunicacién. Para crear el AP se utilizé el software
hostapd, y para configurar el servidor DHCP se utilizé6 dnsmasq. Ademas se permitio
el enrutamiento entre las interfaces cableadas e inaldmbricas, a modo de NAT, para

permitir conectividad a internet a los clientes conectados al AP.
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Para facilitar la conexion de la camara, se utilizo un adaptador con salida HDMI

tal como puede verse en la Fig. 2.1

Figura 2.1: Raspberry 3B+ utilizada con su respectivo adaptador HDMI para la conexién con
la camara.

Debido al SoC que presentan la raspberry pi 3B+, se analizo la posibilidad de hacer

uso de las QPU del fabricante Broadcom, tal como se muestra en el apéndice A

2.2. Librerias previas

2.2.1. Raspiraw

Este programa escrito en lenguaje C permite utilizar los sensores ADV7282M,
IMX219 y OV5647 para obtener imédgenes sin procesar (datos raw). Raspiraw per-
mite establecer los registros de los sensores y configurar distintos pardmetros como el
tiempo de exposicion, ganancia digital, cantidad de cuadros por segundo y el tiempo
de ejecucion del programa.

Los datos raw pueden ser guardados en su totalidad o salteando una cantidad de
cuadros definida por el usuario. Esta caracteristica es 1til para guardar imagenes en
una tarjeta micro SD, debido a su baja velocidad de escritura. En caso de guardar
todos los cuadros, se recomienda guardarlos en memoria RAM, debido a su velocidad
de acceso.

El cédigo fuente es libre, bajo la licencia BSD de 3 clausulas, y se encuentra dispo-

nible en GitHub. Fue desarrollado por un usuario de la plataforma bajo el pseudénimo
“6by9”.

2.2.2. Primera versiéon de radmonpi[1]

Es una modificacion de raspiraw desarrollada por Fabricio Alcalde y Clara Galim-
berti durante la beca de verano 2018 del Instituto Balseiro. La misma utiliza la libreria

OpenCV para detectar pixeles que superen un umbral, guardando una regién contigua
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a aquellos pixeles que superen dicho umbral (regién de interés). También es capaz de

calcular y mostrar la carga del evento, el area, la posicion y el tiempo de los eventos.

Para discriminar eventos utiliza pixeles adyacentes que superen un cierto umbral
definido por el usuario. Ademads es posible establecer un tamano de pixeles minimos

para considerar un conjunto de pixeles consecutivos como un evento.

Debido a la dependencia con OpenCV utiliza una profundidad de bits de 8 bits,

por lo que la senal dada por el sensor esta limitada entre 0 y 255 unidades de ADC.

2.2.3. Interfaz web (detecGUI)

Radmonpi incluye un relay de datos que crea un puerto TCP al cudl se pueden
conectar varios clientes para recibir los datos de los eventos detectados. Esto es espe-
cialmente 1til para evitar la conexion SSH para la obtencion de los datos, permitiendo
que multiples clientes puedan acceder a los mismos datos, protegiendo la seguridad del

resto del sistema.

Ademas se incluyé una interfaz grafica web hecha en python, con Bokeh. En esta

interfaz web se muestran tres graficos:

» Eventos por segundos. Obtenido como ——% = siendo t; el tiempo del evento i.

ti—t(;i—100)
» Histograma de area de los iltimos 1000 eventos.

» Histograma de carga de los ultimos 1000 eventos.

2.3. Nuevo Radmonpi (Radmonpi++)

La nueva versién se propone como una modificacion de la version desarrollada por
Fabricio y Clara, en la que se elimina la dependencia de la libreria OpenCV, permitiendo
hacer uso de los 10 bits del sensor. Ademas se definen mecanismos para la deteccién
de pixeles defectuosos para favorecer la deteccién de interacciones con menor area.

La documentacién sobre el modo de utilizacion del programa y la correcta configu-

racion puede encontrarse en el repositorio en GitHub https://github.com/DBFritz/

Radmonpi

2.3.1. Configuracién inicial

Una vez instalado el sistema operativo Raspbian, se habilitaron los puertos de co-
municacién I?C. Ademds, se configuré la Raspberry Pi como AP wifi, permitiendo una

comunicacion inalambrica para el andlisis de los datos.
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2.3.2. Utilizacién del programa con interfaz en consola (CLI)

El programa por consola utiliza el protocolo de comunicacién serial I?C para la
comunicacion con la camara.

En el cédigo fuente estan definidos distintos modos de capturas, en los cuales se
definen los registros a escribir. El modo por defecto presenta una larga exposicién (4s)
y elimina los filtros internos del sensor de ajuste del nivel de negro y de compensacion
de pixeles defectuosos (seccién 2.1.1). Estos registros son escritos al inicio del programa,
y quedan fijos durante toda la medicién.

Mediante el uso de muiltiples hilos de ejecucién (multithreading), el programa es
capaz de exponer el sensor mientras se procesan las imagenes. El procesamiento consiste
en la deteccién de pixeles que superen un valor umbral fijado previamente (llamado
valor de trigger), cuando se encuentra dicho pixel se anaden los pixeles vecinos que
superen otro valor umbral menor al anterior (llamado valor de threshold) y se repite este
ultimo paso para los pixeles anadidos, sin evaluar los pixeles ya anadidos previamente.
Esta lista de pixeles constituyen un evento, y sobre esta se calculan los siguientes

valores.

1. Tiempo del evento: Tiempo entre el inicio del programa y la deteccién del
evento. La incerteza en el tiempo de la interaccion es justamente el tiempo de
exposicion, ya que es imposible distinguir distintos tiempos en un mismo cuadro

(imagen).

2. Tamano del evento: Cantidad de pixeles (tomando los 8 pixeles adyacentes) que
superan un cierto umbral fijado (threshold), estos pixeles son los que conforman
el evento siempre y cuando no se superpongan los pixeles provenientes a distintas

particulas.

3. Cantidad de pixeles saturados: Determinar la cantidad de pixeles saturados
es importante ya que existe una zona de trabajo en la cual la energia depositada
por una particula es lineal con el valor dado por el pixel. No es posible garantizar

esta linealidad cuando los pixeles estan saturados.

4. Carga del evento: Definida como la suma de los valores de los pixeles que
conforma el evento, que es proporcional a la energia depositada por la particula
en la zona activa del sensor, siempre que los pixeles no se encuentren saturados

ni los eventos se solapen.

5. Centro de masa del evento: Definida como un promedio de las posiciones de

los pixeles del evento, ponderado por los valores de los pixeles.

A su vez el programa puede recibir los siguientes argumentos (todos son opcionales):
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= Ganancia: Fija el valor de ganancia en el registro del sensor, el puede variar
entre 0 y 2" — 1, con n, el nimero de bits en el registro de ganancia (10 para el
sensor OV5647). Las unidades no se encuentran calibradas y la relacién depende

del sensor.

» Tiempo de captura (timeout): Tiempo de ejecucién del programa, pasado el

mismo se desactiva la captura del sensor y el programa finaliza.

» Tiempo de exposicion: Es el tiempo de adquisiciéon de un cuadro. Para poder
procesar todos los cuadros es necesario que este sea mayor al tiempo de procesa-

miento.

= Mostrar tiempos: Muestra en pantalla la duracién de cada tarea, lo cual resulta
util para comprobar que el tiempo de exposicion fijado sea el correcto y para tener

en cuenta la cota inferior en el tiempo de exposicion para evitar desincronizacion.

= Tamano minimo y maximos de eventos: Al especificar el tamano minimo se
permite el filtrado de eventos mas puntuales como los provenientes de rayos X,
ademas de reducir considerablemente el ruido. El tamano maximo permite agre-
gar estabilidad al detector ante cambios repentinos en la luminosidad expuesta

al sensor.

= Guardar eventos: Las imagenes de los eventos pueden ser guardadas con en

formato .pgm, Netpbm en escala de grises y en caracteres imprimibles (ASCII).

= Valores umbrales para la deteccién: También se puede ajustar el valor mini-
mo para la deteccién de un evento (valor de trigger). Una vez alcanzado este
valor, se toman todos los pixeles adyacentes que superen otro valor fijado (defi-

nido como valor de threshold).

= Cargar mascara de pixeles defectuosos: Para la deteccion de eventos con
un nimero bajo de tamano de pixeles resulta 1til cargar una méscara previa de
pixeles defectuosos, estos archivos son generados con el generador de mascaras

(ver seccion 2.3.3).

2.3.3. (Generaciéon de una mascara de pixeles defectuosos

El algoritmo de determinacion de pixeles defectuosos establece un tinico valor um-
bral (al contrario de la deteccién), y un nimero minimo de fotogramas en los que un
pixel particular debe superar ese valor. Este algoritmo consiste en armar un arreglo
de contadores del tamano de la imagen, cada contador identifica un unico pixel y se
incrementa cuando el valor del pixel es mayor al valor de umbral. Al finalizar la adqui-

sicién (mediante un tiempo ajustado previamente o mediante la sefial de interrupcién
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del sistema), se imprimen en pantalla la lista de las coordenadas de los pixeles defec-
tuosos, es decir, aquellos pixeles que superaron el valor umbral en méas de la cantidad
de imagenes minimas seteadas.

Este programa también permite exportar el histograma de los valores de todos
los pixeles para hacer un analisis mas profundo sobre las imagenes adquiridas en este
proceso.

Tanto la generacién de la mascara de pixeles defectuosos, como el monitoreo en
tiempo real de particulas pueden ser ejecutados e interpretados desde la interfaz web

desarrollada en Bokeh.

2.3.4. Interfaz web en Bokeh

Para la visualizacion de los datos de forma remota se desarrollé una interfaz web al
programa, que es capaz de ajustar ciertos pardametros y mostrar resultados en tiempo
real. El cédigo es soportado gracias a Bokeh, una libreria de Python que permite visua-
lizar datos de forma interactiva, usando estandares de los navegadores mas modernos.

En la Fig. 2.2 se muestra la interfaz ejecutandose en la versién 56 de Opera.

RADMONPI WEB INTERFACE [ \

To start a measurement, set the parameters and then click on begin. | ‘
To update the graphs, please use the button update on the right. Found 21 events
The mask has 546 pixels

Further information can be found on Radmonpi's readme

Developed by Fritz (D. Balmaceda)

Number of event
sTOP BEGIN B
Charge  Size  Pixelsinthe Mask  Spacial Distribution e
Gain: 1
Spacial Distrubution Palatte: 97 .. 814
Minimum size: 2 <
600 | | Event
Detection threshelditrigger: 150 .. 200 |

Other commands

mask_generator
15
STOP | BEGIN (2.215€+3,344.190)
18:21:29 -
Timeout: 0 20300
200 a4 .

Threshold for frames: 2

Pixels evaluated in the mask

2000 + 3 2007
IRV ®

1000

+ t
1800 2000 2200 200 2600

0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 2.2: Interfaz web de Radmonpi desarrollada en Bokeh.

En esta interfaz pueden ajustarse los valores de ganancia, tamano minimo y los
valores para la deteccion de eventos. Ademas permite la generacién de mascaras, espe-
cificando previamente los parametros necesarios; una vez finalizada la generacion de la
mascara, es posible ver los pixeles que contiene en el gréfico correspondiente.

Desde la interfaz web se puede observar la distribucién espacial de los eventos sobre

el sensor, y los histogramas de carga de los eventos, de tamanos de los eventos y de
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valores de los pixeles al obtener la mascara. Este tltimo permite determinar la cantidad
de pixeles que se encuentran saturados, lo cual es importante ya que se espera que los
mismos no se encuentren saturados para la deteccién de los eventos (el sensor debe estar
a oscuras). A su vez, gracias a esto, es posible estimar el niimero de pixeles defectuosos
que se esperan encontrar en la mascara al definir un cierto umbral.

La interfaz web también esta equipada con un visualizador de eventos, en los que,
al especificar un indice, se muestra, en escala de grises, los valores de los pixeles del
evento y su entorno. Ademas de especificar la posicién de cada pixel sobre el sensor,
también se especifican el tiempo de deteccion, la carga y el tamano del evento.

Al utilizar el servidor web que provee Bokeh, y al ejecutar codigo de procesamiento
del lado del servidor, el rendimiento de dicha interfaz puede verse disminuido. En base

a eso, se decidié desarrollar una interfaz web modular en la libreria React.

2.3.5. Interfaz web en React

En base a los problemas que presenta Bokeh, se disend una interfaz web modular
para visualizar los datos obtenidos de Radmonpi. Para ello, se utilizo el framework
React, desarrollado por Facebook. El mismo permite desarrollar PWAs en Javascript
(JS), incluyendo sintaxis de HTML como objetos (JSX ). React necesita tener instalado
NodeJS para su desarrollo; pero una vez compilado, se generan cédigos estaticos en
HTML, CSS y JS que se pueden montar en cualquier servidor (programacién server-
less).

Para el desarrollo de la interfaz se utiliz6 la libreria de Material Ul, desarrollada
por Google. Esta define componentes que se pueden integrar en una aplicacion web
para la visualizacién, siendo amigables tanto para interfaces web como moviles. Para
realizar los gréficos se utiliz6 la libreria recharts.

Debido a su modularidad, es que esta interfaz se adapté en el experimento de
medicién del flujo de muones en la mina de Sierra Grande, tal como se describe en el

apéndice B.



Capitulo 3

Medicion de Radon

“If you tell the truth you don’t have to remember anything”
— Mark Twain (1835-1910), escritor.

3.1. Introduccién y motivacion

El radén (simbolo quimico Rn) es el gas noble con nimero atémico 86, cuyo isétopo
mas abundante es el ?2Rn, que es un producto de la cadena de decaimiento del 238U.
A su vez, este is6topo también es inestable y su vida media es 3.82 dias, la mayor de
todos los is6topos del Rn. Los decaimientos sucesivos, con sus respectivas vidas medias

y sus energias liberadas, se muestran en la Fig. 3.1.

218pg|_ . [222Rp

214pp_
3.05 min 5.59 MeV | 382d

26.8 min 6.11 Mev

B- 214Bj |3.27 mev

1.02MeV'| 19 8 min B

210Pb (04 214PO

23a | 18MeV [ qeaps

B_ 21 0B| 1.16 MeV

163 keV 501d B_

206pph o [210pg

estable | 3541 MeV| 1389

Figura 3.1: Cadena de decaimiento del ??2Rn. Debajo de cada elemento se especifica la vida
media.

15
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El radon es la segunda causa principal de cancer de pulmén, la OMS establece que
de un 3% a un 15% de los casos de cdncer de pulmén son causados por exposicion al
Rn. Se atribuye aproximadamente unas 21 mil muertes por ano debido a exposicién
de Rn. No existe un nivel determinado a partir del cual la actividad de Rn puede
considerarse como peligroso, pero distintas organizaciénes utilizan valores umbrales que
pueden variar entre los 100 Bq/m? y 200 Bq/m?. En particular, la OMS recomienda no
permanecer en ambientes con una actividad de Rn mayor a 200 Bq/m3.

Existen varios medidores de radén disponibles comercialmente, encontrandose una
amplia gama de precios y caracteristicas. En particular, para la medicién del nivel
de Rn del ambiente se utilizé el medidor Wave producido por Airthings, cuyo costo
es de €199 y es capaz de monitorear el nivel de Rn, la temperatura y la humedad.
Presenta tres LEDs de colores rojo, amarillo y verde que denotan niveles de Rn mayor
a 150 Bq/m?, entre 100 Bq/m? y 150 Bq/m?® y menor a 100 Bq/m?, respectivamente. A
su vez, se sincroniza con dispositivos moéviles con Android o iOS mediante la aplicacién
desarrollada a tal fin, permitiendo al usuario observar los datos medidos. Funciona
mediante dos baterias AAA y la duracién estimada de la bateria es de 1.5 afios.

Haciendo uso del software Radmonpi, descripto en la seccion 2.3, es posible detec-
tar particulas alfas provenientes de la cadena de decaimiento del **?Rn (Fig. 3.1), si
previamente se depositan las particulas inestables sobre el sensor [11]. Se depositard

218Po producido por ?22Rn.

3.2. Configuracion experimental

Para depositar elementos inestables que emitan particulas alfas se implement6 un
concentrador de iones, para esto es necesario que las particulas a depositar estén eléctri-
camente cargadas. El concentrador de iones consiste en placas metalicas con simetria
de revolucién dispuestas en forma de embudo, el potencial eléctrico de las placas de-
crece conforme decrece el radio. En particular, y a modo de prototipo, se utilizaron
3 potenciales distintos. El potencial mas alto fue de 2000V, la etapa intermedia fue
de 1950V y por ultimo se ajustd a tierra la base del concentrador. Para asegurar el
potencial de las placas se utilizo una fuente de alta tension y un divisor resistivo de
10 M€.

El 222Rn decae emitiendo una particula alfa, y el 2'8Po producto de este decaimiento,
queda cargado eléctricamente. Gracias al concentrador de iones, se deposita el 2'¥Po
sobre el sensor, de tal forma que, cuando este decaiga, pueda observarse una particula
alfa sobre el sensor.

El sensor utilizado en este experimento fue el Omnivision OV5647, descripto en
la seccion 2.1.1, al que previamente se le removid la lente 6ptica para evitar que las

particulas alfas se atenien sin llegar a ser detectadas. Se colocé el sensor en un porta-
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sensor impreso en 3D[12], el mismo también fijaba la posicién del concentrador de iones.
En la parte més baja del porta-sensor se colocd una lamina de cobre, la cual se fijo en

0V. El dispositivo terminado se puede ver en la Fig. 3.2.

Figura 3.2: Dispositivo experimental implementado y utilizado para la medicién de 22?Rn.

Todo el conjunto se colocd en un amplio contenedor opaco de madera, de forma tal
que todo el sistema quede en oscuridad y no sea necesario una ventilacion adicional
sobre el sistema. Se colocé la Raspberry Pi fuera del contenedor opaco y se utilizaron

las aberturas por la cual pasan los cables, para garantizar una ventilacion.

3.2.1. Mascara de pixeles defectuosos utilizada

La mascara creada en vacio contenia 934 pixeles y se obtuvo con un valor umbral
(threshold) de 356 unidades de ADC, fue necesario que un pixel superara dicho valor
en méas de 3 de los 50 fotogramas tomados, dichos valores garantizaron una correcta
adquision de las particulas alfas.

En la Fig. 3.3 se muestra el histograma del fondo, normalizado en las 50 imagenes
adquiridas, de tal forma que el drea total del histograma corresponde a la resolucion del
sensor. En dicha figura también se muestra la diferencia entre el total de los pixeles y
la integral del histograma (denominada funcién de distribucién desacumulativa), esto
da una idea de la cantidad de pixeles que se espera encontrar en una mascara para
distintos valores umbrales. Como se puede ver, para un umbral de 356 unidades de

ADC, se espera del orden de 900 pixeles defectuosos.
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Figura 3.3: Histograma del promedio de las imdgenes para determinar el nivel de fondo y la
maéascara de pixeles defectuosos. Ademads se muestra la funcién de distribucién desacumulativa.
El histograma se encuentra normalizado con el nimero de imagenes adquiridas.

Se observan tres grupos distintos de pixeles. En primer lugar, un grupo que conforma
la mayoria de los pixeles, con una distribucién centrada cerca de las 100 unidades de
ADC. Un grupo de pixeles con una de distribuciéon no simétrica que abarca desde
las 170 hasta las 300 unidades de ADC, seguido de un decaimiento exponencial; este
conjunto de pixeles corresponde al grupo de pixeles calientes. Por 1ltimo, se observa
un grupo reducido de pixeles cuyo valores ronda entre 740 y 840 unidades de ADC;
este ultimo grupo corresponde a los pixeles atascados y todos ellos fueron anadidos a

la méscara.

3.3. Primeras mediciones

Se aplicé alta tensién durante las primeras 43 horas de exposicién del sensor, y 17
horas sin alta tensién; durante este tiempo se detectaron 118 eventos provenientes de

particulas alfa.

3.3.1. Numero de cuentas como funcién del tiempo

La Fig. 3.4 muestra la cantidad de particulas alfa detectadas, considerando una
ventana de tiempo de 4 horas; ademas se muestra el niimero acumulado total de cuentas.
Para comprobar el correcto funcionamiento del concentrador de iones, a las 43 horas

de medicion se apagé la fuente de alta tension. Se observa que la cantidad de eventos

detectados luego del apagado de la fuente resultan despreciables.
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Figura 3.4: Cantidad de particulas alfa detectadas como funcién del tiempo. Se muestra el
ntimero de cuentas, tanto de forma acumulativa (con linea continua), como tomando una ventana
de tiempo de 4 horas (en barras). A las 43 horas se observa un cambio rdpido en el nimero de

cuentas debido al apagado de la fuente de alta tensién.

3.3.2.

Distribucién espacial de los eventos

Para analizar la distribucion espacial de los eventos detectados se graficd las po-

siciones de todos los eventos provenientes de particulas alfas detectadas, la Fig. 3.5

muestra la posicion de los eventos sobre el sensor.
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Figura 3.5: Distribucién espacial de los eventos correspondientes a particulas alfas detectadas
sobre el sensor, durante una exposicién de 43 horas. El area de los circulos es proporcional al

area del evento.
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En base a esto, se observa una region de la camara con mayor densidad de eventos,
lo que indica un correcto funcionamiento del concentrador de iones. Por otro lado, se
observa una incorrecta alineacion entre el centro del sensor y la maxima densidad de
eventos. Si bien esto significa una disminucién en el niimero de cuentas que se podrian
detectar, permite una mejor identificacién sobre la distribucion espacial dada por el

concentrador, asumiendo que el mismo presenta simetria radial.

3.3.3. Forma de los eventos

El tamano y la forma de los eventos permitio discriminar entre eventos provenientes
de particulas alfas de los producidos por otras particulas. A su vez, las formas de los
eventos de particulas alfas son diversas entre si, aunque todas ellas corresponden a

6valos. En la Fig. 3.6 se muestran dos eventos de particulas alfas con trazas diferentes.

(a) Alfa perpendicular (9x9 pixeles)

(b) Alfa con mayor area detectado.
(27x16 pixeles)

Figura 3.6: Dos eventos provenientes de particulas alfas, debajo de cada una se especifica el
numero de pixeles totales en la imagen. Los tamanos de los eventos fueron 18 y 160, respectiva-
mente.

Las diferencias entre las trazas de estas particulas estan dadas por el angulo de
incidencia sobre el detector. Los iones de 28Po estan depositados sobre el sensor, pero
al decaer, las particulas alfas pueden ser emitidas en cualquier direccién. Las particu-
las que ingresan perpendicular al sensor dejan una traza mas chica y completamente
circular. Aquellas que ingresan al sensor con un angulo de incidencia dejan una traza
cuya longitud dependera del angulo con respecto a la normal.

La mayor longitud en la traza se obtendré cuando la particula ingrese horizontal-
mente; consideremos que la particula con una mayor traza detectada (Fig. 3.6b), cample
esta condicién. Esta particula abarca (24 £ 2) pixeles en el eje x, y (14 4 2) pixeles en
el eje y, lo que nos da una longitud total de (28 + 2) pixeles, o bien (39 + 3) pm.

Teniendo en cuenta el poder de frenado (dado por la ecuacién 1.2) de una particula
alfa en el silicio, a la energfa de emisién del *?Rn (5.6 MeV), es posible estimar la

energfa depositada. Estimando un poder de frenado constante de (130 &+ 10) keV /pm
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[13], obtenemos una energfa depositada de (5.1 £ 0.5) MeV, que es menor que la energia
del alfa emitido. Esto es coherente con lo esperado, ya que la particula puede no haber
entrado perfectamente horizontal, el poder de frenado no es constante para todo el

rango de energia y parte de ella deberia quedar depositada sobre el Filtro de Bayer.

3.4. Medicion de medio mes

En base a las primeras mediciones, se procedi6 a realizar una medicién 358 horas

(casi 15 dias), tiempo durante el cual se encontraron 799 eventos de particulas alfa.

3.4.1. Numéro de cuentas como funcion del tiempo

En la Fig. 3.7 se observa el nimero de eventos de particulas alfa como funcién del
tiempo, ya sea de forma acumulativa, como tomando ventanas de tiempo de 4 horas.
En la misma Fig. también se grafica el nivel de Rn obtenido con el medidor Wave de

Airthings.
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Figura 3.7: Cantidad de particulas alfa detectadas como funcién del tiempo. Se muestra el
ntimero de cuentas, tanto de forma acumulativa (con linea verde), como tomando una ventana
de tiempo de 4 horas (en barras). Ademds se muestra la actividad de Rn medida con Wave.

Como se puede ver, existen ciertos intervalos de tiempo en el cual el sensor de
Airthings no sincroniza correctamente los datos y estos son corrompidos. Si bien este
comportamiento es concurrente en el sensor, no se encontraron patrones que permitan
obtener informacién sobre los datos no sincronizados.

Ademaés de los datos no sincronizados, se puede observar que el aumento de nivel

de Rn segtin el medidor Wave esta desfasado al aumento en el ntimero de particulas
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alfa detectado. Dicha desincronizacién a la hora de medir el nivel de Rn también se

encontrd presente durante la medicion llevada a cabo en la mina de Sierra Grande
(apéndice B).
3.4.2. Distribucion espacial de los eventos

Al igual que para la primera medicion, se procedié a analizar la distribucién de los

eventos sobre el sensor, tal como se muestra en la Fig. 3.8.
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Figura 3.8: Distribucién espacial de los 799 eventos correspondientes a particulas alfas detec-
tadas sobre el sensor. El area de los circulos es proporcional al area del evento.

Al igual que en el caso anterior, se observa dicha concentracién de eventos sobre
una de las esquinas del sensor. Para centrar dicha distribucion debera ser necesario

redisenar el soporte impreso en 3D, con las medidas adecuadas, ya que el sensor queda
fijo gracias al soporte.

3.5. Conclusiones

3.5.1. Primera medicion

La primera medicién comprobd el correcto funcionamiento del concentrador de io-
nes, y permitié analizar la energia depositaba en los eventos detectados. Ademads se

observé que la concentracién de iones no se encontraba centrada sobre el sensor.
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3.5.2. Mediciones de medio mes

La segunda medicién denota una relacién entre el nivel de Rn medido por el Wave
y el nimero de cuentas detectadas por el sensor. Se observé que el medidor Wave
presenta mayor inercia el que el sensor desarrollado, con un desfasaje del orden de un
dia. Dicho comportamiento se observé también en la medicién llevada a cabo en Sierra
Grande.

Ademas, esta medicién permitié distinguir con mayor precisién la forma definida
por el concentrador de iones, esta asimetria se debe principalmente a un descentrado
del sensor con respecto al cono concentrador. Para lograr centrarla correctamente, y

con ello maximizar el nimero de eventos, se deberd redisenar el sensor.






Capitulo 4

Medicion de Pb con sensores CCD

“One goes into an experiment knowing one could fail.
-But one does not undertake an experiment knowing one has failed.”
— Robert y Rosalind Lutece. Bioshock Infinite

4.1. Introducciéon y Motivacion

El Instituto de Sanimetria y Evaluacién Sanitaria (IMHE) estimé que, en el 2017,
la exposicién al plomo causé entre 708 mil y 1.4 millones de muertes, y la pérdida de
aproximadamente 24 millones de anos de vida saludables[11], debido a sus efectos a
largo plazo en la salud[!15]. Tal como se muestra en la Fig. 4.1, entre las regiones mas

afectadas se encuentra el norte de Africa, el sur de Asia, y los paises caribenos.

Exposicién a plomo
Ambos sexos, Todas las edades, 2017, Porciento del total de Muertes

e B
&/ TToldoe = 010 0.015

0.020 0.025 0.030 0.035 0.040 0.045 !

Figura 4.1: Porcentaje de muertes atribuidas a la intoxicacién por Pb por pafses.

25
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La Organizacion Mundial de la Salud ha incluido el plomo dentro de una lista de
diez productos quimicos causantes de graves problemas de salud piblica, que exigen la
intervencion de los Estados Miembros para proteger la salud de los trabajadores, los
ninos y las mujeres en edad fecunda.

No todos los isétopos del Pb son estables y, a pesar de su inestabilidad, se encuentran
presentes en la naturaleza, como es el caso del 2'°Pb. Basdndose en esto, se propone
realizar mediciones de radiactividad de plomo con sensores CCD, con el fin de evaluar
la posibilidad de realizar mediciones con sensores CMOS. En caso afirmativo, se podria
crear dispositivos de bajo costo que sean capaz de estimar y monitorear niveles de Pb

en agua, utilizando el software ya desarrollado.

4.2. Configuracion Experimental

Para realizar dichas mediciones se utilizé un bloque de plomo, colocado frente del
sensor CCD, en una cdmara de vacio y enfriado con nitrégeno liquido. Ademas del Pb,
se colocd una lamina de cobre tapando una de las mitades del sensor. Conociendo la
energia de emision de rayos X del Cu, es posible realizar una calibracién del valor de
ADC como funcién de la energia depositada.

En la Fig. 4.2 puede la disposicion de las ldaminas de Cu y Pb sobre el sensor CCD.

2048 x 4016 px
Espesor: 250 um
Pixel: 15 x 15 ym?

Figura 4.2: Sensor CCD Utilizado y disposicién de las ldminas de Cu y Pb sobre el sensor.

El sensor CCD utilizado tiene 3 cm de ancho y 6 cm de alto, presenta una resolucion
de 2048 columnas y 4016 filas, con un tamano de pixel de 15 pm de lado. A diferencia de
los sensores CMOS, los pixeles del CCD permiten una mayor proyeccion del movimiento
de las particulas sobre el sensor, debido a su espesor. En este caso el espesor del sensor
CCD es de 250 pm.

Se utilizaron dos tipos de configuraciones distintas, tal como lo muestran las Fig. 4.3.

Una de ellas con una fuente radioactiva y otra sin la misma. La fuente radioactiva es
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capaz de excitar los atomos de Pb y Cu, permitiendo que estos emitan por fluorescencia.
Es por ello que se espera una senal mayor en el caso con fuente. En ambos casos se

utilizo una bomba de vacio mecénica.

N, o N, o
Fuente
Cu radioactiva Cu
CcCcD "Pb Electrénica de CcCcD IIPb Electrénica de
adquisicion adquisicion

Cédmara Cémara
de vacio de vacio

(a) Con fuente radioactiva (b) Sin fuente radioactiva

Figura 4.3: Configuraciones experimentales utilizadas

4.3. Resultados

4.3.1. Primera imagen del sensor

Como primera aproximacién, se procedié a analizar una de las imagenes obtenidas.
Esta imagen se obtuvo con un tiempo de exposicion de 560 segundos y con la fuente

radioactiva cerca. La imagen obtenida puede verse en la Fig. 4.4.
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Figura 4.4: Primera imagen obtenida por el sensor CCD con un tiempo de exposicién de 560
segundos, para la configuracién experimental con la fuente.

En dicha imagen se pueden observar muones, electrones, particulas alfa y fotones.
En lo siguiente analizaremos la distribucion en el espectro energético de cada uno de
los eventos. Para ello se segmentaron los eventos como se muestra en la Fig. 4.5 y se

calculard la carga depositada como la suma de los valores de cada uno de los pixeles.
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Figura 4.5: Segmentaciones de las trazas dadas por diversas particulas en el sensor CCD.

4.3.2. Medicién con fuente

Se tomaron 141 imagenes con un tiempo de exposicion de 560 segundos, por lo que
el tiempo total de exposicién fue de aproximadamente 22 horas. Para la obtencion del
espectro se realiz6 un histograma de las cargas depositadas luego de la segmentacion
de los eventos detectados. Con este histograma se identificaron los picos de Cu y, con
ello, se pudo hacer una calibracion entre el valor de ADC y la energia depositada. El

resultado obtenido del espectro de energia depositada se puede observar en la Fig. 4.6.
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Figura 4.6: Espectro leido por el CCD entre 6keV y 24 keV, con la configuracién experimental
con fuente radioactiva. Ademads se muestra el corte realizado para la identificacién del Pb en la
seccién 4.3.3
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4.3.3. Posicién de los eventos de Pb

Una vez identificado los eventos del pico entre 12keV y 13.5keV se procedié a anali-
zar la distribucién espacial sobre el sensor de dichos eventos, realizando un histograma
2D, es decir, contando la cantidad de eventos con energias en dicho intervalo que caen

en una seccion de la imagen. El resultado obtenido se muestra en la Fig. 4.7.

Yy (px)

-1600-1400-1200-1000 -800 -600 -400 -200 O
X (px)

Figura 4.7: Histograma 2D de la distribucién espacial de los eventos entre 12keV y 13.5keV
sobre el sensor CCD, utilizando la configuracion experimental con fuente radioactiva.

Teniendo en cuenta la configuracién experimental dada en la Fig. 4.2, donde el Cu
se encuentra del lado izquierdo y el Pb del lado derecho, se verifica que dichos eventos

provienen de la emision de rayos X del Pb.

4.3.4. Medicidon sin fuente

Utilizando un procedimiento andlogo al descripto en la seccién 4.3.2, pero con la
configuracion experimental sin fuente, se obtuvo el espectro de la Fig. 4.8. En este caso
se tomaron 109 iméagenes con un tiempo de exposicion de 560 segundos cada una, lo
que da un tiempo de exposicion total de 17 horas.

En este caso se observa un decrecimiento del niimero de cuentas, esto se debe a la
falta de la fuente radioactiva que emite particulas que provoquen fluorescencia en el Pb,
ademas del menor tiempo de medicién. Por lo que para obtener una buena estadistica
en el caso sin fuente, es necesario tener tiempos de medicién mas prolongados.

Sabiendo que los eventos de Pb provienen principalmente del lado derecho del sen-
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Figura 4.8: Espectro leido por el CCD entre 6keV y 24keV, sin la fuente radiactiva.

sor, se procedié a graficar un histograma de cargas de eventos que se encuentren en la

mitad derecha del sensor. El resultado obtenido se muestra en la Fig.4.9.
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Figura 4.9: Espectro leido por el CCD entre 6keV y 24keV, con eventos provenientes de la
mitad derecha del sensor y sin la fuente radiactiva.

En este grafico se puede ver un aumento de la relaciéon senal-ruido para los picos de
10.5keV y 12.5keV, picos que estan asociados a las transiciones L, y Lg del Pb [10].

Al integrar los picos, considerando una linea base, es posible obtener la cantidad
de eventos correspondientes a cada pico, se encontraron 17 + 7 eventos para el pico
L, y 13 £ 8 para el Lg. Normalizando en el area del sensor y el tiempo de exposi-
cién, se obtiene 0.3(1) eventos/m?/s y 0.2(1) eventos/m/?s, respectivamente. Teniendo
en cuenta la superficie del sensor OV5647, descripto en la seccién 2.1.1, se estiman
aproximadamente del orden de 1 evento cada 100 horas para el caso del L,. En dichas
estimaciones no se tuvo en cuenta el angulo sélido subtendido debido a la distancia del

sensor al bloque de Pb.
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4.4. Mediciones con sensores CMOS

Como se vio anteriormente, se pudo identificar correctamente el Pb gracias al sensor
CCD. Si bien el nimero de eventos aumenta con la presencia de la fuente radioactiva;

aun sin esta se observan picos de emision del Pb.

4.4.1. Configuracion Experimental

En base a esto, se decidié adaptar dicho experimento para realizar la medicién
con los sensores CMOS. Para ello se utilizé6 una Raspberry Pi 1, y el sensor OV5647
descripto en la seccién 2.1.1. La configuracién experimental utilizada se muestra en la
Fig. 4.10

Figura 4.10: Configuracién experimental para la medicién de Pb con un sensor CMOS.

Tanto el sensor como el ladrillo de Pb se cubrieron con un material opaco (blackout)
para evitar el ingreso de luz. Todo este sistema se encontraba cubierto en una caja
metalica.

Utilizando el software Radmonpi, descripto en la seccién 2.3 , se generé la mascara

de pixeles defectuosos correspondiente.

4.4.2. Medicion sin Pb

Como parametro de control, se expuso el sensor durante 56 horas sin presencia del
ladrillo de Pb. Durante este tiempo se encontraron 5 eventos. Estos 5 eventos pueden

verse en la Fig. 4.11
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(a) t=5.0h (b) t=112h (c) t=22.1h (d) ¢t =25.5h (e) t =44.3h

Figura 4.11: Eventos detectados en vacio, sin el ladrillo de Pb, durante 56 horas de exposicidn.
En cada caso se indica el tiempo encontrado del evento. El valor blanco corresponde a un valor
de ADC de 1023, mientras que el negro a un valor nulo.

El primer evento podria asociarse a un fotén; mientras que los dos eventos poste-
riores corresponden a particulas alfa. Los tltimos dos eventos podrian ser asociados a

electrones o muones.

4.4.3. Medicién con Pb

De forma similar se expuso el sensor, esta vez apoyado sobre el ladrillo de Pb,
durante 88 horas. Durante ese periodo de tiempo, se encontraron 4 eventos. Todos los

eventos mostrados se muestran en la Fig. 4.12

(a) t=14.2h (b) t=25.5h (c) t=49.7h (d) ¢t =87.3h

Figura 4.12: Eventos detectados con el sensor apoyado sobre el ladrillo de Pb, durante 88
horas de exposicién. En cada caso se indica el tiempo de encontrado del evento. El valor blanco
corresponde a un valor de ADC de 1023, mientras que el negro a un valor nulo.

En este caso el primer evento detectado corresponde a una particula alfa, mientras

que el iltimo evento puede asignarse a un muoén con un gran angulo de incidencia.

4.5. Conclusiones

A partir de los resultados anteriores se puede observar que si es posible detectar la
presencia de un bloque de Pb con un sensor CCD, mientras que, para los tiempos de
exposicién dados, no es posible detectarlo con un sensor CMOS.

En ambos casos resulta inviable la medicion para la deteccion de pocas partes por
billén de Pb que determinan el umbral de toxicidad en el caso del agua, tanto para los
sensores CMOS como para los sensores CCD.

En la seccion 6.3 se discute la posibilidad de construccién de un monitor del nivel

de Pb en agua, basdndose en bacterias manipuladas genéticamente.



Capitulo 5

Reconocimiento de eventos con

técnicas de Machine Learning

“Maybe, just maybe, there is no purpose in life. .. but if you
linger a while longer in this world, you might discover somet-
hing of value in it.”

— Orochimaru, Naruto

5.1. Introduccién y motivacion

El desarrollo de la inteligencia artificial se encuentra en su época dorada. Si bien
hace un par de décadas se desarrollaron las bases tedricas para esta tecnologia, no
fue hasta hace poco que se desarrollaron ordenadores lo suficientemente potentes para
poder utilizar algoritmos de aprendizaje artificial. Gracias al desarrollo de placas es-
pecializadas en cémputo en paralelo, se decrementaron drasticamente los tiempos de
ejecucion de estos algoritmos, haciendo posible su uso y masificacién.

En ciertos experimentos como los llevados a cabo en CONNIE[5], para la busqueda
de neutrinos, se presentan eventos de baja intensidad que pueden ser facilmente con-
fundidos con ruidos de lectura. En estos casos la energia leido por los CCDs utilizados
se mide en electrones (donde cada 3.7¢eV equivale a un electrén) y el ancho tipico de

los eventos suele ser de fracciones de pixeles.

5.1.1. Usos y motivacion

Existen diversos tipos de redes neuronales, y cada una de ellas es especializada
para determinada tareas. Las redes recurrentes son buenas para analizar fragmentos
de audios[17], los mapas de Kohonen son ttiles para resolver problemas de clusteri-

zacién[15], las redes de Hopfiel son capaces de almacenar informacién accesible por

33
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contenido[19], y las redes convolucionales son ttiles para el andlisis de imagenes. Es
por ello que, en el presente trabajo, se utilizaron redes neuronales de este tltimo tipo.

Las iméagenes tomadas por los sensores de imagenes, ya sean CMOS o CCD, pre-
sentan un ruido de lectura. Es por ello que, al tomar una fotografia con cualquier
dispositivo, se realizan diversas técnicas de procesamiento que permiten, en cierta me-
dida, disminuir el ruido de lectura y obtener una imagen mas nitida. En el caso de la
deteccién de particulas, el ruido de lectura se traduce como una incertidumbre en la
determinacion de la carga depositada en el evento, y, en el peor de los casos, como un
falso positivo. Muchas veces se ajustan ciertos valores umbrales de carga para filtrar
eventos, este método puede ser muy eficiente cuando la carga del eventos es grande en
comparacion con el ruido de lectura.

Pero existen ciertos casos en los que la carga del evento es comparable con el ruido
de lectura, y al aplicar cortes en carga detectada, existe un compromiso entre perder
senal y quedarse con un mayor grado de pureza, o quedarse con casi toda la senal y
filtrar poco ruido. Encontrar un algoritmo inteligente que permita maximizar la senal
y minimizar el ruido puede llegar a ser un problema dificil de resolver.

En este sentido, las redes neuronales convolucionales estan especializadas para el
problema de clasificacion de iméagenes. Ya sea en clasificar imagenes de perros o gatos,
c6mo reconocer nimeros escritos a mano[20]. En nuestro caso, es necesario desarrollar
una red neuronal que nos permita separar eventos de ruido.

Uno de los principales inconvenientes, es que estas redes neuronales de aprendizaje
supervisado requieren una gran cantidad de datos, que debe ser, como minimo, mayor
a la cantidad de parametros que presenta la red. Cuidar la cantidad de pardmetros

libres que posee una red es ttil para evitar situaciones de overfitting.

5.1.2. Principios de Inteligencia Artificial

El concepto de redes neuronales artificiales surge a partir de simplificaciones realiza-
das a los modelos matematicos que permiten predecir el comportamiento de neuronas

bioldgicas. El sistema de ecuaciones 5.1 representa una neurona de Hogdkin-Huxley.

C’a;—‘t/ =1 — gnam®h (V — Vxa) — gxn®* (V = Vi) — gar (V = V)
dm
— = (Mo (V) —m) /1, (V
%L (Meo(V) = m) /T (V) 51)
= (hoo(V) = h) /T (V)

dt
= (noo(V) = 1)/ (V),

dn
dt
donde V es diferencia de potencial entre el interior y el exterior de la neurona, [

es una corriente externa (variable de entrada), g, son constantes con unidades de
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conductividad, que representan la permeabilidad del ion z al paso de la membrana y
V. son los potenciales de referencia para los iones z. A su vez, se definen las funciones
m, h y n, que cada una de ellas simboliza a una compuerta que puede activarse o
inhibirse para el paso de iones.

Como se puede ver en el término —gn.m3h(V — Via.) existen 3 compuertas del
tipo m y una compuerta del tipo h. El pasaje de iones por estas compuertas depende
del potencial de la neurona y del tiempo, tal como se muestra en la ecuacién 5.1. La
forma funcional de x. (V) y 7.(V'), pueden obtenerse experimentalmente para las tres
compuertas m, h y n.

Este sistema de ecuaciones diferenciales verifica los fendmenos de spikes que presen-
tan las neuronas. Los spikes son fluctuaciones rapidas en el potencial intermembranoso,
en los cuales se dice que la neurona se encuentra activada. Ademas, las ecuaciones pre-
dicen la existencia de un periodo refractario, es decir un periodo en el que, occurido
un spike, no puede encontrarse otro spike.

Esta visién de la neurona como un sistema spike-no spike, permite hacer una dis-
cretizacion en el tiempo y definir la actividad de una neurona en base a la frecuencia
con la que emite estos spikes.

Al realizar interconecciones entre neuronas, seran estos spikes con los que excitaran,

o inhibiran, a las siguientes neuronas.

5.1.3. El perceptron

El modelo mas simple de redes multicapa que puede emplearse es el perceptrén.
Este puede ser considerado como una unica neurona, que recibe los estimulos de todas

las demds, tal como se muestra en la Fig. 5.1.

Figura 5.1: Representacién esquemdtica de un perceptrén, con 4 neuronas de entrada y una
funcién de activacion g(-)

Cada una de estas entradas en el perceptron, esta pesada por un cierto peso w;, que
define cudn excitatorio o inhibitorio es el estimulo que provee dicha neurona. El valor

del perceptron estara dado por la superposicion de las contribuciones de cada una de
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las neuronas. Por ltimo, es definir una funcién de activacién monétona creciente g(x),

que represente el comportamiento de la neurona.

O=yg (17 : (,v) (5.2)

Para problemas de clasificacion binaria, en donde se busca que la funcién de acti-
vacion sean dos valores extremos (como 0y 1, 6 —1 y 1), el perceptrén es incapaz de
resolver problemas que no son linealmente separables. Es decir, existird el hiperplano
V-@=0 que separe en dos el espacio de parametros. Uno de estos semi-espacios tendré

un valor V' - & positivo, y otro negativo.

5.1.4. Modelo multicapa

Ante la imposibilidad del perceptrén de resolver problemas no-linealmente separa-
bles, es que se construyé el modelo multicapa. En este caso, la entrada se propaga a
distintas capas intermedias. Cada neurona intermedia actia de manera equivalente a
un perceptrén, recibiendo los estimulos de las neuronas de la capa anterior. La Fig. 5.2
representa el esquema tipico de una red multicapa densa.

OO

Figura 5.2: Representacion esquemética de una red neuronal multicapa densa, con n entradas,
p capas y m salidas. Con azil se encuentra senalados los pesos de la primera neurona a las
neuronas de la segunda capa.

No existe un algoritmo o estandar para determinar la cantidad de capas, ni la
cantidad de neuronas en cada capa. Al momento de entrenar una red neuronal artificial
se busca que se satisfaga el problema de capacidad, es decir, que la red no sea lo
suficientemente simple como para no ser capaz de aprender el patréon subyacente; y
el problema de aprendizaje, es decir, que la red sea capaz de predecir correctamente
cada unas de las salidas para todo el conjunto de entradas dadas en el entrenamiento,
pero sin aprender el patrén subyacente, siendo incapaz de predecir correctamente un

estimulo diferente a los entrenados (situaciéon de overfitting).
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5.1.5. Redes convolucionales

El desarrollo de las redes convolucionales estda basado, desde un punto de vista
biolégico, en el procesamiento que realiza la corteza visual primaria. Las capas con-
volucionales estan disenadas para reconocer estructuras bidimensionales con un alto
grado de invarianza traslacional, de escala y otras formas de distorsién. Este tipo de
redes toman como peso un nicleo (matriz bidimensional) de menor tamafio, para ob-
tener como salida el producto de convolucion entre el nicleo y la entrada. También es
usual, a la salida, aplicar una funcion de activacién no lineal.

Ademas de ajustar los parametros del nicleo, se especifica el nimero n de carac-
teristicas a determinar, es decir, el nimero de nucleos a definir. El resultado final son
n matrices bidimensionales, cada una obtenida con un nicleo diferente.

En general, se suelen aplicar capas de downsampling luego de una capa convolucio-
nal, ya sea mediante capas de maximo, valor medio o minimo. Con esto se disminuye
la cantidad de parametros, simplificando computacionalmente las entradas a las capas

siguientes, y se asegura una pequena invarianza traslacional.

5.1.6. Algoritmo de backpropagation y métricas a definir

Como ya hemos establecido, las redes neuronales permiten ajustar funciones de
varias variables, que pueden ser muy complejas, a partir de un cierto conjunto de
datos. Para esto, presentan una gran cantidad de pardmetros que deben ser ajustados
convenientemente. El ajuste de estos parametros se hace mediante el algoritmo de
backpropagation.

El algoritmo de backpropagation consiste en la minimizacion de una funciéon de
costo, a la que llamaremos error. Para ello se presenta una de las entradas (llamese n)
a la red y se calcula la salida O,.. Para eso se calcula los valores de las neuronas capa

por capa, mediante la siguiente expresion:

Vi=g szjvj — Wip (5.3)
J

donde g¢(-) es la funcién de activacion de la neurona, V; es el valor de la neurona ¢ y w;;
define el peso entre la conexién de la neurona j y la neurona ¢, w;y es el valor umbral
que también representa un pardametro ajustable. Una vez obtenida la salida, se calcula

el error mediante la siguiente expresion:

1 2

gnziOn_Cn

donde &, es el error, O, es la salida calculada y (, es la salida deseada, todas corres-

(5.4)

pondientes a la entrada n. En base a esto, también es posible definir el costo energético
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cuadratico medio como el promedio de los errores, en todos los casos. Esta representara
la funcién de costo del sistema, la funciéon a minimizar.
Una vez calculado el error, se calcula la correccién de los pesos Aw;;, siguiendo la

siguiente expresion.

AWPQ = U&pVQ (55)

donde los deltas se calculan mediante la férmula de recursién

q (Z] wij‘/}-) (Op, — (p) sies de ladltima capa
0p = / ‘ . (5.6)
g <ZJ wijVj> Ep d;Jip  sino es de la dltima capa
Se define una época al aplicar las correcciones para todos las entradas de entrena-
miento. La convergencia a un minimo local esta garantizada para valores pequenos de
71, el minimo absoluto se encuentra cuando todos los valores de salida son los deseados.
El parametro n actiia como constante de proporcionalidad a las correcciones, por lo
que un valor pequeno de 7 convergera lentamente al minimo, y con valores grandes de
7 no se puede asegurar su convergencia.
Ademas de la funcién de costo, en problemas de clasificacién binaria, se suele definir
la precisién como el cociente entre la cantidad de aciertos, sean de una clasificacién o la
otra, y la cantidad total de ejemplos. En nuestro caso también definiremos precisiones

por categorias, es decir, una precisiéon que sélo tenga ejemplos de una unica categoria.

5.2. Simulacién de los datos de entrada, eventos y

ruidos

En general, las redes neuronales requieren una gran cantidad de datos de entrada
para poder resolver el problema de aprendizaje, es decir, que ante entradas no presen-
tadas a la red, esta prediga correctamente el valor de salida.

En caso de tener la cantidad de datos suficientes, existen diversas técnicas que per-
miten obtener nuevos datos de entradas a partir de otros, deformandolos ligeramente[21].
En el problema de separacion de eventos de ruidos, es posible realizar simulaciones

numéricas que nos permita tener una amplia cantidad de imagenes simuladas.

5.2.1. Simulacién de los eventos

Se utilizaron imagenes cuadradas de 5 pixeles de lado. A cada uno de estos pixeles
se asigné un valor aleatorio, siguiendo una distribucién gaussiana con media nula y

dispersiéon de 2, simulando un ruido de 2 electrones que podria presentar un CCD.
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Con esta imagen de base, se consideraron F unidades (a las que, por simplicidad
llamaremos electrones). Estos electrones se suman a la imagen, siguiendo una distri-
bucién gaussiana de ancho 0.6 centrada sobre el centro de la imagen, para simular
las condiciones de los sensores CCDs de CONNIE. Para esto se generaron E pares
de numeros aleatorios, con la distribucién mencionada anteriormente. Solo se utilizo
la parte entera de estos nimeros, creando asi un mapa de indices. Se aumenté en 1
el valor de la imagen en cada uno de estos indices. En la Fig. 5.3 puede verse una

simulacion construida con el procedimiento descripto.

5.2.2. Simulacion del ruido y funcién de validacion

En general, en la deteccion de particulas, se espera que las imagenes dadas por
los sensores tenga una linea de base fija en el tiempo. Los algoritmos mas simples de
deteccion de eventos, buscan puntos que estén por encima o por debajo de esa linea
de base, con un cierto umbral fijo. Esta pre-seleccién de los eventos permite que no
se analice la totalidad de la imagen, sino ciertas regiones de interés. Simular ruido de
estas regiones de interés puede ser complicado ya que dependerd del método utilizado
para la pre-seleccion de eventos. A continuacion, se describe el procedimiento empleado
para la simulacién de eventos de ruido.

Se gener6 una imagen de prueba con el ruido gaussiano anteriormente descripto.
A dicha imagen se le aplica una funcién booleana que permite decidir si la imagen es
valida o no. La funcién de validacion empleada fue que la suma de los 9 pixeles centrales
esté comprendida entre 0,7F y 1,3F. En caso de no pasar la funcién de validacién, se
genera otra imagen de prueba y se repite el procedimiento.

Para valores grandes de E, la cantidad de imagenes de prueba fallidas crece ex-
ponencialmente. Por lo que este procedimiento no es conveniente para valores de F

grandes.

Evento #823 Evento #2377  Evento #5036  Evento #7322  Evento #9849 10

©

o

0 2 4 0 2 4 0 2 4 0 2 4 0 2 4

Ruido #823 Ruido #2377 Ruido #5036 Ruido #7322 Ruido #9849

Figura 5.3: Eventos y ruidos simulados para una energia E=27e. Se representan 5 de cada
uno, elegidos aleatoriamente entre 10000 datos simulados. La carga central estd comprendida
entre 19e y 35e.
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5.3. Descripcién de la red neuronal empleada

Teniendo en cuenta que las imagenes utilizadas son monocromaéticas (escalares), y
el reducido tamano de las imégenes es que se decidié utilizar una arquitectura de red
simple. Esta red consiste en una primera capa convolucional bidimensional. Cuyo nicleo
es de 3x3 y mapea 5 caracteristicas. Una capa de alisamiento, que permite vincular la
salida bidimensional con la entrada a una tltima capa densa de 12 neuronas. Estas 12

unidades estan conectadas con una tnica neurona que representa la salida.

Exceptuando la ultima, todas las capas presentan una funcion de activacién relu
(f(x) = max(0,x)). La dltima capa presenta una activacién sigmoidal; cuyo mapeo

serd 0, en caso de ser detectado como ruido, o 1, en caso de ser detectado como evento.

La red neuronal utilizada se puede resumir en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Descripcién de la red neuronal empleada

Capa (tipo) | Formato de salida | #Parametros | Activacién
Entrada | (5, 5 1)

Convolucional | (3, 3, 5) 50 relu
Alisamiento (45) 0 identidad
Densa | (12) 552 relu

Salida | (1) 13 sigmoide

Para programar dicha red se utilizé la libreria Keras[22] con soporte en Tensorflow,
utilizando la plataforma de Google Colab [23] que permite conectarse a un entorno de

ejecucién remoto de Jupyter Notebook de forma gratuita.

5.4. Resultados

5.4.1. Distribucion energética de la simulaciéon para eventos
de 27 e~

En primer lugar, se simularon 10000 eventos de E = 27 e (= 100 eV en un CCD de
CONNIE) y 10000 ruidos. La Fig. 5.3 se muestran 5 imégenes aleatorias de eventos, y
5 de ruidos, de las 10000 simulaciones que se hicieron para cada caso. En base a esto
se analizo la distribucién energética del conjunto de eventos y del conjunto de ruidos.

El espectro energético de ambos puede observarse en la Fig. 5.4.

Se observa que la distribucion de ruidos no esta centrada en 27, sino alrededor el

70 % de 27, debido a la pre-seleccién de ruidos definida en la seccién 5.2.2.
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Figura 5.4: Histograma de cargas de los conjuntos simulados para E=2T7e.

5.4.2. Entrenamiento de la red para eventos de 27 e~

Con el conjunto de los 10000 eventos y 10000 ruidos simulados en la etapa anterior,
se entrend la red neuronal descripta en la seccién 5.3, utilizando el 30 % de los datos
como conjunto de validacién. En la Fig. 5.5 se muestra la precisiéon del conjunto de
validacién y del conjunto de entrenamiento como funcién de la época. La precision

lograda con esta red neuronal y con el conjunto de datos dado es del (96 & 1) %.

Precisién de entrenamiento y de validacién
0.98

0.96

0.94

0.92 +

0.90 A

0.88

0.86 -

0.84 1 —— Entrenamiento

—— Validacién

0.82 A

0 20 40 60 80 100

Figura 5.5: Precisién para el conjunto de entrenamiento y validacién como funcién de la época

En base a lo anterior, se procedié a analizar los eventos y ruidos que fueron mal
clasificados por la red neuronal. Para ello, en primer lugar, se graficaron 5 elementos
de cada conjunto, elegidos aleatoriamente, tal como se muestra en la Fig. 5.6.

A partir de esto, se analiz6 la distribucion de la carga total y de la carga central
para los eventos y ruidos mal clasificados. La Fig. 5.7 muestra la distribucion de la
carga total para los eventos mal clasificados; mientras que la Fig. 5.8 muestra la de la
carga central.

También se calcularon las densidades de probabilidades para cada uno de los bines

como el cociente entre la cantidad de eventos (resp. ruidos) mal clasificados y el nimero
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Evento mal Evento mal Evento mal Evento mal Evento mal

clasificado clasificado clasificado clasificado clasificado .
| | I l 2

Ruido mal Ruido mal Ruido mal Ruido mal Ruido mal 0
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Figura 5.6: 5 eventos (resp. ruidos) tomados al azar, clasificados como ruidos (resp. eventos)
por la red neuronal.

total de eventos (resp. ruidos) con esas energias.
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Figura 5.7: Histograma de cargas totales de las entradas mal clasificados de los conjuntos
simulados para E=27 e, con sus respectivas densidades de probabilidades.

Se observa que es mas probable que, para un evento, la red neuronal disminuya su
precision cuando los eventos tienen menor energia. Respectivamente, para los ruidos, es
mas probable que la red neuronal los clasifique de manera incorrecta, si estos presentan
una mayor carga. Esto se justifica ya que, en los datos de entrenamiento, al tener una
mayor carga, es mas probable que éste sea un evento.

Tanto para la carga central como para la carga total, se puede observar que ambas
graficas (para eventos y ruidos mal clasificados) presentan una forma funcional similar.
Esto se justifica ya que, en caso de ser graficas muy diferentes, la red neuronal seria
capaz de minimizar la funcién de costo al cambiar la prediccion en funcién de la energia.
Dicho de otra forma, una manera de minimizar la funcién de costo es hacer que ambas

graficas sean parecidas.

5.4.3. Entrenamiento de la red para distintos valores de F

En este caso, analizaremos la precision que puede lograr la red neuronal para distin-

tos conjuntos de datos con distintos valores de E. Para cada uno de estos conjuntos de
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Figura 5.8: Histograma de cargas centrales de las entradas mal clasificados de los conjuntos
simulados para E=27e, con sus respectivas densidades de probabilidades.

datos se generd una nueva red neuronal, de tal forma que la red neuronal fue entrenada

con un unico conjunto en cuestion, con una misma energia F. En todos los casos se

consideré al conjunto de entrenamiento como el 30 % de los datos de entrada. Cada

conjunto de entrada posefa 10000 eventos y 10000 ruidos.

La Fig. 5.9 muestra la precision como funcién de la energia. Ademas se representan

los cocientes entre los eventos (resp. ruidos) mal clasificados y la cantidad total de

eventos (resp. ruidos).
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Figura 5.9: Precisién obtenida en la validacién como funcién de la energia del conjunto de
entrenamiento. Ademds se muestra la fraccién de eventos y los ruidos de validacién bien clasifi-

cados.

Se puede observar que la red neuronal presenta una precision de mas de 0.9 para

la clasificacion de eventos mayores a 20e (74eV), esto determina la capacidad maxima

de separacién la red neuronal dada.
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5.5. Conclusiones

Se pudo observar que la red neuronal empleada resuelve satisfactoriamente el pro-
blema de clasificacién de separacion de eventos sobre ruidos, con una precisién mayor a
0.9 para energias mayores a 20 e~, cuando el ruido de lectura de cada pixel individual
es de 2 e~ y se preseleccionan canditatos a eventos con el algoritmo descripto en la
seccion 5.2.

En el mismo caso, se observa que el algoritmo es mas ineficiente al clasificar ruidos
que presentan una energia central alta. Andlogamente, cuando la energia central es
baja, presenta menor precisién al clasificar eventos.

Si bien los entrenamientos de estas redes neuronales son complejos ya que se busca
la convergencia mediente un proceso iterativo, evaluar el resultado predicho por una red
neuronal es mas simple y rapido ya que involucra operaciones matriciales, con matrices
de pocos elementos. Por lo que una red especializada en detectar cierto tipo de eventos

(de un ancho y energia definida), dada la pre-seleccién, podra clasificarlos rapidamente.



Capitulo 6

Conclusiones, palabras finales y

trabajos futuros

“You only live once, but if you do it right, once is enough”
— Mae West (1893-1980), actriz

Como se ha visto, la investigacion en el area de deteccién de particulas con sensores
de imagenes CMOS y CCD requiere multiples metodologias. Del lado del software, se
desarroll6 un codigo en lenguaje C que permite obtener y analizar las imagenes raw
obtenidas por el sensor, como puede verse en el capitulo 2.3. Desde el desarrollo de
hardware, se fabric6 un monitor del nivel de actividad de Rn, utilizando un sensor
CMOS, un soporte impreso, cinta conductora y una SBC, como puede verse en el
capitulo 3. Desde un punto de vista numérico, se realizaron simulaciones de eventos
de baja intensidad y simulaciones de ruidos que podrian llegar a confundirse con estos
eventos de baja intensidad por algunos algoritmos (seccién 5.2). Con este conjunto de
datos simulados se entrend una red neuronal que permitié separar eventos de ruidos
correctamente, ademas se estudio el poder de clasificacién de la red para distintos

valores de energia del conjunto de entrenamiento.

6.1. Software empleado

Se comprobd el correcto funcionamiento del coédigo Radmonpi para la deteccion de
particulas. Ademas, agregando optimizaciones a la hora de la generacion del ejecutable
se observé un mejor rendimiento. Este aumentado de rendimiento permitiria disminuir
los tiempos de exposicién del sensor, permitiendo que el sensor pueda estar expuestos
a ambientes con menor oscuridad.

Del lado de la interfaz web, se observo que el procesamiento del lado del servidor
no es conveniente en una SBC de baja potencia, y en base a ello se implement6 una

interfaz web modular que fue utilizada en la medicién del flujo de muones en la medicién
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llevada a cabo en una mina de Sierra Grande, tal como se muestra en el apéndice B.

6.2. Medicion de Rn

Se pudieron observar eventos de particulas alfa debido a la deposicion de iones sobre
el sensor, gracias al concentrador de iones desarrollado a tal fin. Se contrastaron las
mediciones de la cantidad de particulas alfa detectadas con el nivel de actividad de Rn
medido por el dispositivo Wave, desarrollado por Airthings. Se observé cierta inercia
en la medicion lleva a cabo por dicho medidor, esta inercia provocé un desfasaje en la
respuesta temporal de ambas senales.

Ademas se observaron falsos contactos entre los recortes de cinta aluminio utilizadas
para las distintas etapas de aceleracién. Estos falsos contactos no permitieron el correcto
funcionamiento del medidor para ser utilizado durante el experimento llevado a cabo
en Sierra Grande.

Aun con un correcto contacto, se observo que la distribucién de eventos sobre el
sensor no estaba correctamente centrada. Esto se debe, principalmente, a que el sensor

no se encontraba centrado en el soporte, debido al diseno del mismo soporte.

6.3. Medicion de Pb en Agua

Para la deteccion de un bloque de Pb, se observé que los sensores CMOS son
ineficientes, mientras que si fue posible la identificaciéon del Pb con un sensor CCD,
con el bloque colocado frente al sensor. Atn asi, se concluye que no es posible realizar
la medicién para la deteccién de cantidades de plomo en partes por billon.

Debido a que la contaminaciéon de Pb en agua constituye una probleméatica de salud
a nivel mundial, y de alli el interés de fabricacién de un instrumento de moniteo, es
que se propone utilizar biosensores modificados genéticamente, que sean capaces de
interactian con el Pb agua para producir algin color especifico [241]. Mediante esta
técnica, seria posible utilizar sensores CMOS para cuantificar la intensidad del color

que produzcan dichas bacterias.

6.4. Técnicas de ML aplicadas al analisis de eventos

Se observé que las redes neuronales convoluciones permiten resolver problemas de
clasificaciéon de evento-ruido. Para ello se simularon conjuntos de datos de eventos de
diferentes energias y conjuntos de ruidos pre-seleccionado como eventos, con un criterio

definido en la seccién 5.2.2.
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La red neuronal utilizada consistié en una capa convolucional y una capa densa,
debido a la simplicidad del problema a resolver. Con esta arquitectura de red neuronal
se lograron precisiones mayores a 0.9, cuando la energia de los eventos es mayor que
20 e, cuando la imagen presenta un ruido de fondo de 2 e y las cargas estan distribuidas
con un ancho de 0,6 pixeles.

También se analizé la distribucion energética de los eventos mal clasificados, obser-
vando que la red neuronal es menos eficiente para detectar eventos de baja energia o

ruidos de alta energia.






Apéndice A

Utilizacion de las QPU

A.1. Descripcion y motivacion

Los procesadores intergrados en la Raspberry Pi 3b+ reprentan un procesador grafi-
co integrado Broadcom VideoCore IV. Estas presentan unas unidades de procesamiento
vectorial que operan sobre 16 valores de 32 bits, estds unidades se denominan Quad
Processor Unit (QPU). Teniendo 12 QPUs funcionando a 250 MHz, la Raspberry Pi
posee un rendimiento tedrico de 12 GFlops. En algunos casos las QPU pueden dar
dos resultados en simultaneo, por lo que su procesamiento teérico maximo aumenta a
24 GFlops.

Para hacer uso de las QPU a la hora de analizar las imagenes tomadas, se utilizo
la libreria QQPULib desarrollada por Matthew Naylor. La misma define un conjunto
de clases, funciones y macros que permiten realizar calculos en paralelo mediante el
procesador grafico. Para ello define estructuras basicas paralelizadas como If, For y
While, y vectores almacenados en la memoria grafica.

Mejorar el rendimiento del procesamiento permite disminuir el tiempo de exposi-
cién, permitiendo que se puedan hacer mediciones en entornos estaticos con mayor luz

de fondo, o bien disminuir el valor medio del ruido de fondo presente.

A.2. Simulacion

Para analizar la posible implementacién de esta libreria en el analisis de las imagenes
se cre6 un vector de 5 millones de elementos, simulando una imagen obtenida por el
sensor. Para simular los procesamientos aplicados a la imagen en Radmonpise realizo
una resta entre vectores. A dicha diferencia, al tratarse de valores sin signo, se asigna
el valor 0 cuando el minuendo es menor al sustraendo. Ademads, para contrastar, se

realizaron las mismas operaciones utilizando la CPU, sin paralelizar.
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A.3. Resultados y Conclusién

Para la versién paralelizada, el procesamiento sobre 5 millones de valores demord
165 ms, mientras que la version sin paralelizar demord entre 130 ms y 182 ms.

Estos resultados indican que, para utilizar la QPU de Raspberry Pi se requiere una
mayor optimizacién, probablemente utilizando las instrucciones dadas por Broadcom
[25]. En caso de utilizar dichas QPU, deberfa ser necesaria la migracién del cédigo a
C++.



Apéndice B

Mediciones del flujo de muones en

Sierra Grande

“Never gonna give you up. Never gonna let you down. Never
gonna run around and desert you.”
— Rick Astley (1987), musico

B.1. Introducciéon y motivacién

El dia 2 de octubre de 2019 se realizé una medicién del flujo de muones en MCC
Mineria Sierra Grande, dichas mediciones permiten sentar las bases para la construc-
ciéon de un laboratorio subterraneo en la provincia de Rio Negro. Actualmente existen

proyectos de construccion de laboratorios subterraneos, en los que la radiacién césmica

se vea disminuida, como es el caso del Proyecto ANDES [26]. Construir un laboratorio
con baja radiacién césmica no sélo resulta de interés para fisicos [27], sino también
para electrénicos [28], bidlogos [29], geofisicos y gedlogos. Es por ello que cuantificar la

radiacién cosmica de fondo resulta unos de los parametros claves a la hora de construir
un laboratorio subterraneo.

Ademas de medir el flujo de muodnes, se utilizo el dispositivo Wave para medir el
nivel de actividad de Rn en la mina. El detector de Rn no fue utilizado en este caso

debido a falsos contactos entre las placas aceleradora, detallados en la seccién ?77.

B.2. Equipo de medicién y algoritmo empleado

Para realizar dicha medicion se utilizaron 4 detectores centelladores, estos centella-
dores son capaces de producir luz visible cuando una particula interactiia con el medio,

dicha luz es leida y convertida en un pulso eléctrico medible.
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Los detectores son agrupados de a pares, en donde uno de ellos sera llamado master
y otro slave. El dispositivo master cumple la funcion de proveer una referencia al slave,
al proveerle un pulso cuando se detecte un evento.

Tenemos asi dos pares de placas, controladas por una SBC Red Pitaya que ad-
quieren datos en paralelo. Ambos de estos archivos seran procesados por un algoritmo
desarrollado en Python.

Para la detecciéon de muones se aproveché la alta sensibilidad temporal de los dis-
positivos de medicién. Detectando como evento de muones a aquellos en los que eran
detectados en ambos pares de detectores. Por lo tanto, se creé un arreglo de eventos de
muones, haciendo coincidencia entre los eventos detectados por los dos pares, utilizando

una ventana de tiempo de 1 ps.

B.3. Interfaz web desarrollada

Debido a la modularidad de la interfaz web desarrollada en React, se crearon tarjetas
capaces de visualizar los datos obtenidos por los sensores. Desde un calculo estimativo
del flujo de muones hasta histogramas de carga. En la Fig. B.1 se puede observar la

interfaz desarrollada tanto en su version de escritorio como movil.

Radmonweb

Flujo de muones Pulsos
Radmonweb

27007
Con corte: 9.8 Hz

Sin corte: 1.1 Hz .
Flujo de muones

[
[

1800 oot Con corte: 9.8 Hz
\ Sin corte: 1.1 Hz

~ DESCARGAR

I Pulsos

- Detector 1 o Detector 2 - Detector 3 - Detector 4

DESCARGAR

- Detector 1 - Detector 2

Histogramas q Histogramas a

Figura B.1: Capturas de pantalla de la interfaz web utilizada durante el experimento de Sierra
Grande. Se muestra tanto su version web (izquierda),como su version mobile (derecha).

B.4. Medicion de la actividad de Rn con Wave

Se utiliz6 el medidor de actividad de radén desarrollado por Airthings, para moni-

torear el nivel de Rn durante las, aproximadamente, 6 horas de medicion en la mina.
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Para contrastar el cambio de actividad, se decidié mantener prendido y funcionando el

dispositivo en todo momento (antes y después de la medicién bajo tierra). La Fig. B.2

muestra la actividad de Rn dada por el sensor durante esa semana.
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Figura B.2: Actividad de radén medida por el Wave durante la semana del experimento de
Sierra Grande. También se detallan los intervalos de viaje entre Las Grutas y San Carlos de
Bariloche y el intervalo de dicho experimento desarrollado en la mina.

Se puede observar que existe cierta regién en la cual la informacién no se sincronizé

correctamente. Ademads, tal como sugiere el fabricante, es necesario mediciones del

orden de semanas para obtener una estadistica significativa para el nivel de actividad

de radon. Se esperan realizar futuras mediciones tanto con el medidor desarrollado y

con el medidor disponible comercialmente.
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