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A observação de ondas gravitacionais pela rede de detectores 
LIGO-Virgo-KAGRA abriu uma nova janela para o estudo do 
Universo. Propriedades fundamentais de buracos negros e es-
trelas de neutrões são agora rotineiramente extraídas a partir 
da análise das ondas gravitacionais emitidas na coalescência e 
fusão de binários compactos. A aprendizagem automática tem 
vindo a assumir um papel cada vez mais relevante neste novo 
domínio, desde estratégias de deteção até à classificação de 
fontes e inferência astrofísica. Este artigo apresenta uma pa-
norâmica do impacto significativo que a Inteligência Artificial e 
a Aprendizagem Automática já estão a ter na Astronomia de 
Ondas Gravitacionais. O nosso foco será o sistema astrofísico 
das coalescências de binários compactos, a única fonte de 
ondas gravitacionais detetada até ao momento.

1. Introdução
A primeira deteção direta de ondas gravitacionais (OGs) em 
2015 constituiu uma descoberta histórica [1]. Para além de 
confirmar uma previsão de longa data da teoria da Relativida-
de Geral de Einstein, marcou também o início da Astronomia 
de Ondas Gravitacionais (AOG), uma nova forma de estudar o 
cosmos complementar às observações eletromagnéticas. As 
OGs fornecem informação sobre o regime de campo forte da 
gravidade e podem revelar a natureza e as propriedades de 
objetos compactos astrofísicos, desvendar a essência clássica 
e quântica dos buracos negros, bem como o interior das es-
trelas de neutrões através da equação de estado da matéria 
densa. Desde 2015, foram reportados mais de 90 sinais de 
OGs pela Colaboração LIGO-Virgo-KAGRA (LVK) [2–5] durante 
os três primeiros ciclos de observação. No atual quarto ciclo 
(O4), já foram publicamente reportados mais de 200 candida-
tos a deteções significativas na Gravitational-Wave Candidate 
Event Database (gracedb.ligo.org). Embora se trate de um feito 
notável, fica aquém do que se espera com a próxima geração 
de detetores de OGs. Espera-se que os novos detetores da 
próxima geração (nomeadamente o Einstein Telescope (ET) e 
o Cosmic Explorer (CE)) alcancem taxas de deteção da ordem 
de 100 000 fusões de buracos negros binários (BNB) por ano 
[6, 7]. Estas perspetivas permitirão, sem dúvida, avanços sig-
nificativos na nossa compreensão do Universo. No entanto, a 
análise dos conjuntos de dados massivos que o ET e o CE irão 
recolher colocará também um desafio formidável. Os avanços 

dependerão fortemente da capacidade de processar de forma 
eficiente e rápida esses dados, tornando a Inteligência Artificial 
(IA) e a Aprendizagem Automática (AA) abordagens metodoló-
gicas centrais para potenciar resultados. O uso destas técni-
cas, já hoje considerável e em crescimento contínuo, deverá 
alastrar a todas as subáreas da AOG — desde a mitigação 
do ruído dos detetores até à modelação das formas de onda 
de coalescências de binários compactos (CBCs), desde es-
tratégias de deteção até à classificação de fontes e inferência 
astrofísica.

Neste artigo, fornecemos uma breve panorâmica do estado 
atual das abordagens baseadas em IA aplicadas à Astrono-
mia de Ondas Gravitacionais. Existem vários artigos de revisão 
recentes sobre este tema, e.g. [8–11], aos quais remetemos 
o leitor interessado para maior aprofundamento. Em particu-
lar, o nosso foco será limitado às aplicações de IA em siste-
mas CBC. Aplicações de técnicas de AA a outras fontes de 
OG também incluídas no programa científico da colaboração 
LVK — como eventos transitórios não modelados (e.g., bursts 
ou supernovas de colapso do núcleo), fontes contínuas como 
estrelas de neutrões em rotação, ou fundos estocásticos de 
OG — não serão aqui abordadas. Leitores interessados nestes 
tópicos podem consultar [11] para uma revisão abrangente e 
atualizada dos esforços em curso com base em IA para esses 
sistemas. O objetivo deste artigo é demonstrar que a IA já su-
biu ao palco no domínio da AOG. Talvez ainda não esteja em 
destaque absoluto, mas pode-se razoavelmente afirmar que 
a transição da periferia para o centro do palco é apenas uma 
questão de tempo.

2. Impacto da IA na Astronomia de Ondas Gravitacio-
nais
2.1. Mitigação de ruído
A sensibilidade de um detetor de ondas gravitacionais 
(OG) é, em última análise, limitada pelo ruído de fundo pre-
sente na sua banda de frequências. Em condições reais, 
esse ruído não é puramente gaussiano nem estacionário; 
pelo contrário, varia com o tempo devido a fontes am-
bientais e instrumentais. Estas variações geram ruído que 
pode reduzir o tempo útil de operação do detetor (ou duty 
cycle) e a sua sensibilidade em determinadas frequências 
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ou períodos. Entre estes fenómenos de ruído transitório, 
destacam-se as perturbações de curta duração conhe-
cidas como glitches, que são particularmente relevantes. 
Os glitches podem afetar significativamente o desempe-
nho das buscas por OG, especialmente aquelas que vi-
sam sinais transitórios de curta duração e coalescências 
de CBCs, ao aumentarem a taxa de falsos alarmes nas 
análises. Assim, a identificação e mitigação de glitches é 
essencial para garantir que os sinais de OG possam ser 
distinguidos com confiança do ruído, maximizando o re-
torno científico de cada observação.

Os algoritmos de Aprendizagem Automática (AA) são fer-
ramentas poderosas para identificar padrões em grandes 
volumes de dados, tornando-os especialmente adequa-
dos ao desenvolvimento de estratégias inovadoras para 
reduzir glitches nos detetores de OG. Um exemplo notável 
é o projeto de ciência cidadã Gravity Spy [12, 13]. Atra-
vés da participação de voluntários do público, o Gravity 
Spy permite a classificação de glitches do LIGO, gerando 
um conjunto de dados rotulado e em constante cresci-
mento que serve como base de treino valiosa para mo-
delos de AA. Uma iniciativa semelhante, GwitchHunters, 
foi desenvolvida no âmbito da colaboração Virgo [14]. No 
contexto da mitigação de ruído, um exemplo envolvendo 
investigadores das Universidades do Minho (Portugal) e 
de Valência (Espanha) é o trabalho de [15], onde uma ar-
quitetura de Residual Neural Network (ResNet) foi aplica-
da a imagens públicas do Gravity Spy usando a biblioteca 
Fastai. Numa variante não supervisionada deste modelo, 
a rede foi inicialmente pré-treinada com rótulos gerados 
automaticamente e posteriormente ajustada com os da-
dos do Gravity Spy. Uma ilustração de várias classes de 
glitches, juntamente com uma matriz de confusão típica 

obtida com os métodos ResNet de [15], é apresentada na 
Fig. 1. Salienta-se que estes métodos foram recentemen-
te implementados como um pipeline de baixa latência no 
detetor Virgo. Este classificador, denominado VIGILant, 
permite a classificação em tempo real de glitches do ci-
clo de observação O4 diretamente no fluxo de dados do 
detetor.

2.2 Geração de formas de onda
Todos os sinais de OG reportados até à data pela Cola-
boração LVK são compatíveis com terem sido gerados 
em sistemas de CBC, incluindo as três classes de fusões: 
BNBs, de longe a mais frequente; estrelas de neutrões 
binárias (ENB); e sistemas mistos buraco negro–estrela 
de neutrões. Os sinais de CBC consistem em três fases: 
espiralamento (inspiral), fusão (merger) e relaxamento fi-
nal (ringdown). Durante o espiralamento, o sinal apresenta 
um chirp (aumento simultâneo da frequência e da amplitu-
de) ao longo da banda de sensibilidade do detetor. Trata-
-se de um sinal universal para todos os sistemas binários 
coalescentes com órbitas quase circulares. Ou seja, pode 
ser modelado, quer através de métodos analíticos quer 
numéricos, o que facilita enormemente as estratégias de 
deteção. A ideia base é simples e designa-se por ma-
tched filtering. Essencialmente, a busca de OG com este 
tipo de sinal visa maximizar uma função de verosimilhança 
com base numa métrica de semelhança entre os dados 
recolhidos pelo detetor e formas de onda simuladas (ou 
templates). Esta métrica atinge o máximo quando a forma 
de onda observada coincide com uma template existente.

Apesar da simplicidade conceptual, o problema prático 
reside na incompletude (e escassez) das bases de dados 
de formas de onda. Gerar formas de onda é dispendioso, 

Figura 1 - Esquerda: Exemplos de algumas classes de glitches do conjunto de dados do Gravity Spy. A classe ‘blip’ é de longe a mais frequente nos 
detetores LIGO. Direita: Matriz de confusão normalizada com as previsões do modelo treinado de forma auto-supervisionada em [15], destacando 

os seus resultados notáveis.
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e esta é uma área onde a IA já está a ajudar. A princi-
pal dificuldade prende-se com a complexidade intrínseca 
de resolver as equações do movimento que descrevem 
o problema binário na Relatividade Geral, seja por mé-
todos analíticos ou numéricos. As abordagens analíticas 
deixam de ser válidas quando os efeitos de maré domi-
nam a dinâmica perto da fusão, sendo a única forma de 
obter formas de onda o recurso à Relatividade Numérica 
(RN), ou seja, à resolução das equações de Einstein em 
supercomputadores. Embora a RN tenha tido bastante 
sucesso, enfrenta limitações severas quando aplicada a 
sistemas CBC genéricos que envolvem razões de massa 
muito diferentes, rotações desalinhadas ou órbitas não 
circulares (excêntricas). Mesmo as situações mais sim-
ples requerem recursos computacionais avultados, o que 
limita as bases de dados de templates disponíveis a cerca 
de O(10³) formas de onda para sistemas BNBs (e aproxi-
madamente dez vezes menos para sistemas ENB). As de-
teções de BNBs pela LVK utilizam tipicamente entre O(106 
− 107) formas de onda, sendo a maioria gerada através 
de approximants, rotinas computacionais que produzem 
aproximações rápidas da forma de onda esperada a partir 
de determinados parâmetros físicos. Estas aproximações 
são frequentemente calibradas com base em catálogos 
de formas de onda provenientes da RN, e têm permitido 
a análise de todos os sinais de CBC detetados até ao 
momento.

Um componente central no desenvolvimento de appro-
ximants de formas de onda envolve o uso de técnicas 
de regressão, que incluem métodos tradicionais de in-
terpolação e ajustamento, como os mínimos quadrados, 
bem como abordagens mais modernas baseadas em AA, 
como processos gaussianos e redes neuronais. Entre es-
tas técnicas modernas, destaca-se a família de modelos 
de formas de onda NRSurrogate [16]. Estes modelos utili-
zam diversas estratégias orientadas por dados para cons-
truir uma base reduzida, permitindo-lhes interpolar formas 
de onda inicialmente calculadas em pontos específicos 
do espaço de parâmetros, de modo a avaliá-las com pre-

cisão em quaisquer outros pontos dentro do domínio.

Por exemplo, no contexto da modelação de formas de 
onda, a regressão por processos gaussianos foi usada 
para construir modelos surrogate de formas de onda 
para sistemas BNBs com e sem precessão, em pontos 
do espaço de parâmetros não cobertos pela relativida-
de numérica [17]. Outro exemplo recente surge em [18], 
onde os autores propõem um modelo surrogate baseado 
em redes neuronais, concebido para gerar rapidamente 
e com precisão formas de onda não precessantes de 
BNBs, com erros da ordem de 10-5 quando aplicadas a 
dados de approximants (ver Fig. 2) e da ordem de 5×10-³ 
quando aplicadas a dados da RN (devido, neste último 
caso, à escassez de dados numéricos disponíveis para 
treino da rede). Testes de desempenho demonstram que 
o modelo é capaz de gerar mais de um milhão de formas 
de onda em menos de um décimo de segundo quando 
implementado numa GPU.

Estudos recentes exploraram o potencial das redes neu-
ronais para acelerar ainda mais o desempenho dos mode-
los surrogate de formas de onda. Por exemplo, [19] imple-
mentaram uma rede neuronal com quatro camadas para 
determinar os coeficientes de interpolação no esquema 
parametrizado originalmente introduzido por [20]. De for-
ma semelhante, [21] basearam-se na mesma abordagem 
surrogate, mas utilizando autoencoders. O seu trabalho 
revelou um padrão em “espiral” no espaço latente, que 
reflete a forma como os coeficientes de ajustamento va-
riam com a razão de massas — uma observação que os 
autores aproveitaram, tirando partido da capacidade do 
autoencoder em aprender transformações diferenciáveis 
entre os parâmetros de entrada e de saída. Isso permi-
tiu uma regressão mais rápida e precisa dos coeficientes. 
Uma visão geral destes avanços pode ser encontrada em 
[10].

2.3 Detecção de sinais
Muito provavelmente, a área mais popular da investigação 

Figura 2 - Esquerda: Exemplo de forma de onda de BNBs gerada com o approximant NRSurNN3dq4 de [18], na representação com duas polarizações. 
Direita: Distribuição dos erros de validação do modelo treinado com dados de approximants. Ver [18] para a definição da métrica de erro (mismatch).
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em AA aplicada à AOG tem sido a deteção de CBCs, im-
pulsionada em parte pela aceleração recente da tecnolo-
gia de AA através do uso de GPUs. Na maioria das abor-
dagens, a tarefa de deteção do sinal é formulada como 
um problema de classificação: redes neuronais são trei-
nadas por aprendizagem supervisionada para distinguir 
entre duas categorias principais de dados — segmentos 
contendo apenas ruído do detetor e segmentos contendo 
simultaneamente ruído e um sinal de CBC.

As redes neuronais convolucionais foram utilizadas em 
estudos pioneiros como os de [22, 23] para procurar si-
nais de BNBs, atingindo uma sensibilidade comparável à 
da técnica de matched filtering. Estes modelos usaram 
arquiteturas relativamente simples, mas eficazes: no estu-
do de [23], por exemplo, os autores utilizaram uma rede 
neuronal convolucional profunda composta por duas ca-
madas convolucionais seguidas de duas camadas total-
mente conectadas. No entanto, a necessidade de treinar 
redes distintas para diferentes razões sinal-ruído limitou 
a aplicabilidade prática desses estudos, uma vez que a 
intensidade de um novo sinal não é conhecida à partida, 
exigindo a avaliação separada de cada rede. Apesar des-
tas limitações iniciais, estes trabalhos lançaram as bases 
dos pipelines modernos de deteção de sinais com AA 
atualmente em desenvolvimento.

Em 2021, foi lançado o primeiro desafio com dados si-
mulados para deteção de sinais CBC com recurso a AA, 
através da plataforma Kaggle, seguido de um desafio 
mais realista dirigido à comunidade de OG. Este último, 
detalhado em [24], incluiu quatro conjuntos de dados 
com dificuldade crescente. A principal métrica de desem-
penho foi a distância sensível (sensitive distance). A dis-
tância sensível reflete até que ponto um método é capaz 
de detetar sinais. No caso mais difícil, o método tradicio-
nal PyCBC, utilizado pela Colaboração LVK, superou as 
abordagens de AA em todas as taxas de falsos alarmes. 
No entanto, em cenários mais simples e sem ruído, com 
dados de entrada de apenas 1 segundo, os modelos de 
aprendizagem profunda atingiram até 95 % do desempe-
nho do PyCBC.

Destacamos ainda o código de fonte aberta AresGW [25, 
26], que recentemente conseguiu identificar novos candi-
datos a eventos de OG nos dados da LVK — os primeiros 
a serem identificados através de métodos de AA. As me-
lhorias introduzidas na versão mais recente do AresGW 
resultaram numa redução significativa da taxa de falsos 
alarmes, superando pipelines tradicionais baseados em 
matched filtering no número de eventos detetados dentro 
do seu intervalo de treino eficaz.

A principal vantagem das abordagens de AA nas buscas 
por OG de CBC reside na possibilidade de transferir gran-
de parte da carga computacional para a fase de treino, 
permitindo uma deteção rápida e em tempo real. De facto, 
em [24], os modelos de AA funcionaram mais rapidamen-
te do que em tempo real com apenas 16 núcleos de CPU, 

superando o PyCBC. Esta velocidade é particularmente 
útil para a deteção de sinais durante a fase de espirala-
mento (antes da fusão), o que é crucial para a Astronomia 
Multimensageira. No entanto, a deteção precoce continua 
a ser um desafio em sinais de longa duração, como os 
provenientes de fusões BNS (ver discussão em [11]).

2.4 Classi"cação de fontes e inferência
A deteção de um sinal de OG é sempre seguida pela ca-
racterização da fonte astrofísica que o gerou — ou seja, 
a sua classificação e a inferência das suas propriedades. 
Neste contexto, os métodos baseados em IA estão tam-
bém a ganhar um papel cada vez mais relevante. Durante 
os dois primeiros ciclos de observação da LVK, a classifi-
cação de fontes em baixa latência baseava-se no forma-
lismo de Fisher efetivo. Em ciclos mais recentes, foram 
introduzidos métodos de AA, oferecendo melhorias sig-
nificativas em termos de velocidade. O atual pipeline de 
baixa latência da LVK para CBCs [27] utiliza dois algorit-
mos de aprendizagem supervisionada: um modelo k-nea-
rest neighbor para identificar componentes de estrelas 
de neutrões e a possível existência de um remanescente 
pós-fusão; e um modelo de Random Forest para detetar 
objetos dentro da chamada “lacuna de massa inferior” — 
o intervalo de massas entre as estrelas de neutrões mais 
massivas e os buracos negros mais leves.

Os métodos baseados em simulação para cálculo de 
distribuições posteriores, como os métodos de Markov-
-chain Monte Carlo (MCMC), continuam a ser as técnicas 
principais para a inferência de parâmetros. A estimativa 
dos parâmetros dos sinais observados pela Colaboração 
LVK baseia-se frequentemente em inferência bayesiana 
[28]. Infelizmente, este tipo de inferência pode ser com-
putacionalmente dispendioso, dado que a avaliação da 
função de verosimilhança para um conjunto alargado de 
parâmetros da fonte, usando técnicas estocásticas de 
amostragem [29], pode exigir a geração de milhões de 
formas de onda. Como tal, a inferência pode demorar 
dias até produzir um número suficiente de amostras da 
distribuição posterior para uma fusão de BNBs.

De facto, a amostragem estocástica enfrenta dois obstá-
culos principais: por um lado, a avaliação da verosimilhan-
ça para sinais CBC é intensiva em termos computacio-
nais; por outro, a geração de novas amostras a partir de 
um prior condicionado exige frequentemente percursos 
aleatórios (random walks), que podem implicar milhares 
de passos — cada um exigindo uma nova avaliação da 
verosimilhança. O custo computacional torna-se ainda 
mais elevado no caso de fusões ENB, em que as análises 
podem demorar cerca de um mês. Isto deve-se sobre-
tudo à menor disponibilidade de templates para as fases 
de fusão e pós-fusão de BNS, o que obriga ao recurso a 
simulações numéricas. Métodos para acelerar a conver-
gência dos algoritmos MCMC serão particularmente im-
portantes à medida que o número de deteções aumentar 
com os detetores da terceira geração.
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A incorporação da AA no processo de amostragem tem 
demonstrado permitir acelerações significativas [31, 32]. 
Uma abordagem eficaz utiliza normalizing flows, um tipo 
de modelo generativo que aprende a distribuição das 
amostras dentro do prior condicionado pela verosimilhan-
ça, permitindo uma amostragem mais rápida e eficiente a 
partir dessa distribuição aprendida. Outra forma de ace-
lerar o processo consiste em otimizar a própria compu-
tação da verosimilhança, quer treinando modelos que a 
aproximem, quer acelerando a geração das formas de 
onda CBC. A aplicação mais avançada da AA à estimativa 
bayesiana de parâmetros envolve atualmente a inferência 
posterior com redes neuronais [33, 34]. Um desses pipe-
lines, o dingo, demonstrou excelente concordância com 
análises de referência quando aplicado a deteções reais 
do LIGO–Virgo. O dingo combina elevada precisão com 
eficiência, reduzindo o tempo necessário para a inferência 
de parâmetros de vários dias para apenas 20 segundos 
por evento, no caso de fusões BNBs. De forma seme-
lhante, autoencoders variacionais condicionais, como os 
utilizados no pipeline Vitamin de [30], demonstraram um 
desempenho extremamente rápido, permitindo estimar 
distribuições posteriores completas de sinais de fusões 
BNBs cerca de 6 ordens de grandeza mais rapidamente 
do que as abordagens bayesianas.

Um exemplo da precisão desta abordagem na inferência 
de fontes encontra-se ilustrado na Fig. 3, que mostra as 
curvas de probabilidade–probabilidade para todos os pa-
râmetros BNBs, comparando diversos amostradores do 
pipeline Bilby da LVK com o modelo baseado em AA Vita-
min descrito em [30].

3. Conclusão
A deteção de ondas gravitacionais pela rede de detetores 
da Colaboração LVK abriu uma nova janela para o estudo 
do Universo e tem tido um impacto profundo na nossa 
compreensão dos objetos compactos de origem estelar. 
A Física Computacional e a Análise de Dados desempe-
nharam papéis cruciais nestas deteções e na inferência 
das propriedades das fontes. Propriedades-chave de bu-
racos negros e estrelas de neutrões são hoje rotineiramen-
te extraídas a partir da análise das OG que estes emitem. 
Contudo, os desafios que se avizinham são substanciais. 
Apesar dos notáveis progressos já alcançados na mode-
lação de fontes CBC com recurso à relatividade numérica, 
será necessário desenvolver novas ideias para produzir 
templates precisos de formas de onda com milhares de 
órbitas (ou mais), abrangidas pela banda de sensibilidade 
dos detetores da terceira geração. De igual modo, novas 
abordagens computacionais e de análise de dados serão 
certamente requeridas num futuro próximo para lidar com 
a vasta quantidade de dados que será recolhida quando 
esses detetores entrarem em funcionamento, nomeada-
mente no que diz respeito à inferência astrofísica.

Neste contexto entusiasmante, a Inteligência Artificial e a 
Aprendizagem Automática poderão desempenhar um pa-
pel determinante no desenvolvimento do novo campo da 
Astronomia de Ondas Gravitacionais, desde a modelação 
das formas de onda de CBCs até à deteção e inferência 
astrofísica. Como se procurou demonstrar nesta panorâ-
mica, a IA já está a assumir um papel central e a impactar 
todas as subáreas da AOG. E não só isso: é bem possível 
que esteja a caminhar para ocupar um lugar de destaque 
no seu epicentro. O tempo o dirá.
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Figura 3 - Curvas de probabilidade–probabilidade para cada um dos 15 
parâmetros de BNBs de uma binária quase circular, e para cada amos-
trador de referência do Bilby e do modelo baseado em AA VItamin. A se-
melhança entre as funções de distribuição cumulativa do conjunto de 
dados e de cada um dos modelos (bayesiano ou baseado em AA) é evi-
denciada pela proximidade a uma linha reta. Figura adaptada de [30].
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