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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova técnica de andlise de imagens geradas por
particulas alfa em detectores de estado solido utilizando a Transformada de Hough
para identificagdo de padrdes completos e Redes Neurais Artificiais que atuam como

classificadores de padrdes incompletos.

O Radonio, durante seu processo de decaimento emite particulas alfa que
podem ser registradas em detectores de determinados materiais como cristais
inorganicos, plasticos ou vidros. Através destes detectores € possivel obter imagens
geradas pelas particulas alfa e assim calcular a concentracio de Radonio em um

ambiente.

Considerando que os produtos de decaimento do Raddnio sdo responsaveis
pela maior parte da dose de radiacdo ionizante recebida pela populagdo mundial e
que estudos realizados ao longo dos anos comprovaram sua associa¢ao ao cancer de

pulmao, concentracdes elevadas de Radonio podem provocar riscos a sadde.

Da importancia dos estudos relacionados ao Raddnio, surge a necessidade de
explorar melhor as técnicas existentes para obtencdo de sua concentracdo em
ambientes fechados, bem como de se adequar ou criar novas técnicas que possam ser

melhor adaptadas as necessidades atuais.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens, Transformada de Hough, Redes

Neurais Artificiais, Particulas Alfa, Radonio.
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Abstract

This work presents a new technique for image analysis generated by alpha
particles in solid state nuclear track detectors using Hough Transform to identify
complete standards and Artificial Neural Networks which act as classifiers of

incomplete standards.

Radon, during their decay process emits alpha particles that may be registered in
detector of certain materials as inorganic crystals, plastic or glass. Through these
detectors is possible to obtain images generated by alpha particles and therefore

calculate the concentration of radon in an environment.

Radon and its decay products contribute to the majority of ionizing radiation
received by worldwide population, particularly in indoor environments. Studies
carried out over the years confirmed the association between radon exposure and

lung cancer.

Considering the importance of studies related to radon, the need arises to
explore the existing techniques to obtain the concentration of radon indoors and

create new techniques that are better adapted to current needs.

Keywords: Digital Image Processing, Hough Transform, Artificial Neural Networks,
Alpha Particle, Radon.
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Prefacio

O Radoénio e seus produtos de decaimento contribuem com a maior dose de
radiacao ionizante recebida pela populacdo mundial. Efeitos negativos sobre a satde
humana provocados pelo Raddnio tém sido notados por muitas décadas.
Inicialmente, devido as altas concentragdes de Radonio, estudos relacionados aos
riscos de saude associados a exposicdo de Radonio eram feitos somente em minas
subterraneas. Neste contexto, estudos epidemioldgicos realizados por mais de 50
anos em milhares de mineradores, comprovaram a associag¢do entre cancer de pulmao
e a exposi¢cdo ao Radonio. Atualmente, esforcos tém sido feitos no sentido de
estender os estudos realizados em minas subterraneas para residéncias, casas de
vegetacdo agricola e outros ambientes fechados de convivio humano.

Apoiados nos estudos realizados ao longo dos anos, a International Agency
for Research on Cancer (IARC) e a National Toxicology Programme (NTP)
classificaram o Radonio como um agente cancerigeno. Desde entdo, estudos tém sido
realizados no sentido de determinar niveis aceitdveis de exposicdo ao Radonio de
forma a avaliar seus riscos a saide humana.

De acordo com a Organizagdo Mundial da Saide (OMS), estima-se que a
propor¢ao de cancer de pulmao atribuido ao Raddnio seja de 3 a 14%, dependendo
da concentragdo média de cada pais e dos métodos de célculo que sdao utilizados
(WHO, 2009).

Em 2005, a OMS criou o International Radon Project (IRP), que conta com a
participacdo de mais de 30 paises e que tem promovido com sucesso um férum
internacional sobre o Radonio, com intuito de reduzir seus riscos € prover acesso a
métodos e ferramentas baseados em evidéncias cientificas para determinar novas
politicas publicas em satde.

Em relatério apresentado pela IRP em 2007, estimou-se que cerca de 5 a cada
1000 pessoas poderiam desenvolver cincer de pulmdo se vivessem em ambientes
com concentracio de Radonio de até 100 Bq/m3. Estes valores aumentam
assustadoramente quando associados ao fumo, onde se diz que 100 a cada 1000
fumantes regulares poderiam desenvolver cancer de pulmdao em ambientes com

concentracio de até 100 Bg/m”.



Assim, a OMS recomenda a concentracdo de 100 Bq/m3 como nivel de
referéncia internacional para limitar os riscos a populagdao (WHO, 2009). Uma vez
que isso ndo seja possivel, o limite ndo deve exceder 300 Bq/m”.

Com toda a preocupacdo e cuidado que vem sendo tomado com relacdo a
exposicdo ao Radonio, fica evidente a necessidade de se ter métodos eficientes para
medir a sua concentracdo dentro de residéncias e em outros ambientes de convivio
humano.

Neste contexto, existem no mercado produtos que auxiliam tais métodos,
incluindo o processo de aquisi¢do e andlise de imagens provenientes das particulas
alfa incidentes em detectores nucleares de estado sélido. Dentre estes produtos,
destaca-se o TASLIMAGE que € um sistema laboratorial de alto custo para
processamento e leitura em detectores plésticos de tragos nucleares, desenvolvido na
Universidade de Bristol (FEWS, 1992). O TASLIMAGE consiste de um
microcomputador e de um microscépio 6tico digital com uma camera CCD acoplada
e motores que se movem nos eixos X, Y e Z. Uma alternativa ao TASLIMAGE é um
software gratuito intitulado TRIAC I, escrito em MATLAB e desenvolvido pelo
Laboratério de Fisica Nuclear na Universidade de Ioannina, Grécia (IOANNIDES,
2007). O TRIAC 1II apresenta grande facilidade de uso, porém, € restrito a
determinadas funcdes, ndo atendendo a todos 0s requisitos necessdrios para uma
andlise completa dos eventos gerados nos detectores plasticos.

Este trabalho apresenta um método inovador, desenvolvido para obtengdo e
andlise de imagens geradas por particulas alfa em detectores plédsticos em sistema
automdtico de captura de imagens em microscopio Otico, equipado com camera
digital e motores que movimentam os eixos X e Y, bem como algoritmos para
andlise de imagens que utilizam transformada de Hough e Redes Neurais Artificiais
como classificadores de padroes.

O Laboratério de Pocos de Caldas (LAPOC), que € uma das unidades da
Comissao Nacional de Energia Nuclear (CNEN), é responsavel por diversas
atividades e, entre elas, a determinagao da concentra¢do de Radonio e seus produtos
de decaimento em ambientes fechados, na 4gua e no solo. Nele sdo realizadas
medidas de campo com o detector plastico CR-39, o que pode levar de trés a seis
meses. Inicialmente, o processo de andlise de um detector era feito manualmente,

onde um técnico era responsdvel por contar os eventos um a um no microscopio e



entdo determinar a concentracdo de Radonio. Este procedimento manual era
extremamente demorado, cerca de um dia trabalho para cada detector. Além de ser
um método suscetivel a falhas e erros, a contagem de eventos também variava de um
técnico para outro.

Ha cerca de trés anos, foi desenvolvido um projeto para aperfeicoar o sistema
de captura de imagens em detectores de estado sdlido, onde a captura passou a ser
feita de forma automdtica. Com este novo sistema foi possivel fazer a captura de 60
imagens para cada detector em um tempo de aproximadamente 6 minutos (SILVA,
2007). Foi também adquirido software para contagem de eventos, intitulado
Quantikov, produzido pelo Centro de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear
(CDTN). Este software atendeu de forma parcial as necessidades do laboratério, uma
vez que era necessario fazer o tratamento das imagens antes da contagem,
eliminando os eventos que ndo deveriam fazer parte da andlise.

Assim, passou a ser necessdrio o desenvolvimento de um sistema capaz de
capturar e analisar as imagens de forma automatizada, ou seja, sem a necessidade de
intervencdo humana, reduzindo o tempo de andlise e as incertezas associadas,
incluindo o aumento da confiabilidade das medidas a serem realizadas.

Este trabalho estd divido em quatro capitulos, organizados da seguinte forma:
o capitulo 1 que apresenta os principais fundamentos sobre radioatividade, técnicas
de detec¢ao do Radonio, incluindo o processo de formagao e revelagdao do traco. O
capitulo 2 que apresenta as principais técnicas do processamento digital de imagens
para o reconhecimento dos padrdes de tracos nucleares e os classificadores de
padrdes. O Capitulo 3 que apresenta 0 método desenvolvido para o reconhecimento
automadtico de padrdes de imagens de tragos nucleares produzidos por particulas alfa.

O Capitulo 4 que apresenta os resultados e conclusoes.



1 Conceitos gerais sobre a radioatividade, o
processo de formacao de tracos nucleares
produzidos por particulas alfa e os detectores

utilizados

1.1 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresenta conceitos gerais sobre a estrutura da matéria, is6topos,
a radioatividade, abordando suas principais fontes e seus tipos, séries radioativas
naturais e grandezas radioativas, incluindo conceitos sobre a lei do decaimento
radioativo, atividade de uma fonte radioativa e meia vida. Sdo apresentadas ainda
informacdes sobre o Radonio, seus efeitos nocivos a satdde e suas principais fontes,
técnicas de detecg¢do, o processo de formacdo de tracos gerados por particulas alfa
em detectores de estado sdlido e o processo de revelacdo, a geometria do trago,
abordando inclusive os conceitos de limite de energia de deteccao e o angulo critico
de deteccdo. Adicionalmente, sdo mostradas as principais caracteristicas dos

detectores do tipo SSNTD, focando principalmente o detector CR-39.

1.2 Fundamentos

1.2.1 Introducao

Os primeiros resultados apresentados sobre tragos nucleares em sélidos foram
publicados em 1959 por Silk e Barnes (SILK, 1959), os quais mostram os tracos de

fragmentos de fissdo do >

U em mica. A partir dai, deu-se inicio aos estudos para o
desenvolvimento de novos detectores sélidos de tragos nucleares que levaram a
descoberta de vérios materiais que hoje s@o utilizados como detectores de particulas,
em diversas dreas da ciéncia e da tecnologia aplicada a fisica das radiacdes.

Em 1962, Price e Walk (PRICE, 1962) confirmaram os estudos de Silk e
Barnes e utilizaram a mica sintética, desenvolvida por Loius Navias, que mantinham
os tragos registrados ativos e estdveis, resolvendo o problema da mica natural, onde

os tracos desapareciam nos raios de elétrons do microscopio quando observados

(FLEISCHER, 1975). Em 1963, Price, Walker e Fleischer vislumbraram a



possibilidade de utilizar detectores de estado sélido de tragos nucleares (SSNTD)
para dosimetria (PRICE et al, 1963).

Cartwright, Shirk e Price, em 1978, descobriram que o polimero CR-39
(Columbia Resina), resultado da polimerizacio do mondmero liquido Carbonato de
Diglicol Alilico, era muito eficiente para detectar particulas pesadas
(CARTWRIGHT et al, 1978). Desde entdo, pesquisas voltadas para as propriedades
do CR-39 mostraram grande aplicabilidade em seu uso e proporcionaram o

desenvolvimento de sistemas automadticos de contagem de tragcos nucleares.

1.2.2 Conceitos Gerais

1.2.2.1 Estrutura da Matéria

Todos os materiais existentes no universo sdo compostos por 4tomos e suas
combinacdes. Um 4tomo é composto de um nicleo e de particulas negativas
chamadas elétrons. Toda sua massa fica concentrada no nticleo e os elétrons giram ao
seu redor em Orbitas especificas de acordo com suas energias. O nucleo por sua vez,
€ composto por particulas positivas chamadas prétons e particulas sem carga
chamadas néutrons. O ndmero de prétons ou nimero atomico (Z) identifica um
elemento quimico e o nimero de massa (A) € definido como a soma do nimero de
prétons e néutrons (NIELS BOHR, 1913; TAUHATA, 2003). Embora atualmente
existam modelos mais modernos para definir a estrutura de um 4tomo, como o da
fisica quantica, o modelo tradicional de Bohr (Figura 1), conforme descrito acima,
ainda € o aceito pela comunidade cientifica para descrever os fendmenos

relacionados a radioatividade.

. c’@ )- P

Elétrons

Figura 1l - Atomo e modelo de Bohr.
(Fonte: TAUHATA, 2003)



1.2.2.2 Isétopos

Sdo chamados is6topos, os dtomos de um elemento quimico cujos nucleos
tém o mesmo nimero atdmico, ou seja, os isétopos de um mesmo elemento contém o

mesmo nimero de prétons, mas diferentes nimeros de massas atomicas.

Existem na natureza, is6topos estaveis e instaveis. Os isétopos instaveis, que
sdo radioativos, sdo também denominados radiois6topos ou radionuclideos

(TAUHATA, 2003).

Neste contexto, se encontra o Uranio, que possui 92 prétons e apresenta trés

z

principais isétopos de natureza instdvel: 2*U com 142 néutrons e na natureza é

encontrado em quantidade desprezivel (0,0056%), 235

U com 143 néutrons que é
utilizado em reatores nucleares apds enriquecimento e apresenta quantidade da
ordem de 0,7205% na natureza e 230U com 146 néutrons, que € encontrado em

quantidade equivalente a 99,2739% na natureza.

1.2.3 Radioatividade

A radioatividade, pode ser natural ou artificial, sendo provenientes das

seguintes fontes:

I. Radiacao Natural

a) Primordial: Formada pelos radionuclideos primordiais! 4OK, 235U, 2By e

232 . , . . .
Th e os radionuclideos originados de seus decaimentos.

b) Coésmica: Formada pelos raios cdosmicos? originados no espaco que
bombardeiam a terra diariamente com particulas altamente energéticas,

formadas principalmente de prétons e particulas alfa.

! Radionuclideos primordiais: sdo os radionuclideos que estavam presentes na formago da terra.

2 Raios Césmicos: consistem de particulas altamente energéticas, formados principalmente de prétons, elétrons,
néutrons, mésons, neutrinos, nicleos leves e radiagdo gama provenientes do espago sideral (TAUHATA,
2003).



¢)

II.

a)

Cosmogénica: Formada constantemente no ambiente através da interacio
dos gases atmosféricos com a radiagdo césmica. Os principais radionuclideos
cosmogénicos formados sao: 3H, 7Be, 14C, 2Na e ¥Kr.

Radiacao Artificial

Gerada através de tubos de raios X e aceleradores de particulas, quando em
operacdo, bem como por irradiadores preparados com radioisétopos e fontes

de néutrons fabricadas a partir de materiais que apresentam radiacao natural.

Os elementos radioativos estdo em constante transformagao, buscando sempre

seu equilibrio nuclear. Se o nicleo de um determinado elemento se encontra em uma

situacdo de instabilidade, ele tende a transformar-se em outro elemento, mais estavel

que o anterior. Esse processo acontece sucessivamente, onde cada nicleo criado é

melhor que o anterior, até 0 momento que atingem uma configuracao estavel.

Assim, de acordo com Tauhata (TAUHATA, 2003), radiacdo nuclear é o

nome dado as ondas eletromagnéticas emitidas pelo nicleo durante o processo de

reestruturacdo interna do dtomo para se atingir a estabilidade.

Existem trés tipos principais de radiacdo nuclear, também chamada de

radiagdo ionizante, emitida pelos dtomos radioativos instiveis:

Radiacao Alfa (a): Emissdo de um grupo de particulas constituidas de dois
prétons e dois néutrons, que formam um nucleo de Hélio (*He) e com grande
quantidade de energia associada. A particula alfa atinge uma velocidade que
varia de 16 a 22 mil km/s (KAPLAN, 1978) e por serem muito pesadas e
possuirem carga elétrica maior que as outras radiacdes, sao menos
penetrantes, ou seja, sdo facilmente absorvidas. Geralmente, as particulas alfa
sdo absorvidas por uma folha de papel, por uma folha de aluminio de 0,004
cm de espessura ou por vdrios centimetros de ar. A radiacdo Alfa nao
apresenta perigo, em se tratando de exposi¢ao externa, uma vez que a mesma
possui alcance limitado.

Radiacao Beta (P): Emissdo de uma particula negativa, resultante da
transformacdo de um néutron em préton ou da emissdo de uma particula
positiva, resultando da transformacdo de um préton em néutron e de grande

quantidade de energia associada. A particula beta possui menor massa, menor



carga elétrica e maior velocidade (podendo atingir até 99% da velocidade da
luz) em relacdo as particulas alfa e, portanto, sdo mais penetrantes. Em geral,
€ necessdria uma folha de papel aluminio de poucos milimetros para barrar
uma particula Beta.

Radiacao Gama (y): Nucleos que ainda possuem excesso de energia apds
uma emissdo Alfa ou Beta emitem tal excesso na forma de uma onda
eletromagnética procurando estabilizar-se. Os raios gama sio muito mais
penetrantes que as radiacOes Alfa e Beta, podendo atravessar varios metros de
ar ou varios centimetros de chumbo e atingem a velocidade das ondas

eletromagnéticas de 300.000 km/s.

Existem ainda os Raios-X, que sdo semelhantes aos raios gama em relacdo as

suas propriedades, porém, diferentemente dos raios gama que tem origem no nucleo

do 4tomo, os raios-X podem ter origem na eletrosfera do 4tomo ou serem produzidos

artificialmente através do frenamento de elétrons.

A seguir, a Tabela 1, mostra na linha do tempo as principais descobertas

sobre a radiagdo entre os anos de 1895 a 1971.

Tabela 1 — Linha do tempo das principais descobertas sobre a radiacao
entre os anos de 1895 a 1971.

Ano | Descoberta

1895 | Descoberta dos Raios-X — W. K. Roentgen

1895 | Primeiro registro radiografico

1896  Descoberta da radioatividade - H. Becquerel

1896 | Primeiro trabalho brasileiro sobre radiacao

1897  Descobertas dos raios catddicos (J.J. Thompson)

1897 | Primeiro equipamento de Raios-X chega ao Brasil.

1898  Descoberta do Radio e do poldnio (Pierre e Marie Curie)
1898  Descoberta das particulas a e B (Rutherford)

1898  Descoberta dos raios y (Paul Villard)

1901  Primeiro prémio Nobel de Fisica (E. Roentgen)

1902 | Suspeita da inducdo de doencas de pele. Primeiro limite: eritema.
1912  Descoberta dos raios cosmicos (Hess)

1928  Suspeita de inducdo de efeitos genéticos.

1934  Primeiro limite formal as radiagdes.

1945 | Primeira bomba atomica (Hiroshima)

1971 | Primeiro equipamento de tomografia computadorizada




1.2.4 Séries Radioativas Naturais

Durante seu processo de estabilizacdo, um elemento quimico emite um
determinado tipo de radiagdo e se transforma em outro elemento quimico. Até que a

estabilidade seja alcangada, este processo ¢é repetido, e esta seqiiéncia de

transformagdes € denominada séries de decaimento radioativo.

Estes decaimentos sucessivos formam o que denominamos familias ou
séries radioativas. A maioria dos elementos radioativos encontrados na natureza
fazem parte de uma das trés séries radioativas naturais®. Estas séries sdo chamadas de
série do Uranio, Actinio e Tério e todas elas terminam em isétopos estaveis do
chumbo, respectivamente 206Pb, 207pp, ¢ 298pp (KAPLAN, 1978). A Erro! Fonte de

referéncia nao encontrada., apresenta as séries radioativas naturais de forma

resumida.
Série do Série do Série do
Uranio Actinio Tério
238yt anio 2350t anio 23216ri0
4,5 bilhoes de anos 713 milhoes de anos 13,9 bilhdes de anos
o o
v 23476510 v 23114¢i0 v 222R4dio
24,6 dias 24,6 horas 5,7 anos
v 234potactinio v 231p;otactinio v 2344 ctinio
1,4 minutos 32 mil anos 6,13 hotas
B o
Y 234yrani0 Y 227pctnio Vo 228140
270 mil anos | 13,5 anos 1,9 anos
a oy s
v 2307610 223pancidf 227Tério 224Radio
83 mil anos 21 min 18,9 dias | 3,6 dias
o a B« l
Y 226Rjgio Vo 223Ridi0 Y
1600 anos 11,4 dias 220Radbnio
o o 54,5 segundos
Y 222R,46nio " 219adénio o
3,8 dias 3,9 segundos
(04 l o
‘ L] ‘ [ ‘ LR
¥ 210pg14ni0 ¥ 21p4ianio ¥ 212pgi5ni0
138 dias 0,005 segundos 0,0000003 segundos
o o o
Y 206chumbo Y 207Chumbo Y 208chumbo
estavel estavel estavel

. . ~ A L. . . . - 3
3 Os elementos radioativos que nio pertencem a nenhuma das trés séries radioativas naturais sio: “°K, *H, "Be,

14C, 2Na e ¥Kr.



Figura 2 — Série radioativa do 28y, 35U e 22T e seus respectivos valores de meia vida, com
destaque para o Radénio.

1.2.5 Grandezas Radioativas

1.2.5.1 Lei do Decaimento Radioativo

A lei do decaimento radioativo ¢ uma funcdo exponencial que descreve
quantos nucleos radioativos existem em uma amostra a partir do conhecimento do
ndmero inicial de nucleos radioativos e da taxa de decaimento. Assim, se
inicialmente, o nimero de nuicleos radioativos de um tipo € Ny, o nimero de nicleos

desse mesmo tipo remanescentes apos um tempo ¢ é:
N(t) = Nye (1.1)

onde A € a constante de desintegracdo (ou constante de decaimento), caracteristica do

nicleo em questao.

1.2.5.2 Atividade de uma Fonte Radioativa

A atividade A(z) de uma fonte radioativa é a taxa com que os nucleos
radioativos decaem, ou seja, a razdo do nimero de desintegracdes nucleares dN num

intervalo de tempo dt.

dN(t)
dt

A(t) = (1.2)
Em 1977 a Comissao Internacional de Protecdo Radioldgica (ICRP) definiu
como unidade padrao de atividade o Becquerel (Bq), definido como uma
desintegracdo por segundo.Porém, o Curie (Ci) ainda ¢é utilizado, definido
originalmente como a atividade de um grama de Radio e depois padronizada como
3,7 x 10" desintegracdes por segundo. A conversdo de Ci para Bq e Bq para Ci estdo

definidas na Equacao (1.3).
1Ci=3,7x1019Bq

1.3)
1Bq=2,70x10-11Cj
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1.2.5.3 Meia Vida

A meia vida (t;) € definida como o tempo necessario para que a quantidade
de material radioativo reduza-se a metade. A meia vida ndo sofre interferéncias de
alteracOes quimicas ou fisicas da amostra e estd relacionada a constante de

decaimento radioativo (A), conforme mostrada na Equacao (1.4) abaixo.

In2

bz =7 (1.4)
1£0

1.2.6 Radonio

O **Rn foi descoberto por Owens e Ernest Rutherford em 1899 e é produto

do decaimento alfa do **°

Ra, resultado por sua vez do decaimento alfa da série
radiativa do 2*U. Ele é um gds incolor, inodoro, insipido e possui meia vida de 3,823
dias e por ser um gés nobre, difunde-se para ambientes de convivio humano através
de materiais de construgio, solo e dgua.

O**Rnéo is6topo mais importante do Radonio. Sua meia vida de 3,823 dias
¢ longa o suficiente para que uma vez presente em materiais de constru¢do ou no
subsolo, onde se encontra a aproximadamente um metro de distancia, possa alcancar
ambientes de convivio humano.

Outra caracteristica importante do 22Rn sdo seus produtos de decaimento que
sd0 quimicamente ativos e possuem meia vida relativamente curta. Como mostra a
Figura 3, os quatro radionuclideos que decaem do “’Rn tem meia vida de menos de
30 min., e assim, se estiverem presentes nos pulmoes ou forem inalados é provavel
210

que eles decaiam para

dos pulmdes (NAZAROFF, 1988).

Pb antes de serem removidos pelos mecanismos de limpeza

Quanto aos outros isétopos do Raddnio, somente uma pequena parte
consegue alcancar o ar. O **°Rn, também conhecido como Tordnio, possui meia vida
de 56 segundos, o que limita a distincia que ele pode percorrer antes de seu

216

decaimento. O mesmo acontece com o0 ~ "Rn, que possui meia vida de 3,9 segundos.
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Polonio
0,000164

210pg1pnio
138 dias

218pg1pnio
3,11 minutos

B

210Bismuto

o 5,01 dias

o

206Chumbo
estavel

Segundo a United Nations Scientific Committee on the Effects of Atomic

o 214Bismuto

19,9 minutos
214Chumbo
26,8 minutos

210Chumbo
22,3 anos

Figura 3 — *’Rn e seus produtos de decaimento.

Radiation (UNSCEAR), o Rado6nio contribui anualmente com aproximadamente
43% da dose da radiacdo natural recebida pela populagdo. Ao ar livre, as
concentracdes de Radonio sdo muito baixas, no entanto, elevadas concentracdes sao
observadas em minas subterrineas, principalmente nas minas de Uranio.
Concentragdes considerdveis de Radonio podem ocorrer também no interior de
residéncias, dependendo das caracteristicas dos materiais de construc¢do, do subsolo e

da ventilagao.

A Figura 4 indica as principais fontes de radiacdo recebida pela populacdo

mundial e suas respectivas porcentagens.

Fontes de Radiacao

Comidae agua QOutros

8% 1%

Raios CoHsmicos
13%

Figura 4 — Fontes de radiacio recebida pela populacao mundial.
(Fonte: WHO, 2009)
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A Tabela 2, mostra a concentracdo média de Radonio observada em diversas

regides do Brasil.

Tabela 2 — Concentracao de ZZZRI} em varios locais do Brasil.
(Fonte: CORREA, 2007).

Regido Monitorada Concentragio de Radénio (Bg/m’)
Baixada Santista 56 -168

Campinas 20 - 254

Campo Largo 15 -625

Curitiba 5-640

Macico Sao Vicente 68 — 610

Monte Alegre 20 -340

Pocos de Caldas 200 — 1245

Rio de Janeiro 9-200

1.2.6.1 Efeitos Nocivos a Saude

Os perigos da inalacdo do Rado6nio provém da radioatividade dos seus
produtos de decaimento. Se inalado, a maior parte do Radbdnio € exalada
imediatamente, porém, seus produtos de decaimento de meia vida curta ficam
depositados nos pulmdes e emitem particulas Alfa que interagem com o tecido. O
Rad6nio e aproximadamente um ter¢co dos seus produtos de decaimento sdo
transportados do pulmio para a corrente sanguinea, alcangando outros 6rgios, e

principalmente a medula 6ssea (ABO-ELMAGD, 2008; BAYSSON, 2008).

Segundo Abo-Elmagd (ABO-ELMAGD, 2008), os efeitos nocivos da
radiacdo a satde podem ser: aberragdo cromossomial, mutacdo, transformacgdao

celular e morte celular dependendo do nivel da dose recebida pelo individuo.

Também, pdde ser observado em estudos feitos em minas subterraneas de
Uranio, em vdrios paises como Alemanha, Estados Unidos, Tchecosloviquia e
outros, que 2.700 mineradores, dos 68000 analisados, morreram de cancer de
pulmado. A exposicao ao Radénio em casa também pode provocar cancer de pulmao e

acredita-se que a cada ano, mais de 15000 mortes s@o associadas ao cancer de

13



pulm@o provocado pela exposicdo ao Radonio nos Estados Unidos e mais de 2500

mortes no Reino Unido (WHO, 2004).

Segundo a OMS (WHO, 2004), estudos Europeus estimaram um aumento do
risco de cincer em 16% para cada 100 Bg/m® a mais na concentracdo de Radénio.
Isso indica que o risco de cancer de pulmdo aumenta proporcionalmente com o

aumento da exposicao ao Radonio.

Algumas medidas de prevengao podem ser tomadas para diminuir o acimulo
de Radonio em casas, entre elas, selar o chido e paredes impedindo que o Raddnio
presente no subsolo seja transportado para dentro e melhorar e aumentar a ventilagdao

evitando seu acdmulo dentro da casa.

1.2.6.2 Fontes de Radonio

O Radonio apresenta pouco risco ao ar livre, pois apresenta baixa
concentracdo, entretanto, em ambientes fechados, o Radonio pode acumular-se
apresentando riscos significantes a saide. O quanto o Raddnio se acumula depende
da construcao do local e da quantidade de Radodnio presente no solo.

O Radoénio pode entrar em ambientes fechados através de rachaduras no
concreto, presentes no chao e nas paredes. Os niveis de Radonio geralmente sao mais
elevados em ambientes que estdo em contato com o solo, como os pordes por
exemplo. Fatores como o desing do ambiente, o tipo de construcdo e ventilacdo
podem afetar a maneira como as fontes de Radonio se movem para dentro do
ambiente.

Outra fonte de Radonio € o ar liberado pelos pogos de dgua utilizados para o
banho ou outras atividades. Porém, comparativamente apresenta menor risco em
relagdo a entrada de Radonio através do solo. A Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada., apresenta algumas das fontes de Radonio e como ele consegue atingir

ambientes fechados.
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A — Fissuras em blocos de concreto;

B — Espacos atrds de paredes de compensado construidas sobre fundacio
de tijolos furados;

C — Poros e fissuras em blocos de concreto;
D — Juntas entre o chio e a parede;

E — Solo exposto como em uma fossa;

F — Cano de drenagem para a fossa;

G — Juntas de argamassa;

H - Espaco entre as juncdes de canos;

I - Aberturas nos blocos da parede;

J —Materiais de construgao como rochas;
K - Agua (de alguns pogos).

Figura 5 - Fontes de Rad6nio e como atingem ambientes fechados.

1.3 Técnicas de Deteccao de Radoénio

As técnicas de deteccdo mais utilizadas podem ser divididas em dois grupos:
deteccao ativa e deteccdo passiva. Cada uma delas pode ser utilizada para a deteccao

do ***Rn ou de seus produtos de decaimento (DE PAULO, 1991).
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As técnicas de deteccdo ativa consistem da coleta de uma amostra de alguns
litros de ar que € colocada em um sistema de deteccdo de radioatividade. As
principais técnicas utilizadas sdo as Células de Lucas* e as Camaras de Ionizagaos.
Nas técnicas de detec¢do passiva, os detectores ficam expostos no ambiente por
determinado periodo de tempo e utilizam técnicas de medi¢do baseadas em camaras

222

de difusdo, que sdo permedveis apenas pelo “““Rn e utilizam detectores sélidos de

traco nuclear (SSNTD) em seu interior (DE PAULO, 1991).

1.3.1 Processo de Formacao do Traco e Revelacao

O processo de formagdo de tragco ocorre quando uma particula pesada
(particulas alfa, prétons, etc.) incide no SSNTD provocando um dano no material. O
dano feito no material recebe o nome de traco latente, Erro! Fonte de referéncia
nao encontrada., e cada um possui uma caracteristica diferente de acordo com sua

energia e angulo de incidéncia.

TRACO
LATENTE
SSNTD

Figura 6 - Traco latente em um SSNTD.
(Fonte: DE PAULO, 1991)

Para que o traco latente possa ser observado, o SSNTD deve passar por um
processo de revelagcdo, que consiste em um ataque quimico que corrdi sua superficie,
ampliando o didmetro do traco latente. Os métodos mais utilizados sdo a pré-
revelacdo quimica (CPE) e a revelagdo eletroquimica (ECE). A diferenca entre os
dois métodos estd na voltagem aplicada no SSNTD durante o processo quimico de

revelacio (TOMMASINO, 2004).

4 Células de Lucas: Recipiente cujas paredes internas sdo cobertas por um material cintilador e que utiliza uma
fotomultiplicadora para detectar as cintila¢des produzidas pela incidéncia das particulas alfa.

5 Camaras de Ionizagdo: Recipiente com geometria de um capacitor cilindrico, capaz de registrar um pulso
elétrico quando ocorre ionizagdo do ar decorrente da interagio com a radiacdo.
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Os reagentes quimicos mais utilizados sdo as solu¢des aquosas de Hidroxido

de Potassio (KOH) e de Hidréxido de Sédio (NaOH).

1.3.2 Geometria do Traco

Durante o processo de revelagdo quimica, dois fatores principais definem a

geometria do traco revelado: a velocidade de ataque ocorrida na superficie do

detector e a velocidade de ataque ao longo do traco, como pode ser observado na

Figura 7.

SSNTD

Figura 7 - Traco latente apds revelacio quimica
(Fonte: DE PAULOQ, 1991)

A velocidade de ataque na superficie (Vy) do detector € definida por:

h
Vb=?

onde, & € a altura da superficie corroida e 7 € o tempo de ataque.

A velocidade de ataque ao longo do trago (V,)é definida por:

onde, [ é a extensao do ataque quimico no SSNTD e 7 o tempo de ataque.

1.5)

(1.6)

17



O traco latente torna-se visivel por que a regido ao longo do traco apresenta
menor resisténcia ao ataque quimico em relagdo ao resto do SSNTD, logo, V; é maior

que V.

Conforme mencionado, uma particula Alfa incide em um detector do tipo
SSNTD com uma determinada energia e em determinado angulo, os quais sdo fatores
criticos que qualificam a eficiéncia do detector e que depende destes dois

parametros: o limite de energia critica de detec¢do e o angulo critico de deteccao.

1.3.2.1 Limite de Critico de Deteccao de Energia

O dano que uma particula causa em um SSNTD € funcdo de sua prépria
energia (E). Para que o ataque quimico consiga revelar o trago, o dano causado pela

particula deve ser suficientemente grande para que possa ser ampliado.

Conforme a particula penetra no plastico, ela perde sua energia a uma
determinada taxa, e esta taxa € inversamente proporcional a energia E da particula.
Portanto, particulas com grande quantidade de energia E transferem pouca energia

para o plastico (DE PAULO, 1991).

Assim, para que os tracos latentes sejam visiveis depois do processo de
revelacdo quimica, a taxa da quantidade de energia por unidade de comprimento
(dE/dx) deve ficar abaixo de um determinado valor critico, que varia conforme o tipo

de pléstico usado no SSNTD.

1.3.2.2 Angulo Critico de Deteccéo

Mesmo que a energia E de uma particula seja suficientemente pequena, o
traco pode ndo ser revelado dependendo do angulo de incidéncia da particula.
Segundo de Paulo (DE PAULO, 1991), quando o angulo de incidéncia em relagdo a
normal a superficie do plastico for muito grande a distancia V¢ estard totalmente
contida no interior da camada corroida do pléstico, de espessura V,t, conforme

mostra a Figura 8.

18



Dessa forma, o angulo critico de deteccdo sera dado por:

Vb
6, = cos (W) (1.7)

As particulas com angulos de incidéncia maiores que 6. ndo serdo registradas

pelos SSNTD plasticos.

Superficie

G Detectavel Indetectavel Tempo de Ataque
Original
t=0
a\j A
Superficie
Apos
Ataque Vt . t.1 t =ty

Figura 8 — Relacio entre a velocidade de ataque V, e V; e o Angulo critico de incidéncia 6,.

O aspecto da incidéncia de particulas Alfa em um SSNTD ap6s um processo
de revelagcdo quimica em solu¢do de NaOH pode ser observado como uma imagem
que descreve a superficie de um detector CR-39 exposto em um ambiente com alta

concentracdo de Radonio, conforme ilustra a Figura 9.
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Figura 9 - Imagem microscopica da superficie de um SSNTD, contendo tracos nucleares
formados por particulas Alfa, adquirida com lente de aumento de 40x. Imagem em 256 tons de
cinza e drea total de Imm®.

1.3.2.3 Classificacao dos tracos nucleares

Os tragos das particulas alfa em um CR-39 podem ser classificados em dois
grupos — tragos de formatos circulares ou elipticos e os tracos em forma de clavas,

que se assemelham a riscos e ndo apresentam contornos fechados.

Os tragos elipticos permitem estabelecer alguns critérios de medidas, como o

didmetro maior e o didmetro menor, conforme mostra a Figura 10.

Figura 10 — Medidas dos didmetros de traco eliptico, onde a é o
didmetro maior e b o didmetro menor.

Através das medidas dos diametros dos tragos elipticos € possivel se obter

informacdes sobre a energia e o angulo de incidéncia, os quais sdo representados
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através da relacio do produto e do quociente dos mesmos, como ilustram as

Equagdes (1.8) e (1.9).

S=ab (1.8

1.9)

N

A medida S é uma grandeza proporcional a drea do traco e fornece
informacdes quanto a energia com que a particula alfa penetra no detector. Quanto
maior a energia da particula alfa incidente, menor deve ser o traco € quanto menor a
energia, maior deve ser o traco. Por outro lado, a medida e fornece informagdes sobre
a excentricidade do traco ou sobre o angulo de incidéncia da particula Alfa. Quanto
maior o angulo de incidéncia (em relacdo a normal a superficie do detector), maior

deve ser a excentricidade do traco correspondente (DE PAULO, 1991).
1.4 Detectores

Existem diversos tipos de detectores de traco (SSNTD) que registram
particulas alfa, tais como, cristais inorganicos, plasticos e vidros. Freqiientemente sao

222

utilizados os detectores pléasticos para deteccdo do “““Rn e seus produtos de

decaimento. Dentre os detectores plasticos destacam-se alguns como o Makrofol,

Lexan, CN-85, LR-115 e CR-39.

Inimeras vantagens fazem com que os detectores pldsticos sejam amplamente

utilizados nos dias atuais, entre elas:
e Baixo custo;

e Particulas pesadas sdao facilmente distinguiveis das particulas mais

leves como as particulas alfa;

® S3o pequenos, durdveis, leves e faceis de transportar;
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Ao contrdrio de outros detectores, o processo de revelacdo ou de

leitura de dados nao destréi o detector, o que o torna um registro

permanente;

Como sdo detectores passivos, nao necessitam de fontes de

alimentacdo durante seu uso, ao contrdrio dos detectores ativos que

utilizam Camaras de Ionizac¢do ou Células de Lucas.

A Tabela 3, apresenta diferentes caracteristicas de alguns detectores plasticos,

como sua densidade, espessura, uniformidade, superficie e melhor revelador quimico

que deve ser utilizado. A Tabela 4, ilustra os diferentes tipos de materiais utilizados

como detectores, classificados nas categorias de minerais/cristais, vidros e plésticos,

apresentando as melhores condi¢cdes de revelacdo, a menor particula detectavel e o

angulo critico de incidéncia, ou seja, o menor angulo detectdvel pelo material. A

Tabela 5 ilustra dados comparativos de alguns detectores pldsticos com relagdo a

seus limites de deteccao.

Tabela 3 — Propriedades de detectores plasticos.

(Fonte: KALSI, 2006)

SSNTD CN PC PET CR-39
COIIIpOSi(“ﬁO C6H309N2 C16H 1403 C 10H304 C 12H1807
Densidade 1,33 - 1,60 1,20 1,39 1,30
(gm/cm3)
Espessurada  100-1000um 75-250um 100-200 um 500 um
Pelicula
Uniformidade Pobre Boa Boa Boa
Superficie Suave, Suave, sem Suave, sem Suave,
background background. background. = background
elevado. moderado.
Revelador NaOH sol. ag. = NaOH sol. ag. = NaOH sol. ag. = NaOH sol.
Quimico aq.
Tabela 4 — Principais caracteristicas dos SSNTD.
(Fonte: KALSI, 2006)
Menor Particula = Angulo
Categoria Material Condigoes de Revelagdo
Detectdvel Critico
KOH Soln., 160°C, 6 min;
Minerais Olivina
10% HF, 23°C, 30 seg. Fe
/ Cristais
ZircOnio 85% H;PO,, 500°C, 1 min. Ca
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Ar (100
Quartzo KOH Soln., 210°C, 10 min.
MeV0)
Mica 48% HF, 23°C, 3 seg —40min. | Ne (20 Mev) | 4°30°
vid Vidro Soda-lime 48% HF, 23°C, 3 seg. Ne (20 Mev) ~50°
idros
Vidro Fosfatado 48% HF, 23°C, 3 seg. F (20 MeV) 1-5°
Plésticos
Policarbonatos
He (0,3 MeV) | ~2-3°
(Lexan, Makrofol, 6 N NaOH, 60°C, 60 min.
Milar)
Nitrato de
Plasticos
Celulose (Daicell,
3-6N NaOH, 50°C, 40 min. H (0,5 MeV) | ~4-8°
LR-115, CA-80-
15)
Carbonato de Alil
H (1,0 MeV) ~10°
Diglicol (CR-39) 6 N NaOH, 70°C, 1-4 h.
Tabela 5 — Limites de deteccio nos SSNTD.
(Fonte: KALSI, 2006)
Detector Limiar de Deteccdo Observagoes
Inorganico 15 MeV/mg.cm2 -
Lexan, Makrofol, etc. 4 MeV/mg.cm?2 -
CN (Nitrato de 1 MeV/mg.cm2c -
Celulose)
CR-39 < 0,05 MeV/mg.cm2 ~100 vezes mais sensitivo
que os policarbonatos.
SR-86 (CR-39 contendo - 3 vezes mais sensitivo que
ligacoes de sulfonato) 0 CR-39 para particulas
alfa e fons pesados.

1.4.1 Outros Detalhes Importantes Sobre o Detector Plastico CR-
39

O detector allyl diglycol carbonate (C;H307), denominado comercialmente
CR-39 € um detector plastico que apresenta excelente eficiéncia com relacdo a outros
detectores disponiveis no mercado. Sua transparéncia proporciona um contraste ideal
entre os tragos e o préprio plastico, € resistente contra danos causados por umidade,

temperatura e poluentes, e sua caracteristica amorfa, faz com que os tracos sejam

6 MeV: Equivale a 1 milhdo de elétrons-volts ou 1,60 x 103 J.
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muito regulares. A Figura 11 mostra um detector pléstico do tipo CR-39 dentro de

uma camera de difusao’.

Figura 11 - CR-39 (plastico trasnparente) dentro de uma camara de difusio.

1.4.2 Background

O processo de armazenamento e transporte dos detectores pldsticos faz com
que eles fiquem expostos ao ambiente e conseqiientemente susceptiveis as radiacoes
provenientes do cosmos e radiacio Alfa do **’Rn e seus produtos de decaimento. Isso
significa, que quando utilizados, os detectores plasticos ja terdo certa quantidade de

tracos. Estes tracos sdo chamamos de background.

Nao é possivel evitar o processo de formagdo de tragcos latentes, porém
existem alguns procedimentos que auxiliam a diminuir sensivelmente este problema,
como por exemplo, embalar os detectores com vdrias camadas plasticas, vizando a
diminui¢do de seu comportamento com o “°Rn com os detectores (DE PAULO,
1991).
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A contagem de tracos feita em detectores expostos ao “““Rn, deve ser feita

descontando o nimero de tragos latentes que ocorrem devido ao background.

7 Camera de difusdo: recipiente cuja fungiio é a homogeneizagio do processo de detec¢io do CR-39, garantindo
que os produtos registrados sejam predominantemente os alvos de investigacio, ou seja, o Radonio.
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2 Uso de Técnicas do Processamento Digital de
Imagens e Redes Neurais Artificiais para
Reconhecimento de Padroes de Tracos Nucleares
Produzidos por Particulas Alfa

2.1 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresenta fundamentos do processamento digital de imagens,
incluindo técnicas de segmentacdo, limiarizagdo e deteccdo de bordas, transformada
de Hough para retas, circulos e elipses e bem como fundamentos sobre redes neurais

artificiais para classificacdo de padroes.

2.2 Fundamentos

Nos ultimos 30 anos houve considerdveis avancos em reconhecimento de
padrdes, identificacdo de padrio e processamento de imagens com aplicagcdes a
sistemas de visdo. Esses avancgos levaram ao desenvolvimento de métodos, softwares
e hardware experimentais para uso em projeto de sistemas de visdo (DUDA, 1973;
FUKUNAGA, 1985; FUKUNAKA, 1990; FONGA, 1996; GIACINTO, 1997,
DUDA, 2001; BENLAMRI, 2000; ZHAO, 2000; LIN, 2001; JI, 2001; TALBOT,
2002; ZHANG, 2002; JI, 2003; HILLS, 2003; DORSCHEL, 2003; CHENG, 2004;
BORGNE, 2004; DING, 2005; XU, 2005; CAO, 2006; RAMIREZ, 2006; TORII,
2007; RANZATO, 2007; YU, 2007; TORII, 2008; KUCHIMARU, 2008; CHUNG,
2010).

A partir dos conceitos iniciais do processamento de sinais e da teoria de
sistemas, o processamento de imagens dependia principalmente de filtros lineares e
madscaras de convolugdo. Recentemente, o processamento de imagens tem sido
desenvolvido principalmente nas dreas de andlise em freqiiéncia, andlise nao-linear,
filtragem de espaco-variante e andlise baseada em modos que fornecem melhores
resultados no processamento de imagens.

O processamento digital de imagens pode ser utilizado em diversas aplicagdes,
em vdrios niveis de conhecimento, como por exemplo, no geoprocessamento; na

medicina, através de imagens de raios-X ou de ressonancia magnética; na
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astronomia, no reconhecimento de corpos celestes ou em aplicacOes para
reconhecimento facial ou de retina e também como forma de classificacdo e

reconhecimento de padroes.

2.2.1 Imagem

Uma imagem pode ser representada por uma funcdo bi-dimensional f{x,y),
sendo definida como uma funcio de intensidade luminosa no ponto (x,y). Como a luz

€ uma energia, f{(x,y) deve assumir valores que se encontram no intervalo:

0<f(x,y)< @2.1)

Considerando uma imagem como uma distribuicdo de energia luminosa em
uma posicao espacial, parte dessa energia luminosa € absorvida pelo objeto e parte €
refletida. Assim, a fungdo f{x,y) também pode ser representada pelo produto da
funcdo de iluminacdo i(x,y) e da fungdo de reflexdo r(x,y), como mostra a Equacao

(2.2).

f,y) =ilx,y)r(x,y) 2.2)

Para que a manipulacdo de uma imagem possa ser feita por computador a
imagem deve estar em um formato digital.

Os dispositivos de aquisicdo de imagens mais utilizados atualmente sdo as
cameras CCD (Charge Couple Devise). Existem dois conceitos importantes
relacionados as imagens digitais: a amostragem da imagem — referente ao nimero de
pontos amostrados de uma imagem digitalizada — e a quantiza¢io de cada um de seus
pixels — referente a quantidade de niveis de tons que pode ser atribuido a cada ponto
digitalizado (CONCI, 2008).

Dessa forma, uma imagem digital pode ser representada por uma matriz bi-
dimensional, onde as linhas e as colunas representam pixels da imagem e o valor da

matriz indica o tom naquela coordenada especial.
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2.2.2 Segmentacao

A geracdo de segmentacdo refere-se ao processo de dividir uma imagem em
regides de interesse com o intuito de mudar a sua representacao da imagem de forma
a facilitar uma determinada andlise. A segmentacdo acaba quando objetos de
interesse tiverem sido isolados. A operacdo de segmentagdo mais simples é a
limiarizacdo (thresholding) ou separagdao por tom de corte. O processo de
limiarizagdo baseia-se no uso de histogramas mostrando a freqii€ncia com que os
tons de cinza aparecem em uma dada imagem. A segmentagdo € também utilizada
para detectar bordas de objetos, utilizando detectores de descontinuidade, como

também para a detec¢do de pontos e linhas.

2.2.2.1 Limiarizacao Simples ou Binarizacao

Esta operagao consiste em separar os grupos de cinza de uma imagem, ou
seja, determina se uma intensidade de cinza, chamada de limiar, que separa as partes
da imagem, de forma que grupos de pixels com intensidades parecidas sejam
separados de outros. O valor de limiar é definido de forma que se obtenha a melhor
separacdo entre os objetos e o fundo da imagem. Definido o limiar t, a segmentacdo é

feita varrendo-se a imagem pixel a pixel de acordo com a Equacgdo (2.3).

1,sef(x,y) >t
X, =
9(xy) {0, sef(x,y) <t (2.3)
onde, f(x,y) € a imagem original e g(x,y) € a imagem limiarizada.

Neste trabalho, a limiariza¢do simples foi utilizada com o objetivo de separar
os objetos de interesse do fundo da imagem, preparando-a para as proximas etapas de
processamento — deteccao de bordas e identificacdo dos objetos com a transformada

de Hough.

2.2.2.2 Filtro Laplaciano

Filtros laplacianos atenuam ou eliminam baixas freqiiéncias, realgcando as

altas freqiiéncias. Normalmente sao utilizados para realgar detalhes que destacam
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caracteristicas como bordas, linhas, curvas e manchas que indicam uma mudanca do
nivel de intensidade de duas regides. Estes tipos de filtros tornam mais nitidas as
transi¢des entre duas regides diferentes (contornos), realgando o contraste, porém, se
utilizado em uma imagem ruidosa ird intensificar os ruidos presentes na imagem
(CONCI, 2008).

Técnicas de deteccdo de contorno utilizam um operador de derivada que é
interpretado como a taxa de mudanga de uma func¢do. A primeira derivada de
qualquer pixel da imagem ¢é obtida utilizando-se o valor do gradiente na coordenada.

Assim, o gradiente de uma funcdo f(x,y) na coordenada (x,y) € definido como:

of (%, y)

0x
Vf(x: y) =| "= af(x, y) 24
y —ay

O vetor gradiente aponta na dire¢do da taxa maxima de aumento da fungdo
f(x,y) e o modulo do gradiente iguala a taxa maxima de aumento de f(x,y) por
unidade de distancia na direcdo de G (GONZALEZ, 1993). O modulo do gradiente ¢
dado pela Equacdo (2.5).

]1/2

IVfl =[G + G 2.5)

O Laplaciano na coordenada fornece a segunda derivada da imagem e ilustra
uma passagem por zero exatamente na localizacao da descontinuidade da intensidade

da vizinhanga dos pixels. A derivada de segunda ordem € definida na Equacdo (2.6).

0% 02
Vif(x,y) = gezf oy + a—yzf (x,y) (2.6)

Como uma imagem de entrada pode ser armazenada como uma colecdo de
pixels, é necessdrio determinar uma madascara de convolucdo que se aproxime da
segunda derivada. As equacgdes, (2.7), (2.8) e (2.9) apresentam mdscaras que sao

utilizadas como filtro Laplaciano.
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[ 0 -1 07

Zin=1-1 4 -1 Q2.7)
[ 0 -1 0.
—1 —1 —1]

Zi,=1-1 8 -1 2.8)
-1 -1 -1
[ 1 -2 17

Ziz=1|-2 4 =2 (2.9)
| 1 -2 11

Neste trabalho, apds o processo de limiarizagdo utilizado para separar os
objetos do fundo da imagem, foi aplicado o filtro Laplaciano para detec¢ao de bordas

dos padrdes de tracos nucleares produzidos por particulas alfa.

2.2.3 Transformada de Hough

A transformada de Hough (HT) foi desenvolvida por Paul Hough em 1962 e
patenteada pela IBM. Originalmente, foi elaborada para detectar caracteristicas
analiticamente representaveis em imagens binarizadas, assim como linhas, circulos e
elipses. Com o passar do tempo, houve melhorias e otimizagdes podendo a
transformada ser aplicada inclusive para formas generalizadas. Na ultima década
tornou-se uma ferramenta de uso comum na visao artificial para o reconhecimento de

tais caracteristicas.

A HT é um método padrdo para deteccdo de formas que sdo facilmente
parametrizadas (linhas, circulos, elipses, etc.) em imagens computacionais. Em geral,

a transformada € aplicada apds a imagem ser pré-processada, comumente apds a

deteccdo de bordas.

O conceito principal da HT envolve a definicdo de um mapeamento entre o
espaco da imagem e o espaco de pardmetros descritos pelo padrdo que se deseja
encontrar. Cada borda de uma imagem € transformada pelo mapeamento para
determinar células no espaco de parametros, indicadas pelas primitivas definidas
através do ponto analisado, ou seja, a transformada € aplicada de modo que todos os

pontos pertencentes a mesma curva sejam mapeados em um Unico ponto no espago
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de parametros. Estas células sdo incrementadas e indicardo, no final do processo,
através da maxima local do acumulador, quais os parametros correspondentes a
forma especificada. Em outras palavras, a HT consiste em mapear um pixel da
imagem em uma curva no espago de parametros, organizado em forma de um
acumulador n dimensional, onde n corresponde ao nimero de parametros. A Figura
12 mostra as etapas envolvidas para a obten¢do da transformada de Hough para um

padrao genérico.

Aplicar a férmula
para cada pixel

aceso na imagem
_———

Incrementar a posicao
da matriz de paramentros
que satisfaz a formula

Identificar a formula
a ser encontrada

Figura 12 — Etapas da Transformada de Hough para qualquer forma geométrica.
(Fonte: CONCI, 2008.)

2.2.4 Transformada de Hough para Retas

Existem vdérias parametrizagdes possiveis para o espago de linhas. Hough
usou a equacdo declive-intercepte, definida na Equacao (2.10), como representacao
paramétrica de uma linha (Figura 13), o que conduziu a dificuldade pratica de um

espaco de parametro ilimitado para linhas que sdo paralelas ao eixo y.

y=ax+b (2.10)

onde a € o coeficiente angular da reta e b € o valor do ponto onde hé interse¢dao com

0 eixo y.

v

y=ax+b

>
X

Figura 13 - Representacio da equacio da reta (declive-intercepte)
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O plano ab € o espaco de parametros onde os pontos no espaco da imagem
(x,y) sdo representados como retas e o ponto de intersecdo dessas retas representa os
valores de a e b que identificam a reta no espago da imagem (x,y). O mapeamento de
uma reta do espaco da imagem (x,y) para o espaco de parametros (a,b) estd

representado na Figura 14.

> >
X b

Espaco (x, ) Espaco de parametros (a, b)

Figura 14 — Cada ponto no espaco da imagem transforma-se
em uma reta no espaco de parametros.
(Fonte: CONCI, 2008)

O algoritmo de Hough requer um acumulador de dimensdo igual ao nimero
de parametros desconhecidos na equagdo de curvas que sao buscadas. Por exemplo,
achar segmentos de linhas usando a Equagdo (2.10) requer achar dois parametros
para cada segmento: a e b. As duas dimensdes da matriz acumuladora para esta

equacdo correspondem aos valores parametrizados de a e b.

Ap6s o processamento de todos os pixels da imagem, buscam-se no
acumulador os maiores valores (picos), que indicam os parametros de provaveis

linhas na imagem.

Um limiar pode ser utilizado quando se procura o(s) mdaximo(s) no
acumulador, a fim de determinar um valor minimo de pontos colineares. Se o valor

do acumulador nao for superior ao do limiar entdo serd considerado um ruido.
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Esta abordagem de retas apresenta problemas quando se deseja identificar
retas verticais, pois neste caso, o coeficiente angular tende ao infinito. Para resolver

este problema, foi proposto o uso da equagdo da reta na forma polar.

Duda e Hart (DUDA, 1972) utilizaram coordenadas polares para
representacdo de uma linha. Sugeriram que linhas poderiam ser completamente
parametrizadas usando o comprimento p, e a orientacdo angulo 6 entre o eixo x € a
normal da reta (Figura 15). Usando esta parametrizacdo, todo o ponto (x,y) na linha

passa a ser representado por (p,0) e satisfard a Equacao (2.11).

p = x.cos(8) + y.sen(0) (2.11)

'y

Figura 15 - Representacio da equacio da reta em coordenadas polares.

Cada pixel (x,y) do espaco da imagem produz uma senoidal no espago de
parametros. A interse¢do das sendides representa os valores de p e 6 de uma reta no
espaco da imagem (x,y). Todos os pontos pertencentes a mesma reta interceptam-se

em um unico ponto (p,0) no espacgo de parametros (Figura 16).
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Figura 16 — Cada ponto no espaco da imagem corresponde
a uma sendide no espaco de parametros.
(Fonte: CONCI, 2008.)

2.2.5 Transformada de Hough para Circulos

Circulos podem ser representados com uma implementacdo sugerida por E.
R. Davies (DAVIES, 1986). Circulos sdo parametrizados por (x, y, r), onde (x, y)

referem-se a posi¢cdo de centro e r ao raio, conforme a Figura 17.

YA

>
(0,0) X

Figura 17 - Representacao geométrica de um circulo

Esta abordagem da HT € organizada em duas fases de modo a tentar

minimizar as exigéncias computacionais que a transformada de Hough-3D demanda.
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Na primeira fase, deve-se encontrar o centro de todos os circulos e na segunda fase o

raio de cada um.

Note que dado qualquer pixel em um circulo, o centro do circulo
correspondente localiza-se sobre a normal da tangente daquele pixel. Assim, dados
varios pixels do mesmo circulo, sua normal cruzard o centro do circulo. Assim,
definindo-se um histograma de (x,y) no espago de parametros, achar-se o centro que

€ correspondente a imagem.

Para cada pixel pode-se calcular a tangente como a linha que se ajusta melhor
a todos os pixels de uma vizinhangca pequena (usando o método de minimos-
quadrados). Isto permite calcular a normal e registrd-la no histograma. Os maximos
do histograma dao os locais de centros dos possiveis circulos. O préximo passo é
achar o raio correspondente ao centro (ou raio para circulos multiplos, centrados no
mesmo local). Faz-se isso através de um histograma para cada centro. Ou seja, para
todo pixel na imagem computa-se sua distancia até o centro de determinado circulo.
Esta distancia é registrada em um histograma unidimensional (vetor). O maximo dos
histogramas corresponde aos raios dos circulos. Finalmente, deve-se aplicar um
passo de pds-processamento para decidir se os parametros encontrados correspondem

a um circulo na imagem.

Além da implementacdo da transformada de Hough para circulos sugerida por
Davies (DAVIES, 1986), Duda e Hart (DUDA, 1972) sugeriram a utilizacdo da
transformada de Hough para retas adaptada para circunferéncias. Utilizando-se a
equacdo da circunferéncia dada pela Equacgdo (2.12), onde xj € yp sdo as coordenadas
cartesianas do centro da circunferéncia e r o seu raio, é possivel utilizar a
transformada de Hough. A aplicacdo da transformada de Hough consiste em mudar a
imagem do plano cartesiano em um espaco de parametros, ou seja, cada pixel do
plano cartesiano serd convertido em uma circunferéncia no espago de parametros.
Assim, o cruzamento das circunferéncias no espaco de pardmetros ird definir as
coordenadas do centro de uma circunferéncia e o valor acumulado definird o raio da

circunferéncia.

(x —x0)* + (y —yo)? =12 (2.12)
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A Figura 18, mostra uma circunferéncia de cinco pixels e raio igual a 1/v/2
no plano cartesiano (x,y). A Figura 19, ilustra o mapeamento da imagem no plano

cartesiano para o espaco de parametros.

y A
P P
4,0 TN
P
3,0
Ps N~ P4
30 35 40 5,0 X

Figura 18 - Imagem de uma circunferéncia no plano cartesiano x, y.

b‘
4,0
3,5
NG
>
3,03,5 4,0 5,0 a

Figura 19 - Espaco de parametros a e b para circunferéncias.

35



Pode-se observar que cada pixel da imagem (Figura 18) gerou uma
circunferéncia no espago de parametros (Figura 19). Por exemplo, o ponto P1 gerou
uma circunferéncia no espaco de parametros cujo centro sao os pontos 4,0 e 3,0.
Assim, os pontos a e b gerados no espaco de parametros sdo armazenados em um
arranjo acumulador. O cruzamento das circunferéncias no espaco de parametros
indica as coordenadas do centro da circunferéncia e seu valor acumulado indica os
pixels pertencentes a circunferéncia. Dessa forma, foi possivel localizar a

circunferéncia que é dada pela Equacdo (2.13).

1\ 2
(X =35+ =357 = 5) e13)
Para esta abordagem, onde a circunferéncia € de raio conhecido, o tamanho

do arranjo acumulador devera ter dimensdes da Equagao (2.14).
ARRANJO[X oy + 2raio][Ymax + 2raio] (2.14)

No entanto, quando se deseja detectar uma circunferéncia com valor de raio
desconhecido € necessdrio utilizar um arranjo acumulador tridimensional com as

dimensodes da Equacdo (2.15).
ARRAN]JO(Xpnax + 217ai0) Ymayx + 27ai0) (Tnax — Tmin + 1) (2.15)

Esta abordagem da transformada de Hough apresenta algumas falhas que
levam a geracdo de falsos picos. Esses picos sd@o decorrentes de pontos de pixels
vizinhos do raio central da circunferéncia e que geram falsos picos no arranjo
acumulador. Para resolver este problema € utilizada a técnica de Backmapping e de
andlise de vizinhanca. O Backmapping consiste em encontrar a média de todos os

picos, gerando apenas um pico com valor médio, eliminando os falsos picos.

2.2.6 Transformada de Hough para Elipses
Elipse é uma curva plana representada por cinco pardmetros e que possui

pontos para os quais a soma das distincias a dois pontos fixos desse plano F; e F, é

uma constante (Figura 20).
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O eixo S;S; € denominado eixo maior da elipse, e seu raio maior s € igual a
metade do eixo maior. O eixo T;T, é denominado eixo menor da elipse, e seu raio
menor ¢ € igual a metade do eixo menor. Os pontos F; e F, sao denominados focos, e
a distancia F,F, € conhecida como distancia focal da elipse. A distancia ¢ € igual a

distancia do centro aos focos (CONCI, 2008), como pode ser observado na Figura
20.

=0\ F [I(—C; 0)

T, | ;-0

Figura 20 — Elipse com eixo maior horizontal.
(Fonte: CONCI, 2008)

A equacdo polar genérica da elipse é dada pela Equagao (2.16), representada

na Figura 21.

s%t?
= 2.1
p s2sen?t + t%cos?t (2.16)

(x ¥)

’ (%, ¥o)
[

(x5, )

a

Figura 21 - Elipse inclinada com seus cinco parametros.
(Fonte: CONCI, 2008)
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De acordo com a Figura 21 € possivel identificar os cinco parametros
necessarios para que uma elipse seja detectada, que sdo: (xpyr) e (x2y2) que
representam as coordenadas que definem o limite do eixo maior da elipse; (xg,y9) que
representa as coordenadas do centro da elipse; s que € a metade do eixo maior; £ que
¢ a metade do eixo menor e a a sua inclinacdo em relacdo ao eixo horizontal. Estes

parametros podem ser calculados de acordo com as equacdes listadas abaixo.

X + X,

Xo = 2 (2.17)
Nty

Yo = 2 (2.18)

\/(xz —x1)%+ (y2 — y1)?

= 2.19

S > ( )
a = arct —( 2 1) X, > X

(xz xl) » A2 1 (2.20)

Para o célculo do quinto parametro, ¢, é necessario utilizar a equagdo polar da

elipse, Equacgao (2.16), colocando o termo t em evidéncia.

2 s?p?sen’t

Os termos apresentados na Equacdo (2.21) estdo representados na Figura 22.
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(x]_u _,Vl)

Figura 22 — Triangulo nao retangulo inscrito em uma elipse.
(Fonte: CONCI, 2008)

Para o calculo do eixo menor # € necessdrio ainda descobrir o valor de p que
¢ a distancia de um ponto qualquer da borda elipse (x,y) ao centro da elipse, Equacao
(2.22) e f que representa a distancia entre um ponto qualquer do contorno da elipse

(x,y) ao ponto limite do eixo maior (x,,y,), Equacdo (2.23).

p=+/(x —x)% + (x — y,)? (2.22)

f?=p?+s?—2pscost (2.23)

O seno e o co-seno do angulo T podem ser obtidos aplicando-se a lei do co-
seno e colocando em evidéncia o cos 1 da Equacdo (2.23) e utilizando-se a

. : . 2 :
propriedade trigonométrica cos?t + sen’t = 1, obtem-se sen” 1, ou seja,

2 4 p? — f2
cosT=—"(" (2.24)
sen’t =1 — cos®t (2.25)

Assim, com os valores de p, s, sen’Te cos’ T é possivel calcular o eixo menor
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A Figura 23 (a) ilustra uma amostra de uma imagem de um CR-39. A
Figura 23 (b) ilustra a mesma imagem apds o uso da transformada de Hough com os

objetos de interesse identificados.

1255

150

100

(a) (b)

Figura 23 — (a) imagem original em 256 tons de cinza, adquirida com lente de aumento de 40x e
area total de 0,04 mm’; (b) imagem apés o uso da Transformada de Hough.

Neste trabalho a transformada de Hough para elipses foi utilizada apds as

etapas de pré-processamento, as quais envolveram limiarizac¢ao e detec¢io de bordas.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais tomam como inspiracdo o funcionamento do
cérebro humano e se baseiam na evidéncia bioldgica observada de uma grande
multiplicidade de elementos de processamento muito simples, mas com alto grau de

interconexao e paralelismo.

Entre as principais caracteristicas das redes neurais destacam-se a sua
flexibilidade, ou seja, elas s@o facilmente ajustadas a novos ambientes devido a sua
capacidade de aprendizagem, a sua robustez e tolerancia a falhas devido a sua

capacidade de generalizag@o e seu controle altamente paralelo e distribuido.

Assim, as redes neurais podem ser treinadas para encontrar solugdes,
interpretar e classificar dados, reconhecer padrdes, como voz, impressdes digitais
(SAITO, 2002) e {ris, aproximar func¢des e prever eventos futuros. Durante o
treinamento de uma RNA, sdo apresentados varios diagndsticos conhecidos com
caracteristicas diversas e entdo quando apresentados os dados de um novo processo,

a rede fornecerd um diagndstico para os novos casos. Isto essencialmente criard um
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sistema com o conhecimento de vdrios especialistas, podendo fornecer um
diagndstico inicial em tempo real. E importante mencionar que com isso 0 que se

pretende € implementar uma ferramenta de auxilio ao processo de decisdo.

De acordo com diversas estruturas neurais e algoritmos de aprendizagem
propostos por vdrios pesquisadores, redes neurais possuem certas caracteristicas
exclusivas de sistemas bioldgicos. Sistemas de computacdo baseados em redes
neurais tém a capacidade de receber ao mesmo tempo varias entradas e distribui-las
de maneira organizada. Geralmente, as informacdes armazenadas por uma rede
neural é compartilhada por todas as suas unidades de processamento. Caracteristica
que contrasta com os atuais esquemas de memoria, onde a informagdo fica confinada

em um determinado endereco.

O modelo de rede neural tem muitos neurdnios conectados por pesos com
capacidade de adaptacdo que podem ser arranjados em uma estrutura paralela.
Devido a este paralelismo, a falha de alguns neurdnios ndo causa efeitos significantes

para o desempenho de todo o sistema, o que é chamado de tolerancia a falhas.

2.3.1 Historico

As redes neurais artificiais (RNA) possuem histérico que data desde 1890,
quando James (JAMES, 1890) anunciou os principios fundamentais do que hoje
constitui o0 modelo de neur6nio e o principio de associacdo. Na década de 40,
MacCulloch e Pitts criaram um modelo de neur6nio com n entradas (andlogo aos
dendritos) e com apenas uma saida (andlogo aos axdnios) (McCULLOCH, 1943).
Para simular a sinapse, cada entrada de um neur6nio possui um peso w, que sao
responsdveis por armazenar o conhecimento. Em 1959, Rosenblatt, pela primeira vez
apresentou um modelo matemadtico de neurénio chamado perceptron, com aplicacdo
especifica de adaptar as propriedades de aprendizagem e processamento paralelo
apresentados pelas redes neurais bioldgicas (ROSENBLATT, 1959). No entanto,
Minsky e Papert em 1969 provaram que os perceptrons eram capazes de resolver
apenas problemas de separacdo linear (MINSKY, 1969). Em 1986, Rumelhart,
Hinton e Willians apresentaram o algoritmo de aprendizagem backpropagation para
redes do tipo perceptron multicamadas, tornando possivel resolver problemas de

qualquer complexidade (RUMELHART, 1969).
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2.3.2 Modelo de Neuronio

Um neurdnio possui estrutura representada pela Figura 24. O neur6nio recebe
sinais de entrada (xj, Xp,..., Xm) provenientes de sensores ou de outros neurénios e sao
dotados de sinapses, que modulam o sinal recebido, representados pelos pesos

SINapticos wji, Wi,..., Wim.

Y

¢ g
Saida
Fungao de
Ativacao

Pesos Bias
Sinapticos

Entradas

Figura 24 - Neuronio artificial ou rede neural artificial.
(Fonte: HAYKIN, 2001)

A fungdo de soma processa os estimulos ponderados pelos respectivos pesos

sinapticos e é definida por:

Vi = Z @jm: Xm (2.26)
m

onde: v; € a saida gerada por cada neurdnio na camada anterior.

A func¢do de ativacdo, Equacdo (2.27), produz um sinal de saida a partir do

sinal agregado das entradas, limitando a amplitude do intervalo do sinal de saida do
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neurdnio para algum valor finito, geralmente no intervalo normalizado (0,1) ou (-

1,1).

yi =) 2.27)

As principais fungdes de ativacdo utilizadas pelas redes neurais artificiais sao

mostradas na Figura 25.

(a) (b)

X &

¥

¥

(©) (d)

Figura 25 — Principais funcdes de ativacao utilizadas pelas redes neurais artificiais. (a) funcao
linear (b) funcio degrau (c) funcio sigmoéide (d) funcio gaussiana.

2.3.3 Topologias Basicas

Redes Feedforward

Nas redes do tipo feedforward os sinais se propagam sempre da camada de
entrada para a camada de saida, passando pelas eventuais camadas intermedidrias, ou
seja, as saidas de uma camada de neur6nios ndo podem servir de entrada para a
mesma camada ou para camadas anteriores Um exemplo cldssico de redes
feedforward € a rede percptrons multicamadas (RUMELHART, 1986). A Figura 26

mostra um exemplo de uma rede do tipo feedforward.
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Camada
Entrada Camada de Saida
Oculta

Figura 26 — Exemplo de uma rede neural artificial do tipo feedforward.

Redes Recorrentes

Sado aquelas que possuem conexdes de realimentacdo, ou seja, a saida de um
neurdnio serve de entrada para neurdnios da mesma camada ou de camadas
anteriores. Um exemplo de rede recorrente € a rede Hopfield (HOPFILED, 1982). A

Figura 27 mostra um exemplo de rede do tipo recorrente.

—>

Camada
Entra de Saida

Figura 27 — Exemplo de uma rede neural artificial do tipo recorrente.

2.3.4 Aprendizagem

Outra caracteristica importante de uma RNA € a sua capacidade de
aprendizado. A aprendizagem € o processo pelo qual os pardmetros da rede sdo
adaptados através de um processo continuo de estimulagdo do ambiente onde a rede

estd inserida (HAYKIN, 2001).
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Existe uma grande abrangéncia para o processo de aprendizagem de uma rede
neural. Uma rede pode ser capaz de alterar a sua propria topologia, de modificar as
funcdes de seus elementos processadores ou apenas alterar os valores dos pesos de
suas conexoOes, como € feito na maioria dos casos.

O tipo de aprendizagem de uma rede neural é determinado pela maneira com
que os seus parametros sdo ajustados. Existem dois grandes paradigmas de

aprendizado: supervisionado e ndo-supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada, um agente externo indica a rede a resposta
desejada para o padrdo de entrada e o ajuste de pesos ocorre até a resposta desejada
ser obtida. J& na aprendizagem nao-supervisionada, a rede utiliza os neurdnios como
classificadores e se organiza de modo a classificar as entradas de acordo com algum
critério de semelhanca. Existe ainda, a aprendizagem hibrida, que mescla as técnicas

de aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada.

2.3.5 Rede de Perceptrons Multicamadas

As redes perceptrons multicamadas (MLP) sdo do tipo feedforward e
apresentam vdrias camadas de neurdnios (Figura 28). Ela é uma extensdo das redes
de camada simples, através da insercao de camadas entre as camadas de entrada e de

saida.

—>
—>
—> —>
Entrada Camada Camada
de Saida Entrada de Saida
(a) (b)

Figura 28 — (a) rede de perceptrons de camada simples; (b) rede de perceptrons multicamadas.

As MLP produzem um mapeamento de um espago multidimensional para

outro espaco multidimensional. Durante seu processo de aprendizagem o ajuste de
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pesos da rede € feito de forma que ela atinja uma configuracio capaz de realizar o
mapeamento desejado, assim um nudmero finito p de amostras sdo apresentados a

rede na forma de pares de vetores do tipo:

(X*,D¥) (2.28)

k k k k k .
onde X* = X/ ooy X' | representa uma entrada e D" = [d;, ..., d, 1 representa a saida

desejada (k = 1, ..., p). Para cada entrada X* arede produz uma saida correspondente:

Y(WW,X*) = [yk, ...,y (2.29)

onde Y(W, .) é a saida da rede parametrizada pela sua matriz de pesos sindpticos W.
Se o erro gerado pela saida da rede € definido como sendo o erro quadratico médio E,
o processo de aprendizagem da MLP consiste em encontrar a matriz de pesos W tal

que:
.1
E =mins ¥h_,[Y(W,X*) — D] [y (W, X*) — D¥] (2.30)

Assim, com as redes MLP foi possivel resolver problemas de natureza ndo-
linear, acabando com as limitacdes das redes perceptrons de camada simples. O seu
processo de aprendizagem supervisionada consiste em ajustar os pesos da rede de
forma que estes atinjam uma configuracdo que seja capaz de mapear as entradas nas
saidas desejadas. O algoritmo mais popular para fazer estes ajustes de peso

minimizando os erros € o backpropagation RUMELHART, 1986).
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2.3.6 O Algoritmo Backpropagation

O backpropagation utiliza uma seqii€ncia de dois passos, onde o primeiro
consiste nos padrdes apresentados a camada de entrada e que percorrem toda a rede
até que uma resposta seja obtida pela camada de saida. No segundo passo, a saida
obtida € comparada com a resposta desejada e seu erro € calculado e entdo propagado
a partir da camada de saida até a camada de entrada e os pesos das conexdes sdo

ajustados e modificados (RUMELHART, 1969).

Seja uma rede MLP de M camadas. Cada camada contendo N; neurdnios, para
[ =1, ..., M. Os neurdbnios na primeira camada escondida recebem m entradas
correspondentes a um mesmo vetor de entrada X. A camada de saida contém Ny, = n

neurdnios. A ativagao do i-€simo neurdnio na camada /, denotada por x;;, € dada por:

N;_ .
X = Zj=l11 Wy ijYVi-1,j + Wy io, i=1,.,NtI=1 .M (2.31)

1]

Onde w;;; € 0 peso sindptico que conecta o neurdnio j da camada / — 1 ao
neurdnio i na camada /, € w;;p € o limiar aplicado ao neurdnio. A saida do neurdnio
serd representada por uma funcdo de ativacdo (Figura 25, p. 43), comumente a

funcdo sigmoide.

Os padroes de entrada X = [xlk, . xmk] sdo fornecidos a camada de entrada
da rede. Assim, quando um padrdo k € apresentado, tem-se yko,i = xik, parai=1, ...,
m. Os neurdnios na primeira camada escondida calculam suas saidas e estas sdo
entdo programadas para as camadas seguintes. Uma vez que a saida da rede é dada
pelos neurénios da camada de saida, isto é, por ymj, parai = 1, ..., Ny, o objetivo é

encontrar o melhor conjunto de pesos W que minimize a seguinte medida de erro:

p p
1
E = min Z EX} = min Ez (Y%\(A,i - Sik : (2.32)
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A derivada parcial do erro com relagdo aos pesos dos neurdnios na camada de

saida é:

P Kk gk k P k
oE OE" dyy,; Oxm; K oy Wi g
= > (¥ —sb) Vo1 (2.33)

awM,ij o~ OYm,i AxXp i awM,ij o~ dxy ;
dylki /] k . .. k
Notando que —= = f (xl i), e em seguida definindo &), ; como:
Li ’ ’
kK _ k k k P —
Sui = (i = sE)f'(xa0),  parai=1,.., Ny, (2.34)

a derivada parcial do erro com relagdo aos pesos na camada de saida da rede pode

entdo ser escrita como segue:

OF
= Z Snr,i Vai-1,] (2.35)

. . | OEk . ~
Se a derivada parcial F pode ser calculada para a camada escondida, entdo
Li

uma equagdo similar a (2.33) pode ser derivada para qualquer peso da rede. Por esta
razdo, deve-se observar que um neurdnio em uma camada / pode somente afetar o

erro na camada de saida sobre a camada (/ + 1) imediatamente seguinte. Portanto:

I+1 Ny

N
aEk _ aEk dYI+1,j dxl+1'j _ aEk dYI+1,j
6}’1,1' = a}’z+1,j dxl+1,j dy,; = a}’z+1,j dxl+1,j

Wi41,ji (2.36)
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Examinando as equagdes (2.33), (2.34) e (2.36), 6,’5,,1-, ¢ generalizada para

outras camadas definindo & l’fi como segue:

k _ k N k ,
8 =1'(x) Zj:”ll Ol41,j Wigrji Paral=M-1,.,Li=1,.. N (237

Os erros em uma camada sdo retropropagados para as camadas anteriores de

acordo com a equacdo (2.37).

Portanto, combinando as equagdes (2.33) e (2.37), a derivada parcial do erro

com relagdo a qualquer peso nas camadas escondidas pode ser escrito como segue:

14
0F
= E Sk.yk_ ; )
awl,i,j LiJ1l-1,j ( .38)

k=1

O ultimo passo do algoritmo é mudar os pesos por uma pequena fracdo na
direcdo que causa uma reducao no erro, ou seja, a direcdo oposta a derivada parcial
ou gradiente definido pela equacdo (2.38). O procedimento de atualizacdo é dado da

seguinte forma:

JE®
t+1) _ (0
Wy - T WA

P W (2.39)

onde o, € a razdo de aprendizagem. Em sua forma mais simples, o algoritmo ndo faz
nenhum procedimento de cdlculo de o, sendo este valor fixo e determinado por

tentativa e erro.

Neste trabalho, as Redes Neurais Artificiais foram utilizadas apds a etapa de

processamento que utiliza a transformada de Hough. Os tracos incompletos, ndao

49



identificados pela transformada de Hough sdo classificados com a utilizacdo de

Redes Neurais Artificiais.
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3 Desenvolvimento do método para reconhecimento
de padroes de tracos nucleares em imagens
produzidas por particulas alfa

3.1 Resumo do capitulo

Neste capitulo € apresentada a estrutura do algoritmo do método
desenvolvido para a andlise automadtica de imagens de tracos nucleares produzidos
por particulas alfa. Também, sdo apresentados os procedimentos para formagdo do
banco de padrdes, aquisicdo de imagens, pré-processamento das imagens, utilizacao

da transformada de Hough e redes neurais artificiais.

3.2 Fundamentos

O método proposto para o reconhecimento de padrdes de imagens de tracos
nucleares produzidos por particulas alfa estd descrito nas estruturas de procedimentos
ilustradas na Figura 29, as quais consistem em trés etapas: aquisicdo (formagao e
digitalizagdo da imagem), processamento (pré-processamento utilizando técnicas de

segmentacgdo e filtros) e andlise (classificagdo de padrdes).

A etapa de aquisicdo de imagens corresponde aos blocos identificados como:
microscopio, mesa XY, controle de sinais e aquisi¢do de imagens. Esta etapa do
processamento viabiliza a aquisicdo das imagens provenientes de um detector CR-39

utilizando os controles automdticos da mesa XY e da camera que € acoplada ao

microscopio.

A etapa seguinte consiste no pré-processamento das imagens adquiridas,
conforme o bloco identificado como: pré-processamento. O pré-processamento
compreende a correcdo de problemas advindos da aquisi¢do e filtros sdo utilizados
juntamente com a técnica de segmentagdo, preparando a imagem para a etapa

seguinte.
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A etapa de andlise da imagem € identificada pelos blocos identificacdo de
padrdes e reconhecimento de padrdes e consiste em identificar os padroes da imagem
utilizando a transformada de Hough, que é capaz de identificar padrdes circulares e
elipticos, fornecendo os diametros maiores e menores de cada evento. O
reconhecimento de padrdes utiliza ainda uma rede neural artificial para reconhecer
padrdes incompletos.

O banco de imagens deverd armazena as imagens em todas as etapas do
processamento, ou seja, as imagens originais, pré-processadas e as com os padroes

identificados, visando sua visualizagdo aos usudrios.

3.3 Aquisicao de Imagens

Conforme descrito anteriormente, a etapa de aquisi¢do de imagens consiste
em adquirir imagens provenientes de um detector CR-39 de forma automatica. Esta
captura é feita conforme indicam os diagramas descritos na Figura 30, o qual teve

por base o trabalho desenvolvido por Silva e colaboradores (SILVA, 2007).

. , . Aqguisicao de
Microscopio |1 Mesa XY | 9 ¢ —
Imagens
mais
.. imagens
Sinais de 9
e
Controle

Figura 30 — Estrutura de procedimentos do sistema de captura automatico de imagens.

Tal sistema, que envolve a captura automadtica de imagens em menor tempo e
em maior quantidade é formado por um circuito de fonte de alimentacdo, circuito

microcontrolado, bem como interface grafica e de comunicacao (Figura 31).
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Figura 31 - Sistema automatico de captura de imagens composto por um microscopio 6tico com
motores de passo acoplados a mesa XY, fonte e circuito de controle dos motores.
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Os motores de passo acoplados a mesa XY, conforme a Figura 32, sdo os
responsdveis pela movimentagdo da mesa e utilizam uma fonte de alimentagdo de
24V e movimentam 7,5° para cada passo. Neste trabalho, foi utilizado o meio passo,
ou seja, 3,75° o que tornou a movimentacao da mesa mais suave e com maior torque

que o observado no passo completo.

Figura 32 — Motores de passo acoplados a mesa XY do microscopio ético.

O controle dos motores de passo € realizado com um microcontrolador
programdvel tipo PIC 16F877A (Figura 33). O algoritmo desenvolvido para o
gerenciamento do sistema permite enviar instrugdes para o dispositivo
microcontrolado presente no hardware, bem como realizar leitura da atual situac@o
para tomada de decisdes, sendo também responsdvel pelo processo de captura de

imagens do microscopio para serem analisadas posteriormente.
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Figura 33 - Microcontrolador programavel (PIC 16F877A) utilizado para o controle dos
motores de passo acoplados ao microscopio ético.

Para o perfeito controle da mesa foram elaborados dois softwares, um
instalado em um computador e o outro gravado no microcontrolador. O software
instalado no computador € o responsédvel por posicionar a mesa XY em uma posi¢ao
inicial e ajustar todas as configuragdes necessdrias para o inicio do processo de
aquisi¢do de imagens. Apds as configuragdes iniciais e feito o sincronismo da mesa
com o dispositivo microcontrolado, tem-se inicio a aquisi¢do das imagens. Adquirida
a primeira imagem, o software manda para o microcontrolador o comando para a
nova posicdo da mesa, sendo feita a aquisi¢do da nova imagem, e assim por diante
até fazer toda a leitura da lamina colocada na mesa do microscopio. Além da
intera¢do com o microcontrolador, o software instalado no computador é responsédvel
também pela interface com o usudrio, mostrando todas as informagdes sobre as
aquisicoes das imagens, conforme a varredura da ladmina em andlise. O software
gravado no microcontrolador recebe via porta serial os comandos vindos do
computador, executando-os conforme pré-programado, colocando os motores em

movimento.
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3.4 Banco de Padroes

A criagdo do banco de padrdes foi feita através de experimentos que
mostraram o comportamento dos tracos de particulas alfa incidentes no CR-39 em
funcdo de seu angulo de incidéncia. Estes experimentos tiveram como objetivo obter
tracos de particulas alfa de angulos incidentes conhecidos. Os experimentos foram
realizados utilizando-se uma fonte radioativa de **' Am que emite particulas alfa com
energia de 5,486 MeV, restringindo o angulo de incidéncia dessas particulas em 30°,
45°, 60°, 75° e 90° com relacdo a normal. A fonte de 21 Am foi escolhida pois sua
energia de emissdo Alfa é bem préxima ao do “**Rn que é de 5,48 MeV. Para
restringir os angulos de incidéncia das particulas Alfa foram utilizados diversos
colimadores feitos em acrilico e com furos centrais de 1 mm com angulos pré-
determinados. Fotos dos colimadores podem ser observados na Figura 34, Figura 35,

Figura 36, Figura 37, Figura 38 e Figura 39, respectivamente.

Figura 34 — Colimadores de 90°, 75°, 60°, 45° e 30°.

Figura 35 — Colimador que restringe a passagem de particulas alfa com angulo de 30°.
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Figura 36 — Colimador que restringe a passagem de particulas alfa com angulo de 45°

Figura 37 — Colimador que restringe a passagem de particulas alfa com angulo de 60°.

Figura 38 — Colimador que restringe a passagem de particulas alfa com angulo de 75°.
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Figura 39 — Colimador que restringe a passagem de particulas alfa com angulo de 90°.

O objetivo do uso dos colimadores € estabelecimento a priori do angulo de
incidéncia das particulas Alfa no CR-39. Os experimentos foram feitos utilizando-se
uma fonte radioativa que foi posicionada na parte de baixo do colimador e um
detector colocado na parte superior (Figura 40). As particulas alfa emitidas pela fonte
radioativa foram barradas pelo colimador e somente aquelas emitidas com
determinado angulo conseguiram seguir através do furo presente no mesmo e incidir

no detector.

Para evitar a perda de energia das particulas alfa emitida pela fonte radioativa
foi utilizada uma camera de vicuo (Figura 41). Assim, pode-se garantir que a energia
da particula que saiu da fonte foi a mesma ao chegar no detector. Para cada
experimento realizado na camera de vécuo, outro semelhante foi realizado no ar, ou

seja, utilizando a mesma fonte radioativa € 0 mesmo colimador.

——————————————— > Detector (CR-

> mmmmmme > Colimador ]

"""""""" »  Fonte radioativa ]

Figura 40 — Ilustraciao do posicionamento do colimador, detector e da fonte radioativa.
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Figura 41 - Camera de vacuo e um colimador com angulo de incidéncia de 90°.
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3.4.1 Padroes Obtidos

As imagens que compde o banco de padrdes foram obtidas através de
experimentos realizados no LAPOC.

Todos os detectores utilizados passaram por um processo de revelacdo
quimica em solucao de KOH a 80°C durante 5h.

Através dos experimentos foi possivel observar que as particulas que ndo
foram expostas ao ar apresentaram tamanho menor que as outras particulas. Isso
acontece, pois no vacuo nao existe perda de energia, ou seja, as particulas Alfa do
experimento realizado no vacuo incidiram no detector com energia maior que o
detector exposto ao ar. Nas particulas incidentes com angulo de 90° observou-se que
os tragos apresentaram forma circular, o que estd de acordo com a teoria de de Paulo
(DE PAULO, 1991).

Todas as imagens adquiridas para o banco de padrdes apresentam uma
mancha a direita proveniente de um defeito presente no microscopio. Esta mancha
pode ser observada na Figura 42 em destaque no circulo em vermelho e ndo
apresenta prejuizos na classificacio dos padrdes, pois eles foram classificados

individualmente.

@ 150

Figura 42 — Imagem da superficie de um detector com destaque para
a mancha presente no microscopio. Imagem adquirida com lente de
aumento de 40x e area total de 0,16 mm>.

3.4.1.1 Particulas Alfa com angulo de incidéncia de 90°

A Figura 43 ilustra imagens que fazem parte do banco de padrdes e o aspecto
de uma particula Alfa incidente com angulo de 90°.
Estas imagens foram obtidas através de experimento realizado no vacuo, com

tempo de exposicdo de aproximadamente 18 h, utilizando o colimador de 90°, cuja
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distancia da fonte ao detector é de 18 mm. As médias dos valores dos didmetros
maiores € menores dos tracos, obtidos através das imagens se encontram

apresentados na Tabela 6.
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Figura 43 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com

angulo de incidéncia de 90° em experimento realizado na cimera de vacuo. Imagens em 256 tons

de cinza, adquirida com lente de aumento de 40x e dimensio de 0,25 mm’.

Tabela 6 — Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 90° e cimera de vacuo.

Numero do Detector 1181

Média diametro maior () 12,016
Média diametro menor (t) 11,023
Média t/s 0,917

A Figura 44 ilustra as imagens do banco de padrdes e o aspecto de uma
particula alfa incidente com angulo de 90°.
Estas imagens foram obtidas através de experimento realizado no ar, com

tempo de exposicdo de aproximadamente 26 h, utilizando o colimador de 90°, cuja
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distancia da fonte ao detector € de 18 mm. As médias dos valores dos didmetros

maiores e menores dos tracos, obtidos através das imagens, se encontram

apresentadas na Tabela 7.
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Figura 44 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com

angulo de incidéncia de 90° em experimento realizado no ar. Imagens em 256 tons de cinza,

adquirida com lente de aumento de 40x e dimenséo de 0,25 mm®.

Tabela 7- Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 90° e exposicao no ar.

Nimero do Detector 1221

Média didmetro maior (s) 13,942
Média diametro menor (t) 13,000
Média t/s 0,932

3.4.1.2 Particulas Alfa com angulo de incidéncia de 75°
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A Figura 45 ilustra as imagens do banco de padrdes e o aspecto de uma

particula alfa incidente com angulo de 75°. As imagens foram obtidas através de

experimento realizado no vacuo, com tempo de exposi¢ao de aproximadamente 24 h,

utilizando o colimador de 75°, cuja distancia da fonte ao detector é de 16 mm. As

médias dos valores dos didmetros maiores e menores dos tracos, obtidos através das

imagens, estdo na Tabela 8.
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Figura 45 - (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com

angulo de incidéncia de 75° em experimento realizado na cimera de vacuo. Imagens em 256 tons

de cinza e adquirida com lente de aumento de 40x e dimenséo de 0,25 mm’.

Tabela 8 — Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 75° e cimera de vacuo.

Nimero do Detector 1197

Média didmetro maior (s) 12,658
Média didametro menor (t) 10,975
Média t/s 0,867
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A Figura 46 ilustra imagens do banco de padrdes e o aspecto de uma particula

alfa incidente com angulo de 75°.

(a) (b)
.0
@ 9
W
@
© @

Figura 46 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com
angulo de incidéncia de 75° em experimento realizado no ar. Imagens em 256 tons de cinza,

adquirida com lente de aumento de 40x e dimensio de 0,25 mm>.

As imagens foram obtidas através de experimento realizado no ar, com tempo
de exposicdo de aproximadamente 24 h, utilizando o colimador de 75°, cuja distancia
da fonte ao detector é de 16 mm. As médias dos valores dos didmetros maiores e

menores dos tragos, obtidos através das imagens, estdo na Tabela 9.

Tabela 9 - Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 75° e exposicao no ar.

Numero do Detector 1229

Média didmetro maior (s) 14,529
Média diametro menor (t) 13,000
Média t/s 0,894
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3.4.1.3 Particulas Alfa com angulo de incidéncia de 60°

As particulas Alfa com angulo de 60° podem ser observadas na Figura 47,
onde sdo apresentadas imagens obtidas com experimentos em vacuo. Este
experimento teve tempo de exposicdo de aproximadamente 24 h, utilizando o
colimador de 60°, cuja distancia da fonte ao detector € de 16 mm. As médias dos
valores dos didmetros maiores e menores dos tragos, obtidos através das imagens,

sao apresentados na Tabela 10.
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Figura 47 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com
angulo de incidéncia de 60° em experimento realizado na cimera de vacuo. Imagens em 256 tons

de cinza, adquirida com lente de aumento de 40x e dimenséo de 0,25 mm’.

Tabela 10 - Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 60° e cimera de vacuo.

Numero do Detector 1211
Média diametro maior (s) 14,550
Média diametro menor (t) 10,666
Média t/s 0,733
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O experimento realizado no ar teve tempo de exposicdo de aproximadamente
24 h, utilizando o colimador de 60°, cuja distancia da fonte ao detector € de 16 mm.
Os eventos obtidos neste experimento estdo na Figura 48. As médias dos valores dos
diametros maiores € menores dos tragos, obtidos através das imagens, estdo na

Tabela 11.

(b)

(c) (d)

Figura 48 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com
angulo de incidéncia de 60° em experimento realizado no ar. Imagens em 256 tons de cinza,

adquiridas com lente de aumento de 40x e dimenséo de 0,25 mm’.

Tabela 11 - Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 60° e exposiciao no ar.

Nimero do Detector 1187
Média didmetro maior (s) 16,517
Média diametro menor (t) 13,000
Média t/s 0,787

3.4.1.4 Particulas Alfa com angulo de incidéncia de 45°
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As particulas com angulo de incidéncia de 45° podem ser observadas na

Figura 49.
b
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Figura 49 - (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com
angulo de incidéncia de 45° em experimento realizado na cimera de vacuo. Imagens em 256 tons

de cinza, adquiridas com lente de aumento de 40x e dimensao de 0,25 mm’.

O experimento realizado no vdcuo teve tempo de exposicio de
aproximadamente 24 h, utilizando o colimador de 45°, cuja distancia da fonte ao
detector € de 16 mm. As médias dos valores dos didmetros maiores € menores dos

tracos, obtidos através das imagens, sdo apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 — Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 45° e camera de vacuo.

Nimero do Detector 1211
Média diametro maior (s) 15,666
Média didmetro menor (t) 9,085
Média t/s 0,580
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As imagens dos tragos de particulas Alfa com angulo de incidéncia de 45°
obtidas através do experimento realizado no ar estdao na Figura 50. O experimento
teve tempo de exposi¢do de aproximadamente 26 h, utilizando o colimador de 45°,
cuja distancia da fonte ao detector € de 18 mm. As médias dos valores dos didmetros
maiores € menores dos tragos, obtidos através das imagens, sdo apresentadas na

Tabela 13.
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Figura 50 — (a), (b), (c) e (d) Imagens da superficie de um detector com particulas alfa com
angulo de incidéncia de 45° em experimento realizado no ar. Imagens em 256 tons de cinza,

adquiridas com lente de aumento de 40x e dimenséo de 0,25 mm’.

Tabela 13 - Valores médios dos didmetros maiores e menores dos tracos obtidos através do

experimento com colimador de 45° e exposicao no ar.

Numero do Detector 1182
Média didmetro maior (s) 16,980
Média didmetro menor (t) 10,000
Média t/s 0,588
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3.4.1.5 Particulas com angulo de incidéncia de 30°

Para o experimento de detec¢do de particulas Alfa com angulo de incidéncia
de 30° foi utilizado o colimador apresentado na Figura 35. Primeiramente foi feita
uma amostragem de aproximadamente 24h e nesta primeira amostragem o detector
nao registrou nenhum traco de particulas alfa. Um segundo experimento foi realizado
onde o detector ficou exposto a fonte radioativa por 5 dias. Mesmo com tempo
superior a todas as outras amostragens do banco de padrdes, ndo foi possivel obter os

tracos com angulo de incidéncia de 30° utilizando este tipo de colimador.

3.4.1.6 Classificacao das Particulas Alfa

O banco de padrdes apresentado foi criado com o objetivo de se obter
medidas dos tragos das particulas Alfa para sua classificacao de acordo com o angulo
de incidéncia. Através das particulas com angulo de incidéncia conhecido foi
possivel obter um padrdo de comportamento e assim classificar as particulas com
angulo de incidéncia desconhecido.

Ao todo, foram analisados cerca de 240 tragcos, onde para cada um obteve-se
a medida do didmetro maior e do didmetro menor. A Figura 51 mostra alguns
exemplos de tracos analisados com seus respectivos resultados. As imagens foram
analisadas utilizando a TH que coloca uma identificagcdo em cada traco encontrado.
Como os tragos foram analisados individualmente, todas as imagens apresentam o

nimero 1 como identifica¢do na parte inferior.

90° 75° 60° 45°

© (o) © L

Resultado Resultado Resultado Resultado

Figura 51 — Anilise das particulas com angulo de incidéncia conhecido.
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Os valores médios para o diametro maior € menor foram obtidos somando-se
todos os valores e dividindo pela quantidade total de tracos analisados, o valor médio
da razao dos diametros foi obtido somando-se todos os valores da razdo de cada traco
divididos pela quantidade total de tragos.

A Tabela 14 mostra os valores médios dos didmetros das particulas para cada
angulo de incidéncia e a razdo entre seus didmetros.

Tabela 14 — Valores médios do didmetro menor (%), diAmetro maior (5) e da razio entre os
valores médios do diAimetro menor e maior (5/%).

Angulode | Viacuo/Ar | Valor médio | Valor médio | Valor médio

incidéncia det de s det/s
45° vécuo 9,085 15,666 0,580
45° ar 10,000 16,980 0,588
60° vécuo 10,666 14,550 0,733
60° ar 13,000 16,517 0,787
75° vacuo 10,975 12,658 0,867
75° ar 13,000 14,529 0,894
90° vacuo 11,023 12,016 0,917
90° ar 13,000 13,942 0,932

A partir dos dados apresentados na Tabela 14, foi possivel estabelecer uma
faixa de valores para cada angulo de incidéncia das particulas, por exemplo, uma
particula cuja relacdo entre didmetro menor e maior seja igual a 0,72, deve ser
classificada como uma particula que incidiu em um detector com angulo de 60°. A

Tabela 15 mostra as faixas de valores para cada angulo de incidéncia.

Tabela 15 - Relacio entre o quociente dos didmetros dos tracos e o dngulo de incidéncia.

Angulo de incidéncia Diametro mezozr/ ;deetr 0 maior
45° 0,500 — 0,590
60° 0,700 — 0,790
75° 0,800 — 0,890
90° 0,900 — 1,000
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3.5 Pre-Processamento

A etapa de pré-processamento realizada apds a etapa de aquisicdo das
imagens consiste na utilizacdo de técnicas de segmentacao e filtros para a proxima
etapa de processamento que utiliza a transformada de Hough ou Redes Neurais para
identificar os padrdes. A estrutura de procedimentos para o pré-processamento das

imagens € ilustrada na Figura 52.

I
I

Aquisicao de
| Imagens
I
I

Pré-Processamento
(filtros, limiarizacao,
etc.)

Figura 52 — Estrutura de procedimentos da etapa de pré-processamento das imagens, precedida
pela etapa de aquisicio de imagens.

3.5.1 Limiarizacao Simples

A limiarizacdo da imagem € a primeira etapa do processo de detec¢do dos
tragcos nucleares produzidos por particulas alfa em detectores de estado sélido e tem
como objetivo separar os objetos de interesse do fundo da imagem.

A Figura 53 ilustra uma imagem de tragcos nucleares produzidas por particulas

alfa em detectores de estado solido limiarizada com um valor de limiar t = 210.
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3.5.2 Filtro Laplaciano

ApO6s o processo de limiarizacdo da imagem € necessario aplicar um método
para deteccdo de bordas. A transformada de Hough necessita da informagdao do
contorno dos objetos a serem analisados para que ela possa ser empregada. Dessa
forma, o filtro laplaciano prepara a imagem para a proxima etapa do processamento

que € a transformada de Hough.

A Figura 54 apresenta os resultados da deteccdao de bordas utilizando o filtro
laplaciano na imagem limiarizada da Figura 53.

O filtro laplaciano foi implementado conforme ilustra o Pseudocddigo 1.

Function Laplaciano (f(x,Vy))
begin
Imagem(x,y) := £(xX,V);
for all f(x,y) do
begin
limiar := (Imagem(linha, coluna) * 4y 4+
(Imagem(linha, coluna - 1) * -1) +
(Imagem(linha, coluna + 1)* -1) +
(Imagem(linha - 1, coluna) * -1) +

(Imagem(linha + 1, coluna) * -1);

if limiar < 0 then

limiar := 0;
else
limiar := 255;
f(linha, coluna):= limiar;
end;

end;

Pseudocédigo 1 — Pseudocédigo do filtro laplaciano
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3.6 Processamento

3.6.1 Identificacao de Padroes Completos

A etapa de processamento da imagem consiste no uso da transformada de
Hough para a identificacio dos padrdes completos que sdo os tracos nucleares
produzidos por particulas Alfa.

A estrutura de procedimentos para a etapa de processamento com o uso da

transformada de Hough pode ser observado através da Figura 55.

Identificacao de Padroes
Completos

Transformada de Hough

— = = 7 — = = 7
| | I |
| Aquisicao de | Pré-processamento |—»
|
L

| |

Imagens
| | | I I Diametro maior I I
| |

I Diametro menor I

_ — 4 e = =

I Angulo Incidéncia I

Figura 55 — Estrutura de procedimentos que detalha a identificacdo de padroes utilizando a
transformada de Hough para Elipses.

Ap6s o processo de identificacdo das bordas através do filtro Laplaciano, a
imagem estd pronta para ser utilizada pela transformada de Hough. Primeiramente,
deve-se estabelecer alguns parametros que sdo necessdrios para dar inicio a TH que

sao:
e cor de fundo da imagem;
e tamanho minimo do eixo maior;

e tamanho maximo do eixo maior e
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e quantidade de votos necessdria para que uma elipse seja detectada.

Estabelecidos os parametros iniciais sdo procurados na elipse dois pontos de
contorno (x;,y;) € (Xp,y2) cuja distdncia esteja presente no intervalo definido
previamente. A partir destes dois pontos € possivel entdo calcular o centro (Xo,yo) da

elipse (4.1), a metade do eixo maior s (4.2) e sua inclinacdo a (4.3).

X1 + X, N + ¥, 4.1)
_ 2 _ 2
s = \/(xZ xl) + (}’2 yl) (4.2)
2
y2—y1)
a=arct|-———| ,x, > x 4.3)
(x2 —x1) 2 !

Para o célculo do eixo menor ¢ é necessario um terceiro ponto da elipse. Para
isto pode ser escolhido um dos vérios pontos do contorno da elipse e
conseqiientemente a partir desta escolha sao calculados vérios valores de eixo menor,
que sdo incrementados em uma matriz acumuladora unidimensional. Dessa forma,
para cada par de candidatos a pontos extremos do eixo maior, € eleito o eixo menor ¢

com 0 maior nimero de votos.

Eleito o eixo menor t, todos os outros parametros da elipse sdo armazenados

em uma matriz de seis dimensdes. Os primeiros cinco parametros desta matriz sao:
® ¢ix0 maior;
® ¢iX0 menor;
e coordenada x do centro;
e coordenada y do centro e
e angulo de inclinagao.

O sexto parametro ¢ referente ao nimero de votos obtido por elipse detectada.
As possiveis elipses existentes sao aquelas que possuem o maior nimero de votos.

Todos estes passos estdo detalhados no Pseudocédigo 2.
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Function HoughElipse ()

begin

Guardar todos os pixels da imagem em um array de uma
dimensao;

Limpar acumulador;

for I(xi,y1) := x:=0, yi=0 to x;=N; , y;=N5 do
begin
for I(x,,y2) := x2=0, y,=0 to x2=N;, y2=N5 do
begin

if (disténcia entre (x1,yl) e (x2,y2) > eixo
maior requedido) then

begin

s = {0 —y)? + 01— ¥2)1"2}/2; //eixo maior
Xo = (1 +x2)/2; //centro x
Y=, +¥,)/2; //centro y
a = arctan[(y, — y,)/(x, —x1)]; //inclinacéo
for I(x,y) := x=0, y=0 to x=N;, y=N; do
begin
p =0 —x)* + (v =) /2;
if (p > 0 e p <= s) then
begin
t? = (s2p?sin’t)/(s* — p2cos?t);
M[t]++; //incrementa acumulador
end;
end;
encontre o maximo elemento no acumulador;
armazene 0s cinco parédmetros da elipse mais
votada
no array elipselt,s,x0,y0,a,v];
end;

end;

Pseudocddigo 2 — Pseudocédigo para calculo da transformada de Hough para elipses.
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3.6.2 Identificacao de Padroes Incompletos

Para a identificacdo dos padrdes incompletos sdo utilizadas Redes Neurais
Artificiais, ou seja, para tracos produzidos por particulas Alfa que durante o processo
de aquisicdo de imagens ficaram localizados nas bordas das imagens. Para o
treinamento da rede foram criados padrdes incompletos a partir dos existentes no
banco de padrdes e desta forma, a rede neural pode reconhecer os tracos que ndo
foram identificados pela transformada de Hough. A estrutura de procedimentos para

a etapa de reconhecimento de padrdes incompletos estd na Figura 56.

r L Reconhecimento de Padroées
| | Incompletos
Pré-processamento | Redes Neurais
I | |
r—— - |!
| | i I I
| Aquisicao de —_—vy__ ]
| Imagens | — 1 | Backpropagation f— |
| |
—
- — — | Processamento | I I
| l | |
- — —

Figura 56 — Estrutura de procedimentos que detalha o reconhecimento de padrdes incompletos
utilizando Redes Neurais Artificiais.

O processo de classificagdo das particulas através das redes neurais € feito em
duas etapas, que consistem na criacdo e no treinamento da rede. Apds o treinamento,
a rede estard apta a fornecer os resultados desejados.

Para a criacdo da rede, € necessdrio fornecer alguns parametros para sua
configuragdo: nome da rede, inclinacdo sigmoéide da funcdo, o valor minimo e
maximo assumido pela rede, nimero de camadas da rede, a quantidade de neur6nios
em cada camada e o nome do arquivo onde serdo guardados os pesos da rede. A

Figura 57 mostra a tela de criacdo da rede.
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i Redes - Cria Rede =HEEE X

“Infarmagdes da rede

Layer0: ]2
Mome Rede: ]rede.-'l'-.ND.net

Layer1 : ]3
Inclinacio Sigmdide: ]1 Layer 2 ; ]1
Walor b ax. Rede: ]'I
Yalor Min. Bede ]U

Confirma

|

~Mumero de camadas da rede

Momero Layers Fede: {3

Atualiza camadasz

s

—Cria arquivo de pezos da rede

MNome arquivo pezos: ]p.-'-‘«ND.tHﬂ

Confirma

Figura 57 — Tela do processo de criacido da rede neural para classificacao de eventos.

Para o treinamento da rede € necessdrio fornecer os seguintes parametros: o
nome da rede a ser treinada, o arquivo que contém os padrdes, a taxa de aprendizado
da rede, o erro quadritico maximo e a quantidade de iteragdes, que indica a
freqii€ncia com que o valor do erro quadratico minimo € exibido na tela. A Figura 58
mostra a tela do processo de treinamento da rede.

Ap6s o treinamento da rede € possivel fazer um teste para verificar se a rede
estd apresentando as saidas corretamente. Para o teste da rede, basta fornecer o nome
da rede e o nome do arquivo onde foram gravados os pesos. Em seguida deve-se
fornecer os valores de entrada e a rede ird devolver os valores de saida. A Figura 59

mostra a tela do processo de teste da rede.
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[ Redes - Treina Rede ﬂl&]

“Treinamento da Hede- Passa; 283370 - EQM: 1,00110518395339€E -6
Passo; 289380 - EQM: 1,00107270758577E -6

. [edebND et Passo; 289390 - EQM: 1,00104023326301E-6

o o tedee D e Passo: 283900 - EQM: 1.00100776098593E 5
Passo; 289910 - EOM: 1,00097529075722E 6

, 5 Passo; 289920 - EQM: 1,00034282257634E 6
Arquivo de padides: padaND. bt Passn; 289930 - EQM: 1.00091035644452E 6

Paszo: 289340 - EQM: 1.00087783236003E -6
Pazsn; 289950 - EQM: 1,00084543032335E 6
Learn rate: 05 Pazso; 289360 - EQM: 1,00081 297033413E-6
Pazso: 289370 - EQM: 1,00073051 233218E-6
Pazso: 289380 - EQM: 1,00074805643735E-6
e e ,W Pagzgo: 289330 - EQM: 1.00071560264343E-6
| Pazso; 230000 - EGM: 1.00063315034832E6
Pazso; 230010 - EQM: 1.00065070103373E-6
Pazeo; 230020 - EGM: 1.00061525333545E 6
Murn. iteracfies: 10 Pazeo; 230030 - EQM: 1,00058580772333E -6
Pazso: 230040 - EQM: 1,00055336410713E -6
Pazso; 230050 - EQM: 1,00052092253686E -6
Pazszo: 230060 - EQM: 1,00043548301 203E-6
Pazso: 230070 - EQM: 1.00045604553263E -6
Pagzzo; 230080 - EQM: 1.00042361003343E-6
Pazso: 230030 - EGQM: 1.00033117670334E-6
Pazeo; 230100 - EGQM: 1.00035574536497E -6
Pazeo; 230110 - EQM: 1.00032631605523E -6
Paszo: 2300120 - EQM: 1,00029332851E6
Pazen: 230130 - EQM: 1,00026146353393E -6
Pazso: 230140 - EQM: 1,00022304043194E -6
Pazso: 230150 - EQM: 1,00019661330336E -6
- Pazso; 230160 - EQM: 1.00016420022338E -6
Pagzzo: 230170 - EQM: 1.00013173313344E6
Pazso 230180 - EGQM: 1.00003336820073E-6
Pazso; 230130 - EGQM: 1.00006695525113E-6
Pazso; 230200 - EGM: 1.00003454434446E 6
Pazen: 230210 - EQM: 1,00000213548052E -6

Figura 58 — Tela do processo de treinamento da rede neural para classificacio de eventos.

Backpropagation foi o algoritmo utilizado na implementacdo do médulo das
redes neurais. Ele utiliza uma seqiiéncia de dois passos, a propagacdo e a

retropagacao, descritas a seguir:

e Propagacdo: Depois de apresentado o padrao de entrada, a resposta de
uma unidade é propagada como entrada para as unidades na camada
seguinte, até a camada de saida, onde € obtida a resposta da rede e o
erro € calculado;

e Retropropagacdo (backpropagation): Desde a camada de saida até a
camada de entrada, sdo feitas alteracoes nos pesos sindpticos,

calculando o erro através da resposta obtida e da resposta desejada.

81



[ IR Rede - Teste Rede B

Dados da Rede
Mome rede: ilsde.ﬁND.nal
Arquivo pesos: 1pesosAND.txt

Confirmna |

Entrada1: |0
Entiada2: [0 Saida 1: [9,82125275820579E6

Figura 59 — Tela do processo de teste da rede neural para classificacio de eventos.

O algoritmo backpropagation pode ser observado através do Pseudocddigo 3.

Iniciar os pesos da rede com valores aleatdrios
repita
erro total = 0
para cada padrao de treinamento faga
apresentar padrdao a rede

calcular saida produzida pela rede

erro = saida produzida - saida desejada
erro total = erro total + erro
para toda camada i da rede, i=n, n-1, ... 1 facga

para cada nodo nij da i-ésima camada faga
ajustar pesos associados ao nodo
fim para
fim para
fim para

até erro_total < limiar

Pseudocodigo 3 — Pseudocodigo do algoritmo Backpropagation utilizado
em Redes Neurais Artificiais.
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Assim, o que o algoritmo backprogapation faz, é apresentar os padrdes a
rede, calcular a saida produzida pela rede, o valor do erro e em seguida ajustar os
pesos desde a camada de saida até a camada de entrada até que o valor do erro total

seja menor que o valor estipulado para o erro quadratico maximo.
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4 Resultados e Conclusoes

4.1 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o método desenvolvido
para o reconhecimento de tracos nucleares produzidos por particulas alfa em
detectores de estado sélido, a interface grafica do sistema, as conclusdes e sugestoes

para trabalhos futuros.

4.2 Interface do Sistema

O sistema foi implementado no ambiente de desenvolvimento visual Borland
C++ Builder 5.0®, buscando atender as necessidades de analise do Laboratério de
Radonio oferecendo flexibilidade nas operagdes realizadas pelos usudrios, agregando

confiabilidade as analises efetuadas.

A tela de abertura do sistema contém uma barra de menus na parte superior
que permite o acesso as funcdes do sistema. O centro da tela estd divido em dois
lados, sendo que, o lado esquerdo € destinado a exibir a lista de imagens a serem
analisadas pelo sistema e o lado direito exibe as funcdes acionadas através da barra
de menus. A
Figura 60 apresenta a tela de abertura do sistema desenvolvido. As funcdes a serem
utilizadas podem ser acessadas através das cinco opdes disponibilizadas na barra de

menu: Arquivo, Calibrar, Contagem, Redes e Ajuda.

O menu Arquivo oferece as seguintes opgdes:

¢ Abrir Imagem: Carrega uma imagem no sistema;

e C(Carregar Detector: Carrega varias imagens no sistema;

e Salvar Imagem: Permite salvar a imagem que estd sendo exibida no
momento;

e Sair: Encerra a execucao do sistema
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O menu Calibrar oferece as seguintes opgoes:

¢ Procedimento: Carrega uma imagem e abre as opc¢odes de calibragao do
sistema para determinar os parametros ideais para a andlise das imagens.
e Medidas: Carrega o valor da drea de cada imagem necessario para o

calculo da concentracdo de Radonio.

A Figura 61 mostra a tela do sistema ap6s a escolha da op¢ao Procedimento
no menu Calibrar.

O processo de calibracdo do sistema consiste em determinar os melhores
parametros para a andlise correta das imagens. Primeiramente, deve-se selecionar
uma imagem do detector que serd analisado para a configuracdo dos pardmetros.
Apds a imagem ser carregada sdo habilitadas as opc¢des para efetuar a calibracdo
como mostra a Figura 61, lado direito. Este procedimento consiste em seis passos

descritos abaixo:

e 1° Passo: Converter a imagem em tons de cinza.

e 2°Passo: Limiarizacdo da imagem.

e 3° Passo: Deteccao de bordas.

e 4° Passo: Determinar a cor de fundo da imagem.

e 5° Passo: Determinar o intervalo do didametro dos eventos que serdo
utilizados pela Transformada de Hough.

e 6° Passo: Determinar a quantidade de votos para deteccdo dos

eventos.

De acordo com os estudos realizados, observou-se que o melhor valor de
limiar para o processo de limiarizagao € de 210. O intervalo do didmetro dos eventos
pode ser determinado pelo usudrio utilizando uma ferramenta do sistema onde o
usudrio clica em dois pontos da imagem tracando uma linha vermelha para obter um

valor estimado do tamanho do evento.
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ApO6s a escolha dos pardmetros acima € possivel testar os valores através do
botdo Testar disponivel na interface. Se todos os eventos da imagem selecionada
forem detectados, entdo os valores escolhidos podem ser considerados ideais para a
andlise de um detector inteiro. Para o caso em que nao foram detectados todos os
eventos, novos valores devem ser escolhidos e um novo teste deve ser executado. E
recomendavel seguir este procedimento até que todos os eventos sejam detectados.

O préximo passo apds o processo de calibragdo € carregar as imagens do
detector a ser analisado acessando o op¢ao Carregar Detector no menu Arquivo.

Agora deve ser iniciado o processo de contagem do detector, disponivel no

menu Contagem que oferece as seguintes opgoes:

¢ [Iniciar Contagem: Inicia o processo de contagem de um detector
apods as imagens serem carregadas.

¢ Resultados: Mostra na tela o resultado das andlises das imagens.

Ao escolher a op¢do Iniciar Contagem o sistema comeca o processo de
andlise do detector automaticamente. Para cada imagem do detector carregada, o
sistema realiza as seguintes operacdes: converte a imagem em tons de cinza,
limiariza a imagem, detecta as bordas dos eventos e utiliza a transformada de Hough
para detectar os eventos. A Figura 62 mostra a tela do sistema apds o processo de
contagem do detector.

Terminado o processo de contagem deve-se acessar a op¢do Resultados no
menu Contagem. Conforme mostra a Figura 63, abaixo da imagem sdo fornecidos
dados como resultado da andlise que sdo: drea total processada, nimero de eventos
encontrados, média do didmetro menor, média do didmetro maior, area média dos
eventos, a maior area, menor area, valor do background, densidade de tragos (nimero
de eventos/cm?®) e a concentracdo de Radonio expressa em Bq/m3. A direita, o
sistema fornece outros resultados organizados nas abas de Gréficos e Tabelas. A aba
Grificos disponibiliza os histogramas do diametro maior e menor (dois graficos
superiores), o histograma da drea dos eventos (grafico do meio) e finalmente um
grafico de dispersdo (grafico inferior). A aba de Tabelas, Figura 64, apresenta os
dados da imagem selecionada a esquerda da tela, mostrando as informacdes do
didmetro maior, diAmetro menor, coordenada de centro X, coordenada de centro Y e

angulo de incidéncia de cada evento identificado.
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Figura 63 — Tela de resultados do sistema com a aba de graficos em destaque.
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Figura 64 — Tela de resultados do sistema com a aba de tabelas em destaque.



O menu Rede oferece as seguintes opcoes:

¢ Cria Rede: Cria uma rede neural artificial para a classifica¢io das

particulas alfa.
¢ Treina Rede: Treina a rede criada com os padrdes desejados.

e Testa Rede: Testa a rede depois de treinada para verificar os

resultados obtidos.

Para a criacdo da rede, é necessdrio fornecer os seguintes parametros de
configuragdo: nome da rede, inclinacdo sigmoéide da funcdo, o valor minimo e
maximo assumido pela rede, nimero de camadas da rede, a quantidade de neur6nios
em cada camada e o nome do arquivo onde serdo guardados os pesos da rede. A

Figura 65 mostra a tela de criag@o da rede.

ﬁh Redes - Cria Rede =
“Infarmagtes da rede | Layer 0 ,27
Mome Rede: redetMND. net
Layer1: |2

Layer2: |1

Inclinagdo Sigmdide:
Yalor Max. Rede:

1
1
Yalor Min, Rede 1]

Confirma

—Mimero de camadas da reder
Moimero Lapers Reds: |2

Alualiza camadas

~Lria arquivo de pesos da rede

Mome arquivo pesas:  |paND .t
Confima

Figura 65 — Tela do sistema para a criacao de uma rede neural artificial.

Para o treinamento da rede os seguintes pardmetros sdo necessarios: 0 nome
da rede a ser treinada, o arquivo que contém os padrdes, a taxa de aprendizado da
rede, o erro quadratico mdximo e a quantidade de iteracdes, que indica a freqii€ncia
com que o valor do erro quadritico minimo € exibido na tela. A Figura 66 mostra a

tela do processo de treinamento da rede.
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ﬁk Redes - Treina Rede

|:|||§|

~Treinamento da Rede-

Mome da rede: W
Arquivo de padrdes: W
Learn rate: ‘05—-
Ero quadratico méasimo: W
Mum. iteracties: ‘10—-

Corfirrma

Paszzo
Passo

Passo:
Passo
Passo:
Pazzo
Passo
Passo:
Passo
Passo:
Paszso
Passo
Passo:
Passo:
Passo:
Pazso:
Pazzo
Passo:
Passo
Passo:
Pazso
Pazzo
Passo:
Passo
Passo:
Passo
Pazzo
Pazzo
Passo
Passo:
Passo
Pazzo
Pazso
Passo
Passo:

o 289870 -
;283830 -
2898490 -
283300 -
283310 -
283320 -
283330 -
285340 -
2839350 -
289360 -
283370 -
283380 -
289990 -
230000 -
230010 -
290020 -
230030 -
290040 -
290050 -
290060 -
290070 -
230080 -
290090 -
230100 -
290110 -
290320 -
290130 -
230140 -
290150 -
290160 -
29070 -
230140 -
290190 -
230200 -
290210 -

EQIM:
ECIM:
EQM:
EGIM:
EQM:
EQIM:
EGIM:
EQM:
ECIM:
EQM:
EQIM:
EGIM:
EQM:
ECIM:
EQM:
EQIM:
ECIM:
EQM:
ECIM:
EQM:
EQIM:
ECIM:
EQM:
EGIM:
EQM:
EGIM:
ECIM:
EQIM:
ECIM:
EQM:
EGIM:
ECIM:
EQIM:
ECIM:
EQM:

1.00110518396333E -6
1.00107 270758387 7E -6
1.00104023326301E-6
1.00100776098533E -6
1000975230757 22E -6
1.00094282257E84E -6
1.00091035644452E -6
1.000877892 36008E -6
1.00034543032335E -6
1.00081 23703341 3E -6
1.00078051239218E-6
1.00074805649733E -6
1.00071560264349E -6
1.00068315084832E -6
1.00065070109373E -6
1.00061825238545E -6
1.00058580772333E -6
1.00055336410719E-6
1.00052032253686E -6
1.00048848301 209E -6
1.00045604563263E -6
1.00042361009343E -6
1.00039117670934E -6
1.00035874536437E -6
1.000732631606523E -6
1.00023388081E-6

1.00026146359333E -6
1.00022304043134E -6
1.00013661930386E -6
1.000716420022938E -6
1.00013178319344E -6
1.00003336520073E -6
1.00006695525113E-6
1.000034544 34446E -6
1.00000213548052E -6

Figura 66 — Tela do sistema para o treinamento de uma rede neural artificial.

Para o teste da rede, basta fornecer o nome da rede e o nome do arquivo onde

foram gravados os pesos. Em seguida deve-se fornecer os valores de entrada e a rede

ird devolver os valores de saida. A Figura 67 mostra a tela do processo de teste da

rede.

[ Ik Rede - Teste Rede

(= B |

Entrada1: |U
Entrads 2: IU

Dados da Reds
Mome rede: |red¢-ﬁ.ND. et
Arquive pesos; |pesosiND ba

Confirma

Saida 1: |9.821292758206573E-6

Figura 67 — Tela do sistema para o teste das redes neurais artificiais.
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4.3 Estudo de caso para determinacao de padroes

Este topico apresenta os resultados obtidos com o uso da transformada de

Hough para elipses na classificagdo das imagens que compde o banco de padrdes.

A Transformada de Hough para elipses foi aplicada nas 240 imagens do banco
de padrdes e em todos os casos a TH conseguiu reconhecer os eventos corretamente,
0 que permitiu identificar o padrao de comportamento das particulas alfa em relacao

ao seu angulo de incidéncia.

A Figura 68 mostra algumas das imagens presentes no banco de padrdes.

(a) (b)
(©) (d)

Figura 68 — (a) particula Alfa com angulo de incidéncia de 90°; (b) particula Alfa com angulo de
incidéncia de 75°; (c) particula Alfa com angulo de incidéncia de 60°;
(d) particula Alfa com angulo de incidéncia de 45°.

Os resultados podem ser observados através da Figura 69, Figura 70, Figura 71
e Figura 72 respectivamente. Como os eventos foram analisados individualmente,
todos aparecem com a identificagdo do ndmero 1 na parte inferior, com excecao de
alguns que se apresentaram na forma de clusters (tragos que se encontram bem

proximos uns aos outros).
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Particulas com dngulo de incidéncia de 90°

Padrao Resultado Padrao

Resultado

>
J

3

=

2

9

=

S

»
%
@
o
O
S

=
@ o e
oy

Figura 69 — Resultados obtidos com a TH na classificacdo das particulas com dngulo de

incidéncia de 90°.
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Particulas com dngulo de incidéncia de 75°

Padrao Resultado Padrao Resultado

=

O

" @ O
® 6 0 ©
@ 0 0 ©
® ¢ o  ©
@ 6 o o
@ ® o ©

Figura 70 — Resultados obtidos com a TH na classificacdo das particulas com dngulo de
incidéncia de 75°.
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Particulas com dngulo de incidéncia de 60°

Padrao

Resultado

Padrao

Resultado

9

>

?

9

3

2

E

=

9

=

Figura 71 — Resultados obtidos com a TH na classificacdo das particulas com dngulo de
incidéncia de 60°.
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Particulas com dngulo de incidéncia de 45°

Padrao

Resultado

Padrao

Resultado

.

™™

3

3

2

.
-

9

Figura 72 — Resultados obtidos com a TH na classificacio das particulas alfa com angulo de
incidéncia de 45°.
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4.4 Estudo de caso para deteccao de particulas alfa

Neste tdpico, sdo apresentados os resultados obtidos com o uso da
Transformada de Hough para elipses na contagem de tracos nucleares produzidos por
particulas alfa em detectores de estado sélido.

Foi analisado um conjunto de seis detectores amostrados em uma mina
subterranea de ouro localizada no nordeste do Brasil, durante um periodo de
aproximadamente 5 meses.

O primeiro detector analisado forneceu como resultado os gréficos e tabelas
apresentados na Figura 73 e Figura 74 respectivamente. O relatdrio final apresentado
na parte inferior esquerda contém as seguintes informacdes:

e Jgrea processada da imagem;

® numero de eventos encontrados;
e média do diAmetro menor;

e média do didmetro maior;

e jrea média;

® maior drea encontrada;

® menor drea encontrada;

¢ densidade de trago e

e concentragdo final.

Na Figura 73, encontra-se em destaque a aba Gréficos (canto superior direito),
onde € possivel visualizar o histograma do didmetro maior, histograma do didmetro
menor, histograma da drea dos eventos e gréfico de dispersao.

Na Figura 74 encontra-se em destaque a aba Tabelas (canto superior direito),
onde € possivel visualizar as caracteristicas de cada um dos eventos separadamente.
As informagoes fornecidas para cada evento sdo:

e diametro maior;

e diametro menor;

e coordenada x do centro do evento;
e coordenada y do centro do evento e

¢ angulo de incidéncia do evento.
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A Tabela 16 e Tabela 17 apresentam respectivamente o resultado das andlises
mostrando os valores obtidos com o processo de contagem atual do Laboratério de
Radonio e o processo de contagem automadtica com a metodologia desenvolvida. Na
Tabela 16 tem-se os valores da densidade de traco de cada detector e na Tabela 17 o

valor da concentracdo final de cada detector.

Tabela 16 — Sintese das analises dos detectores mostrando os valores de densidade de traco de
cada detector e o erro absoluto.

Densidade de traco (tracos/cm’)
N° detector Processo de Processo de Erro
contagem semi- contagem
automdtico automdtico
245 1151 1107 3,822%
246 983 937 4,679%
247 813 790 2,829%
248 1089 1050 3,581%
252 1693 1719 1,535%
253 699 676 3,290%

Tabela 17 — Sintese das analises dos detectores mostrando os valores da concentracio final de
cada detector e o erro absoluto.

Concentragio (Bg/m’)
N° detector Processo de ) Processo de Erro absoluto
contagem semi- contagem
automdtico automdtico
245 123 119 3,252%
246 111 106 4,504%
247 92 89 3,260%
248 117 112 4,273%
252 181 184 1,657%
253 75 72 4,000%
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Nos detectores analisados verificou-se que os valores de erro na densidade de
trago e na concentracdo final foram inferiores a 4,7%.

O uso da transformada de Hough mostrou-se eficiente na deteccao de clusters
nos casos em que Os tragcos encontram-se bem préximos uns aos outros. Como
mostram as imagens (a), (b), (c) e (d), da Figura 75, a transformada de Hough
conseguiu identificar os tragos corretamente. Entretanto, para os casos onde os tracos
se sobrepdem, como no caso das imagens (e) e (f) da Figura 75, a Transformada de

Hough nao obteve sucesso.

@

(a) (b)

(©) (d)
o o -
™
o
(e) ()

Figura 75 — Exemplos de clusters detectados pela Transformada de Hough para elipses. (a), (c) e
(e) imagens originais, (b), (d) e (f) imagens apés identificacio dos tracos.
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Para os casos de tracos incompletos que encontram-se nas bordas das
imagens, o Transformada de Hough ndo obteve bons resultados. Nas analises
realizadas, a maioria dos tracos nao foram identificados, e os que foram
identificados, apresentaram erros. Efetivamente, os tracos identificados erroneamente
podem ainda contar no cdlculo da concetracdo final, porém, apresentardo dados
errados na etapa de classificacdo dos eventos com relacdo ao seu angulo de
incidéncia. A Figura 76 mostra exemplos dos tragcos identificados com erros nas

imagens (a) e (b) e exemplos dos tragos nao identificados nas imagens (c) e (d).

Y

? L)

e

(a) (b)

0O o
C C

() (d)

Figura 76 — Exemplos de tracos incompletos localizados nas bordas das imagens. (a) e (c)
imagens originais e (b) e (d) imagens apés identificacio dos tragos incompletos.

4.5 Estudo de caso para deteccao de tracos incompletos
utilizando redes neurais artificiais.

Como visto anteriormente, a TH ndo permite identificar os tracos incompletos
que se encontram nas bordas das imagens. Para corrigir este aspecto do método foi

utilizada uma Rede Neural Artificial.
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Para o treinamento da Rede Neural Artificial foram utilizados 4 tipos de
padrdes para cada angulo de incidéncia que compreenderam as metades inferior,
superior, esquerda e direita dos padrdes de tragos nucleares produzidos por particulas
alfa, totalizando 16 tipos de padrdes.

A Tabela 18 mostra alguns dos padrdes utilizados para o treinamento da rede

neural artificial.

Tabela 18 — Exemplo de padroes utilizados para o treinamento da rede neural artificial para o
reconhecimento de tracos incompletos.

Traco Metade Metade Metade Metade
completo Superior Inferior Direita Esquerda
90° 90° 90° 90° 90°
75° 75° 75° 75° 75°
® = la t j
60° 60° 60° 60° 60°
45° 45° 45° 45° 45°

Cada pixel da imagem serviu como entrada para a rede neural artificial e como

resultado, temos quatro saidas, onde os eventos sado classificados de acordo com sua

metade correspondente.

Para o treinamento da rede foram utilizadas imagens do banco de padrdes

dividas em 4 partes cada, as quais compreenderam as metades de cada evento
conforme observado na Tabela 18.

A Rede Neural artificial foi capaz de reconhecer corretamente os padrdes
incompletos de forma a viabilizar sua contagem junto aos padrdes completos

identificados com o uso da Transformada de Hough.
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A Tabela 19 e Tabela 20 apresentam respectivamente o resultado das andlises
mostrando os valores obtidos com o processo de contagem atual do Laboratério de
Radonio (processo de contagem semi-automadtico), os valores obtidos com o uso da
Transformada de Hough para a contagem de padrdes completos e os valores obtidos
ap6s o uso da Rede Neural Artificial para a contagem de tracos incompletos, bem
como o erro em relacdo a cada uma das técnicas comparadas com o processo de
contagem semi-automatico. Na Tabela 19 tem-se os valores da densidade de trago de

cada detector e na Tabela 20 o valor da concentracao final de cada detector.

Tabela 19 - Sintese das analises dos detectores mostrando os valores de densidade de traco de
cada detector e o erro absoluto, (1) usando o processo de contagem semi-automatico, (2) usando
o processo de contagem automatico com a Transformada de Hough e (3) usando o processo de
contagem automatico com a Transformada de Hough e a Rede Neural Artificial.

Densidade de traco (tracos/cm’)
(3) Processo
de
(1) Processo contagem
(2) Processo
N° de p automdtico
e
detector | contagem Erro coma Erro
contagem
semi- utilizacdo
automdtico
automdtico da Rede
Neural

Artificial
245 1151 1107 3,822% 1117 2,953%
246 983 937 4,679% 960 2,339%
247 813 790 2,829% 805 0,984%
248 1089 1050 3,581% 1099 0,918%
252 1693 1719 1,535% 1739 2,717%
253 699 676 3,290% 694 0,715%
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Tabela 20 — Sintese das analises dos detectores mostrando os valores da concentracio final de
cada detector e o erro absoluto, (1) usando o processo de contagem semi-automatico, (2) usando
o processo de contagem automatico com a Transformada de Hough e (3) usando o processo de
contagem automatico com a Transformada de Hough e a Rede Neural Artificial.

Concentracdo (Bg/m’)
3)
Processo de
(1) contagem
2) .
o Processo de automatico
N° detector Processo de Erro Erro
contagem coma

contagem absoluto absoluto

semi- utilizacao

automdtico
automdtico da Rede
Neural

Artificial
245 123 119 3,252% 120 2,439%
246 111 106 4,504% 108 2,702%
247 92 89 3,260% 91 1,086%
248 117 112 4,273% 118 0,854%
252 181 184 1,657% 186 2,762%
253 75 72 4,000% 74 1,333%

4.6 Conclusoes

O método apresentado para o reconhecimento de tracos nucleares produzidos
por particulas alfa em detectores de estado s6lido usando a transformada de Hough
para elipses e Redes Neurais Artificiais encontra utilidade na andlise de imagens
produzidas pela emissdo de particulas alfa do Radonio.

Os detectores analisados com a técnica da Transformada de Hough para elipses
apresentaram alta correlacdo (R* = 0,980) com o método de contagem semi-

automatico.
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A técnica da Transformada de Hough apresentou caréter inovador no processo
de contagem dos tragcos produzidos por particulas alfa, fornecendo dados individuais
relativos as particulas alfa, como por exemplo, o seu angulo de incidéncia no
detector, o que ndo era possivel de se obter com o processo semi-automatico.

O uso da Rede Neural Artificial proporcionou ainda a possibilidade do
reconhecimento dos tracos incompletos. No processo semi-automatico, 0s tracos
incompletos ndo sdo contabilizados e portanto, pode haver uma pequena diferenga no
valor final da concentragdo. Embora os tragos incompletos ndao possam ser
classificados com relacdo ao seu angulo de incidéncia, eles configuram papel
importante na contagem da concentracao final.

A interface desenvolvida utilizando o ambiente de desenvolvimento visual
Borland Builder® C++ facilitou o desenvolvimento do sistema e tornou o processo
de intera¢d@o com o usudrio mais intuitivo.

Finalmente, o uso das técnicas do processamento digital de imagens,
viabilizou uma nova técnica para a contagem de tragos nucleares produzidos por
particulas alfa em detectores de estado sélido, contribuindo para o desenvolvimento
do Laboratério de Rado6nio e aprimorando os estudos relacionados as particulas alfa e

o Rado6nio.

4.7 Propostas Para Trabalhos Futuros

Estudar a viabilidade do uso da Transformada de Hough Probabilistica e da

Transformada de Hough Randdmica;

e Estudar a viabilidade do uso de outras técnicas de segmentacdo como o

Wathershed;

e Aprimorar o sistema de captura de imagens e estudar a possibilidade da

utilizacdo de imagens de maior resolugdo.

¢ Continuar os estudos sobre as particulas alfa com relacdo a sua energia,

fazendo outros ensaios com diferentes fontes radioativas.

e (Qualificar situacdes de ocorréncia em casas de vegetacao agricola.
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