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“A humildade é o primeiro degrau para a sabedoria”

Sdo Tomas de Aquino

“Se eu vi mais longe, foi por estar sobre ombros de gigantes.”

Isaac Newton

“Aprenda como é o resto do mundo. A variedade vale a pena.”

Richard Feynman



RESUMO

OTERO, André G. L. Aplicacdo de Redes Neurais Profundas na
caracterizacao de rejeitos radioativos. 2022. 100 p. Dissertacdo (Mestrado em
Tecnologia Nuclear- Aplicacdes) — Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares
— IPEN — CNEN/SP. Séo Paulo.

O desenvolvimento da tecnologia nuclear deve permitir a gestdo segura dos
rejeitos radioativos, provenientes das varias etapas do ciclo do combustivel
nuclear, da producdo de radiofdrmacos e das aplicacdes de radiois6topos na
medicina, industria e centros de pesquisa. A caracterizacdo destes rejeitos é uma
tarefa complexa, devido a grande variedade de aplicacbes, materiais e
composicao. Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia de caracterizacao
final de rejeitos radioativos utilizando redes neurais profundas. O método de
Monte Carlo foi empregado para realizar a simulagcdo de espectros gama,
considerando o cenario de um tambor de rejeitos de 200 litros contendo até dez
diferentes radionuclideos: Am-241, Ba-133, Cd-109, Co-57, Co-60, Cs-137, Eu-
152, Mn-54, Na-22, Pb-210. Os dados provenientes das simulacdes foram
utilizados para treinar e avaliar o desempenho de diferentes arquiteturas de redes
neurais profundas. A arquitetura selecionada foi VGG-19 a qual, apés
adaptacOes, apresentou o melhor desempenho na tarefa de classificacdo, sendo
capaz de identificar quais radionuclideos e qual a intensidade de cada
radionuclideos que comp®&e o espectro de radiacdo gama, emitido por um tambor
de rejeito. Os resultados obtidos mostram que a metodologia desenvolvida pode
atuar como uma importante ferramenta no processo de caracterizacao de rejeitos
radioativos, realizada rotineiramente pelo Servico de Geréncia de Rejeitos
Radioativos do IPEN, permitindo a diminuicdo a exposicdo ocupacional as

radiacdes ionizantes.

Palavras-chave: caracterizacdo de rejeitos radioativos; redes neurais profundas;
espectrometria gama; Monte Carlo



ABSTRACT

OTERO, André G. L. Application of Deep Neural Networks in nuclear waste
characterization. 2022. 100 p. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia Nuclear-
Aplicacdes) — Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares — IPEN — CNEN/SP.
Séo Paulo.

The nuclear technology development must allow safe and secure waste
management which proves from the steps of nuclear fuel life cycle, research
centers and industry, and radioisotopes applications in medicine. Proper nuclear
waste characterization is a complex task due to the wide range of materials,
process, and applications. In this work a methodology for final characterization
was developed, using deep neural networks. The Monte Carlo Methos was applied
on gamma spectra simulation, in a scenario where the nuclear waste is stored in a
200 liters steel drum that can contain up to then different radionuclides: Am-241,
Ba-133, Cd-109, Co-57, Co0-60, Cs-137, Eu-152, Mn-54, Na-22, Pb-210. The
simulation data was used to train and assess the performance of different deep
neural network architectures. The VGG-19 architecture was chosen due to the
best overall performance at the classification task, being capable of identifying
which radionuclides and which activity each radionuclide presented at the gamma
spectra. The presented results shows that the proposed methodology can be a
important tool in the nuclear waste characterization process performed routinely by
the IPEN's Service of Nuclear Waste Management, allowing the decrease to

occupational exposure to ionizing radiation.

Keywords: characterization of nuclear waste; deep neural networks; gamma

spectrometry; Monte Carlo



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Dados gerais dos radionuclideos de interesse .........cccoveevvvvvvieeeeeeeennnn. a7
Tabela 2 - Configuragao utilizada para a compilagéao local do PENEASY ............ 49
Tabela 3 - Materiais utilizados na SIMUlAGE0 ..............eeuiiiiiiiiiiiiiii e 51
Tabela 4 - Principais elementos para a liga ASTM A366 ...........cccoeeeeeveviiiieeeeeennnnn. 52
Tabela 5 - Especificacdes do tambor ..........ccooovvviiiii i, 52
Tabela 6 - Especificag0es dO deteCtOr.........ccoiiiiiiiiiiiiiiiiie e 52
Tabela 7 - Hiper parametros durante o treino de classificag@o ...........cccoeeeveevvnnnn.. 56
Tabela 8 - Hiper parametros para o ramo da rede que realiza a regressao.......... 56
Tabela 9 - Hiper parametros para a segunda fase de treino..............ccccceeeeeeeeenn. 56
Tabela 10 - Configuracdes de software e hardware ............cccccceeeeevviiiiin e, 59
Tabela 11 - Desempenho do PENEASY com diferentes compiladores................. 60
Tabela 12 - Parametros utilizados na simulacédo de Monte Carlo ......................... 61
Tabela 13 - Resultado da augumentacdo de dados para treino e teste................ 62

Tabela 14 - Resultado do treino de classificacdo das arquiteturas candidatas .....63
Tabela 15 - Resultado do desempate entre VGG-16 e VGG-19........cccoevvvvvevnnnnn. 63
Tabela 16 - Métricas para as 250 épocas de treiN0.........ccocevvvvieeeeeiiiiiiee e, 64

Tabela 17 - Métricas do treinamento final darede..........coooveieieeeiieeieei, 66



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Fluxo da geréncia de rejeitos radioativos ..............covveeeveiiiiieeeeevininneenn, 21
Figura 2 Modos de interacdo de raios gama com a matéria dependendo do Z do
absorvedor e da energia do foton incidente ..............ooeveiiiiiiiiiie e 29
Figura 3 Diagrama dos componentes de um detector de HPGe ......................... 30

Figura 4 Comparacdo entre um detector cintilador e um detector de germanio

para diferentes PiCOS A€ ENEIGIA ........cuuuuuuuuuuiiiiii e 31
Figura 5 Estrutura de um neurdnio bioldgICO .......ccovvieieiiiiiiiicce e, 36
Figura 6 - Estrutura de uma rede neural artificial .............cccccoeviiiiiiiii e, 38

Figura 7 Ganhadores do desafio de classificacdo ImageNet: tamanho da rede vs.
€r70 de CIASSITICAGED .. ...t e e e e e e e e e 40
Figura 8 Comparativo entre a estrutura de uma Rede Neural Artificial (esquerda)

vs. uma Rede Neural Artificial Profunda (direita) ..........ccocoevieiiiiiiiiiiiiieciin e, 40
Figura 9 Estrutura de utilizacdo do PENELOPE.............ccooiiiiiiiiiii e 44
Figura 10 Estrutura do c0digo do PENEASY .......iiiiiiiiiiiiiiieeei e, 45
Figura 11 Fluxograma passos do método desenvolvido...........cccccccveiiieiiennnnnnnn. 46
Figura 12 Tela de configuracéo de calibracdo do software MAESTRO................ 49
Figura 13 Vista lateral do tambor com o detector ............ccceevveiiiiiiiie e, 53

Figura 14 Espectro simulado de Ba-133 com Eu-152, representada como vetor e

COMO IMAGEIM 2D ...ttt e ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e eeseabbnaes 54
Figura 15 Fontes seladas para obtencédo de espectros experimentais ................ 59
Figura 16 Arquitetura VG G-19 ... 65
Figura 17 Representacao grafica da arquitetura VGG-19 modificada ................. 66
Figura 18 Métricas no treino final ... 66
Figura 19 Interface inicial do aplicativo analisador de eSpectros .................c....... 67

Figura 20 Resultado da avaliagdo do espectro da fonte triplice de calibracdo Am-
241/C0OB0/CS-L137 .ttt 68



LISTA DE EQUACOES

Equacgéo 1 - Fungao de ativagao SIgMOITE .........uuuiiieieeeeeeiiieiieiii e 37
Equacéo 2 Conversao de probabilidade para contagens ............ccevvveinieeieeiinnnnnn. 51
Equacédo 3 Acuracia com ponto de corte em 0.5........cooviiiiiiiiiiiiiiii e 57
Equacdo 4 Erro quadratiCo MEIO.........uuuiieiiieiiiii e e e 57
Equacgéo 5 Fungdo de ativagao SOftMAX..........uuuuiiiiirieeeeeeieeeeiiiiee e 55

Equacgéo 6 Curva de calibragdo do detector ............cooooeeiiiiiiiiiiiiiii e, 60



LISTA DE ABREVIACOES

AIEA - Agéncia Internacional de Energia Atbmica

RADWASS - Radioactive Waste Safety Standards

SEGRR - Servigo de Geréncia de Rejeitos Radioativos

LCRR - Laboratério de Caracterizacao de Rejeitos Radioativos
RNA - Rede Neural Artificial

RNAP - Rede Neural Artificial Profunda

IPEN - Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares

CNEN - Comisséo Nacional de Energia Nuclear

MMC - Método de Monte Carlo

HPGe - Germanio Hiper puro



SUMARIO

1 INTFOAUGEOD ...ttt bbb 16
1.1 BrevVe hiSTOIICO oo 16
1.2 Aimportanciado problema levantado .........ccccccooiiiiiiiciici e 19
1.3 Escopo dapesquisa e relagdo com trabalhos anteriores .........cccccocuee.... 24
2 (@] QT 1= (1Yo 1= USSR 27
2.1 ODJELIVOS GEIAIS ..ottt bbb 27
2.2 ODbjetivos ESPECITICOS ...coiiiiiiii e 27
3 Reviséo da Literatura e Fundamentagcao TeOlriCa........ccccovvevveeeneerinsnenne 28
3.1 Interagdo daradiacdo com a matéria e detecgdo de radiagéo ............... 28
3.2  Gestao de rejeitos radioatiVosS .....cccvceieeieeie e 31
3.3 Redes Neurais Artificiais e Redes Neurais Profundas .........c.ccceovvennee. 35
3.4 Transfer larNING ..o e 41
3.5 Redes neurais artificiais na gestao de rejeitos radioativos .................... 42
3.6 Simulacdes utilizando Monte Carlo ........cccooevieiviie i 43
4 Metodologia e 0 MEtodO PropOStO .....cccveiiiiiiiiiiieeseeee e 46
4.1 Definicdo dos radionuclideos de iNteresse .......ccoceovreinieneiciscneeeees 47

4.2 Definicdo de uma geometria para a captura dos dados dos espectros
48

4.3 Realizacao de leituras experimentais e simulagcoes ..........cccecvevvveiiveennens 48

4.4  Construcdo de uma infraestrutura de software para automatizacao do
processo de execucao das simulacdes e criagdo de um conjunto de dados

paratreinamento e utilizag8o de RNP ... 49

4.5 Operacionalizacéo e Integracdo para automatizacdo do processo

usando RNP, MMC e Analise de Espectrometria Gama...........cccccocervvneneennennen. 53
451 Selecéo da arquitetura de rede neural profunda ...........ccceveieereeinnnnn.. 55
4.5.2 Treinamento do modelo para classificagdo ..........cccceeeveeviviiiiieeecennnn, 56

4.5.3 Treinamento do Metodo para regreSSa0 .......coeeeeeeeeeiiiiiieiecciiiiiiieeeee 56



4.5.4 Aplicativo de avaliaG8o de eSPEeCIIOS......ccvvuvuiiieiiiiiiiee e 57

4.6 Realizacdo da analise de dados utilizando a linguagem Python........... 57
5 ApPlicagdo N0 eStUAO dE€ CASO ...cceveiiiieiiiie et 59
5.1 Realizacédo da leitura experimental das fontes seladas .............cccccocu.... 59
5.2 Simulacéo de espectros utilizando PENEASY .......ccccociiiiiiinienieeicee 60
5.2.1 Contador para obtencéo dos dados do multicanal ...............cccccceeeeeeeennn. 60
5.2.2 Instalagio do PENEASY .....oouiiiiiiiiii e 60
5.2.3 Criacdo dos arquivos de configuragao base.............cccceiiiiiiiiiiiiiieeeen, 61
5.3 Selecao da arquitetura de rede neural profunda........c..cccooevviveiieeinenene. 63
5.4  Treino final da arquitetura VGG-19........cccoiiiiiiiniiiienee e 65
5.5 Aplicativo desktop para avaliagcdo de eSpectros ........cccccecevveveiiveresrnene 67
6 Analise e discusSa0 dOsS resultados........cccoveiiiiiiiiince e 69
6.1 Leitura experimental das fontes seladas .........cccccevevviiiiiei s, 69
6.2 Simulacéo de espectros utilizando PENEASY .......ccccooiiviiiieiienieie e 69
6.3 Selecado da arquitetura de rede neural profunda...........ccccoevviveiieeincnenne. 69
6.4  Treino final da arquitetura VGG-19.......ccccviiiiiiiiieiieee e 70
6.5 Aplicativo desktop para avaliagcdo de eSpectros ........ccccceceveeieneeneseene 71
7 CONCIUSDES ...t 72
8 Referencias bibliografiCas........ccciiiiiiiiei 73

9 Apéndice: cadigo fortran para o novo TALLY PULSE HEIGHT

SPECTRUM ...ttt bbbt s et st e s er e be b eneaneneas 80
10 Apéndice: codigo Penélope do arquivo de geometria ........ccccceevevveennenne. 88
11 Apéndice: Arquivo de entrada do PENEASY ........cccevveverieieeie e 91

12 Apéndice: codigo fonte Python do aplicativo desktop ........c.cccceeevnene 100



1 INTRODUCAO

A radioatividade € um fendmeno fisico que consiste na desintegracdo de
ndcleos atémicos instaveis acompanhada da emissdo de radiacdo ionizante. O
nacleo de um atomo é constituido, fundamentalmente, por protons e néutrons. O
ndamero de protons identifica um elemento quimico. Os is6topos sao atomos do
mesmo elemento, que tém o mesmo numero atbmico, mas diferem no seu
namero de néutrons e, consequentemente, no seu nuamero de massa,
apresentando propriedades fisicas distintas, contudo com as mesmas
propriedades quimicas. Embora a maioria dos is6topos sejam estaveis, alguns
emitem radiacdo. Estes radioisétopos sdo utilizados em aplicagbes meédicas e
industriais, rastreio ambiental e estudos biologicos (CARDOSO, 2012; IAEA,
2022d; LOPEZ-TOLENTINO, 2020).

Os radiois6topos sao a forma instavel de um elemento que emite radiacéo
para se transformar numa forma mais estavel. A radiacdo pode atravessar a
matéria ou ser absorvida por ela, é facilmente rastreavel e pode causar alteragées
na substancia sobre a qual incide. Tais comportamentos possibilitam multiplas
aplicacdes. Embora existam atualmente 254 isotopos estaveis, sao conhecidos
mais de 3.000 radiois6topos, dos quais somente cerca de 84 sao encontrados na
natureza. A radiacdo emitida é energética e pode ser de diferentes tipos, contudo,
na maioria das vezes, é classificada como alfa (a), beta (b) e gama (g). A maioria
dos radioisétopos sdo produzidos artificialmente em reatores de pesquisa e
aceleradores de particulas, por meio da exposicdo de um material alvo a
"particulas intensas", tais como néutrons ou protons, seguidos de diferentes
processos quimicos para os levar a forma quimica desejada. Os radioisétopos

também podem ser obtidos a partir de geradores de radioisotopos (IAEA, 20229).

1.1 Breve historico

A radioatividade € um fendémeno natural e a radiacdo e as substancias
radioativas, por meio das técnicas nucleares, tém diversas aplicacdes benéficas,
que vao desde a producdo de energia até as utilizacdes na medicina, industria e

agricultura. Diariamente, novas técnicas nucleares sao desenvolvidas, nos
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diversos campos da atividade humana, permitindo a execucdo de tarefas
impraticaveis de serem concretizadas pelos meios convencionais (MARETTI
JUNIOR, 1999).

A Medicina Nuclear é a especialidade da medicina em que sao
empregados radioisétopos, tanto em diagnosticos como em terapias. Para lidar
com necessidades relacionadas a prevencao, ao diagnostico e ao tratamento de
condi¢cbes de saude, especialmente doencgas nao transmissiveis como o cancer e
as doencas cardiovasculares, a ado¢do de técnicas nucleares desempenha um
papel fundamental. O diagndstico do cancer requer, frequentemente, estudos de
imagem que, em muitos casos, utilizam pequenas quantidades de radiacao.
Procedimentos como raios X, tomografia computadorizada, ressonancia
magnética, tomografia por emissao de poésitrons e tomografia computadorizada
por emissao de féton, sdo importantes na tomada de decisdes clinicas, incluindo
terapia e acompanhamento. Um exemplo bem conhecido € a utilizacdo do iodo-
131 (I-131). O elemento iodo, seja ele radioativo ou ndo, é absorvido pelo
organismo humano, preferencialmente pela glandula tireoide, onde se concentra.
A utilizacdo desse radioisotopo é feita pois o funcionamento adequado da tireoide
pode ser avaliado por meio do processo de absorcdo do iodo por essa glandula.
Outros radioisotopos utilizados na medicina nuclear sdo o tecnécio-99 (Tc-99m),
utilizado para obtencdo do mapeamentos de diversos 6rgdos e o samario-153
(Sm-1530), utilizado em pacientes portadores de cancer com metastase 0ssea,
como um paliativo no tratamento da dor (CARDOSO, 2008; IAEA, 2022a).

Na agricultura, as técnicas nucleares sdo amplamente adotadas para
estudar solos, plantas e animais, além dos processos de conservacdo de
alimentos. E possivel acompanhar, com o emprego de tracadores radioativos, o
metabolismo das plantas. As tecnologias nucleares fornecem solugdes
competitivas e muitas vezes Unicas para ajudar no combater a fome e a
subnutricdo, e garantindo que os alimentos estejam seguros (IAEA, 2022f;
MARETTI JUNIOR, 1999).

Dentre as principais contribuicbes na agricultura, podemos destacar: a
utiizacdo de técnicas analiticas que identificam diferencas sutis na massa
nuclear, fornecendo uma "impresséao digital* de um dado alimento, permitindo
assim o rastreio dos produtos até a sua origem; a irradiacado pode ser utilizada na

inducdo de mutacdes nas plantas com o objetivo de produzir variedades que
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apresentem melhor qualidade, tenham rendimentos e estabilidade mais elevados,
maior resiliéncia as alteracfes climaticas e tolerancia as pressdes ambientais; a
irradiacdo de alimentos com raios X, feixes de elétrons ou raios gama, utilizada
para garantir a seguranca e qualidade alimentar, empregada em escala comercial,
e eficaz no controle da deterioragdo do alimento, eliminando agentes patogénicos,
tais como bactérias, e no controle de pragas poés-colheita; o monitoramento e
rastreio de contaminantes nos alimentos, por meio de instrumentos radiométricos
e analiticos para monitorizar e controlar medicamentos veterinarios, pesticidas e
microtoxinas em alimentos; e a esterilizacdo de insetos, um método eficaz e
ambientalmente correto de controle de pragas, que envolve a criacdo e
esterilizacdo em massa, por meio da radiacdo, de uma praga alvo, seguida da
libertacdo sistematica dos machos estéreis por via aérea em areas definidas,
onde acasalam com fémeas selvagens resultando na auséncia de descendentes
e numa consequente diminuicdo da populacao de pragas (CARDOSO, 2008;
IAEA, 2022f; MARETTI JUNIOR, 1999).

Na induastria, as técnicas nucleares podem ser empregadas, ha
identificacdo e avaliagdo das propriedades de diferentes materiais, mensuracao
dos niveis de poluicéo, esterilizacdo e desinfeccdo de componentes, monitorizar e
otimizar processos industriais e alterar propriedades quimicas, fisicas e bioldgicas
no desenvolvimento de novos materiais. A radiacdo pode ser utilizada, ainda, para
analisar e processar uma série de substancias. A aplicacdo mais conhecida na
indastria é o processo de radiografia de pecas metalicas ou gamagrafia industrial,
gue consiste na impressao de radiacdo gama em filme fotografico. Fabricantes de
pecas diversas usam a gamagrafia, na area de Controle da Qualidade, para
avaliar a presenca de defeitos ou rachaduras no corpo das pecas. Outra
importante utilizacdo € em processos industriais para verificacdo de nivel de um
liguido. Em um tanque, uma fonte radioativa é inserida em um dos lados e, no
lado oposto, um detector ligado a um dispositivo de indicacdo ou de medicao.
Quando o liquido atinge a altura da fonte, a maior parte da radiacdo emitida pela
fonte é absorvida por este, deixando assim de chegar ao detector, indicando que
o liquido atingiu o nivel desejado (CARDOSO, 2008; IAEA, 2022c).

A producgdo de energia elétrica, proveniente da matriz nuclear, é utilizada
desde a década de 50 quando, no Reino Unido, foi inaugurado o primeiro reator

comercial desenvolvido com o objetivo de gerar eletricidade. Em 1956 Calder
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Hall-1, entrou em funcionamento, operando até marco de 2003. A energia € um
fator essencial ao crescimento econdmico sustentavel e na melhoria do bem-estar
humano. A energia nuclear proporciona acesso a energia limpa, estavel e
acessivel, mitigando os impactos negativos das alteracdes climéticas. Os reatores
nucleares produzem energia ao iniciarem e controlarem uma reag&do nuclear em
cadeia. Atualmente, mais de 400 reatores, em 32 paises, estdo em operacao e
fornecem cerca de 10 por cento da eletricidade mundial (IAEA, 2004, 2022¢).
Apesar dos avancos tecnoldgicos provenientes da utilizacdo da técnicas
nucleares, é importante destacar que 0s riscos provenientes da radiacdo aos
trabalhadores, ao publico e ao meio ambiente que possam surgir destas

aplicacdes devem de ser avaliadas e, se necessario, controladas (IAEA, 2009).

1.2 Aimportancia do problema levantado

O desenvolvimento da tecnologia nuclear permitiu sua aplicacdo em larga
escala em diversos setores. Em comum com outras atividades humanas, tais
praticas geram rejeitos que requerem adequado gerenciamento, de modo a
assegurar a protecdo da saude humana e do ambiente, no presente e no futuro,
sem transmitir encargos indevidos as geracdes futuras (IAEA, 1995).

De acordo com a Comisséo Nacional de Energia Nuclear (CNEN), rejeitos
radioativos sao definidos como “qualquer material resultante de atividades
humanas, que contenha radionuclideos em quantidades superiores aos limites de
isencdo, estabelecidos pelo 6rgdo regulador, e para o qual a reutilizacdo é
impropria ou nao prevista” (CNEN, 2021). Segundo Tauhata et al., a definicao
atribuida para rejeitos radioativos € “materiais radioativos para os quais ndo se
prevé nenhuma utilizagéo presente ou futura” (TAUHATA et al., 2013). A Agéncia
Internacional de Energia Atbmica define que “os residuos radioativos sdo, para
efeitos legais e regulamentares, material para o qual ndo esta prevista qualquer
outra utilizacdo e que contenha, ou que esteja contaminado com radionuclideos
em concentracdes de atividade superiores aos niveis de isencdo estabelecidos
pelo organismo regulador (IAEA, 2022b).

Os rejeitos radioativos sédo originarios de diferentes processos, dadas as
inumeras aplicacbes da tecnologia nuclear, tais como: fontes de radioterapia

exauridas, que séo fontes em que a radioatividade esta abaixo do recomendado
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para uso em tratamentos; materiais contaminados provenientes de atividades com
fontes radioativas abertas; materiais radioativos empregados em pesquisa e nao
reutilizaveis; materiais contaminados durante a producdo de eletricidade na
operacdo de centrais nucleares, como os filtros, responsaveis por conservar a
agua do reator purificada para seu uso adequado; para-raios radioativos
inutilizados; materiais produzidos no ciclo do combustivel nuclear, desde a
mineracdo a producdo do elemento combustivel. Os niveis de concentracdo de
radionuclideos presentes nos rejeitos e a apresentacdo fisica e quimica séo
variados, resultando em diferentes opg¢des para 0 gerenciamento dos rejeitos e
sua destinacdo (TAUHATA et al., 2013).

O material de origem natural concentra-se no material residual e a
seguranca precisa ser considerada na sua gestao. As propriedades dos residuos
radioativos séo igualmente variadas, ndo s6 em termos de conteudo radioativo e
concentracdo de atividade, mas também em termos de conteudo fisico e
propriedades quimicas. A sua taxa de geracdo é variavel. Contudo, uma
caracteristica comum em todos os residuos radioativos é o seu potencial para
representar um perigo para as pessoas e para o ambiente, devendo, portanto, ser
gerenciados de modo a reduzir qualquer risco a niveis aceitaveis. Os residuos
radioativos podem se apresentar em diferentes estados, como gases, liquidos e
sélidos. Nas atividades de gestdo de residuos, os residuos sdo geralmente
processados para produzir formas estaveis e sélidas, e reduzidas em volume e
imobilizadas, a fim de facilitar o seu armazenamento, transporte e eliminagao
(IAEA, 2011).

A Agéncia Internacional de Energia Atdbmica (AIEA) possui um programa
para o estabelecimento de um conjunto coerente de normas e principios para um
gerenciamento de rejeitos radioativos seguro, além de formular as diretrizes
necessarias para a sua aplicagdo denominado Radioactive Waste Safety
Standards (RADWASS). Conforme as diretrizes presentes no documento, todo
rejeito deve ser caracterizado, para o correto manuseio e processamento, de
acordo com: as classes de radionuclideos; a concentracdo da atividade; as
caracteristicas de meia vida; e as caracteristicas fisicas, quimicas e patogénicas.
Apesar da necessidade de caracterizagdo do rejeito, este deve ser embalado de
modo a isolar o conteldo do ambiente externo, de maneira segura e perene
(IAEA, 2015).
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A geréncia de rejeitos radioativos, segundo Hiromoto et al., (1999), é
definida como “o conjunto de atividades operacionais e administrativas para o
controle dos rejeitos radioativos, de modo que se possa garantir a protecdo a
saude do homem e do meio ambiente...” (HIROMOTO et al., 1999). E uma
atividade basica ndo sé ao aproveitamento da tecnologia nuclear, como a outras
atividades geradoras de rejeitos radioativos, como a producdo de fosfato para
fertilizantes e a extracdo de gas natural.

Podemos exemplificar o fluxo de tratamento dos rejeitos radioativos e suas

etapas no seguinte diagrama, apresentado na Figura 1.

Figura 1 Fluxo da geréncia de rejeitos radioativos
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o " e — Tratamento e | | IMobilizacéo
rejeitos Transporte primaria ¢

‘
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Caracterizacao
Eliminagdo e do produto
final
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final

Confinamento Armazenamenio
e lransporte

i

Fonte: (HIROMOTO et al., 1999) figura adaptada pelo autor.

De acordo com o diagrama apresentado na Figura 1, o processo de
caracterizacdo de um rejeito € realizado em dois momentos: a caracterizacéo
primaria, quando o rejeito chega a unidade de tratamento, e que consiste na
certificacdo dos dados fornecidos pelo gerador nos documentos de identificacao,
e na avaliacdo e determinacao de caracteristicas fisicas, quimicas e radiologicas
do rejeito, afim de documentar as informacdes encontradas, selecionar o
processo de tratamento adequado, bem como permitir a segregacdo efetiva
(DELLAMANO; HIRAYAMA, 1999; HIROMOTO et al., 1999); e a caracterizacao
do produto final para armazenamento, realizada ap6s o tratamento ou
imobilizacdo do rejeito e do acondicionamento deste em tambores, e que,
conforme a Norma da Comissédo Nacional de Energia Nuclear (CNEN) NN 6.09
intitulada Critérios de Aceitacdo para Deposicdo de Rejeitos Radioativos de Baixo

e Médio Niveis de Radiacao, estipula que os embalados devem ser precisamente
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marcados e identificados, de maneira legivel e duravel, em funcdo de suas
caracteristicas, fisicas, quimicas, mecanicas e radiolégicas, como o0s
radionuclideos e a taxa de dose do embalado, bem como sua procedéncia
(CNEN, 2002; HIROMOTO et al., 1999).

O Servigco de Geréncia de Rejeitos Radioativos (SEGRR) do Instituto de
Pesquisas Energéticas e Nucleares (IPEN) 6rgdo pertencente a CNEN, foi
formalmente criado em 1983, com a finalidade de promover a investigacdo e o
desenvolvimento de atividades de ensino e servicos no dominio da gestdo dos
residuos radioativos, empregando tecnologias para gerir com seguranca O0S
residuos radioativos gerados no IPEN e nas instalagdes dos seus clientes em
todo o territério pais, tais como hospitais, industrias e universidades, visando a
protecdo da salde e do ambiente (IPEN, 2014).

A atividades desenvolvidas pela SEGRR abrange o desenvolvimento e
aplicacdo de métodos para a caracterizacao dos rejeitos radioativos, de forma que
a gestdo se faca dentro dos limites de seguranca e qualidade exigidos pela
legislacdo, conforme recomendacao de orgaos internacionais, além de abrigar um
depésito intermediario para armazenamento dos rejeitos tratados. Para uma
melhor utilizacdo do espaco do depodsito, diversos volumes de rejeitos sao
empilhados e embalados juntos em um tambor de 200 litros, resultando em
embalados de rejeitos que podem conter materiais diversos, dificultando assim o
processo de caracterizagao final.

Durante o processo de gestdo do depdsito, no momento de recepgao de
um novo volume de rejeito, deve-se realizar a caracterizagao, utilizando diversos
métodos, como: a) inspecdes no contetdo; b) medi¢cdes dos niveis de atividade; e
c) revisdo documental. Caso nao seja possivel caracterizar o conteudo, deve-se
adotar medidas extras de precaugcao para 0 manuseio e armazenamento. Tais
medidas aumentam 0s custos e o0s riscos de operagdo, além de tornarem o
processo de recebimento e tratamento dos rejeitos, mais lento.

Os equipamentos empregados no processo de manuseio devem ser
projetados para levar em consideracdo uma série de procedimentos: a seguranca
do operador, antecipando todas as condi¢des; evitar danos ao invélucro do rejeito;
0 manuseio seguro de embalagens danificadas ou defeituosas; minimizar a
contaminacéo, pelo rejeito, do equipamento em si; e evitar que uma possivel

contaminagao se alastre no espaco.
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O programa de caracterizacdo de rejeitos no SEGRR foi iniciado com a
implantacdo do Laboratorio de Caracterizacdo de Rejeitos Radioativos (LCRR),
que dispde de equipamentos dotados de técnicas como a espectrometria gama, a
andlise de emissores alfa por espectrometria alfa e emissor beta por cintilacdo
liguida. Conforme publicacdo da IAEA, sao propostas trés formas basicas para
caracterizar rejeitos radioativos quantitativa e qualitativamente: o conhecimento
do processo que gera o rejeito; a adocdo de ensaios ndo destrutivos; e as
analises destrutivas (IAEA, 2007).

Ensaios N&o Destrutivos (END) consistem em andlises baseadas na
observacao espontanea ou estimulada pela radiacao, interpretada para estimar o
conteudo de um ou mais radionuclideos no item sob investigacdo, sem afetar a
forma fisica ou quimica do material. Trés diferentes métodos séo tradicionalmente
adotados para realizar as medicbes: meétodos gama, métodos neutrdnicos e
calorimetria. Métodos gama dependem da captura de fétons gama emitidos a
partir dos residuos como parte do decaimento radioativo das espécies de
radionuclideos presentes; os métodos de néutrons dependem tipicamente da
captura de néutrons emitidos através de fissdo espontdnea ou reacdes e sdo
utilizado principalmente na identificagdo e quantificacdo de isOtopos fisseis ou
férteis nos residuos; a calorimetria depende da medicdo do calor especifico
gerado pelo decaimento radioativo para quantificar a quantidade de atividade
presente (IAEA, 2007).

Técnicas nao destrutivas, sdo utilizadas com o objetivo de minimizar as
exposicdes as quais os trabalhadores podem estar submetidos, durante os
processos de amostragem e andlise dos rejeitos radioativos. O uso de métodos
de caracterizacdo de rejeitos ndo destrutivos, além de favorecer o atendimento
aos requisitos de segurangca, uma vez que nao exigem que o embalado seja
aberto para inspecéo, diminui a possibilidade de exposicdo do trabalhador.
Métodos néo destrutivos utilizando espectrometria gama e modelos estatisticos ja
vém sendo estudados e desenvolvidos no Servico de Geréncia de Rejeitos
Radioativos (SEGRR). Um avanco promovido pela SEGRR foi a método
desenvolvido por Potiens (2005), com o objetivo de realizar a caracterizacao
isotépica dos rejeitos radioativos armazenados no IPEN e que utiliza a técnica de
Redes Neurais Artificiais. Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia de

andlise para quantificar e localizar radionuclideos distribuidos em um tambor de
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200 litros, para caracterizacdo dos rejeitos radioativos. No método desenvolvido
era necessario que as redes neurais desenvolvidas trabalhassem individualmente,
empregando cada uma delas para determinar um radionuclideo diferente
(POTIENS, JUNIOR; ADEMAR, 2005).

Redes Neurais Artificiais (RNA) consistem em uma técnica de Inteligéncia
Artificial, um campo dentro da éarea da Ciéncia da Computacdo, onde sédo
investigadas técnicas para solucéao de problemas. O computador, nesta condicéo,
ndo € explicitamente programado para resolver uma tarefa, mas instruido a
aprender, a partir de um conjunto de dados, como solucionar um problema.

A RNA, por sua vez, visa mimetizar em software, o comportamento do
cérebro humano. Desde os anos 1950, pesquisadores se dedicam a esta técnica
de Inteligéncia Artificial, embora durante muitos anos nao houve
desenvolvimentos significativos.

Contudo com o advento de computadores especializados mais rapidos,
conjuntos de dados maiores e novas técnicas que permitiram a criacdo de Redes
Neurais Artificiais com diversas camadas, ocorreram avan¢os no desempenho.
Atualmente, Redes Neurais Artificiais Profundas superam o desempenho humano
em diversas tarefas, melhorando a qualidade do trabalho humano e reduzindo
custos e tempo de execucdo. Tal evolucdo das técnicas poderia contribuir no

aprimoramento do método desenvolvido, anteriormente por Potiens.

1.3 Escopo da pesquisa e relacdo com trabalhos anteriores

Estudos anteriores (CHEN; WEI, 2009; KAMUDA; SULLIVAN, 2018;
KELLER et al., 1995; POTIENS, JUNIOR; ADEMAR, 2005; YOSHIDA et al., 2002)
obtiveram resultados promissores no uso de redes neurais do tipo Perceptron na
andlise e caracterizagdo de rejeitos por método gama. Entretanto limitacées na
capacidade de processamento disponivel obrigaram os pesquisadores a reduzir o
namero de canais utilizados para treinar a Rede Neural (KELLER et al., 1995) e
realizar pré-processamento nos dados, a fim de reduzir o tamanho da Rede
Neural.

Transformar os dados de entrada em outra representacdo acarreta perda
de informacao, diminuindo a acuracia da Rede Neural, especialmente em redes

maiores como as empregadas no Deep Learning (LECUN et al., 2015). Em uma
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aplicacao de Redes Neurais para a modelagem da incerteza de medi¢des de solo
(DRAGOVIC et al., 2005) foram encontradas evidéncias que, ao utilizar todos os
canais do detector utilizado, obtém-se resultados mais precisos, entretanto, neste
caso o tempo de medi¢cdo utilizado é longo, variando entre uma e dezessete
horas.

Utilizando novas técnicas de modelagem, de treino de Redes Neurais
Profundas, aliado a um hardware especializado para processamento de Deep
Learning, este trabalho de pesquisa tem por objetivo desenvolver e treinar uma
Rede Neural Artificial Profunda (RNAP) para a caracterizagéo final de tambores
de rejeitos radioativos por meio do método gama, realizando a leitura de
espectros gama e determinando quais radionuclideos estdo presentes no
espectro de rejeitos analisados e qual a atividade total.

A RNAP serd dotada de uma dimensao capaz de aprender, amplamente,
as sutilezas presentes na utilizacdo de todos os canais de leitura fornecidos por
um detector gama, permitindo a identificacdo dos diversos radionuclideos
presentes em um mesmo embalado de rejeito, com a acuracia necessaria e uso
6timo dos recursos computacionais disponiveis.

Ao estimar quais radionuclideos compdem um dado espectro gama, a
tarefa a ser desempenhada pela Rede Neural sera a de classificacdo, para isso
utilizam-se variaveis discretas. Ja ao se estimar qual a atividade para cada
radionuclideo que compf®e um espectro gama, a tarefa realizada é a de
regressao, responsavel por propiciar estimativas de variaveis continuas.

A hipbtese desta pesquisa € que podemos interpretar o espectro gama
como uma imagem e utilizar uma Arquitetura de Redes Neurais, ja existente, para
determinar quais radionuclideos o espectro contém, bem como a atividade
presente em cada espectro.

Transfer learning (PAN; YANG, 2009) é a técnica definida como a
aplicacdo de um modelo em uma nova tarefa, diferentemente daquela a qual ele
foi criado. Acreditamos que a aplicacdo desta técnica ajudara a obter resultados
mais rapidamente, do que criar uma arquitetura nova.

As seguintes Arquiteturas de Redes Neurais foram avaliadas nesta
pesquisa: Xception (CHOLLET, 2017), VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014), VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), ResNet50 (HE et al., 2016),
MobileNet (HOWARD et al., 2017) e InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016).
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O conjunto de dados de espectros gama contém os dez radionuclideos
mais comuns na gestdo de rejeitos da SEGRR/IPEN, a saber: Am-241, Ba-133,
Cd-109, Co-57, Co-60, Cs-137, Eu-152, Mn-54, Na-22, Pb-210, podendo ocorrer,
concomitantemente, de um a até quatro radionuclideos em um mesmo espectro.

O desenvolvimento de um método automatizado para auxiliar o0 processo
de caracterizacdo final de rejeitos radioativos possibilitaria, em conjunto com o
cumprimento da legislacdo e normas vigentes, uma reducdo das solucbes
utilizadas, tais como tempo, recursos humanos e insumos. Minimizaria, ainda, a
exposicao dos trabalhadores, ao mesmo tempo que melhoraria a eficiéncia do

processo, diminuindo custos de armazenamento, tratamento e de disposicéo final.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivos Gerais

Esta pesquisa tem por objetivo desenvolver um método automatizado para
caracterizagcdo de rejeitos radioativos utilizando Redes Neurais Artificias, Método
de Monte Carlo para simulagbes e a andlise de espectrometria gama, visando
melhorar os processos de deteccdo e determinacdo de valor de atividade nas
composi¢cdes de radionuclideos em tambores de rejeitos sob processamento no
Servicos de Geréncia de Rejeitos Radioativos do Instituto de Pesquisas
Energéticas e Nucleares (SEGRR/IPEN).

2.2 Objetivos Especificos

Desenvolver um método de coleta para simulacdo de dados, treinamento
de redes neurais e verificacao de funcionalidade;

Treinar um tipo especifico de Rede Neural Artificial (RNA) denominado
Rede Neural Artificial Profunda (RNAP), utilizando a técnica de aprendizado
profundo (deep learning) para identificacdo de radionuclideos presentes em um
espectro gama, em tambores de rejeito, utilizando o espectro como dado de
entrada para a rede;

E interpretar a saida da RNAP, a fim de estimar a atividade total de
tambores de rejeitos, por meio de um aplicativo de software utilizavel na rotina do
SEGRR/IPEN.
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3 REVISAO DA LITERATURA E FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sao abordados conceitos, definicbes e modelos relacionados
a interacdo da radiacdo com a matéria, a gestdo de rejeitos radioativos, Redes
Neurais Artificiais e Redes Neurais Profundas, Transfer Learning, aplicacdo de
Redes Neurais Artificiais na gestdo de rejeitos radioativos e simulacdo de
espectros gama utilizando método de Monte Carlo.

3.1 Interacdo daradiacdo com a matéria e deteccédo de radiacao

A radioatividade é o fenémeno fisico no qual alguns is6topos instaveis de
elementos quimicos realizam transformacfes espontaneas de seus ndcleos
atbmicos emitindo um ou mais tipos particulas. Usa-se o Becquerel para
denominar a unidade de medida da radiacdo, que corresponde ao numero de
desintegracdes atbmicas medidas em um segundo. Antes do ano de 1975, a
unidade de medida de radiacédo era o Curie, equivalente a 3.71° desintegracées
por segundo.

Chamamos de radiacdo gama a emissdao de fotons advindos da
desintegracdo nuclear. Estes fétons possuem um nivel elevado de energia e
viajam por longas distancias, interagindo com a matéria até depositar toda a
energia no meio ambiente. Outros tipos de radiagcdo, como a radiacdo beta, estado
fora do escopo deste estudo.

A deteccao da radiacdo ocorre pois € possivel observar os efeitos da
radiacdo na matéria, ou seja, os efeitos da deposicdo de energia na matéria da
particula carregada, durante a sua trajetéria. A radiacdo gama pode interagir por
um dos trés modos: absorcao fotoelétrica, espalhamento Compton e producao de
pares.

Na absorgéo fotoelétrica, o féton incidente interage com o ndcleo atémico
do material absorvente e desaparece totalmente. Em seu lugar um fotoelétron é
ejetado pelo atomo.

No espalhamento Compton, o féton incidente interage com a ionosfera,
transferindo parte da sua energia para um elétron do atomo incidente. O féton

incidente muda de direcdo e o elétron que recebeu a energia, a dissipa emitindo
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um elétron de recuo, contendo a energia excedente. Se a energia do foton
incidente superar em duas vezes a energia de descanso do elétron (1.02 MeV),
ha a probabilidade de o féton interagir com o campo Coulombiano do atomo
incidente, desaparecendo e criando um par pésitron/elétron.

Cada modo de interacdo gera efeitos diferentes do meio absorvedor de um
detector de radiacdo e, a interpretacdo e coleta dos dados deve levar em
consideracao estes diferentes modos de interacao.

Figura 2 Modos de interacdo de raios gama com a matéria dependendo do Z do
absorvedor e da energia do féton incidente
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Fonte: (KNOLL, 2010)

Na Figura 2 é sumarizada a relacdo entre o numero atbmico do atomo
absorvedor e a energia do foton incidente, com o efeito de interacdo mais
provavel.

A deteccdo da radiacdo pode ser realizada com diferentes tipos de
detectores, tais como Contadores Geiger, Detectores Cintiladores e Detectores
Semicondutores. Na SEGRR ¢é utilizado um detector semicondutor de germanio
hiper puro (HPGe). Neste detector, um cristal de germanio € utilizado como
material absorvedor. Quando submetido as temperaturas criogénicas, uma
eletrbnica associada é capaz de identificar os efeitos da radiacdo na matéria e
gerar pulsos elétricos, proporcionais as deposi¢cfes de energia.
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Um componente da eletrbnica chamado de multicanal, discrimina esses
pulsos em um histograma, onde cada bin do histograma corresponde a um
intervalo de energia.

Figura 3 Diagrama dos componentes de um detector de HPGe

To Electronics Capaule

Shroud
(power supply,
amplffer, ete) |  Temoved \

Cooling Rod Assembly
(oppen oy ==
Cup
Charcoal Contact Pin
{to malntaln vacuum)

Fonte: (KNOLL, 2010)
Conforme mostrado na Figura 3 devido ao volume do cristal de germanio, a
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eficiéncia de coleta de pulsos é menor que em outros tipos de detectores, porém,
a sua resolucao energética é maior, permitindo discriminar pulsos em intervalos
proximos de energia, 0 que seria impossivel em detectores cintiladores, por

exemplo.
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Figura 4 Comparagdo entre um detector cintilador e um detector de germanio
para diferentes picos de energia
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Fonte: (KNOLL, 2010)

Atualmente, espectrometria gama €, em suma, realizada com detectores de
germéanio devido sua maior resolucdo energética. A Figura 4 é apresenta a
discriminagdo de picos em diferentes energias entre um detector cintilador de
iodeto de sodio (Nal) e um detector de germéanio e litio (GeLi). Nota-se que o
cintilador computa mais interacdes, mas a discriminacdo do detector de GelLi é

claramente superior.

3.2 Gestéao de rejeitos radioativos

A questéo dos rejeitos radioativos apresenta um perigo potencial a saude
humana e ao meio ambiente e, por isto, necessitam de gerenciamento para
assegurar que os riscos associados ndo excedam niveis aceitaveis (IAEA, 2014).

O tratamento, armazenamento e a eliminacdo de residuos radioativos
podem prolongar-se por muito tempo. Instalacbes de tratamento e

armazenamento de residuos radioativos funcionam, frequentemente, durante
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anos ou algumas décadas. Uma instalagdo de gestdo de residuos radioativos
pode, portanto, necessitar ser gerida durante um longo periodo, envolvendo
potencialmente uma série de diferentes organizacfes, com diferentes liderancas,
culturas e sistemas de gestdo, operando sob sucessivas autoridades e sistemas
nacionais, além de estruturas internacionais. A longa duracdo da gestdo dos
residuos radioativos tem outras implicacdes, incluindo a necessidade de fornecer
recursos e de gerir interdependéncias entre organizacdes e instalacbes durante
longos periodos de tempo (IAEA, 2022b).

De acordo com Norma CNEN 8.01, Resolugdo CNEN 167/04 de abril de
2014 que “estabelece os critérios gerais e requisitos basicos de seguranca e
protecao radioldgica relativos a geréncia de rejeitos radioativos de baixo e médio
niveis de radiacdo, bem como de rejeitos radioativos de meia-vida muito curta” os
rejeitos radioativos séo classificados conforme informac¢des do Quadro 1, abaixo
(CNEN, 2014).

Quadro 1 Classificacdo dos Rejeitos Radioativos

Classe Descricao

Classe 0: Rejeitos Isentos Rejeitos contendo radionuclideos com
valores de atividade ou de concentragdo
de atividade, em massa ou Vvolume,
inferiores ou iguais aos respectivos niveis
de dispensa estabelecidos nos Anexos Il
“‘Niveis de dispensa de rejeitos liquidos e
gasosos” e VI “Niveis de dispensa para
materiais solidos contendo radionuclideos”
da presente Norma;

Classe 1. Rejeitos de Meia-Vida Muito Rejeitos com meia-vida inferior ou da

Curta (RVMC) ordem de 100 dias, com niveis de atividade
ou de concentragdo em atividade
superiores aos respectivos niveis de

dispensa;
Classe 2: Rejeitos de Baixo e Médio Rejeitos com meia vida superior a dos
Niveis de Radiagdo (RBMN): rejeitos da Classe 1, com niveis de

atividade ou de concentracdo em atividade
superiores aos niveis de dispensa
estabelecidos nos Anexos Il e VI, bem
como com poténcia térmica inferior a 2
kW/m3;

Classe 2.1: Meia-Vida Curta (RBMN-VC) Rejeitos de baixo e médio niveis de
radiacdo contendo emissores beta/gama,
com meia-vida inferior ou da ordem de 30
anos e com concentragao de
radionuclideos emissores alfa de meia-vida
longa limitada em 3700 kBg/kg em
volumes individuais e com um valor médio
de 370 kBqg/kg para o conjunto de volumes;
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Classe Descricéo

Classe 2.2 Rejeitos Contendo Rejeitos de extracdo e exploracdo de

Radionuclideos Naturais (RBMN-RN) petréleo, contendo radionuclideos das
séries do uranio e toério em concentracbes
de atividade ou atividades acima dos niveis
de dispensa estabelecidos no Anexo VI
desta Norma;

VI - Classe 2.3: Rejeitos contendo Rejeitos contendo matérias primas

Radionuclideos Naturais (RBMN-RN): minerais, naturais ou industrializadas, com
radionuclideos das séries do uranio e do
tério em concentracdes de atividade ou
atividades acima dos niveis de dispensa
estabelecidos no Anexo VI desta Norma;

Classe 2.4: Rejeitos de Meia-Vida Longa Rejeitos ndo enquadrados nas Classes 2.2

(RBMN-VL) e 2.3, com concentracdes de
radionuclideos de meia-vida longa que
excedem as limitacdes para classificacdo
como rejeitos de meia-vida curta;

Classe 3: Rejeitos de Alto Nivel de Rejeitos com poténcia térmica superior a

Radiacdo (RAN) 2kW/m® e com concentragbes de
radionuclideos de meia-vida longa que
excedam as limitacdes para classificacdo
como rejeitos de meia-vida curta.

Fonte: adaptado (CNEN, 2014)

Rejeito radioativos podem apresentar niveis de inocuidade que permitem
sua liberacdo como rejeitos normais, contudo isso dependera do tipo de
radionuclideos presentes, da forma fisica em que se encontram, da concentracao
existente no material e da meia-vida. Conforme a classificacdo atribuida a um
rejeito e quando este nao atinge niveis que permitem a dispensa, estes devem ser
armazenados de forma segura, de maneira a nao afetar os individuos
ocupacionalmente expostos, os individuos do publico ou ao meio ambiente
(TAUHATA et al., 2013).

Apés sua geracdo, os residuos radioativos nao tratados podem estar
sujeitos a varios processos de gerenciamento antes de sua disposi¢cdo, como
manuseio, tratamento e acondicionamento. Durante estas etapas de
processamento, os residuos radioativos podem ser sujeitos a armazenamentos
temporarios. Assim, os residuos radioativos podem ser armazenados em formas
processadas e nao processadas, por periodos variados (IAEA, 2006).

Ainda segundo a Norma CNEN 8.01, existem quatros tipos de depdsitos de
rejeitos radioativos:

| - depdsito inicial, destinado ao armazenamento de rejeitos
radioativos cuja responsabilidade para administracdo e operacdo
€ do titular, pessoa juridica responsavel legal pela instalacdo
geradora dos rejeitos;
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Il - depésito intermediario, destinado a receber e,
eventualmente, acondicionar rejeitos radioativos, objetivando a
sua remocao para depésito final, em observancia aos critérios de
aceitacdo estabelecidos na Norma CNEN NN 6.09 Critérios de
Aceitacdo para Deposicdo de Rejeitos Radioativos de Baixo e
Médio Niveis de Radiacao;

lll - depdsito final, destinado a deposicéo final de rejeitos
radioativos; ou

IV - depébsito provisdrio, destinado a receber rejeitos
radioativos provenientes de acidentes nucleares ou radiol6gicos
(CNEN, 2014).

Dos conceitos indicados na norma, € importante destacar que o SEGRR do
IPEN/CNEN-SP, conforme mencionado anteriormente, exerce a funcdo de
depdsito intermediario e que, atualmente, ndo existe no Brasil um ou Depdésito
Final.

Ja a Norma CNEN NN 6.09, Resolugao CNEN 012/02, intitulada “Critérios
de aceitacéo para deposicdo de rejeitos radioativos de baixo e médios niveis de
radiacéo”, traz defini¢des relacionados ao tema, indicadas no Quadro 2 a seguir e
estabelece as regras e condi¢cdes para a deposicdo segura em depdsitos de
rejeitos (CNEN, 2002).

Quadro 2 Definicdes Norma CNEN NN 6.09
Termo Definicao
Acondicionamento Colocacao de rejeitos radioativos em embalagem
propria, visando cumprir 0os requisitos de seguranca

estabelecidos nesta Norma e minimizar 0os custos
das etapas de gerenciamento posteriores.

Armazenamento Confinamento de rejeitos radioativos por um
periodo definido

Armazenamento Inicial Armazenamento temporario de rejeitos radioativos
no espacgo fisico da instalacdo que os tenha
gerado.

Deposicao Colocacdo de rejeitos radioativos em instalacdo

licenciada pelas autoridades competentes, sem a
intencdo de remové-los

Embalado O conjunto formado pela embalagem e pelo seu
conteudo de rejeito
Tratamento de Rejeitos Qualquer operacao ou procedimento que modifique

as caracteristicas originais dos rejeitos, visando
aumentar a seguranca e minimizar os custos das
etapas posteriores de sua geréncia.

Fonte: (CNEN, 2002) adaptado
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Com relagdo aos requisitos, exigidos pelo Norma CNEN NN 6.09, para a

deposicdo dos rejeitos radioativos em depdsitos, sdo estabelecidas, ainda, as

seguintes regras:

“Todo e qualquer rejeito tratado e/ou incorporado em
matriz devera cumprir 0s requisitos de seguranca estabelecidos
nesta Norma e possuir Programa de Controle de Processo (PCP)
especifico, sujeito a aprovacao prévia pela CNEN.

5.1.1 Rejeito Liquido

O rejeito liquido deverd estar incorporado em matriz,
homogeneamente distribuido e com um minimo de material
segregado, formando um produto monalitico.

5.1.2 Resina

As resinas deverdo ser incorporadas em matriz,
homogeneamente distribuidas € com um minimo de material
segregado, formando um produto monolitico.

5.1.3 Rejeito Sélido Compressivel

Os rejeitos solidos compressiveis deverdo ser comprimidos
com forca de compactacdao igual ou superior a 500 kPa.

5.1.4 Rejeito Solido Ndo-Compressivel

Todos o0s rejeitos nao-compressiveis deverdo ser
imobilizados em matriz, de modo a reduzir o potencial de
migracao ou dispersao dos radionuclideos.

5.1.5 Filtros

Os filtros contaminados deverdo ser imobilizados,
fragmentados ou inteiros, em matriz, de modo a reduzir o
potencial de migrac&o ou dispersado dos radionuclideos.

5.1.6 Oleos

No caso de solidificacdo de 6leos contaminados nao sera
permitida a sua mistura ou diluicdo em rejeitos de outra natureza.
Deverdo ser observadas as recomendacdes concernentes a
combustibilidade e, como os demais rejeitos, deverdo ser
incorporados em matriz, homogeneamente distribuidos e com um
minimo de segregacdao, formando um produto monolitico.

5.1.7 Orgéanicos

Rejeitos orgéanicos deverdo respeitar as recomendacdes
concernentes a geracdo de gases e degradacdo microbiana e,
assim como os demais rejeitos, deverdo ser solidificados em
matriz, com um minimo de material segregado, formando um
produto monolitico.” (CNEN, 2002)

Por meio das regras apresentadas na Norma CNEN NN 6.09 é possivel

compreender

como o0s rejeitos serdo tratados, durante o processo de

gerenciamento na SEGRR, até o acondicionamento em tambores de 200 litros,

que serdo alvo do processo de caracterizacao final e objeto deste estudo.

3.3 Redes Neurais Artificiais e Redes Neurais Profundas

Mimetizar em softwares o funcionamento do cérebro humano, teve suas
bases fundamentadas no ano de 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943).
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Posteriormente, em 1958, Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958) criou uma
arquitetura de Rede Neural Artificial para reconhecimento de padrbes, chamada
Perceptron, mais parecida com um neuronio bioldgico.

Redes Neurais sdo estimadores universais, podendo aprender uma
aproximacao para qualquer funcéo de saida e, qguanto mais neurénios e camadas
a rede possui, maior é a capacidade da rede em aprender melhor e mais rapido
(GLOROT; BENGIO, 2010 (HORNIK et al., 1989; KOLMOGOROV, 1957) ).

Um neurdnio biolégico recebe diversas entradas, chamadas de sinapses,
por meio dos dendritos. Se a energia das entradas ultrapassar o valor do limiar de
disparo, esse sinal é repassado para o proximo neurdnio através do axonio, caso
contrario, o sinal é ignorado. A intensidade da passagem deste sinal pode ser
atenuada ou aumentada, dependendo do quanto o neurdnio lembra deste sinal.
Portanto, a memodria apresenta um peso na transmissao de sinapses.

No cérebro humano, h& diversas configuracbes de neurdnios para
processamento de tarefas especificas como, por exemplo, os neurénios do cortex

visual, responsavel pelo processamento de imagens, apresentado na Figura 5.

Figura 5 Estrutura de um neurdnio bioldgico
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Fonte: (UNITED STATES NATIONAL CANCER INSTITUTE’S, 2019)

Uma Rede Neural Artificial, do tipo Perceptron, € composta por uma
camada de entrada, uma camada composta por varios neurbnios, todos
conectados entre si, denominada camada oculta, e uma camada de saida,
representando a previsado da rede. Cada neurénio possui uma fungéo de ativagéo,
que sumariza as diversas entradas em um unico valor de saida. No caso da

Perceptron, a funcdo de ativacdo é a Sigmoide.
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Equacéo 1 - Funcao de ativagao Sigmoide

1
1+e*

S(x)=

Fonte: (HAN; MORAGA, 1995)

O treinamento de uma Rede Neural Artificial, do tipo Perceptron, €&
realizado em um unico sentido: da entrada para a saida e, por essa razéao, ela
recebe o nome feed-forward, alimentando-a com dados conhecidos e
minimizando o erro entre a previsdo da rede e os valores de saida conhecidos.

Esse modelo de trés camadas € uma simplificacdo do que podemos
observar no cérebro bioldgico, cujo tecido cerebral pode conter diversas camadas
de neurdnios, com diversas topologias de conexdes.

Cada neurdnio possui uma funcdo de transferéncia que sumariza as
diversas entradas e uma funcdo de ativacdo que decide se o sinal é passado
adiante, do mesmo modo que o neurdnio natural faz uso do limiar de disparo.

A funcdo de transferéncia sera responsavel pela execucdo de varios
processos: cada neurbnio multiplicara seu valor de entrada pelo peso associado;
deve somar todos os valores resultantes; somar o valor do viés para esta camada,
aplicar a funcédo de ativacdo; e repassar o valor da funcdo de ativacdo para a
camada seguinte.

O treino de uma Rede Neural Artificial € realizado alimentando-a com
dados conhecidos e minimizando o erro entre a previsdo da rede e os valores de
saida conhecidos. Em decorréncia do grande numero de operacfes envolvidas, o0
treinamento é um processo computacionalmente custoso. Um exemplo de

estrutura de uma Rede Neural Artificial € apresentado na Figura 6.
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Figura 6 - Estrutura de uma rede neural artificial
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Fonte: dominio publico

Em 1969, (MINSKY; PAPERT, 1969) evidenciaram que o poder
computacional disponivel na época era insuficiente para a criacdo de uma Rede
Neural Artificial, com dimensodes suficientes para que se pudesse realizar alguma
tarefa “0til”. Entéo, a pesquisa em Inteligéncia Artificial focou em outros algoritmos
para classificacdo (CORTES; VAPNIK, 1995).

Em 1986, pesquisadores nos EUA criaram um modo de treinar redes
neurais. Este novo método de treino, chamado de backpropagation
(RUMELHART et al., 1986), permitiu reduzir o tempo de treinamento. A ideia do
backpropagation é simples, porém poderosa: utilizar o erro final da rede para
atualizar, proporcionalmente, os pesos da rede. Assim, o erro final é propagado
de volta pela rede, fazendo com que o aprendizado seja mais eficiente. Pesos que
contribuem mais para o erro final sdo atualizados novamente, enquanto pesos
que nao contribuem com o erro final, permaneg¢am inalterados.

Além da utilizacdo de diversas camadas e de um numero maior de
neurénios em cada camada, as redes neurais profundas sao treinadas em dois
passos: o 1° é o feed-forward, tal qual nas redes Perceptron, cujos pesos sao
atualizados no sentido da entrada para a saida; o 2° passo € o backpropagation,
em que o erro proveniente da saida da rede é propagado para as camadas
anteriores, atualizando os pesos novamente.

Em Redes Neurais do tipo Perceptron, o treinamento é realizado com o
conjunto de dados de treino inteiro e em um Unico passo. Este mecanismo pode
impossibilitar o treinamento da rede quando o conjunto de dados de treino € maior

que a memoria do computador. J& as Redes Neurais Profundas podem ser
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treinadas utilizando o conjunto de dados em pequenas porc¢des disjuntas, até
percorrer todo o conjunto. Isto permite que sejam utilizados grandes conjuntos de
dados, independentemente da meméria do computador utilizado.

Aumentar o tamanho de uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron
suscinta o surgimento de dois problemas, apontados em estudo realizado por
Nielsen (NIELSEN, 2015) : a instabilidade do gradiente, pois ao utilizar a fungéo
sigmoid seguidamente, os valores dos pesos nas camadas podem explodir para
infinito, ou chegar a zero, impedindo assim que redes grandes apresentem
resultados satisfatérios; e a inicializacdo dos pesos deficiente, que acarretara
lentiddo no processo de aprendizado.

Como uma solucdo para essas dificuldades € que nasceram as Redes
Neurais Profundas, também chamadas de Deep Learning, fornecendo uma rede
com diversas camadas e neurdnios, novas funcdes de ativacdo, que substituem a
sigmoid, o treinamento em dois passos, utilizando o backpropagation e a
inicializacdo dos pesos, utilizando novas heuristicas. Esta evolucdo permite que a
rede aprenda representacbes de dados com variados niveis de abstracdo
(LECUN et al., 2015).

O advento de hardware especifico para redes neurais (RAINA et al., 2009)
permitiu a criacdo de Redes Neurais Artificiais com muito mais neurbnios e
camadas, ganhando competicbes importantes de classificacdo de imagens e
muitas vezes superando o desempenho de humanos (CHIU et al.,, 2017,
CHOLLET, 2017; CIRESAN et al., 2012; HINTON et al., 2012; KRIZHEVSKY et
al., 2017; ZHANG et al., 2016).

Na Figura 7, € apresentado um comparativo entre a quantidade de
camadas e o erro em sete tipos de redes neurais utilizadas para a classificacao
de imagens no desafio ImageNet (CHOLLET, 2017; HOWARD et al., 2017,
HUANG et al., 2017; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).
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Figura 7 Ganhadores do desafio de classificacdo ImageNet: tamanho da rede vs.
erro de classificacao

Ganhadores do ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition
2010 - Perceptron
2011 - Perceptron
2012 - AlexMNet
2013 - VGG
2014 - VGG

2014 - GoogleNet

B % de Erro na classificacio B Quantid ad e de Camadas

Fonte: (HE et al., 2016) (adaptado pelo autor)

Atualmente, a aplicacdo de Deep Learning representa o estado da arte em
diversas areas, tais como reconhecimento de fala (HINTON et al., 2012), traduc&o
(CHIU et al., 2017), colorizacdo de imagens (ZHANG et al., 2016) e classificacdo
de imagens (KRIZHEVSKY et al., 2017). A diferenca no tamanho de uma Rede
Neural e uma Rede Neural Profunda é mostrada no seguinte diagrama de
Arquitetura de Rede apresentado na

Figura 8.

Figura 8 Comparativo entre a estrutura de uma Rede Neural Artificial
(esquerda) vs. uma Rede Neural Artificial Profunda (direita)

“Non-deep” feedforward Deep neural network
neural network
hidden Layer bdden layor | hidden layer 2 hidden bayer
bnput layer

sleolelelole

Fonte: (NIELSEN, 2015)
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3.4 Transfer learning

A Transferéncia de Aprendizado (Transfer learning) (PAN; YANG, 2009) é
definida como uma técnica para a aplicacdo de um modelo em uma nova tarefa,
diferente daquela para o qual ele foi criado inicialmente. Nos ultimos anos esta
técnica tem sido amplamente aplicada em competicdes de Inteligéncia Artificial,
com grande sucesso em diferentes areas do conhecimento.

Segundo Torrey & Shavlik (2010) a Transferéncia de Aprendizado é a
melhoria do processo de aprendizagem em uma nova tarefa por meio da
transferéncia de conhecimentos em uma tarefa relacionada, previamente
aprendida. Os seres humanos parecem ter formas inerentes de transferir
conhecimentos entre tarefas, ou seja, reconhecemos e aplicamos conhecimentos
relevantes de experiéncias de aprendizagem anteriores, quando nos deparamos
com novas tarefas. Quanto mais relacionada uma nova tarefa estiver com a nossa
experiéncia anterior, mais facilmente a poderemos dominar. Os algoritmos
comuns de Aprendizagem de Maquinas, contudo, tratam tradicionalmente tarefas
de forma isoladas. As técnicas que permitem a transferéncia de conhecimentos
representam um progresso no sentido de tornar a aprendizagem mecénica tao
eficiente como a aprendizagem humana.

O objetivo da Transferéncia de Aprendizado é melhorar o processo de
aprendizagem em tarefa alvo, baseado no conhecimento de uma tarefa fonte.
Existem trés mecanismos para comuns por meio dos quais a Transferéncia de
Aprendizado pode melhorar o processo aprendizagem. A primeira é 0
desempenho inicial alcancavel em tarefa alvo utilizando apenas o conhecimento
transferido, antes de qualquer aprendizagem adicional ser realizada, em
comparacdo ao desempenho inicial de um agente ignorante; a segunda € a
quantidade de tempo que leva para aprender completamente a tarefa alvo, dado o
conhecimento transferido, em comparagédo a quantidade de tempo para aprender
do zero; e o terceiro é o nivel de desempenho final alcancavel na tarefa alvo, em
comparacdo com o nivel final sem transferéncia de aprendizagem (TORREY;
SHAVLIK, 2010).
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3.5 Redes neurais artificiais na gestéao de rejeitos radioativos

Trabalhos anteriores exploraram a capacidade de aplicacdo da técnica de
Redes Neurais Atrtificiais para a classificacdo de Espectros Gama. A aplicagao
dessa técnica de RNA é uma ferramenta importante na gestdo de rejeitos
radioativos, particularmente na caracterizacdo do produto final.

(KELLER et al., 1995) utilizaram uma rede neural Perceptron para
classificacdo de Espectros Gama para oito radionuclideos: Na-22, Mn-54, Co-57,
Co-60, Cs-137, Eu-152, Ra-226 e Th-232. O conjunto de dados consistiu em
leituras experimentais e simulacées de Monte Carlo, utilizando 512 canais. Nao
h& espectros com mais de um radionuclideo no conjunto de dados. A entrada da
rede é a prépria saida do multicanal do detector e todo o espectro gerado é
utiizado pela rede neural. A Perceptron apresentou melhores desempenhos,
propiciando a classificacdo de todos os espectros corretamente.

(YOSHIDA et al.,, 2002) utiliza uma Rede Neural Perceptron para
classificacdo de Espectros Gama, porém, o dado de entrada da rede é resultante
de um pré-processamento, que realiza uma busca por picos, aplicando a segunda
derivada nos dados de entrada e limitando a entrada da rede a 47 neurdnios. O
modelo foi treinado para trés diferentes conjuntos de dados de radionuclideos: o
conjunto 1 composto por Mn-54, Co-60, Y-88, Cs-137; conjunto 2 composto por
Na-22, Y-88, Ba-133, Cs-137; e conjunto 3 formado por Na-22, Co-57, Y-88, Cs-
137. N&o héa espectros com mais de um radionuclideo no conjunto de dados. O
resultado deste estudo apresenta melhores desempenhos, classificando todos os
espectros corretamente.

(POTIENS, JUNIOR; ADEMAR, 2005) apresentou um modelo de Rede
Neural Perceptron para classificacdo de espectros gama. Neste caso, 0 conjunto
de dados foi construido utilizando-se simulagbes de Monte Carlo, no software
Monte Carlo N-Particle (MCNP) (GENERAL; CARLO, 2008) em um cenario com
diversas configuragcdes de tambor de rejeito, contendo Cs-137. O modelo
apresentou bom desempenho, classificando corretamente o radionuclideo em
diferentes arranjos de posi¢ao para o rejeito no tambor.

(CHEN; WEI, 2009) utilizaram uma Rede Neural do tipo Adaline
(MONTAVON, 2020) para a classificacdo de Espectros Gama. Contudo, neste

caso, o espectro € comprimido utilizando uma transformacéo de Karhunen-Loeve.
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Os espectros foram obtidos em um detector multicanal com 1024 canais e
comprimidos para os primeiros 64 coeficientes da transformada K-L. Nao ha
espectros com mais de um radionuclideo no conjunto de dados. O método
apresenta bom desempenho, tanto em espectros obtidos com detector de lodeto
de Sddio (Nal) quanto detector de Germanio Hiper puro (HPGe).

(KAMUDA; SULLIVAN, 2018) apresentaram uma Rede Neural do tipo
Perceptron para classificacdo de Espectros Gama, contemplando 29
radionuclideos, podendo apresentar mais de um radionuclideo por espectro. O
conjunto de dados foi criado, utilizando o software GADRAS (MITCHELL,
HARDING, 2014) com 1024 canais. Cada canal foi pré-processado, sendo
reescalado os valores para o intervalo entre zero e um. O desempenho da rede
na identificacdo de espectros contendo um radionuclideo obteve resultados
significantes, nao classificando nenhum espectro erroneamente. Na classificacado
de espectros com mais de um radionuclideo, o modelo apresentou baixa
probabilidade para cada um dos radionuclideos presentes, o que pode confundir a

analise da saida do modelo.

3.6 Simulagdes utilizando Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (MMC) é um nome dado a um conjunto de
métodos numéricos que utliza algoritmos estocasticos para simular
comportamentos fisicos ou sistemas mateméticos. Basicamente o algoritmo
propicia a realizacdo de uma amostragem aleatdria para um processo de iteracao
entre objetos. Por fim, calcula-se a média destas amostragens para se obter uma
estimativa numérica. A invencdo do método é atribuida ao matematico Stanislaw
Ulam, que trabalhou em conjunto com John von Neumann no Projeto Manhattan.

A simulacdo do processo de decaimento de um radionuclideo e as
interacbes com a matéria podem ser simuladas utilizando o MMC pois, o
decaimento j4 se encontra bem descrito matematicamente e a interacdo das
particulas carregadas com a matéria é bem conhecida, precisando apenas se
descrever os materiais e geometria, para que uma suite de simulacdo possa
propiciar a realizacdo do trabalho em um computador suficientemente rapido. Ha

diversas ferramentas disponiveis para simulacdo de transporte de particulas,
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como o MCNP, GEANT4 (GEANT4 COLLABORATION, 2019) e o
PENELOPE/PenEASY (NEA, 2019).

O software MCNP foi desenvolvido pela equipe do Laboratério de Los
Alamos para simula¢des de néutrons, fétons e elétrons interagindo com a matéria.
O executavel principal recebe um arquivo de configuracdo onde a geometria e 0s
parametros da simulacdo sao definidos e fornece uma saida em arquivo texto
com os resultados.

A Plataforma de simulagdo GEANT4 foi desenvolvida pela equipe do CERN
especificamente para simulagfes da passagem de particulas através da matéria.
A construcdo da geometria e parametros de simulacédo sao realizadas através da
codificacdo de programas em C++ que podem ser compilados para as
plataformas Windows, Linux ou MacOS.

A ferramenta PENELOPE foi construida para propiciar simulacdes de
transporte de fétons e elétrons. E capaz de lidar com materiais arbitrarios e

geometrias quadraticas em intervalos de energias que vao de 50 eV até 1 GeV.

Figura 9 Estrutura de utilizagdo do PENELOPE

PENVARED PENELOPE PENGEOM

calls routines from

MAIN

ﬁ ﬁ %are read by
/geometry/ /materials// config /

displays ﬁcreates
GVIEW MATERIAL
(Windows) In red: provided in PENELOPE package

In black: provided by the user
Fonte: (NEA, 2019)
Na Figura 9, é apresentada a estrutura de utilizacdo do PENELOPE, em

que os modulos PENVARED, PENELOPE e PENGEOM séo referenciados pelo
moédulo MAIN para a execugdo da simulacdo. Todas as configuracdes da

simulacdo sédo codificadas no modulo MAIN, exigindo que o usuario tenha
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conhecimentos de programacdo em Fortran e dificultando a reutilizacdo do codigo
MAIN em simulacdes com parametrizacdes diferentes.

Ja a ferramentas PenEASY (SEMPAU, 2006) foi construida como uma
interface mais amigavel, de propdsito geral ao uso do PENELOPE, movendo
parte do trabalho que seria feito em um novo cdodigo Fortran, para arquivos de
configuracdo padrdo. Deste modo, o wusuario da suite nao precisa,
necessariamente, ter conhecimentos de programacdo em Fortran para realizar
simulagBes. O conhecimento necessario € apenas sobre o funcionamento dos

arquivos de configuragéo e da geometria.

Figura 10 Estrutura do codigo do PenEASY

PENVARED PENELOPE

k .......... AN e

PENGEOM

penEasy

Z i N
/ voxels /geometry//materials// config /

Fonte: (SEMPAU, 2006)
Na Figura 10, é exemplificada a estrutura de cédigo do PenEASY, em que
toda a parametrizacdo é realizada por meio de arquivos de configuragdo, sem a
necessidade de se criar um arquivo executavel para cada simulacdo que o
usuario deseje realizar.
A flexibilidade que o PenEASY traz, permite que a criacdo de simulacdes
com diferentes configuracdes seja mais facil e rapida, pois precisamos apenas de

um programa executavel para realizar as simulagdes.
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4 METODOLOGIA E O METODO PROPOSTO

O desenvolvimento deste trabalho baseou-se na necessidade de se
automatizar a classificacdo de Espectros Gama, obtidos de tambores de rejeitos
armazenados no deposito intermediario do IPEN. Atualmente, o processo de
andlise dos espectros é realizado manualmente e depende da experiencia do
técnico que conduz a andlise, a fim de identificar radionuclideos com picos de
energia similares em um mesmo tambor, além de calcular a atividade de cada
radionuclideo contido no tambor. Nesta pesquisa foram definidos os
radionuclideos de interesse; a geometria utilizada na captura dos dados, isto €,
gual o arranjo fisico entre detector e tambor, bem como as caracteristicas destes.
Leituras experimentais e simula¢des foram realizadas, a fim de criar um conjunto
de dados para treino e verificacdo da rede neural. As simulagdes foram
executadas utilizando-se o software PENEASY (SEMPAU, 2006). A infraestrutura
de software necessaria para a automacdo da execucdo das simulacbes, bem
como a analise dos dados foi construida utilizando a linguagem de programacgéao
Python. A rede neural foi elaborada a partir da biblioteca Keras (CHOLLET,;
OTHERS, 2015). O fluxograma com 0s passos para cada uma das etapas esta
apresentado na Figura 11 abaixo.

Figura 11 Fluxograma passos do método desenvolvido
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4.1 Definicdo dos radionuclideos de interesse

Este trabalho focou nos dez radionuclideos mais comuns na gestao de
rejeitos da SEGRR/IPEN, detalhados na Tabela 1

Tabela 1 Dados gerais dos radionuclideos de interesse

Radionuclideo

Origem do rejeito

Picos de energia
de interesse (keV)

e intensidade

Americio 241 (Am-241)

Bario 133 (Ba-133)

Cadmio (Cd-109)
Cobalto 57 (Co-57)

Cobalto 60 (Co-60)

Césio 137 (Cs-137)
Eurdpio 152 (Eu-152)

Manganés 54 (Mn-54)
Sodio 22 (Na-22)
Chumbo 210 (Pb-210)

Descomissionamento de
para raios e detectores de
fumaca

Fontes gama em medidores
de fluxo de fluidos na

industria de 6leo e gas

Residuos industriais diversos
Fontes seladas padréo para
calibracdo de equipamentos
meédicos e radio métricos

Usos industriais (calibracao
de equipamentos, medidores
de nivel) e médicos (fontes

para radioterapia)

Residuos industriais diversos
Medicina nuclear

Residuos industriais diversos

59,5412 (35,9%)

80,9971 (34,06%)
76,398 (7,164%)
302,853 (18,33%)
356,017 (62,05%)
383,851 (8,94%)
88,04 (3,61%)

14,41300 (9.16%)
122,0614 (85.60%)
136,4743 (10.68%)

1173.237 (99.97%)
1332.501 (99.98%)
661,657 (85,1%)

121,78 (28,58%)
244,70 (7,580%)
344,28 (26,5%)
778,90 (12,94%)
867,37 (4,245%)
964,08 (14,60%)
1085,9 (10,21%)
1112,1 (13,64%)
1408,0 (21,00%)
834,848 (99,976%)

1274,53 (99,944%)
46,539 (4,25%)

Fonte: descricdo da origem do rejeito o autor, dados das energias e intensidades (SOTI,

ZSOLT et al., 2019)
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4.2 Definicdo de uma geometria para a captura dos dados dos espectros

Neste passo, a geometria foi a mesma utilizada na leitura dos tambores de
rejeitos de 200 litros da SEGRR/IPEN: um tambor preenchido com papel e o
rejeito posicionado aproximadamente no centro. O detector de HPGe esta
posicionado centralizado e a cinco centimetros de distancia do tambor.

Quando se utilizou fontes seladas para a obtencdo dos espectros, esta
encontrava-se posicionada a cinco centimetros de distancia do detector.

Para o conjunto de dados simulados, foi utilizado um intervalo de distancias
de 41cm, 46cm, 51cm e 56cm, com a finalidade se de criar um conjunto de dados
diverso. Também foram empregados intervalos de energia inicial do multicanal de
0,01eV, 5eV, 10eV, 30eV e 40eV, para simular diferentes configuracdes de
equipamentos de leitura e 0s seguintes intervalos de nUmeros de estorias a serem
simuladas de 107; 108 e 10° estérias, simulando-se assim diferentes tempos de

contagem em situacdes reais.

4.3 Realizacao de leituras experimentais e simulagdes

As fontes seladas e simulagfes utilizadas para a obtencdo dos espectros,
encontravam-se posicionadas a 5cm de distancia do detector.

O equipamento utilizado para a obtencéo dos espectros foi um detector de
Germanio Hiper Puro (HPGe) com eletrbnica da empresa Camberra de 16k
canais.

O multicanal do detector foi calibrado para o intervalo de 0 keV até 2058
keV. A curva de calibracdo € descrita na Equacado 6, na secdo de Aplicacdo no
Estudo de Caso e a configuragdo da calibracdo no software MAESTRO é exibida

na Figura 12.

48



Figura 12 Tela de configuracéo de calibracdo do software MAESTRO

'I] Energy Calibration Curves X
Curve
| g Measured Calculated | {* Energy " Shape
2500
2000 =
k 1500 = ]
e
1000 Order of the
v - polynomial: 1 _‘ _I

500
— )
0 Peak: I—
0 4036 8192 12288 16384
Channel

Datasource: MP2_MCA1

Energy =-1.392e+001 ke¥  +1.265e-001*Ch
FwHM = 8.199e-001 keV +2.816e-002°E™1/2
Lo Tail = 5.981e-001 ke¥ +6.457e-004°E

oK | Cancel Help Print

Fonte: o autor

4.4 Construcdo de uma infraestrutura de software para automatizagao do
processo de execucao das simulagdes e criagdo de um conjunto de

dados para treinamento e utilizacdo de RNP

Foi escolhido o software PENEASY (SEMPAU, 2006) para a simulagao dos
espectros, devido a facilidade de adaptagdo do codigo Fortran para acomodar a
curva de calibracdo do detector utilizado na SEGRR/IPEN.

Um novo contador para a captura dos dados do espectro foi construido
para levar em consideracdo a curva de calibracdo do detector utilizado nas
leituras experimentais. O cédigo do novo contador esta disponivel no Apéndice:
codigo fortran para o novo TALLY PULSE HEIGHT SPECTRUM.

O aplicativo PENEASY final foi compilado seguindo as configuracfes da
Tabela 2.

Tabela 2 Configuragao utilizada para a compilacao local do PENEASY
Componente Descricédo

Compilador Intel® Fortran do pacote Intel® Parallel
Studio XE Cluster Edition for Linux

Sistema Operacional Ubuntu Linux 18 TLS

Flags de otimizacéo Sim: -02

Fonte: o autor

49



Foi utilizado o compilador Intel, ao invés do GFortran padrdo, devido as
otimizacbes proprietarias da Intel, que fazem o executavel final ser
aproximadamente 30% mais rapido que o executavel criado com o GFortran
padréo.

Em conjunto com o PENEASY, foi desenvolvido uma série de scripts para
controlar o processo de simulacdo e organizacdo dos dados de saida do
programa, automatizando o processo de geracao de dados simulados.

O primeiro script em Python criou um diretério para cada simulagdo
contendo os arquivos de material, os arquivos de configuracdo de decaimento
radioativo, 0 arquivo de geometria e o executavel do PENEASY. A nomenclatura
da pasta segue a seguinte convencao: {radionuclideo} {distancia do tambor para
o detector} {nimero de estoérias simuladas} {energia inicial do multicanal}, por
exemplo, o diretério com o nome Am-241 46cm_1-0eO8estories 5 contém os
arquivos e configuracdes necessarios para simular 1,0e08 estérias de um
espectro de Am-241 com o detector a 46cm do centro do tambor com o multicanal
iniciando em 5ev. No total foram gerados 600 diretdrios para todas as simulacoes.

O segundo script Python Ié o conteddo dos 600 diretérios e cria um arquivo
shell script com 10 execucdes paralelas de PENEASY, assim € possivel simular
0s 600 espectros em 60 lotes de execucdo. Ao fim de cada execucao o arquivo de
saida do PENEASY com o nome padrdo (tallyPulseHeightSpectrum?2.dat) é
movido para o diretério que armazena o resultado de todas as simulacdes,
seguindo a mesma convencdo de nome do diretério onde ele foi gerado, por
exemplo: a simulacdo contida no diretério Am-241_46cm_1-0e0O8estories 5 ira
gerar um arquivo chamado Am-241_46cm_1-0Oe0O8estories_5.dat.

Também foi desenvolvido um método para a conversdo da saida de
probabilidades, por canal, do PENEASY para contagens por segundo, no qual é
informado o numero de particulas, por segundo, desejado e o espectro simulado
do PENEASY. A saida é um espectro com contagens por segundo, mimetizando

a saida do aplicativo Maestro para o espectro experimental.
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Equacéo 2 Conversao de probabilidade para contagens

Contagens|[canal] = atividade *

Onde:

n
Elow(n — 1) — Elow(n)

Contagens, € 0 vetor que armazena as contagens por canal
Elow, € o vetor que armazena o valor do limite inferior de energia por canal
Atividade, € o valor da atividade desejada, em Becquerel

Fonte: o autor

Para a modelagem do sistema de deteccéo descrito pela geometria, foram

criados os arquivos de geometria que descrevem 0s objetos fisicos, como o

tambor, o detector, o rejeito, envolvidos na simulagcdo. Os arquivos de material

descrevem as propriedades fisicas dos materiais que compde 0s objetos, as ligas,

ar, dgua, elementos quimicos puros.

Através do programa MATERIAL, que faz parte do pacote PENEASY,

foram criados os arquivos de configuragdo para os materiais utilizados nas

simulacdes. Na Tabela 3 esta sumarizado os materiais e as configuracdes

utilizadas. Ja na Tabela 4, os principais elementos e suas concentracdes para a

liga metalica do tambor.

Tabela 3 Materiais utilizados na simulacdo

Material

Descrigao

Liga metalica do tambor

Ar que preenche a sala virtual

Berilio da janela do detector

Cobre da haste interna do detector

Germanio do cristal do detector

Liga de aco inoxidavel tipo ASTM A366
1008, composta pelos seguintes elementos:
Ferro, Carbono, Manganés, Fésforo, Cobre
e Enxofre.

Material padrdo da biblioteca PENELOPE:
ar seco ao nivel do mar (CODE = 104)
Material padrdo da biblioteca PENELOPE:
berilio (CODE = 4)

Material padrdo da biblioteca PENELOPE:
cobre (CODE = 29)

Material padrdo da biblioteca PENELOPE:
germanio (CODE = 32)

Fonte: o autor

As concentragbes apresentadas na Tabela 4 ndo somam 100% pois

existem outros elementos, em concentracdes despreziveis, que a especificacao

nao menciona.
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Tabela 4 - Principais elementos para a liga ASTM A366
Elemento Carbono | Cobre | Ferro Manganés | Fosforo Enxofre

Concentracéao 0,15% 0,20% 99% 0,06% 0,035% 0,04%
Fonte: o autor
A modelagem do tambor segue as especificagcdes do tambor real, utilizado
na SEGRR/IPEN, como representado na Tabela 5.

Tabela 5 Especificacfes do tambor

Altura 860 milimetros

Diametro 560 milimetros

Espessura da parede 11,25 milimetros

Espessura da tampa 11,25 milimetros

Espessura da base 11,25 milimetros

Material Liga de aco inoxidavel tipo ASTM A366

Fonte: o autor
A modelagem do detector segue as especificacdes do detector utilizado na
SEGRR/IPEN, como representado na Tabela 6.

Tabela 6 Especificacoes do detector

Elemento Diametro (mm) Altura (mm) Espessura (mm)

Cristal de | 51,8 36 --
Germanio hiper

puro
Cavidade do cristal | 12 16 --
Camada de | 56,6 36 0,8
Aluminio que

envolve o detector

Capa cilindrica | 70 36 1
que cobre 0

detector

Fonte: o autor
A descricdo da geometria foi realizada por meio de um arquivo proprio,
cujas coordenadas dos objetos foram inseridas. E possivel realizar a visualizacio
da geometria com a utilizacdo do aplicativo gview2d, distribuido no pacote
PENEASY. Na Figura 13 ¢é ilustrada a saida do aplicativo de visualizagcdo que

acompanha a suite PENEASY, gview2d, para a geometria definida para este
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estudo. O conteudo do arquivo de geometria pode ser encontrado no Apéndice:

Arquivo de entrada do peneasy.

Figura 13 Vista lateral do tambor com o detector

plane Y= 0.00E+00 ci c

Fonte: o autor
A execucdo das simulacbes ficou a cargo do arquivo de entrada do
PENEASY, exemplificado no Apéndice: Arquivo de entrada do peneasy. H&4 um
arquivo de entrada para cada uma das possiveis combinagfes de radionuclideos,
distancia do detector do tambor e atividade simulada.

4.5 Operacionalizagéo e Integracéo para automatizagdo do processo
usando RNP, MMC e Analise de Espectrometria Gama

A construcdo das redes neurais utilizou a biblioteca Keras (CHOLLET;
OTHERS, 2015). Essa biblioteca possui diversas arquiteturas de redes pré-
programadas, fazendo com que a adaptacdo e a selecdo da arquitetura final
sejam facilitadas e padronizadas.

A biblioteca Keras utiliza TensorFlow (ABADI et al., 2016) para aceleracao
do processamento e o TensorFlow utiliza as bibliotecas da Nvidia (NICKOLLS et
al., 2008) para aceleracéo de hardware.

A base deste trabalho de pesquisa é a aplicacdo de transfer learning.
Aplicamos uma arquitetura de rede neural bem-sucedida em um dominio, em
outro distinto. Neste caso, avaliamos qual arquitetura de rede neural profunda,
bem-sucedida no dominio de classificacdo de imagens, poderia obter sucesso na

caracterizacdo de espectros gama de tambores de rejeitos radioativos.
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As seguintes arquiteturas de redes neurais foram avaliadas: Xception
(CHOLLET, 2017), VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), VGG-16
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), ResNet50 (HE et al., 2016), MobileNet
(HOWARD et al., 2017) e InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016).

As arquiteturas candidatas tinham em comum a entrada, constituida de
uma imagem RGB (Red, Green e Blue) com trés canais de cor e uma saida
correspondente a um vetor, com mil posi¢cdes, das quais cada posicao
representava a probabilidade de a imagem pertencer a uma classe de imagem do
desafio ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Todas as arquiteturas consideradas, sofreram duas alteragcfes estruturais:
a entrada da rede é uma imagem 128 por 128 pixels; e a saida da rede, que
realiza a tarefa de classificacdo, utilizara a funcdo de ativacdo Sigmoide,
diferentemente do padrdo que adota a funcdo Softmax, permitindo assim a
execucdo de uma classificagdo multi-classe, cujas classes ndo sdo mutualmente
excludentes.

O espectro € um vetor de 16348 posicdes, em que cada posicao
representa um canal do multicanal do detector, responsavel pelo armazenamento
da quantidade de particulas detectadas para aquele canal.

Essa representacdo de vetor é reestruturada em uma matriz de 128 linhas
por 128 colunas, ou seja, uma imagem monocanal de 128 pixels por 128 pixels.
Na Figura 14, é apresentado um exemplo de espectro contento Ba-133 e Eu-152,
sendo representado na forma de vetor de uma dimensédo e na forma de vetor
bidimensional, em uma imagem monocanal.

Figura 14 Espectro simulado de Ba-133 com Eu-152, representada como vetor e
como imagem 2D

Ba-133 with Eu-152

Histogram Image
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Fonte: (OTERO et al., 2021)
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Apoés selecionada a arquitetura com o melhor desempenho na tarefa de
classificacdo, adicionou-se uma segunda saida: um segundo vetor de dez
posicdes, em que cada posicdo representava a atividade, em Becquerel, para

cada radionuclideo que comp®e o espectro.

4.5.1 Selecédo da arquitetura de rede neural profunda

Para a selecdo da arquitetura de Rede Neural Profunda, foi utilizado o
conjunto de dados obtidos por meio das leituras experimentais e das simulagces
de Monte Carlo, para treinar cada uma das arquiteturas candidatas na tarefa de
classificacdo, ou seja, identificar qual radionuclideos fazem parte do espectro
apresentado.

A arquitetura que apresentou o melhor resultado para classificacao foi
utiizada para a tarefa de classificacdo e determinacdo da atividade por
radionuclideo. A métrica utilizada foi a accuracy da biblioteca Keras. E em caso
de empate, utilizou-se uma métrica de desempate que considera a classificacdo
de varias classes, cujo nome é top_k_categorical_accuracy.

Esta escolha simplificada foi motivada em decorréncia do tempo de
processamento, despendido para treinar todas as redes com o conjunto de dados
completo, para as duas tarefas.

A arquitetura escolhida sofreu uma alteracdo estrutural adicional: uma
saida adicional para determinacdo da atividade por radionuclideo, executando

assim também a funcéo de regressao.

Equacao 3 Funcéo de ativacao Softmax

e’
G(Zi) =<Kz fOTi = 1,2, e, K
j=1¢"

Onde,
z é o0 vetor de entrada

K & o niumero de classes no classificador

Fonte: (WOOD, 2022)
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4.5.2 Treinamento do modelo para classificagdo
Cada uma das arquiteturas candidatas foi treinada por 250 épocas e, a
acuracia no conjunto de teste, foi avaliada para selecionar a melhor arquitetura.

Os hiper parametros utilizados durante o treino estéo listados na Tabela 7.

Tabela 7 Hiper parametros durante o treino de classificagéo

Hiper parametro Valor

Otimizador SGD

Taxa de aprendizagem le-3

Numero de épocas 250

Funcéo de perda binary_cross_entropy
Métrica de selecédo accuracy

Fonte: o autor

4.5.3 Treinamento do método para regressao

Apds a selecdo da arquitetura, a saida da Rede Neural foi estendida com
novos ramos para fornecer também a atividade por radionuclideo. Portanto, um
novo treino foi realizado com os mesmos hiper parametros listados na Tabela 7,
acrescentando-se, para 0 ramo novo, 0S hiper parametros apresentados na
Tabela 8.

Tabela 8 Hiper parametros para o ramo da rede gue realiza a regressao

Hiper parametro Valor

Funcado de perda para o 2° ramo da mean_squared_error
rede
Métrica de selecdo para o 2°ramo da mean_squared_error
rede

Fonte: o autor

Os hiper parametros utilizados nessa segunda fase de treino estao listados
na Tabela 9. E importante se destacar que a taxa de aprendizagem foi bem
menor que na primeira fase, esta foi uma tatica comum quando se reaproveiou 0s

pesos em transfer learning.

Tabela 9 Hiper parametros para a segunda fase de treino
Hiper parametro Valor
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Hiper parametro Valor

Otimizador SGD

Taxa de aprendizagem le-7

Numero de épocas 250

Funcao de perda binary _cross_entropy e rmse
Métrica de selecédo accuracy e rmse

Fonte: o autor
Ao final do treino, o modelo foi exportado para um arquivo para posterior
reutilizag&o no aplicativo de avaliacdo de espectros.

4.5.4 Aplicativo de avaliacdo de espectros

Foi desenvolvido um aplicativo para avaliacdo de espectros gama no
formato ASCIlI IEC, que utlizou o modelo treinado para determinar quais
radionuclideos compde o espectro, bem como a atividade para cada

radionuclideo.
4.6 Realizacdo da analise de dados utilizando a linguagem Python

Para avaliacdo dos modelos adotou-se uma métrica para cada tarefa. Para

a tarefa de classificacéo, foi utilizada a métrica Acuracia, descrita na Equacéo 4.

Equacao 4 Acuracia com ponto de corte em 0.5

N
o1 L, 6,205A6,>0
Acuracia(d) = Nz <{0 é‘l< 0 5/\\/ 91 ~ 0>
i=1 ’ ' ' b

Fonte: o autor
Para a tarefa de regressédo, utilizou-se a métrica Erro Quadratico Médio,

exemplificada na Equacéo 5.

Equacéo 5 Erro quadratico médio

N
~ 1 ~
EQM(6) =+ > (6,-6)’
i=1

Fonte: o autor
No treinamento da arquitetura final foi aplicado um recurso de treinamento

intitulado parada antecipada. Com esse recurso, 0 processo de treino ira
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monitorar as métricas do conjunto de dados de teste e, caso as métricas nao
apresentem melhoria por um periodo de 5 épocas consecutivas, o0 treino sera
interrompido.

A parada antecipada no treino € utilizada para evitar que o modelo sofra de
sobre ajuste, reduzindo a sua capacidade de generalizac&o e por consequéncia a

sua utilidade pratica.
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5 APLICACAO NO ESTUDO DE CASO

Apds se aplicar o método proposto descrito no capitulo anterior, as
simulacdes, treinamento e andalises de dados foram realizadas em um
microcomputador cuja configuracédo de software e hardware € descrito na Tabela
10.

Tabela 10 Configuracdes de software e hardware

Componente Descricao

Processador Intel(R) Core (TM) i7-8700K CPU @
3.70GHz

Placa de video Nvidia GTX 1080 com 8 Gb de VRAM

Quantidade de memodria RAM 64 Gb

Sistema Operacional Linux Ubuntu 16.04 LTS

Verséo do Python Python 3.7.4

Versao do Tensorflow Tensorflow-GPU 2.0.0

Versao das bibliotecas NVIDIA CUDA | CUDA 8 e cuDNN 6.7

Fonte: o autor

5.1 Realizag&o da leitura experimental das fontes seladas

Neste passo foram coletados 20 espectros experimentais das fontes
seladas, a geometria utilizada é a mesma da leitura de um tambor de rejeito e os
dados foram exportados no formato IEC ASCII.

Uma leitura experimental também foi realizada para medir o background do
laboratorio, a fim de descontar o background dos espectros em um momento

oportuno das analises.

Figura 15 Fontes seladas para obtencéo de espectros experimentais

Fonte: (OTERO et al., 2019)
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5.2 Simulacao de espectros utilizando PENEASY

A execucdo das simulacbes envolveu as seguintes etapas:
desenvolvimento de um novo contador para que o PENEASY levasse em
consideracdo a curva de calibracdo do detector; compilagédo/instalagdo do
PENEASY; criacdo dos arquivos de configuracao base; criacdo dos diretérios com
0S arquivos necessarios para as simulacbes; execucdo das simulaches;

consolidacéo dos dados.

5.2.1 Contador para obtencdo dos dados do multicanal

Foi desenvolvido um novo contador para a simulacdo do multicanal, a fim
de levar em consideracdo a curva de calibracdo do detector utilizado na
SEGRR/IPEN. O PENEASY dispbe de um contador chamado
tallyPulseHeightSpectrum, o cddigo deste contador foi copiado para um novo
arquivo e renomeado para tallyPulseHeightSpectrum2, no qual dois parametros
foram adicionados: A e B, que representam os coeficientes da curva de calibracao
do detector.

No detector utilizado, a curva de calibracéo € representada na Equacéo 6.

Equacéo 6 Curva de calibragédo do detector

canal = aXx+b
Onde
X é a energia depositada no detector

a e b sdo os parametros da reta ajustada para os dados de calibracdo do detector

Fonte: o autor
5.2.2 Instalagdo do PENEASY

O codigo Fortran do PENEASY foi compilado utilizando o compilador
padrdo gfortran e o compilador ifort do pacote Intel® Fortran Compiler 19.0. A
tabela sumariza o comparativo de desempenho de uma simulacdo de Pb-210,
executada com os dois binarios no mesmo ambiente, com diferentes flags de
otimizacao.

Tabela 11 Desempenho do PENEASY com diferentes compiladores

gfortran ifort -O2 ifort -O3

Estdrias por segundo 9406,82 14694,3 14499
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Tempo de CPU (segundos) 1063,06 680,535 689,705

Fonte: o autor
O executavel gerado utilizando o flag de otimizacdo intermediario (-O2)
obteve um desempenho 53% melhor no tempo de CPU e 56% melhor no nimero

de estérias por segundo.

5.2.3 Criacao dos arquivos de configuracao base

Uma simulacdo de PENEASY necessitou de varios arquivos de entrada: a
geometria da simulacdo; os arquivos de material, que especificam as
propriedades fisicas dos objetos descritos na geometria; e um arquivo de entrada
no qual definimos os parametros da simulacgao.

Para a simulacdo foram utilizados os parametros listados na Tabela 12,
resultando em 600 instancias. Os parametros de energia de inicio do multicanal
foram derivados da analise das leituras das fontes seladas, assim as simulacfes
possuiram caracteristicas semelhantes aos dados obtidos com o equipamento da
SEGRR.

Tabela 12 Parametros utilizados na simulacado de Monte Carlo

Parametro Valor

Energia de inicio do multicanal 0.01eV,5eV,10eV, 30¢eV, 40 eV

Numero de estorias a serem 1.0e07, 1.0e08, 1.0e09

simuladas

Distancia do detector até o tambor 41 cm, 46 cm, 51 cm, 56 cm

Radionuclideos Am-241, Ba-133, Cd-109, Co-57, Co-
60, Cs-137, Eu-152, Mn-54, Na-22, Pb-
210

Fonte: o autor

Essas 600 instancias foram separadas em dois conjuntos de dados: as
simulagbes realizadas nas distancias 41 cm, 46 cm, 51 cm para treino e as
simulacdes realizadas a 56cm de distancia para teste do modelo.

Foi criado um arquivo de geometria com um coringa na secdo que define a
distancia do detector para o tambor. Do mesmo modo foi criado um arquivo de
configuracdo com coringas nas se¢des que definem o radionuclideo e o nimero

de estérias a serem simuladas. Assim o script que criou os diretérios com 0s
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arquivos necessarios para as simulacdes preenche os coringas no momento da
criacao.

O pseudocodigo desse procedimento é o seguinte:

para cada radionuclideo em radionuclideos:
para cada distancia em distancias:
para cada namero de estérias em numeros de estorias:
crie um arquivo de geometria substituindo o coringa pela distancia
crie um arquivo de entrada substituindo o coringa de radionuclideo pelo
radionuclideo e o coringa de niumero de estérias pelo numero de estérias
a serem simuladas

O controle da execucédo das simulacdes ficou a cargo de um segundo script
que executava as simulacdes em lotes de 10, para aproveitar todos os nucleos
disponiveis no processador. O tempo linear, sem levar em conta o paralelismo, de
CPU para a execucédo das simulagfes foi de 377 dias, e o tempo cronolégico foi
de 37 dias.

A saida do PENEASY foi convertida para contagens por canal, utilizando a
Equacéo 2 e armazenando o resultado em um vetor tal como a saida no formato
IEC ASCII.

Cada um dos conjuntos de dados foram augumentados!, em que foram
aleatoriamente combinados espectros com diferentes radionuclideos, com

diferentes atividades. O resultado da augumentacéo é mostrado na Tabela 13.

Tabela 13 Resultado da augumentacéo de dados para treino e teste
Quantidade de Numero de instancias
radionuclideo por

espectro

450
2250
3375
4500

150

150

225

Treino

Teste

W N PP B W DN PP

1 O termo em inglés augumented n&o possui tradugdo direta para o portugués, uma tentativa seria aumentar,
mas o significado é criar instancias baseadas nas instancias atuais, entdo optamos pelo neologismo e usar
augumentado/augumentacao.
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Quantidade de Numero de instancias
radionuclideo por

espectro

4 300

Fonte: o autor

5.3 Selecédo da arquitetura de rede neural profunda

Cada uma das arquiteturas foi treinada e testada com o mesmo conjunto
de dados, a fim de permitir a comparacdo de desempenho. Para cada uma das
arquiteturas, um script Python foi criado. A consolidacdo dos dados de treino &

detalhada na Tabela 14.

Tabela 14 Resultado do treino de classificagdo das arquiteturas candidatas

Arquitetura | Numero Numero de Tempo de Valor da Acuracia
de Neurdnios | treinamento @ funcdo de
camadas (segundos)  perda
InceptionV3 36 21.822.698 1750 0,50 18,12%
VGG-19 19 70.404.042 2250 0,22 80,62%
VGG-16 16 65.094.346 2000 0,21 80,62%
ResNet50 50 23.601.930 1500 0,55 18,75%
MobileNet 25 3.238.538 500 0,39 21,87%
Xception 48 21.822.698 1250 0,28 22,50%

Fonte: o autor

Para o desempate entre as arquiteturas VGG-16 e VGG-19 utilizamos a
métrica Top K Categorical Accuracy, onde a acuracia é ponderada pelas K
primeiras categorias. Esta métrica é importante, pois avalia 0 comportamento do

modelo quando ha mais de um radionuclideo no espectro.

Tabela 15 Resultado do desempate entre VGG-16 e VGG-19

Arquitetura top_k_categorical_accuracy (k=3)
VGG-19 95,62%
VGG-16 95,00%

Fonte: o autor
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A analise do resultado de cada arquitetura pode ser realizada apenas
utiizando os dados da Tabela 14, entretanto € interessante notar o
comportamento da métrica acuracia em cada uma das 250 épocas de treino
conforme a Tabela 16.

Tabela 16 Métricas para as 250 épocas de treino

Arquitetura Valor da funcéo de perda Acurécia
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Fonte: o autor
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A Figura 16 exemplifica arquitetura VGG-19 para a estimagdo de
intensidade de furacbes dada uma imagem de satélite. Nota-se que a ultima
camada é um vetor 1x1 representando a intensidade do furacdo, que é um
namero.

No nosso estudo de caso, a ultima camada formada por duas saidas, uma
indicando quais radionuclideos estdo presentes no espectro e outra indicando a

atividade por radionuclideo.

Figura 16 Arquitetura VGG-19

BIxB1=3 Bi=B1x64

1=1=1024

2x2%512
10%10%256 xdxd2 1212256

20=20=128 .
@ convolutional layer (RelLU)

) 2x2 max pooling

B fully-connected layer (ReLU) + dropout
(F fully-connected layer (ReLU)

ﬂ output layer (no activation)

T 40%40%54

Fonte: (COMBINIDO et al., 2018)
5.4 Treino final da arquitetura VGG-19

Apds a selecdo da arquitetura VGG-19, realizamos as alteracdes
estruturais que permitiram a rede realizar, tanto a tarefa de classificacédo, quanto a
de regressao. A representacdo grafica da arquitetura pode ser visualizada na
Figura 17, que possui dois ramos de saida, um para a tarefa de classificacao e
outro para a regressao.

Na tarefa de classificacdo, a arquitetura original VGG-19 utilizou, na
camada de saida, a funcdo de ativacdo Softmax. Esta funcédo de ativacao propicia
a normalizacdo das probabilidades entre as possiveis classes, para que a soma
de todas as possibilidades some igual a um. No problema de classificagcdo de
espectros, isto ndo é valido, pois ha a probabilidade de um dado espectro conter
mais de um radionuclideo, sendo a somatdria maior que um.

Para contornar essa situacdo alteramos a funcdo de ativacdo para a
Sigmoid, onde cada posi¢do do vetor de saida representou uma probabilidade
independente, permitindo assim que fossem classificados corretamente espectros

com mais de um radionuclideo.
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Figura 17 Representacao grafica da arquitetura VGG-19 modificada

Fonte: o autor
A rede foi treinada para as duas tarefas concomitantemente por até 250
épocas, foi utilizado um parametro de parada antecipada, quando a métrica loss
nao evoluiu por mais de 5 épocas, o treino foi interrompido. A Tabela 17 sumariza

as métricas utilizadas para monitorar o desempenho do treino.

Tabela 17 Métricas do treinamento final da rede

Métrica Treino Teste
Acurécia 96,55% 96,01%
Erro Quadratico Médio 45,15 97,10
Acuracia com ponto de 69,59% 66,57%

corte a 95%

Fonte: o autor

Figura 18 Métricas no treino final

Acuracia na classificacéo Erro quadratico médio na regressao Acuracia com ponto de corte a 95%
0.96 e ks — train o7 -

— test e
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094 20 : e

=
n

acuracy
!

=
=

accuracy

03

Fonte: o autor

Diferentemente do treino para a selecao das arquiteturas, o treino final foi
interrompido apos 25 épocas pelo mecanismo de parada antecipada, evitando-se

assim gue o modelo sofra de sobre ajuste (overfitting).
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5.5 Aplicativo desktop para avaliagcédo de espectros

Apos o treino final da rede, foi construido um aplicativo para a utilizagao do
modelo para classificar espectros salvos no formato IEC ASCII, obtidos com
detectores com multicanais de 16k canais.

O aplicativo foi desenvolvido utilizando Python e a biblioteca Tkinter. O
codigo fonte do aplicativo esta disponivel no Apéndice: codigo fonte Python do
aplicativo desktop.

A Figura 19 exibe a interface do aplicativo, logo apds ser inicializado. Nele,
o usuario informa qual o espectro que deseja analisar e o aplicativo aplica o
modelo, formatando a saida em uma interface amigavel ao uso. A saida da

anéalise é exibida na

Figura 20, que apresenta a visualizagcdo dos dados como um histograma

como uma imagem a esquerda e, a direita, uma tabela com a previsdo do modelo.

Figura 19 Interface inicial do aplicativo analisador de espectros

# — jm] ®

Camegar Espectr Processa

# €3 +Q= B 021203 Y0875 # € > +Q =

Fonte: o autor
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Figura 20 Resultado da avaliagéo do espectro da fonte triplice de calibragcdo Am-
241/Co60/Cs-137

INAS - O X
Carregar Espectro ["Proce:
Selecione um arquivo para comegar
probability activity
AM-241 UU.81 8Y,034.16
, a- 0.18 0.55
10% 4 -109 267 0.19
Co-57 78.50 321
0- 100.00 249,239.64
Cs-137 100.00 264,401.69
Eu-152 0.07 0.00
2] [Mn-54 0.1 -0.4T
10 a-22 0.41 0.20
Pb-Z10 0.12 0.13
101 4
mn 4
0 5000 10000 15000
ale3] #aj= ale3] #aj=

Fonte: o autor
A partir da utilizagdo do Python no desenvolvimento, o aplicativo pode ser

executado em diferentes sistemas operacionais, tais quais Windows, Linux e

MacQOS, basta apenas o0 equipamento possuir uma distribuicdo Python instalada.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

6.1 Leitura experimental das fontes seladas

As leituras das fontes seladas seguiram a geometria proposta. Embora o
ndamero de instancias fosse pequeno, elas serviram de base para a definicdo dos
parametros utilizados nas simulagdes.

A quantidade de trabalho manual envolvida nessa etapa foi um grande

motivador para a utilizacdo de simulacdes de Monte Carlo.

6.2 Simulacao de espectros utilizando PENEASY

Diferentemente de trabalhos anteriores, a abordagem apresentada focou
em um conjunto de dados diverso que permitiu ao método generalizar para
situacfes nunca vistas durante o treino.

A utilizacdo de simulacbes e de um computador potente permitiu que
fossem gerados um grande numero de instancias em apenas um més calendario.
Para se obter o mesmo numero de instancias com leituras experimentais
levariamos dezenas de meses, levando em consideracdo que o equipamento
também € utilizado na rotina do laboratério e ndo teriamos 100% de

disponibilidade para uso nesta pesquisa.

6.3 Selecdo da arquitetura de rede neural profunda

Durante a selecdo da arquitetura de rede neural notou-se que tanto a
arquitetura VGG-16 quanto a VGG-19 apresentaram um comportamento menos
volatil na evolucdo do treino, as demais arquiteturas ou nao convergiram ou o
conjunto de treino caminhou para o overfitting, fazendo com que o desempenho
no conjunto de teste seja ruim.

Uma possivel explicacdo para esse comportamento € que a natureza do
dado de espectrometria ndo se adaptou bem a todas as arquiteturas do dominio

de classificagdo de imagem.
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6.4 Treino final da arquitetura VGG-19

Apos a utilizacdo da métrica de desempate, a arquitetura VGG-19 foi
escolhida para realizar as tarefas de classificacéo e regressao. A saida da rede foi
modificada, apresentando duas saidas: a primeira com o resultado da
classificacdo e a segunda com o resultado da estimativa da atividade.

A arquitetura modificada foi treinada novamente desde o inicio e o
comportamento da curva das métricas se assemelhou ao comportamento da
curva na fase de selecdo das arquiteturas, 0 que mostra que o método de selecao
é valido.

O modelo de Rede Neural Profunda se mostrou eficaz na classificacdo de
espectros e mostrou um desempenho interessante para a determinacdo da
atividade dos radionuclideos que compdem o espectro, embora o erro final fosse
significativo. Para fins de gestédo de residuos, foi uma estimativa razoavel advinda
de um processo ndo destrutivo e mais seguro de se executar, pois ndo houve a
necessidade de abrir o tambor para retirar amostras para analise.

Uma possivel explicacdo para o comportamento do erro na estimativa de
atividade é que na maioria dos casos 0s valores sdo zero o que influencia o erro
total para valores baixos.

A método apresentado nesta pesquisa diverge de trabalhos anteriores, pois
se utiliza de todos os canais disponiveis do multicanal do detector e trabalha com
dez diferentes radionuclideos que podem aparecer concomitantemente no mesmo
espectro, até quatro.

No trabalho de Keller (KELLER et al., 1995), o espectro gama original
possui 512 canais, que sdo consolidados em 20 canais através da média de dez
em dez canais e trabalha com a possibilidade de ocorréncia de oito
radionuclideos que aparecem um por vez nos espectros.

Em Yoshida (YOSHIDA et al., 2002), os 4096 canais do multicanal sé&o
resumidos a 47, utilizando um método de busca por picos e trabalha com a
possibilidade de ocorréncia de 28 diferentes radionuclideos que podem ocorrer
concomitantemente no mesmo espectro, até trés.

Uma abordagem semelhante a apresentada neste trabalho de pesquisa é a
criada por Kamuda (KAMUDA; SULLIVAN, 2019), que utiliza todos os 1024
canais e faz uso de simulacbes de Monte Carlo para criacdo do conjunto de

70



dados. Infelizmente neste caso, a quantidade de instancias nao foi explicitada no
texto do trabalho. Kamuda utilizou a funcdo softmax para classificacédo, o que gera
resultados interessantes quando o0 espectro contém dois espectros: a
probabilidade de presenca é dividida entre as duas classes, o que ndao ocorre no
nosso metodo que se utiliza da softmax como funcédo de ativacao.

A utilizacdo da funcdo sigmoid na camada de classificacdo permitiu que

identificAssemos diversos radionuclideos em um mesmo espectro gama.

6.5 Aplicativo desktop para avaliagcédo de espectros

Apoés o término desta pesquisa, constatou-se que apenas um modelo de
Rede Neural Profunda treinado € inttil para um usuério final. E preciso criar uma
infraestrutura de software para que o usuario apligue o método em um conjunto
de dados reais. Neste sentido o aplicativo desktop para avaliacdo de espectros
traz a funcionalidade que um usuario do LCRR precisa para aplicar o método na
vida pratica.

A utilizacdo de Python para a criagdo do aplicativo faz com que ele seja
multiplataforma, ou seja, execute em diferentes versdes de sistemas operacionais

e alavanque a utilizacado de software livre.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um método para classificacdo de tambores
de rejeitos radioativos por meio da utilizacdo de redes neurais profundas. Os
resultados alcancados sao satisfatorios para a utlizacdo da ferramenta no
processo de gerenciamento de rejeitos radioativos, permitindo a identificagdo dos
radionuclideos de interesse nos embalados em tambores de aco inoxidavel.

Considerando o processo de geracdo do conjunto de dados, a extensao
deste trabalho para novos radionuclideos e/ou geometrias diferentes € um
procedimento direto.

Adicionando a nova lista de radionuclideos aos scripts geradores de dados
e/ou adicionar um novo arquivo de geometria ao processo de geracdo dos
arquivos de simulacdo. Todo o processo de treino e validacdo € parametrizavel
para utilizar os novos arquivos de dados em caso de extensao.

O aplicativo criado para a utilizacdo do método podera ser utilizado na
caracterizacdo secundaria na SEGRR, adicionando uma camada de automacéo
no processo atual que hoje é manual e reduzindo o risco a exposicao a radiacdes

ionizantes dos trabalhadores do LCRR.
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9 APENDICE: CODIGO FORTRAN PARA O NOVO TALLY PULSE HEIGHT
SPECTRUM

PHS2mod

isGaussConvo, isCalibrationCurve
matdet,nbin
; :: nbinmax=32000

*8 counts(nbinmax), count2(nbinmax)

*8 edptmp,emin,ebin,iebin,unclimit,a0,al,co,cl

PHS2tally(mode,eloss)

use PHS2mod
use TRACK mod, only : mat,wght

mode




*8 eloss

bin
*8 gausspdf

if (mode 0) then
if (mat matdet) return
edptmp = edptmp+eloss

else if (mode 6) then
if (isGaussConvo)

edptmp = edptmp+sqrt(ae+al*edptmp)*gausspdf()

if (isCalibrationCurve) then
if (edptmp 122) then
bin = 0
else
bin = (((edptmp-emin) / 1e3 + c@) / cl)
endif
else
bin = (edptmp-emin)*iebin+1.0
endif

if (bin 0 bin nbin) then
counts(bin) counts(bin)+wght
count2(bin) count2(bin)+wght**2

endif

edptmp = 0.0

PHS2report(mode,n,cputim,uncdone)

use PHS2mod
use RSEEDcommonMod




implicit none
integer mode,uncdone
real*8 n,cputim

integer i,nchan,out,finduf,errorcode
real*8 q,q2,sigma,eff,avesig,maxq,emiddle,elow,uncert,invn

uncdone = 1

if (mode.ne.1) call PHS2dump(1)
if (mode.eq.@) return

out = finduf()
open(out,file="tallyPulseHeightSpectrum2.dat',iostat=errorcode)
if (errorcode.ne.@) then
write(*,*)
write(*,'(a)")
T3k >k >k >k >k 3k 3k ok >k >k 3k 3k sk skosk 3k 3k sk sk sk sk sk sk sko>k sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok !
write(*,'(a)")
"PHS2report:ERROR: cannot open output data file'
write(*,'(a)")
T3k >k >k >k >k >k 5k >k >k >k >k >k 3k 3k >k >k >k 3k 3k 3k 3k Sk 3k Sk >k >k >k 3k 3k 3k Sk 3k Sk 5k ok 3k Sk ok sk sk ok ok ki ki k!
close(out)
return
endif

write(out, '(a)")
&UHESSOO555555555555555555 5555505555555 555555555555 555555555555
write(out,'(a)') '# [SECTION REPORT PULSE HEIGHT SPECTRUM2]'
write(out,'(a)') '# Units are 1/eV per history’
write(out,'(a)') '#'

write(out,'(a)"') '# Detection material:’

write(out, '(a,i0) ") '# ',matdet

write(out,'(a)') '# Number of energy bins:'

write(out, '(a,i@)"') '# ',nbin

write(out,'(a)') '# Energy bin width (eVv):'

write(out, '(a,es12.5)") '# ',ebin

write(out,'(a)') '#'

write(out, '(a)') '# For plotting purposes, '//

& 'two values per energy bin are given, '//
& ‘'namely, the low end and the middle point of each bin.'
write(out,'(a)"') '#'

write(out,'(a)")
&'# Elow(eV) : Emiddle(eV) : counts(l/eV/hist) : +-2sigma : nbin'

avesig = 0.0
nchan =
invn = 1.0/n




= 0.5*maxval(counts)

,hbin

q counts(i)*invn
g2 = count2(i)*invn
sigma = (g2-gq**2)*invn
sigma = sqrt(max(sigma,0.0))
g = g*iebin
sigma = sigma*iebin
elow = emin+ebin*(i-1)
emiddle = elow+ebin*0.5
write(out, '(3(1x,es12.5),1x,es8.1,1x,i0)")

elow,emiddle,q,2.0*sigma,i

if (counts(i).gt.maxq) then
avesig = avesig+(sigma/q)**2
nchan = nchan+1
endif
enddo

uncdone = 0
if (nchan.gt.@) then
uncert = 200.0*sqgrt(avesig/nchan)
if (uncert.lt.unclimit) uncdone = 2
else
uncert = 0.0
endif

write(out,'(a)") " '
write(out,'(a)') '# Performance report'’
write(out,'(a)') '# Random seeds:’
write(out, '(a,il0)') '# ',seedl
write(out, '(a,ile)') '# ', seed2
write(out,'(a)') '# No. of histories simulated [N]:'
write(out,'(a,f18.0)"') '# ‘,n
write(out,'(a)') '# CPU time [t] (s):'
write(out, '(a,es12.5)") '# ',cputim
if (cputim.gt.0.0) then
write(out,'(a)') '# Speed (histories/s):'
write(out, '(a,esl12.5)"') '# ',n/cputim
endif
write(out,'(a)")
& '# Average uncertainty (above 1/2 max score) in % [uncert]:'
write(out, '(a,esl12.5)") '# ',uncert
eff = n*uncert**2
if (eff.gt.0.0) then
write(out,'(a)') '# Intrinsic efficiency [N*uncert”2]7-1:'
write(out, '(a,esl12.5)"') '# ',1.0/eff




endif

eff = cputim*uncert**2

if (eff.gt.0.0) then
write(out,'(a)') '# Absolute efficiency [t*uncert”2]”-1:'
write(out, '(a,esl12.5)"') '# ',1.0/eff

endif

close(out)

end

subroutine PHS2initally(active,mem)

use PHS2mod

use dataTypesMod
implicit none
logical active
real*8 mem

character*(*) secid,eos
parameter (secid=
& '[SECTION TALLY PULSE HEIGHT SPECTRUM2 v.2012-06-01]")
parameter (eos='[END OF PHS2 SECTION]"')
character*80 buffer,upcase
integer errorcode
real*8 emax,fwhm2sig2,eps
parameter (fwhm2sig2=1.0/(8.0*1log(2.0d0)),eps=1.0d-3)

write(*,*) " '
write(*,'(a)")
& "OOO5555555555 55550005555 5555555555555 5 5555555555555 5555555
call getline(buffer,0)
if (index(buffer,secid).eq.@) then
write(*,'(a)') 'PHS2initally:ERROR: incorrect section header;'
write(*,'(a,a)"') ' expecting to find: ',secid
write(*,'(a,a)"') ' found instead: ',buffer
stop
endif
write(*,'(a)') secid

mem = sizeOfReal8*2*real(nbinmax)
write(*,"'(a)') 'Memory used by static arrays (MB):'
write(*, " '(1x,es12.5)"') mem*1l.0e-6




read(*, '(a80)"') buffer
buffer = adjustl(upcase(buffer))
buffer = buffer(1l:scan(buffer,’' "))
if (buffer.eq.'ON') then
active = .true.
else if (buffer.eq.'OFF') then
active = .false.
write(*, '(a)') '>>>> Tally Pulse Height Spectrum2 is OFF >>>>'
do
read(*, '(a80)',iostat=errorcode) buffer
if (errorcode.ne.@) then
write(*, '(a,a,a)"') 'PHS2initally:ERROR: ',
'Unable to find End-Of-Section mark: ',eos
stop
endif
if (index(buffer,eos).ne.@) return
enddo
else
write(*,'(a)")
'"PHS2initally:ERROR: expecting to find ON or OFF'
write(*,'(a)') 'found instead:'
write(*,'(a)"') buffer
stop
endif

write(*,"'(a)') 'Detection material set to:'
read(*,*) matdet
write(*,'(i3)") matdet

write(*,"'(a)")
& 'Spectrum limits [Emin,Emax] (eV) and no. bins:'
read(*,*) emin,emax,nbin
write(*,'(2(1x,es12.5),1x,i0)"') emin,emax,nbin
if (emax-emin.lt.eps.or.nbin.lt.1) then
write(*,'(a)"') 'PHS2initally:ERROR: invalid entry.'
stop

endif

ebin = (emax-emin)/nbin

iebin = 1.0/ebin

nbin = nbin+1

if (nbin.gt.nbinmax) then
write(*,'(a)"') 'PHS2initally:ERROR: Too many bins.'
write(*,'(a,10)"') ' Max no. bins is ',nbinmax-1
stop

endif

write(*,'(a)"') 'Parameters for Gaussian convolution:'




read(*,*) ao0,al

write(*,"'(2(1x,es12.5))"') a0,al

if (min(a@,al).1t.0.0) then
write(*,'(a)') 'PHS2initally:ERROR: Invalid entry.'
stop

endif

isGaussConvo = .false.

if (max(a@,al).gt.0.0) isGaussConvo = .true.

a0 = ad*fwhm2sig2

al = al*fwhm2sig2

isCalibrationCurve = .false.

write(*,"'(a)"') 'Parameters for Linear Calibration Curve:'

read(*,*) co,cl

write(*,'(2(1x,es12.5))"') c0,cl

if (min(c@,cl).1t.0.0) then
write(*,'(a)') 'PHS2initally:ERROR: Invalid entry.'
stop

endif

if (max(c@,cl).gt.0.0) isCalibrationCurve = .true.

write(*,"'(a)') 'Relative uncertainty (%) requested:'
read(*,*) unclimit
write(*,'(1x,es12.5)") unclimit

edptmp =
counts
count2 =

read(*, '(a80)') buffer
if (index(buffer,eos).eq.@) then
write(*,*) 'PHS2initally:ERROR: End-Of-Section mark not found’
write(*,'(a,a)') ' expecting to find: ',eos
write(*,'(a,a)') ' found instead: ' ,buffer
stop
endif

call PHS2dump(9)

write(*,"'(a)') '>>>> PHS2 tally initialization finished >>>>'
end

subroutine PHS2dump(mode)




use PHS2mod, only : counts,count2,nbin
use dumpMod

mode

if (mode 1) then
if (dumpfile @) return

write(dumpfile) counts(1l:nbin),count2(1:nbin)
else

if (restartfile @) return

read(restartfile) counts(l:nbin),count2(1:nbin)
endif
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10 APENDICE: CODIGO PENELOPE DO ARQUIVO DE GEOMETRIA

000000000000V VLVRVYRVRBVVOLLRVARVBVBVBROVBLRARAVAD
SURFACE ( 1) parede externa do tambor de rejeito

INDICES=( 1, 1, 0, 0,-1)

X-SCALE=( 2.800000000000000E+01, Q)

Y-SCALE=( 2.800000000000000E+01, 9)
00000000V LOLVRVRVBRVBVBVBRLRVRVAO
SURFACE ( 2) parte interna do tambor de rejeito

INDICES=( 1, 1, 0, 0,-1)

X-SCALE=( 2.788750000000000E+01, 9)

Y-SCALE=( 2.788750000000000E+01, Q)

0000000000V VLVRVRVRVRVBVBVOVLRVARVBVBBROVBLRRVAVAO
SURFACE ( 3) tampa do tambor 1la parte

INDICES=( @, 0, 0, 1,-1)

Z-SHIFT=( 8.600000000000000E+01, 9)

0000000000V VVLRVRVRVBVBVOVOLRVRVRRVRVBVBVOLVO
SURFACE ( 4) tampa do tambor 2a parte

INDICES=( @, 0, 0, 1,-1)

Z-SHIFT=( 8.550000000000000E+01, 9)

0000000000V VOLVRVRVRVRVBVOLOLOLVRVBBVRVBVBLBRVRVRVAO
SURFACE ( 5) base do tambor 1la parte

INDICES=( ©, 0, 0, 1, 0)

Z-SHIFT=( ©.000000000000000E+00, 9)

00000000000V VVVVVVBVVVVVVBVORVVORBVRVBVRBVNVBVVBVVBBVRBVVRLLO
SURFACE (  6) base do tambor 2a parte

INDICES=( ©, 0, 0, 1, 0)

Z-SHIFT=( 5.000000000000000E-01, Q)

0000000000000V VBLVRVYVRVRBVVVOVLVRVARVBVBBROVBLRVRVAVAD
BODY ( 1) parede externa do tambor

MATERIAL ( 1)

SURFACE ( 1), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE (  2), SIDE POINTER=( 1)

SURFACE (  3), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 5), SIDE POINTER=( 1)

00000000V VLVRRVRVRVBVBVOLLRVARVBVBBROVBLRVRVAVAD
BODY ( 2)  tampa superior

MATERIAL( 1)

SURFACE ( 1), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE (  3), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 4), SIDE POINTER=( 1)

000000000V VVVVVVBVVVVVVBVORLVORBVRVOVRBVVBVVBVVBBVRBVVRLLO
BODY ( 3) tampa inferior

MATERIAL ( 1)

SURFACE ( 1), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 5), SIDE POINTER=( 1)

SURFACE ( 6), SIDE POINTER=(-1)
000000000000VVVVVVOVBVVVVVVBVRVVORBVRVBVVVBVVBVVBVVBBVRBVVRLLO
MODULE ( 4) Tambor

MATERIAL( 2)
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SURFACE ( 1), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE (  3), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 5), SIDE POINTER=( 1)

BODY ( 1)

BODY ( 2)

BODY (  3)

1111111111117113121212171171171317131713121213171171171711311313121311117111111
THETA=( ©.000000000000000E+00, 0) DEG

000000000000V VBLVRVYVRVRBVVVOLLRVARVBVBBROVBLRARALAD

SURFACE ( 7) «cilindro interno do detector (haste de Cu)

INDICES=( 1, 1, ©, 0,-1)

X-SCALE=( 6.800000000000000E-01, Q)

Y-SCALE=( 6.800000000000000E-01, 9)

Z-SCALE=( 6.800000000000000E-01, Q)

Z-SHIFT=( 4.150000000000000E+00, Q)

0000000000V VLVRVRVRVRBVVVOLLRVARVBVBBROVBLRARVAVAO

SURFACE ( 8) planos paralelos cilindro interno do detector

INDICES=( ©, 0, 1, 0,-1)

Z-SCALE=( 4.150000000000000E+00, 9)

00000000000V VVVVVRRVRVRVBVBYBVOLOLVRVRVRVRVBVBVLVLO

SURFACE ( 9) plano do topo do detector

INDICES=( @, @, 0, 1, 0)

Z-SHIFT=( 5.050000000000000E+00, 9)

0000000000V LLRVBVBVRVBVOVBRRVRVAO

SURFACE ( 10) plano da base do detector

INDICES=( ©, @, 0, 1, 0)

0000000000V VOLVRVRVRVRVBVBVOLVRVRVBVRVBVOLBRVRVRVAO

SURFACE ( 11) cilindro do corpo externo do detector

INDICES=( 1, 1, 0, 0,-1)

X-SCALE=( 3.725000000000000E+00, 9)

Y-SCALE=( 3.725000000000000E+00, Q)

Z-SCALE=( 5.050000000000000E+00, 9)

000000000V VVVVRVRVRVRVBVBVOLLRVRVBVRVBROVBRRVRVAD

SURFACE ( 12) plano da janela de Berilio

INDICES=( @, @, 0, 1, 0)

Z-SHIFT=( 5.050100000000000E+00, 9)

00000000V VOLVRVRVRVRVBVBVOLOVRVBBRVBPOVBRRVRVAO

BODY ( 5) cavidade do detector (haste de Cu)

MATERIAL(  3)

SURFACE (  7), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE (  8), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 10), SIDE POINTER=( 1)

00000000V VVRVRRVRVBVBVOLLRVRVBVRVBVOVBRRVRVAD

BODY ( 6) restante cilindrico do detector de Ge

MATERIAL(  4)

SURFACE ( 9), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 10), SIDE POINTER=( 1)

SURFACE ( 11), SIDE POINTER=(-1)

BODY ( 5)
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00000000V VOLVRVRVRVRVBVBVOLRRVBBVRVBPOVBRRVRVAO

BODY ( 7) janela de Be

MATERIAL(  5)

SURFACE ( 11), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 12), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 9), SIDE POINTER=( 1)

BODY ( 5)

BODY ( 6)

000000000000V VBLVRVYVRVRBVVVOLLRVARVBVBBROVBLRARALAD

MODULE ( 8) DETECTOR DE Ge

MATERIAL( ©)

SURFACE ( 11), SIDE POINTER=(-1)

SURFACE ( 10), SIDE POINTER=( 1)

SURFACE ( 12), SIDE POINTER=(-1)

BODY ( 5)

BODY (  6)

BODY ( 7)

111121171711217171217171121171121317112131711211711271317112117113171317112171711211111
OMEGA=( ©.000000000000000E+00, 0) DEG
THETA=(-9.000000000000000E+01, 0) DEG

PHI=( ©.000000000000000E+00, 0) DEG

X-SHIFT=(46.000000000000000E+00, 9)

Y-SHIFT=( ©.000000000000000E+00, 9)

Z-SHIFT=( 4.300000000000000E+01, 9)

0000000000V VRVLBVRVRBYAYVLBVAVRBYBVRBVRVRBVAVRBBAVAD

SURFACE ( 13) esfera para a raiz dos moédulos

INDICES=( 1, 1, 0, 0,-1)

X-SCALE=( 2.000000000000000E+03, Q)

Y-SCALE=( 2.000000000000000E+03, 9)

Z-SCALE=( 2.000000000000000E+03, 9)

00000000V LVRVRVRVBVBVOLOLVLORVBVBVVRLOLBLRVLRVRVAO

MODULE (  9) o "mundo" exterior

MATERIAL(  6)

SURFACE ( 13), SIDE POINTER=(-1)

MODULE (  4)

MODULE (  8)

11111171711217171121171121131711217171121131711211711271717112117117171717112117111211111
OMEGA=( ©.000000000000000E+00, 0) DEG

THETA=( ©.000000000000000E+00, 0) DEG

PHI=( ©.000000000000000E+00, 9) RAD
X-SHIFT=( ©.000000000000000E+00, 9)
Y-SHIFT=( ©.000000000000000E+00, 9)

Z-SHIFT=( ©.000000000000000E+00, 9)
000000000000000000000000VVVVVVVVRVVVRRVVVRLVORRVVVRRYVRRVVBRVAA
END 00000000000000000VV0VVVVYVRLYVRRVYRRVYVRRYYRRVYBRRYAAO

90




11 APENDICE: ARQUIVO DE ENTRADA DO PENEASY

# >>>> SIMULATION CONFIG FILE FOR penEasy
SE555555555555555555555555>

#

# Case description:

# Sample config file adapted to the example described in the
User Manual.

# Please read carefully the instructions provided in the User
Manual before

# editing this file.

#

# Last update:

# 2019-09-21 by 3JS

# >>>> GENERAL INSTRUCTIONS

SEOOOOOD555555OO555 5555505555555 5555555>>

#

# * Lines starting with a '#' (in column 1) and blank lines are

# comments. Comments are NOT allowed inside data sections.

#

# * Do not change the order in which sections appear, neither the
order

# of data fields in each section.

#

# * Each data section has a version number of the form yyyy-mm-dd
that is

# written in the corresponding section title. Should an
incorrect

# version be introduced an error message would be issued and the
#  execution halted.

#

# * Character strings (e.g. file names) are introduced in free-
format

# style, that is, leading and trailing blanks are allowed. Their
#  maximum extension (except when noted) is 8@ characters and
they must

# not contain blanks. Thus, for instance, 'stainless steel’
should be

# introduced as 'stainlessSteel' or 'stainless_Steel'.

#

# * Most syntax errors can be easily identified by looking for
error

# messages or inconsistencies within the last lines of penEasy
output.

# It is advisable to check the output to make sure that the

# information written after processing each section coincides
with what
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# 1is expected from the input.

# >>>> GENERAL
DOXDOOO0500500 505505505555 50 5555505555505 555555555555>

[SECTION CONFIG v.2013-03-18]

1.0e08 NUMBER OF HISTORIES (1.0el5 MAX)

1.0e30 ALLOTTED TIME (s) (+ FOR REAL TIME, - FOR CPU
TIME)

3600.0 UPDATE INTERVAL (s)

1 1 INITIAL RANDOM SEEDS

- SEEDS FILE; MUST ENTER SEEDS=0,0 TO APPLY

- RESTART FILE; MUST ENTER SEEDS=-1,-1 TO APPLY
- OUTPUT DUMP FILE; ENTER '-' FOR 'NO DUMP'
1800.0 INTERVAL BETWEEN DUMPS (s)

[END OF CONFIG SECTION]

# >>>> SOURCES
SOODDDDIIODDDDIIIOODDDIIIOOIDDIIIOOOOIIIIIOOIIIIIIOIOOODOD

[SECTION SOURCE BOX ISOTROPIC GAUSS SPECTRUM v.2014-12-21]

ON STATUS (ON or OFF)

Am-241.nuc PARTICLE TYPE (1=ELECTRON,

2=PHOTON, 3=POSITRON) OR RADIONUCLIDE FILENAME (e.g., Co-60.nuc)
SUBSECTION FOR PHOTON POLARIZATION:

0 ACTIVATE PHOTON POLARIZATION
PHYSICS (©=NO, 1=YES)
0.0 0.0 0.0 STOKES PARAMETERS (USED ONLY IF

ACTIVATE POLARIZATION=1)
SUBSECTION FOR PARTICLE POSITION:

9.0 0.0 43.0 COORDINATES (cm) OF BOX CENTER
.0 0.0 0.0 BOX SIDES (cm)

9.0 0.0 FWHMs (cm) OF GAUSSIAN X,Y
DISTRIBUTIONS

.0 0.0 0.0 EULER ANGLES

[OMEGA, THETA,PHI](deg) FOR BOX ROTATION
Rz(PHI).Ry(THETA).Rz(OMEGA).r

0.0 0.0 0.0 TRANSLATION [DX,DY,DZ](cm) OF BOX
CENTER POSITION
% SOURCE MATERIAL (©=DON'T CARE,

>0 FOR LOCAL SOURCE, <@ FOR IN-FIELD BEAM)
SUBSECTION FOR PARTICLE DIRECTION:

1.0 1.0 1.0 DIRECTION VECTOR; NO NEED TO
NORMALIZE

9.0 180.00 DIRECTION POLAR ANGLE INTERVAL
[THETA®, THETA1], BOTH VALUES IN [0,180]deg

0.0 360.0 DIRECTION AZIMUTHAL ANGLE INTERVAL
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PHIO IN [0,360)deg AND DeltaPHI IN [@,360]deg

1 APPLY ALSO TO DIRECTION THE
ROTATION USED FOR BOX POSITION (@=NO, 1=YES)

[END OF BIGS SECTION]

[SECTION SOURCE PHASE SPACE FILE v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

(%] PSF FORMAT (©=STANDARD penEasy
ASCII, 1=IAEA BINARY)

particles.psf PSF FILENAME, REMOVE EXTENSION IF
PSF FORMAT=1

1 SPLITTING FACTOR

0.0 0.0 0.0 EULER ANGLES [Rz,Ry,Rz](deg) TO
ROTATE POSITION AND DIRECTION

0.0 0.0 0.0 TRANSLATION [DX,DY,DZ](cm) OF
POSITION

1 VALIDATE BEFORE SIMULATION
(1=YES, MAY TAKE A WHILE; ©=NO)

0.000e0 MAX PSF ENERGY (eV) (UNUSED IF

VALIDATE=1 OR IAEA FORMAT. ADD 1023 keV FOR e+)
[END OF SPSF SECTION]

# >>>> PENGEOM+PENVOX
DOODO500500500505 505505505505 50555555555555555>

[SECTION PENGEOM+PENVOX v.2009-06-15]

tambor.geo QUADRICS FILE NAME, USE '-' IF
NONE

- VOXELS FILE NAME, USE '-' IF NONE
1 TRANSPARENT QUADRIC MAT (USED
ONLY IF QUAD&VOX)

10 GRANULARITY TO SCAN VOXELS (USED

ONLY IF QUAD&VOX)
[END OF GEO SECTION]

# >>>> TRANSPORT PARAMETERS
SEDDIDDIDDIDIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIO>DD>

#

# * Write one line of data per defined material. Each line starts
with

#  the material index (MAT#), which should be an integer starting
from 1.

# Set MAT# to -1 in the last line to indicate the end of the
list.

#

# * Use 20 characters at most to introduce the material data file
name.
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# Blanks or special characters are not allowed in file names.

Thus,

# instead of "stainless steel.mat" use "stainlessSteel.mat".

#

# * If, for a certain material, the transport parameters after the

file

# name are left empty, then they are set automatically. See the

User
# Manual for details.

[SECTION PENELOPE v.2019-08-06]

MAT# FILE___ (max 20 char) EABS(e-) EABS(ph) EABS(e+) C1 c2

WCC WCR DSMAX
1 ASTM_A366_1008.mat
0.02 1.e03 1.e03
2 paper.mat
0.02 1.e03 1.e03
3 Cu.mat
0.02 1.e03 1.e03
4  Ge.mat
0.02 1.e03 1.e03
5 Be.mat
0.02 1.e03 1.e03
6 dry_air.mat
0.02 1.e03 1.e03

COMMENTS

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
le30 Aco carbono

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
le30 Papel do interior

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
1le30 Cu da aste

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
1le30 Cu da aste

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
1le30 Janela de Be

100.0e3 10.00e3 100.0e3 0.02
le30 Ar seco

-1 (SET MAT=-1 TO END THE LIST)

[END OF PEN SECTION]

# >>>> TALLIES

DOXDOOD0500500 505505505505 50 5505505505505 555555555555>

[SECTION TALLY VOXEL DOSE v.2014-12-27]

OFF

o ©
VOXELS)

0 o
VOXELS)

o ©
VOXELS)

0

(1=YES, 0=NO)
1

(1=YES,0=NO, -1=NO&BINARYFORMAT)

0.0
REQUESTED
[END OF VDD SECTION]

STATUS (ON or OFF)
ROI X-INDEX MIN,MAX (@ © FOR ALL

ROI Y-INDEX MIN,MAX (© © FOR ALL
ROI Z-INDEX MIN,MAX (@ © FOR ALL
PRINT VOXELS MASS IN REPORT
PRINT COORDINATES IN REPORT

RELATIVE UNCERTAINTY (%)

[SECTION TALLY SPATIAL DOSE DISTRIB v.2009-06-15]
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OFF STATUS (ON or OFF)

0.0 0.0 0 XMIN, XMAX(cm),NXBIN (© FOR
DX=infty)

0.0 0.0 0 YMIN,YMAX(cm),NYBIN (© FOR
DY=infty)

0.0 7.0 40 ZMIN, ZMAX(cm),NZBIN (@ FOR
DZ=infty)

1 PRINT COORDINATES IN REPORT
(1=YES,©0=NO, -1=NO&BINARYFORMAT)

1.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF SDD SECTION]

[SECTION TALLY CYLINDRICAL DOSE DISTRIB v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

0.0 8.0 80 RMIN,RMAX(cm),NRBIN (>0)
0.0 7.0 40 ZMIN, ZMAX(cm),NZBIN (© FOR
DZ=infty)

1 PRINT COORDINATES IN REPORT
(1=YES, 0=NO)

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF CDD SECTION]

[SECTION TALLY SPHERICAL DOSE DISTRIB v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

9.0 2.0 200 RMIN, RMAX(cm),NRBIN (>0)

1 PRINT COORDINATES IN REPORT
(1=YES, 0=NO)

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF SPD SECTION]

[SECTION TALLY ENERGY DEPOSITION v.2012-06-01]

OFF STATUS (ON or OFF)

1 DETECTION MATERIAL

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF EDP SECTION]

[SECTION TALLY PULSE HEIGHT SPECTRUM v.2012-06-01]

OFF STATUS (ON or OFF)
4 DETECTION MATERIAL
@ 2050e3 16384 EMIN, EMAX(eV), No. OF E BINS

(de @ a 3 MeV)

2.2e5 1.6 A(eV~2),B(eV) FOR GAUSSIAN
CONVOLUTION FWHM[eV]=sqrt(A+B*E[eV])

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED
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[END OF PHS SECTION]

[SECTION TALLY PULSE HEIGHT SPECTRUM2 v.2012-06-01]

ON STATUS (ON or OFF)

4 DETECTION MATERIAL

© 2059161 16383 EMIN, EMAX(eV), No. OF E BINS
0.0 0.0 A(ev~2),B(eV) FOR GAUSSIAN
CONVOLUTION FWHM[eV]=sqrt(A+B*E[eV])

13.9231 0.126531 Linear Calibration Curve
Parameters (A(eV) + B*Channel)

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF PHS2 SECTION]

[SECTION TALLY PIXELATED IMAGING DETECTOR v.2016-07-04]

OFF STATUS (ON or OFF)
1 DETECTION MATERIAL
0 FILTER PHOTON INTERACTION

(0=NOFILTER, -1=UNSCATTERED, 1=RAYLEIGH, 2=COMPTON, 3=SECONDARIES,
9=MULTISCATTERED)

0 100 X-PIXEL SIZE(cm), No. X-PIXELS
(ENTER @ IN EITHER FIELD FOR AUTO)

® 100 Y-PIXEL SIZE(cm), No. Y-PIXELS
(ENTER @ IN EITHER FIELD FOR AUTO)

1 DETECTION MODE (1=ENERGY
INTEGRATING, 2=PHOTON COUNTING, 3=PULSE HEIGHT SPECTRUM aka ENERGY
DISCRIMINATING)

0.0 1.0e6 100 EMIN,EMAX(eV), No. OF E BINS
(EMIN, EMAX USED ONLY FOR MODE=2,3; No.BINS USED ONLY FOR MODE=3)

1 REPORT FORMAT (1=COLUMNAR,
2=MATRIX, 3=BINARY)

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

SUBSECTION FOR SIGNAL COLLECTION EFFECTS:

OFF ACTIVATE SIGNAL COLLECTION
EFFECTS (ON or OFF)

1 WRITE POINT SPREAD FUNCTION TO A
FILE (1=YES,@=NO)

0.5 26.7 CE@,CE1(cm*-1); COEFFS FOR
COLLECTION EFFICIENCY: CE(z)=CE@+CE1*z

30.0e-4 -0.2 FWO(cm),FW1l; COEFFS FOR FWHM(z)=
FWO+FW1*z

0.0 0.0 A,B FOR SIGNAL (S) GAUSSIAN NOISE

WITH FWHM(S)=sqrt(A+B*S) (USED ONLY FOR DET MODE=2,3)

[END OF PID SECTION]

#

# Illustrative values for the parameters of the signal collections
effects for a 150-um-thick CsI(T1l) scintillator
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# irradiated with 25 keV photons. See M. Freed et al., Medical
Physics 37 (2010) 2593.

#

# z coordinate in the detector ref. frame assumed to be © at the
x-ray entrance face and zmax=150 um at the photodiode face.

Collection efficiency dependency on depth z:
CE(z) = CEQ® + CE1*z (linear approx)
z1 & collection efficiency at zl1 (x-ray entrance):
0.0 cm 0.5
z2 & collection efficiency at z2 (photodiode):
150e-4 cm 0.9

=> CE©
CEl1

0.5
26.7 cm™-1

FWHM dependency on depth z:
(note that FWHM is expected to decrease with z)
FWHM(z) = FWO + FW1l*z (linear approx)
z1 & FWHM at z1 (x-ray entrance):
0.0 cm 30e-4 cm
z2 & FWHM at z2 (photodiode):
150e-4 cm 0.0 cm (a guess)

=> FWO
FWl

30e-4 cm
-0.2

HHEHFHHHHHHFHFHHEHHHEH T H I

[SECTION TALLY FLUENCE TRACK LENGTH v.2012-06-01]

OFF STATUS (ON or OFF)

1 DETECTION MATERIAL

1.0e2 1.0e9 70 LOG EMIN,EMAX(eV), No. OF E BINS,
APPEND 'LOG' FOR A LOG SCALE

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF FTL SECTION]

[SECTION TALLY PHOTON FLUENCE POINT v.2015-05-31]

OFF STATUS (ON or OFF)

OFF DEBUG ATTENUATION COEFFICIENTS
(ON or OFF)

0.0 0.0 1.0 DETECTOR POSITION COORDINATES
(cm)

-0.1 RADIUS OF EXCLUSION SPHERE AROUND
DETECTOR (+ FOR cm, - FOR No. MFPs AT MAX E)

0.0 1.0e6 100 EMIN, EMAX(eV), No. OF E BINS IN
SPECTRUM

0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF PFP SECTION]
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[SECTION TALLY PHASE SPACE FILE v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

0 PSF FORMAT (@=STANDARD penEasy
ASCII, 1=IAEA BINARY)

1 DETECTION MATERIAL (MUST BE A
PERFECT ABSORBENT, EABS=+infty)

output.psf PSF FILENAME, REMOVE EXTENSION IF
FORMAT=1

[END OF PSF SECTION]

[SECTION TALLY PARTICLE CURRENT SPECTRUM v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

1 DETECTION MATERIAL

0.0 1.0e9 100 EMIN,EMAX(eV), No. OF E BINS
0.0 RELATIVE UNCERTAINTY (%)
REQUESTED

[END OF PCS SECTION]

[SECTION TALLY PARTICLE TRACK STRUCTURE v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

250 NUMBER OF HISTORIES TO DISPLAY
(~100 RECOMMENDED)

[END OF PTS SECTION]

# >>>> VARIANCE-REDUCTION
DOXDOOD0O00O005005000000050050555555555555>>

#
# * For INTERACTION FORCING, interaction mechanisms are identified
by the ICOL

# label, as indicated in the following table (adapted from
PENELOPE documentation):

#

# S S LR LT e L +
# | ICOL |electron (KPAR=1)|photon (KPAR=2) |positron (KPAR=3)|
# L L LR L L e L e T +
# | 1 |hinge |Rayleigh |hinge |
# e e LT T e e +
# | 2 |elastic | Compton |elastic |
# R e e T +
# | 3 |inelastic |photoabsorption |inelastic |
# R e T e +
# | 4 |bremsstrahlung |pair production |bremsstrahlung |
# S S LR LT e L +
# | 5 |inner-shell ion. |not defined |inner-shell ion. |
# e e I e T Fommm e +
# | 6 |not defined |not defined |annihilation |
# e Fommmm e Fommmm e +
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| 7 |delta scattering |delta scattering |delta scattering |
bt SETETEEETEETEE Hmmmmmmmmmm e Hmmmmmmmmm oo +
| 8 |not defined |not defined |not defined |
Lok LT TR dmmmmmmmmm e dmmmmmmmmm oo +

H B HH

[SECTION INTERACTION FORCING v.2009-06-15]
OFF STATUS (ON or OFF)
1.0 DO NOT APPLY BELOW THIS
STATISTICAL WEIGHT (WMIN)
MAT KPAR 1ICOL FORCING (SET MAT=-1 TO END LIST)
1 2 3 10.0
-1 0 0 1.0
[END OF VRIF SECTION]

[SECTION SPLITTING v.2015-05-30]

OFF STATUS (ON or OFF)

1.0 WGHTMIN, DO NOT SPLIT BELOW THIS
STATISTICAL WEIGHT

1 SPLITTING MATERIAL

1 SPLITTING MODE (1=SIMPLE;
2=ROTATIONAL; 3=XY)

1 SPLITTING FACTOR

0.0 0.0 0.0 EULER ANGLES [Rz,Ry,Rz](deg),
USED ONLY FOR MODES=2,3

9.0 0.0 0.0 SHIFT (cm), USED ONLY FOR
MODES=2, 3

0 SIGN OF W ('+', '-' OR '©'=BOTH),
USED ONLY FOR MODES=2,3

0.0 360.0 AZIMUTHAL INTERVAL PHI@ IN

[0,360)deg AND DeltaPHI IN (©,360]deg, USED ONLY FOR MODE=2
[END OF VRS SECTION]

[SECTION RUSSIAN ROULETTE v.2009-06-15]

OFF STATUS (ON or OFF)

1.0 WGHTMAX, DO NOT PLAY ABOVE THIS
STATISTICAL WEIGHT

1 RUSSIAN ROULETTE MATERIAL

1.0 SURVIVAL PROBABILITY

[END OF VRRR SECTION]

# >>>> END OF FILE
IO 0 0000000050000 00 005505505505 55555555>
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12 APENDICE: CODIGO FONTE PYTHON DO APLICATIVO DESKTOP

import tkinter as tk

import tkinter.ttk as ttk

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg, NavigationToolbar2Tk

from utils import carrega_dados_iec, carrega_dados_penelope, model_predict
import tensorflow as tf

from keras.models import load_model

def accuracy_score_wrapper(label, pred):
threshold = .95
label = tf.dtypes.cast((label >= threshold), tf.uint8)
pred = tf.dtypes.cast((pred >= threshold), tf.uint8)

return np.float32(accuracy_score(label, pred))

my_accuracy_score(label, pred):
metric_value = tf.compat.vl.py function(accuracy_score_wrapper, [label, pred], tf.float32)

return metric_value

class AppApp:

def __init_ (self, master=None):

self.model = load_model('VGG-19-Adam-classificacao-regressao-PENELOPE-v4_atividade.hdf5",

custom_objects={'my_accuracy score': my_accuracy_score})

frmMain = ttk.Frame(master)

btnCarregarEspectro = ttk.Button(frmMain)
btnCarregarEspectro.config(text="'Carregar Espectro')
btnCarregarEspectro.grid()
btnCarregarEspectro.columnconfigure('0', minsize='0")

btnCarregarEspectro.configure(command=self.btnCarregarkEspectro_click)

btnCarregarPenelope = ttk.Button(frmMain)
btnCarregarPenelope.config(compound="1left', text='Carregar Simulacdo penEasy')
btnCarregarPenelope.grid(column="1", columnspan='4', row='0")

btnCarregarPenelope.configure(command=self.btnCarregarPenelope_click)

btnInferencia = ttk.Button(frmMain)
btnInferencia.config(compound="1left', text='Processar")
btnInferencia.grid(column="5", row='0")

btnInferencia.configure(command=self.btnInferencia_click)

imgEspectro = tk.Canvas(frmMain, name="imgEspectro")

imgEspectro.grid(column="0", columnspan='5', row='2"', rowspan='1")




imgEspectro.columnconfigure('0', minsize='0")

self.figEspectro, self.axEspectro = plt.subplots(1l, 2)
self.axEspectro[@].axis("off")

self.axEspectro[1].axis("off")

self.canvasEspectro = FigureCanvasTkAgg(self.figEspectro, master=imgEspectro)
self.canvasEspectro.draw()

self.canvasEspectro.get_tk_widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)

toolbarEspectro = NavigationToolbar2Tk(self.canvasEspectro, imgEspectro)
toolbarEspectro.update()
self.canvasEspectro.get_tk_widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)

imgSaida = tk.Canvas(frmMain, name="imgSaida")

imgSaida.grid(column="7"', columnspan='5', row='2', rowspan='1")

self.figSaida, self.axSaida = plt.subplots()
self.axSaida.axis("off")

self.canvasSaida = FigureCanvasTkAgg(self.figSaida, master=imgSaida)
self.canvasSaida.draw()

self.canvasSaida.get_tk widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)

toolbar = NavigationToolbar2Tk(self.canvasSaida, imgSaida)
toolbar.update()
self.canvasSaida.get_tk_widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)

txtNomeArquivo = tk.Text(frmMain, name="txtNomeArquivo")

txtNomeArquivo.config(height="1", width='50")

_text_ = '''Selecione um arquivo para comecar
txtNomeArquivo.insert('0.0"', _text_ )
txtNomeArquivo.grid(column="6", columnspan='5"', row='1")
frmMain.config(height='800"', width='1000")

frmMain.grid(column="10", row='10")

self.mainwindow = frmMain

btnCarregarEspectro_click(self):
try:
filename = tk.filedialog.askopenfilename(filetypes = (("IEC files", ['*.IEC', '*.iec'])
,("All files™, "*.*") ))
if not filename:

return
self.dados = carrega_dados_iec(filename)
self.axEspectro[0].clear()

self.axEspectro[1].axis("off")

self.axEspectro[0].plot(self.dados.channel, self.dados.counts, 'r')




self.axEspectro[0].set_yscale("log")

self.axEspectro[1].imshow(self.dados.counts.values.reshape((128,128)))

self.canvasEspectro.draw()

self.canvasEspectro.get_tk_widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)
except Exception as e:

tk.messagebox.showerror(“Mensagem”, "Algo de errado nao esta certo:\n ".format(e))

btnInferencia_click(self):
try:
df = model predict(self.model, self.dados.counts.values)

df.update(df[['nuclei_score', 'nuclei_activity']].applymap("’ '.format))

vall ['probability', 'activity']
val2 = df.radionuclideo.values

val3 list(zip(df.nuclei_score, df.nuclei_activity))

axSaida.clear()

self.axSaida.set_axis_off()
table = self.axSaida.table(
cellText = val3,
rowLabels = val2,
colLabels = vall,
rowColours =["palegreen"] * 10,
colColours =["palegreen"] * 10,
colWidths=[.5]*2,
celllLoc ='center’,
loc ='upper left'
)
table.set_fontsize(12)
self.canvasSaida.draw()
self.canvasSaida.get_tk_widget().pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=1)

except Exception as e:

tk.messagebox.showerror(“Mensagem”, "Algo de errado nao estd certo:\n ".format(e))

run(self):
self.mainwindow.mainloop()
if __name__ == '__main__':
root = tk.Tk()
app = AppApp(root)
app.run()
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