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Resumen

Se ha utilizado una red neuronal para reconstruir los espectros de neutrones a
partir de las tasas de conteo de los detectores del sistema espectrométrico de
Esferas de Bonner. Un conjunto de 56 espectros de neutrones se selecciono
para calcular las tasas de conteo que producirian en un sistema de Esferas de
Bonner, con estos datos y los espectros se entrend la red neuronal. Para probar
el desempefio de la red se utilizaron 12 espectros, 6 fueron tomados del grupo
utilizado para el entrenamiento, 3 se obtuvieron de funciones matematicas y los
otros 3 corresponden a espectros reales. Al comparar los espectros originales
de los reconstruidos por la red encontramos que nuestra red tiene un pobre
desempefio al reconstruir espectros monoenergéticos, esto lo atribuimos a las
caracteristicas de los espectros utilizados para el entrenamiento de la red

neuronal, sin embargo para los otros grupos de espectros los resultados de la
red son congruentes con los esperados.

1. INTRODUCCION

1.1. Dosimetriade Campos Neutrénicos.

La exposicion ocupacional en campos neutrénicos se realiza principalmente por medio
de sistemas pasivos de deteccion como los dosimetros albedo, detectores de trazas del
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tipo CR-39 o los que utilizan emulsiones, detectores de trazas de fision o dosimetros de
pelicula con convertidores, como el cadmio.[1]

La eficiencia de deteccion de estos sistemas depende fuertemente de la energia de los
neutrones incidentes, asi por ejemplo los dosimetros albedo tienen una buena
respuesta ante los neutrones de baja energia, como los epitérmicos y los térmicos,[2]
mientras que los detectores de trazas tienen una buena respuesta a los neutrones
rapidos.[3]

Los dosimetros se calibran mediante un campo de neutrones que por lo regular difiere
del campo de neutrones donde los dosimetros se utilizan, consecuentemente la dosis
estimada no corresponde con la dosis recibida.[4] De acuerdo a las recomendaciones
del ICRP, la introduccion de la dosis personal equivalente H,(10) requiere del empleo
de dosimetros personales con una mayor eficiencia en la deteccion de neutrones.[5]

Los dosimetros de neutrones también se diseflan como sistemas de varios
componentes, con dos o mas detectores que al tener diferentes respuestas ante la
energia de los neutrones ofrecen un valor de dosis que se aproxima a la dosis
recibida.[1]

Con los dosimetros de varios componentes la dosis se determina de dos formas, en la
primera se utilizan las cuentas integrales del detector del dosimetro y la dosis se deriva
ponderando las cuentas por un namero correspondiente a cada uno de los
componentes.[6] En la segunda, las cuentas integrales se utilizan para determinar el
espectro de los neutrones. Este, se multiplica por los coeficientes de fluencia a dosis y
se puede obtener la dosis ambiental equivalente H*(10), la dosis personal equivalente
Hp(10) o cualquier otro tipo de dosis.[7] Uno de los instrumentos que opera bajo este
esquema es el sistema espectrométrico de Esferas de Bonner, también conocido como
multiesferas, que permite obtener el espectro de los neutrones desde térmicos hasta 20
MeV.[8,9]

El sistema espectrométrico de Esferas de Bonner consiste en un detector de neutrones
térmicos que se coloca en forma alternada en el centro de esferas de polietileno cuyos
didmetros son de 2, 3, 5, 8, 10 y 12 pulgadas.[10] Con el fin de incrementar la
respuesta a los neutrones de alta energia se han realizado diversos trabajos donde el
sistema ha sido modificado agregando capas de materiales pesados a las esferas.[11-
13]

Los inconvenientes de utilizar las Esferas de Bonner son: El peso de todo el sistema, el
tiempo para obtener las cuentas integrales puede llegar a ser largo dependiendo de la
intensidad del campo de neutrones y la necesidad de utilizar un procedimiento de
reconstruccion del espectro a partir de las cuentas obtenidas.

La relacion entre la matriz de respuesta del sistema espectrométrico, las tasas de
conteo del detector dentro de las esferas y el espectro de neutrones se da a través de
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la ecuacién integro-diferencial de Fredholm de primer tipo. La version discreta de esta
ecuacion es,

[o} .
C,=aRr, F, j=12, . m, (1)

i=1

donde C; es la tasa de conteo del j-ésimo detector, R; jes la matriz de respuesta del }
ésimo detector a neutrones en el iésimo intervalo de energia, F; es la fluencia de
neutrones en el i-ésimo intervalo de energia y m es el nimero de esferas del sistema
espectromeétrico.[14]

El sistema de ecuaciones (1) es un sistema mal condicionado que tiene un numero
infinito de soluciones. Para reconstruir el espectro, F(E), se emplean varios
procedimientos como: métodos Monte Carlo[15], métodos de regularizacion[16],
métodos de parametrizacion e iterativos[17]. Estos métodos presentan diferentes
dificultades que han motivado el desarrollo de procesos complementarios dentro de
estos métodos.[14, 18, 19]

Recientemente se han intentado otros procedimientos novedosos para el proceso de
reconstruccion de espectros basados en la maxima entropia,[21] algoritmos
genéticos[22, 23] y redes neuronales[l, 4, 24]. Estos, no han sido ampliamente
utilizados, en particular el uso de redes neuronales ofrece algunas dificultades cuando
se utiliza en la reconstruccion de campos de neutrones reales, por lo que se ha
sugerido realizar una mayor cantidad de trabajos tendientes a validar el método.[24]

1.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales son estructuras de elementos de procesamiento interconectadas
entre si que se utilizan para el reconocimiento de patrones, para lo cual utilizan un
proceso de aprendizaje y optimizacién. Tales conceptos han sido derivados de los
hechos cientificos obtenidos del estudio del cerebro. Las redes neuronales simulan una
estructura computacional en paralelo interconectada con varios elementos individuales
de procesamiento denominados neuronas. Matematicamente un modelo de red
neuronal tiene las siguientes caracteristicas:

Una variable de estado \ esta asociada con cada nodo k

Un peso sinaptico wy; esta asociado con cada enlace (kj) entre dos nodos Kk y j
Un sesgo gk esta asociado con cada nodo k.

Una funcién de activacion f(vk, wi,0k, (kKOj)) es definida para cada nodo k. Esta
determina el estado del nodo como una funcién de su sesgo, de los pesos de los
enlaces de entrada y de los estados de los nodos conectados a él por esos
enlaces. Los pesos wy; y los sesgos gx son nameros reales.
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Los nodos se denominan neuronas, los enlaces se llaman sinapsis y los sesgos se
conocen como umbrales de activacion. La funcidén de activacion puede ser una funcion
escaldon discontinua o una funcién Sigmoide. Esta estructura con varias capas se
conoce como el Perceptron de multicapas.[1, 4, 24]

Entre las caracteristicas de las redes neuronales esta la habilidad de la red para
aprender del entorno y de mejorar su funcionalidad a través del aprendizaje. El
mejoramiento de su funcionalidad es funcién del tiempo y se determina a partir de
cierta medida establecida a priori. Una red neuronal aprende mediante un proceso
iterativo de ajustes aplicados a los pesos sinapticos y a los umbrales de activacion.[24]

Al conjunto de reglas para la solucion de problemas de aprendizaje se conoce como el
algoritmo de aprendizaje. Para el disefio de redes neuronales no existe un unico
algoritmo de aprendizaje, basicamente los algoritmos de aprendizaje difieren entre ellos
en la forma en la cual se formule el peso sinéptico.[1, 24]

El objetivo de este trabajo es utilizar las redes neuronales para reconstruir espectros de

neutrones a partir de las tasas de conteo de un sistema espectrométrico de Esferas de
Bonner.

2. MATERIALES Y METODOS

Mediante el cédigo Monte Carlo MCNP 4C?® un total de 56 espectros de neutrones
fueron convertidos de su estructura de energia original, de térmicos a 435 MeV con 55
intervalos de energia[26] y de térmicos a 630 MeV con 60 intervalos de energia[27] a la
distribucion de energia del cddigo de reconstruccion BUNKIUT, de térmicos a 400 MeV
con 31 intervalos de energia.[10,14] Originalmente los espectros estan tabulados como
espectros por unidad de letargia y normalizados a 1 neutrén, por lo que primero se
convirtieron a espectros en energia, los espectros resultantes se insertaron en el
coédigo MCNP 4C como término fuente y se simul6 el transporte de los neutrones a una
distancia de 10 cm en el vacio. Los espectros resultantes se renormalizaron a 1
neutrén y para cada espectro se calcularon las tasas de conteo que producirian en un
sistema espectrométrico de Esferas de Bonner utlizando la matriz de respuesta
UTA4.[10,14] Las tasas de conteo y los espectros de neutrones que las producen se
emplearon como las entradas y las salidas durante el entrenamiento de la red.

La red se estructurd con 7 datos de entrada, una por cada esfera Bonner, dos capas de
neuronas: una capa oculta con 56 neuronas y otra de salida con 31 neuronas, una por
cada intervalo de clase en la energia del espectro de neutrones. La seleccién de la
capa oculta se realizd6 con base al trabajo de Braga y Dias[24]. En la figura 1 se
muestra el esquema de la red neuronal utilizada. El entrenamiento se realizé mediante
la regla de Levenberg-Marquardt[28] y se repitié hasta que el error estandar fue 1E(-6)
que se logré después de 3E(5) iteraciones. El entrenamiento se realizé en una
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computadora personal con 192 MB de RAM y con un procesador Pentium Il de 500
MHz. El tiempo de maquina para el entrenamiento fue de aproximadamente 30 horas.

En la seleccion de los espectros para el entrenamiento de la red se procurd seleccionar
los casos mas diversos. Para probar la red se utilizaron 12 espectros, 6 de ellos fueron
seleccionados al azar del grupo utilizado para el entrenamiento, los otros 6 fueron
espectros no utilizados para el entrenamiento. De este Ultimo grupo, tres son espectros
con una distribucion continua y los otros tres corresponden a espectros reales.

Capa enfrada Capa oculta Capa salida

Figura 1. Perceptron de multicapas

Los espectros con distribucion continua se incluyen como término fuente en el codigo
MCNP vy los utilizados fueron el de fisibn de Watt, W(E), el espectro de Evaporacion
EV(E) y el de Fusién F(E), donde E representa la energia en MeV. Estos se expresan
mediante las siguientes funciones,

. E §
W(E) = 0.4527 Exp &- ~Senh|./2.29E|, 2
(E) ps 0.965H [ ] @)
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7 E u
Ev(E) = 0.6014 E Exp &- 1 3
(E) P& T2805H 3)
é 2()
F(E) = 1.6789 Exp - %E 14.0766 - (4)
g € 0.3361 24

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Del conjunto de espectros utilizados durante el entrenamiento y durante la fase de
prueba de la red hemos seleccionado dos casos para mostrar el desempefio de las
redes neutronales para reconstruir los espectros. En las figuras 2 y 3 se muestra el
desempefio de la red neuronal para dos espectros que fueron utilizados en la fase del
entrenamiento de la red. En la figura 2 se muestran los espectros, original y el
reconstruido mediante la red neuronal, de los neutrones del **AmBe. El espectro
reconstruido es idéntico al espectro original. En la figura 3 se muestran los espectros,
original y el reconstruido mediante la red neuronal, de los neutrones de los rayos
césmicos a 3.4 km de altura. Aln a pesar que este Ultimo espectro se utilizé durante la
etapa de entrenamiento, el espectro reconstruido presenta algunas diferencias respecto
al espectro original, no obstante la diferencia entre ambos espectros es menor al 0.5 %
gue no es significativa y de este grupo de espectros de prueba este caso fue el peor.

De la fase de prueba de la red donde se utilizaron espectros de neutrones que se
representan mediante una funcidn continua mostramos en las figuras 4 y 5 el mejor y el
peor caso obtenido. En la figura 4 se muestra el espectro de fision de Watt y el
reconstruido con la red neuronal. El espectro reconstruido se asemeja al original con
una diferencia menor al 1%. En la figura 5 se muestra el peor caso que es el espectro
de fusion. Como se puede observar en la figura 5 el espectro real es monoenergético,
sin embargo el espectro reconstruido muestra un espectro mas complicado con varios
“picos” monoenergeéticos.

Del tercer grupo de espectros de prueba, que no se utlizaron en la fase de
entrenamiento, seleccionamos 3 espectros que corresponden a casos reales. En las
figuras 6 y 7 se muestran los resultados obtenidos. En la figura 6 se muestran los
espectros, reconstruido con la red y el original, de los neutrones producidos en un
Microtrén, de esta figura se observa que el espectro reconstruido se asemeja en el
comportamiento general al espectro verdadero, lo mismo ocurre con el espectro de
neutrones del reactor nuclear Caorso que se traza en la figura 7.

En términos generales los resultados obtenidos son diferentes a los reportados por
Braga y Dias®!! ya que ellos reportan buenos resultados en la reconstruccién de
espectros monoenergéticos y malos resultados con espectros con una distribucion mas
amplia. Aqui, hemos observado el caso contrario ya que obtuvimos malos resultados
con los espectros monoenergéticos. La explicacion de esta diferencia la atribuimos a
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gue en el grupo de espectros utilizados para el entrenamiento no incluimos ningun
espectro monoenergético, por los tanto la red no “reconoce” este tipo de espectros. Sin
embargo, al comparar los resultados de este trabajo con los reportados por
Fehrenbacher et al.¥l y Cordes et al.”¥! encontramos que son similares, alin a pesar de
gue la red que ellos utilizan es distinta a la utilizada en este trabajo. Encontramos que
el conjunto de espectros que ellos utilizaron para el entrenamiento de su red tiene las
mismas caracteristicas generales que el conjunto de espectros que hemos utilizado.

Al comparar los resultados de esta investigacion con los resultados obtenidos mediante
el uso de Algoritmos Genéticos?> 2%, |os resultados obtenidos con redes neuronales
reconstruyen mas fielmente los espectros y tienen una mejor resolucion que los que se
obtienen con Algoritmos Genéticos.

4. CONCLUSIONES

Se ha utilizado un método novedoso, basado en redes neuronales, para reconstruir los
espectros de neutrones a partir de las tasas de conteo de los detectores de un sistema
espectrométrico de Esferas de Bonner.

Al comparar los resultados obtenidos con los pocos que se han publicado, encontramos
que la calidad de los espectros reconstruidos esta fuertemente influenciado por el
grupo de espectros utilizados durante el proceso de e ntrenamiento de la red.

Encontramos la misma calidad de resultados que los reportados aun a pesar que las
arquitecturas de las redes son diferentes por lo tanto el disefio de la red aparentemente
tiene una influencia secundaria y es mas determinante los datos utilizados durante la
etapa de entrenamiento. Sin embargo consideramos que es necesario realizar una
mayor cantidad de trabajos en forma sistematica para establecer para un mismo
conjunto de datos de entrenamiento el efecto que tiene la arquitectura de la red.

Los resultados que hemos obtenido son alentadores ya que de contar con un mejor
entrenamiento de la red se puede realizar el proceso de reconstruccion de espectros de
una forma directa y sin los inconvenientes que presentan los métodos que actualmente
se utilizan en la espectrometria de neutrones con Esferas de Bonner. Sin embargo, es
necesario realizar mas investigacién con esta tecnologia para llegar a conocer las
condiciones que debe tener una red para que arroje mejores resultados en la solucion
de problemas mal condicionados.
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