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RESUMEN

El presente trabajo versa sobre el desarrollo de un software que permite contar dafos (trazas
de fisién o trazas nucleares) generados por radiacién natural e inducida en el mineral apatita y
medir distribuciones de didmetros producidos por iones positivos en el plistico CR-39 mediante
técnica de reconocimiento de patrones.
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ABSTRACT

This work focuses on developing software thart allows counting damages (fssion tracks or nuclear
tracks) in the apatite mineral and measure diameter distributions produced by positive ions in
CR-39 plastic through pattern recognition technique.

Keywords: fission track, pattern recognition.

INTRODUCCION

La datacién, o fechado geoldgico por trazas de fisién es uno de los mérodos radioactivos usados
por los gedlogos para determinar la edad de una gran variedad de cristales y vidrios volcdnicos,
incluso en algunos casos ésta técnica ha sido utilizada como soporte de otros mérodos de datacién
(Balcdzar M, 2003).
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El anilisis de trazas de fisién en pldsticos detectores,
como el pldstico CR39, permite evaluar caracteristicas
de los campos de radiacién natural, en reactores
nucleares y aceleradores. Estos datos son de particular
importancia en la determinacién de niveles ambientales
de radén, dosimetria de neutrones y andlisis de
reacciones nucleares.

Por otro lado, el Reconocimiento de Patrones es
una técnica computacional que responde a necesidades
especificas en ciencia y tecnologfa (Christopher,2006).
Esta téenica, también llamada lectura de parrones,
identificacién de figuras y/o reconocimiento de
formas consiste en que los patrones se obticnen a
partir de los procesos de segmentacién, extraccién de
caracteristicas y descripcién donde cada objeto queda
representado por una coleccién de descriprores. El
sistema de reconocimiento debe asignar a cada objeto
su categoria o clase. (Duda, 2000).

Actualmente los sistemas de reconocimiento de
patrones se utilizan en diversas dreas del conocimiento
como Medicina, Geografia, Fisica, Quimica, Ingenierfa,
Biologfa, Antropologia entre otras y aunque los problemas
de cada drea o ciencia son diferentes, la metodologia y las
técnicas que son utilizadas son similares.

El interés del estudio y aplicacién del reconocimiento
de patrones en ¢l presente trabajo estd enfocado al
reconocimiento de caracteristicas en imagenes digitales
que tienen impacto en datacion geologica de minerales
y en andlisis de reacciones nucleares con pldsticos
detecrores donde se evaliian el nimero y la forma de los
dafios producidos en el mineral apatita y en ¢l pldstico
CR39 por radiacién natural ¢ inducida. Esta radiacién
estd formada por iones positivos que a gran velocidad
producen un dafio en dichos marteriales. Se sometieron
las muestras del mineral apatita y del pldstico CR39 a
una radiacién alfa y beta a un dngulo de 90 grados para
fines de estudio y andlisis de desempeino del sistema de
reconocimiento. Los dafies quedan almacenados como
trazas de fisién o trazas nucleares de unas cuantas micras
de tamano y de geometria circular que son visualizadas
en un microscopio éptico (MO) o en un microscopio
electrénico de barrido (MEB).

El andlisis de trazas nucleares en minerales permite
determinar la edad geolégica del lugar de donde

fueron recolectados. También permite obtener datos
importantes para la prospeccién de petréleo, minerales
valiosos y geotermia.

Reconocimiento de patrones en andlisis de trazas nucleares

La aplicacion del Reconocimiento de Patrones en trazas
de fisién puede reducir ¢l tiempo y el margen de error
en ¢l andlisis de las mismas debido a que realizar su
conteo y medicién manualmente es un trabajo arduo
para el ojo humano, lo que implica considerable tiempo
de observacién para obtener resultados estadisticos
significativos.

Se ha desarrollado software comercial para realizar
reconocimiento de patrones en trazas nucleares, por
ejemplo, TrackScan (Autoscan Systems, 2009) o
AFT Solve Modelling Software (Apatite to Zircon
Inc.,2009), cuya limitacién es la emisién de resultados
inexactos cuando las imdgenes a analizar presentan
‘ruido’, ademds éstos dos sistemas estdn limitados en
cuanto a las necesidades del usuario puesto que sus
codigos fuentes se encuentran encriptados y no es
posible modificarlos para mejorar su rendimiento; otra
desventaja es el costo, ya que sus precios oscilan entre
los 500,000 pesos.

Desarrollo del software

La metodologia utilizada para el sistema de reconocimiento
de patrones es la descrita por Richard Gonzilez
y E. Woods en su libro “Tratamiento digital de
imdgenes” (Gonzilez, 2001); ya que aborda temas de
procesamiento digiral de imdgenes y utilizacién de una
base de conocimientos para realizar reconocimiento e
interpretacién de patrones.

Esta merodologia se divide en tres dreas bisicas:
1) Procesado de bajo nivel, 2) Procesado de nivel
intermedio, y 3) Procesado de alto nivel. Estas dreas,
a su vez, se subdividen en 5 procesos: a) Adquisicién
de imdgenes, b) Pre-procesado, c) Segmenracién, d)
Representacién y descripeién y €) Reconocimiento e
interpretacion, La Figura | ilustra las divisiones.
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Figura |
ELEMENTOS DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES (GONZALEZ, 2001)
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El sistema de reconocimiento de patrones fue
desarrollado en Matlab® (abreviatura de MATrix
LABoratory, Laboratorio de Matrices) version 2009a.
Es un software matemdtico que ofrece un entorno
de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de
programacion de alto nivel propio denominado lenguaje
M. Este software estd disponible para plataformas Unix,
Solaris, Windows y MacOS.

Las imdgenes fueron obrenidas inicialmente utilizando
un MEB en el cual la imagen se adquiere en forma
digital con el software integrado al microscopio, sin
embargo, este microscopio es poco utilizado en el ININ
debido a la baja calidad de las imdgenes que se obrienen
(menor a 200 puntos por pulgada),

Posteriormente, se logré el acceso a un MO, en
el cual se adquirieron imdgenes del mineral aparita y
del pldstico CR39, urilizando el software INFINITY
Version 4.0 propio de una cdmara CCD (por sus siglas
en inglés Charge Couple Device, dispositivo de cargas
interconectadas) modelo DP50 acoplada al microscopio,
marca Nikon ECLIPSE E400 con resolucién mayor a
5.8 mega pixeles.

Para todos los casos se capturaron imadgenes en diversas
dreas de las muestras, tanto del plistico CR39 como de
la apatita; identificindose regiones con problemas de
contraste, ralladuras y oquedades entre otros.

En la Figura 2 se presenta un ejemplo de obtencién
de imdgenes de trazas nucleares en el Laboratorio de

Biologia del ININ.

Frgura 2
ADQUISICION DE IMAGENES A TRAVES DEL MICROSCOPMO OPTICO

Las funciones y algoritmos desarrollados se indican en
la tabla 1 junto con los métodos utilizados para cada

etapa de la merodologfa descrita en la figura 1.



Tabla 1
RELACION DE FUNCIONES (GONZALEZ, 2004)

Funcidn

Descripcion

Erapa de la Metodologia

Conversion a escala de grises

La funcién 1 = rgb2gray(RGB), convierte una imagen RGB a una
imagen en niveles de grises, formando una suma ponderada de los
componentes R, Gy B

Pre-procesamiento

Filtros

La funcién B = imfilter (A, H), aplica ¢l filtro unsharp a una imagen,
la cual es representada por A y H se obtiene con la funcién h =
fspecial (‘unsharp’).

La funcién B = medfile2(A, [m n]) aplica el filero de mediana donde
A es la imagen a filtrar, m y n las dimensiones del vecindario en
donde se obtiene la mediana.

Pre-procesamiento

Deteccidn de bordes

La funcién BW = edge(l,"canny’;thresh,sigma), detecta los bordes
de una imagen, la imagen de entrada debe ser en niveles de gris ¥

devuelve una imagen binaria del mismo tamafio que la de entrada,
con el valor de 1 para los pixeles donde se detecto un borde y con 0
en el resto de la imagen. La funcién edge permite utilizar diferentes
métodos, En éste caso el urilizado es el método de Canny, debido a su
mejor deteccion de bordes en las imdgenes obtenidas en comparacién
con Sobel.

Segmentacién

Llenado de regiones

La funcién BW2 = imfll{BW) llena los huecos de una imagen
binaria BW.

Segmentacién

Etiquetado de regiones

La funcién L = bwlabel(BW,n), permite etiquetar las regiones u
objetos de una imagen, los objetos son etiquetados con nimeros
donde los pixeles asignados a 0 son el fondo y los pixeles asignados
a 1 forman parte del primer objeto, los pixeles asignados a 2 forman
parte del segundo objeto y asi sucesivamente.

Segmentacion

Transformada de Hough

La funcién [HC] = Hough_Circ{im, rmax) calcula la transformada
de Hough para circunferencias, con esta funcién se logra detectar
las circunferencias de una manera clara y asi se puede obtener el
didmetro de éstas.

Segmentacién

Propiedades: excentricidad y drea

La funcién stats=regionprops(L, properties), realiza la medicién
o el conteo de una serie de propiedades que se especifican en el
parimetro properties como lo son drea, excenrricidad, solidez, entre
otros y son almacenados en el vector stats y que fueron los utilizados
COMO parrones O rasgos Caracteristicos.

Descripcién

Asociacién de regiones

La funcién [Z] = Maxmin(HC); fue realizada a partir del algoritmo
maxmin para la agrupacién y clasificacion de pixeles de las posibles
circunferencias de una imagen basindose en las distancias euclidianas
miximas y minimas.

Clasificacién

Objetos de interés

La funcién idx = find(allArea>X) obricne las coordenadas de los
objetos que cumplen cierta condicién.
La funcion M = ismember(A, S) trabaja en conjunto con la funcién
find y crea una nueva matriz (imagen) en la cual solo pone los objetos
con las coordenadas que cumplieron con la condicién anterior, asi
quedan descartados los demis objetos.

Clasificacién

Para la fase de descripcion se determinaron las clases o categorias para la clasificacién de las trazas nucleares.
Estas clases son: Trazas aisladas y Trazas superpuestas. La importancia de esta clasificacién se ve reflejada en su
conteo. Si un objeto de la imagen es clasificado como traza aislada, se contabiliza un elemento; y si un objero es

clasificado como traza superpuesta, se contabilizan 2 elementos.
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Ahora bien, los valores iniciales para la base de
conocimiento fueron los atributos longitud y forma
de 20 trazas nucleares previamente clasificadas por los
geologos expertos del ININ, en las cuales no existe duda
alguna de su clasificacién.

La medida de las trazas de fisién se encuentra
expresada en pixeles, sin embargo la unidad de medicion
es en micras, ya que son las unidades urilizadas para
obtener la densidad de trazas en aparita; asi como para
realizar la distribucién de didmetros y la distribucién de
energia en el plistico CR39. Para resolver este problema
fue necesario obrener las equivalencias de pixeles a
micras (pm),

Microscopio QM’m (MO)

Para obtener la equivalencia de pixeles a micras se realizé
una calibracién colocando una graticula calibradaen ¢l
MO, la cual estd dividida en cuadrados con medidas de
50 pm por lado. Esta imagen se procesa realizando el
conteo de los pixeles que definen la longitud de uno de
los lados del cuadrado para poder obtener la equivalencia

de micras a pixeles expresada en la ecuacién 1.

388 pixcles = 50 pm

388/388 pixeles = 50/388 ym

1 pixel = 1/7.76 pm

1 pixel = 0.1288 pym (1)

Microscopio Electrénico de Barrido (MEB)

Para el MEB se cuenta con una calibracién en cada
imagen, la cual es representada por una linea recta
blanca equivalente a 50 pm. Esta imagen también
fue analizada, obteniendo la longitud de la linea
de calibracién con longitud igual a 100 pixeles.
Por lo que la equivalencia se puede expresar con la
ecuacion 2,

100 pixeles = 50 pm
100/100 pixeles = 50/100 pm
1 pixel = 0.5 pm (2)

En el rratamiento de las imdgenes del plistico CR-39,
se obtuvo como resultado el perimetro de las trazas
nucleares. Sin embargo, la propiedad de interés es el
didmerro, por ello se aplicé la ecuacién 3 a los resultados
obrenidos.

d = Perimetro/n (3)

Esta medida se encuentra expresada en pixeles, pero los
didgmetros reales se expresan también en micras, Para el
caso del MO se utilizé la equivalencia obtenida en la
ecuacién 1 y para el MEB, la obtenida en la ecuacién
2. Posteriormente, se realizé una distribucién de
frecuencias y un histograma de frecuencias; tanto para
didmetros como para energias.

Los didmetros se organizaron en varias clases o
intervalos para realizar una distribucién de frecuencias,
para lo cual se empleé el siguiente procedimiento:

I. Se determiné el rango del conjunto de datos,

mediante la Ecuacién 4

Rango = Datos mayor - Dato menor (4)

2. Enseguida se eligié ¢l nimero de intervalos con
los cuales se desea trabajar. No existe un mérodo
general para determinar el niimero de intervalos
que contiene una distribucién de frecuencias, sin
embargo los expertos recomiendan que deben ser
6 o mis intervalos, pero menos de 16, esto es, la
tabla debe contener de 6 a 15 intervalos (Contreras,
2002).

Es asf que el nimero de intervalos lo proporciona
el usuario y con ello se puede obtener el tamaiio de
cada intervalo con la Ecuacién 5.

Tamano del intervalo = Rango/Niimero de intervalos (5)
3. Por dltimo, se obruvo la frecuencia de cada intervalo.

Una vez realizada la distribucién de frecuencias se realizé
un histograma de frecuencias, que es una representacién
grafica de una variable en forma de barras, donde la
superficie de cada barra es proporcional a la frecuencia
de los valores representados. Esto se obtuvo con la
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funcién [n, xout] = hist (Y, nbins), propia de Madab.
En donde Y es ¢l conjunto de didmetros, nbins el
niimero de intervalos deseados y » la frecuencia de
eventos que se presenta en cada punto medio de los
intervalos (xout).

La distribucién ¢ histograma de frecuencias son
utilizados para realizar la distribucién de didmetros y
la distribucién de energfas de las trazas nucleares, pero
también es necesario realizar la distribucién normal
de las energfas y representarla mediante una grifica
Gaussiana y enseguida se calculé la anchura a media
altura del méximo valor de la grafica, mejor conocida
como FWHM, del inglés Full Widch at Half Maximum,
con la ecuacidon 6 (Narional Optical Astronomy
Observatory, 2009).

FWHM =20421n2 = 2.35482¢ (6)

Evaluacion del sistema de reconocimiento de patrones

Cuando una muestra es analizada por personal del
laboratorio (investigadores, profesionistas y técnicos)
se obtienen diversos resultados, debiéndose a que estos
conteos estdn condicionados a la subjetividad de dicho
personal y de otros factores, como lo son: la calidad de
la muestra, el enfoque del microscopio, la iluminacién,
el cansancio, etc.

Para la evaluacién del Sistema de Reconocimiento de
Patrones considerando el conteo de trazas nucleares y
distribucién de didgmetros para el caso del pldstico CR3,

Vigura 3
COMPARACION DE RESULTADOS EN CONTEQ DE TRAZAS

se llevé a cabo una comparacién entre los resultados
obtenidos manualmente y los emitidos por el sistema
dando los siguientes resultados:

El conteo de trazas de fisién del Sistema de
Reconocimiento de Patrones para ¢l mineral apatita
tiene un error del 0.67%:; es decir, una variacién de una
a dos trazas por imagen con respecto al conteo manual.
La figura 3 de manera grdfica ilustra los resultados.

Para la medicion del margen de error del sistema
en distribucién de didmetros, se obtuvo el porcentaje
de la diferencia del didmetro de cada traza nuclear
analizada manualmente con respecto a las analizadas en
el sistema. En promedio se observé una variacién del
1.7% por traza para el caso del MO, y una variaciéon
del 3.4% por traza en el caso del MEB debido a que
estos microscopios tienen distintos oculares y objetivos
con distintos aumentos que alteran la calidad de las
imdgenes. La figura 4 senala el comparativo.

Tiempos de respuesta

El sistema de reconocimiento de patrones fue probado
en computadoras Pentium 4 y Celeron, con 500 Mb en
RAM y plataforma Windows Xp y Vista con la finalidad
de observar su tiempo de respuesta, siendo éste menor
en un 97% al tiempo que tarda personal del laboratorio
en contar el nimero de trazas en el mineral y en un
98% al tiempo que se tarda en medir los didmetros de
las trazas del pldstico CR39. La tabla 2 relaciona los
tiempos de respuestas medidos.
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COMPARACION DE RESULTADOS EN DISTRIBUCION DE DIAMETROS
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Tabla 2
COMPARACION DE TIEMPOS DE RESPUESTA

Muestra Niimero de imdgenes Tiempo manual Tiempo del sistema
Aparita Estindar 25 50 minutos 1.2 minutos
Apatita en el Plano C 25 62.5 minutos 55 segundos
Distribucién de didmetros en el MO 100 300 minutos 3 minutos
Distribucién de didmerros en el MEB 10 30 minutos 50 segundos

Los resultados de interés para el conteo de trazas son el
nimero y la densidad de trazas. El niimero de trazas es
requerido para obtener la densidad de trazas por cada
cm2 de la muestra. El sistema se prob6 para un conjunto
de 25 imdgenes para trazas de fisién estindar y dio como
resultado 1502 trazas y una densidad de 276,121 trazas
por cm2. Para las trazas en el pldstico CR39 también se
probé con un conjunto de 25 imdgenes, dando como
resultado un total de 1,173 trazas y una densidad de
215,783 trazas por cada cm2 de la muestra.

CONCLUSIONES

Es posible concluir que el sistema de reconocimiento
de patrones desarrollado cumple satisfactoriamente los
requerimientos del usuario. Lo anterior debido a que
el nivel de error se encuentra en un margen aceprable;
de las pruebas realizadas para ¢l mineral apatita se
encontré una diferencia del 0.67%. Por otro lado,
para el pldstico CR39 se encontré un error del 1.7%
para imdgenes obtenidas con microscopios épticos y
del 3.4% para imdgenes obtenidas con microscopios
electrénicos de barrido.

Respecto al tiempo de ejecucion, se observé que el
procedimiento automdrico es hasta 98 veces mds rdpido
que el procedimiento manual usado hasta ahora en el
ININ.

Se analizaron imdgenes con problemas de contrastes,
ralladuras y oquedades entre otras variaciones con las que
se obtuvo una gran tolerancia y buen funcionamiento
cumpliendo con los objetivos especificos para cada
material evaluado.

Finalmente, el sistema de reconocimiento de patrones
desarrollado permite la posibilidad de continuar con el
proceso de automatizacién para futuras necesidades a
satisfacer como la estimacién del fechado geolégico y
andlisis de reacciones nucleares con base en los contcos
realizados en este trabajo.

PERSPECTIVAS

El sistema de reconocimiento de patrones queda con

posibilidades de mejora para aumentar su funcionalidad.

Algunas de las recomendaciones para futuros desarrollos

son las siguientes:

1. Obtencién de densidad de trazas de fisién para
imdgenes adquiridas con distintos aumentos del
microscopio y diferentes dngulos de irradiacién que
permitirdn su evaluacién independientemente de su
posicién, tamafio y forma geométrica.

2. Realizar distribucién de energias para otros detectores
pldsticos, como Nitrato de Celulosa y Makrofol que
permitird ampliar el campo de estudio e investigacién
y proporcionar mayores servicios especializados por
parte del ININ a instituciones y organismos en
materia de exploracién y explotacién de recursos
minerales.

3. Involucrar la implementacién de una platina mévil
con una interface que permita la manipulacién desde
una computadora para la adquisicién automdrica de
imdgenes en tiempo real y asi contar con un sistema
integral para el andlisis de reacciones nucleares en
minerales.
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