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RESUMEN

El paso de particulas cargadas a través de un sélido dieléctrico crea zonas de dafio
intenso a escala atdmica llamadas huellas latentes. Por medio de un ataque quimico con un
agente quimico adecuado es posible aumentar el tamafio de las huellas hasta hacerlas visibles
bajo un microscopio dptico después de lo cual pueden ser capturadas usando un sistema de
adquisicion de imégenes. Cuando se analizan las iméagenes de los dafios dejados por particulas
alfa, después del ataque quimico, estas presentan diversidad de formas, tamafios y tonalidades.
A partir de la determinacion de la densidad de huellas (nGmero de huellas / cm?) y de la
determinacion de caracteristicas geométricas y oOpticas de las mismas es factible obtener
algunas aplicaciones tecnoldgicas, dos de las aplicaciones mas importantes de las huellas
nucleares alfa son la dosimetria y la espectroscopia alfa.

En este trabajo de tesis se desarroll6 un software para el conteo, caracterizacion y
clasificacion de imagenes de huellas de particulas alfa de incidencia normal sobre detectores
de estado sélido CR-39. Usando para ello técnicas de procesamiento digital de imagenes y
redes neuronales artificiales haciendo uso intensivo de las cajas de herramientas Image
Processing Toolbox y Neural Network Toolbox de Matlab.

El software desarrollado consta de 2 mddulos: EI primer médulo esta orientado al
conteo y determinacion automatica de los parametros de las huellas, parametros tales como:
area, eje mayor, eje menor, excentricidad, opacidad, radio equivalente, etc. En total 22
parametros pueden ser determinados con este modulo. El segundo mdédulo ofrece la
capacidad de clasificar las huellas de acuerdo a la energia de las particulas alfa incidentes que
las causan.

Para solucionar el problema de clasificacion se disefi6 e implementé una red neuronal
multicapa tipo “backpropagation”. Para obtener los patrones entrada-salida necesarios para la
etapa de entrenamiento de la red neuronal, se hizo un anélisis de los parametros de huellas
extraidas de una base de datos de imagenes caracteristicas de huellas de particulas alfa con
energias entre 0.15y 8 MeV.

Finalmente se doto al software de una interfaz grafica de usuario amigable escrita en
Java usando las librerias de componentes graficos Swing y SwingX y que integra los
algoritmos desarrollados en Matlab, gracias a la tecnologia Matlab Builder JA, en una sola
aplicacion, proporcionando una manera comoda e intuitiva de manejar el software. Ademas de
permitir la eleccion del modulo con la cual desea trabajar asi como el ingreso de los distintos
parametros, necesarios para las etapas de preprocesamiento y segmentacion de las imagenes,
el software permite el procesamiento de una o un grupo de iméagenes, realizar un
procesamiento supervisado o no supervisado de estas. Adicionalmente el software permite
gravar, exportar los resultados a una hoja de calculo Excel para su posterior tratamiento.
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1. INTRODUCCION

Cuando una particula nuclear cargada, penetra un material dieléctrico, ya sea un
solido cristalino, vidrio o plastico, produce a lo largo de su trayectoria (del orden de los 20
pum para particulas alfa de 5 MeV en un dieléctrico tipico) una zona de dafio intenso, de
ancho del orden de los angstroms, llamada huella latente.

En 1958, Young [1] descubrié una técnica particularmente sencilla para agrandar el
dafio o huella latente producido por particulas cargadas en dieléctricos al observar
cavidades grabadas en la superficie de un cristal de fluoruro de litio que habia sido
irradiado con fragmentos de fisién y sometido posteriormente a un ataque quimico con una
mezcla de &cido fluorhidrico y acético.

Un Detector de Huellas Nucleares de Estado Solido (SSNTD, por su siglas en
ingles) es basicamente un material sélido dieléctrico en el cual un ataque quimico, después
de que este material es sometido a una irradiacion, permite incrementar el tamafio de las
huellas latentes, esto debido a que las regiones dafiadas constituyeron zonas quimicamente
mas activas que las regiones indemnes circundantes. La diferencia en la velocidad de
ataque entre estas dos regiones crea canales de dafio que aparecen como perforaciones del
material, de didmetros del orden de las decenas de micrémetros, y que pueden ser
observados con un microscopio 6ptico comin de poco aumento [2,3].

La técnica descrita por Young no fue aprovechada si no hasta 1962, en el que R. L.
Fleischer et.al [4,5] empezaron sus estudios referentes al dafio producido por particulas
cargadas en sélidos. A partir de ese momento, el método de revelado de huellas en solidos
por ataque quimico ha tenido gran desarrollo, tanto en lo referente al comportamiento de
los materiales detectores (SSNTD), el método de ataque quimico y las aplicaciones que se
le han dado. Entre estas Ultimas aparecen mencionadas en la literatura aplicaciones en
multiples campos como: fisica nuclear, fisica de reactores, geologia, metalurgia,
dosimetria, medicina, biologia, rayos cosmicos, etc. [6-13]

La informacion contenida en las huellas reveladas son generalmente utilizadas de 2
maneras: se puede utilizar el nimero de huellas por unidad de area (Densidad superficial
de huellas) para aplicaciones de dosimetria [14-16] o se puede utilizar las caracteristicas
de las iméagenes de las huellas reveladas (diametro mayor, didmetro menor, redondez, nivel
de gris promedio, etc.). Los trabajos dentro de este segundo enfoque se iniciaron en al
segunda mitad de la década del 60 [17]. Estos trabajos muestran que existe una relacion
entre las caracteristicas de las huellas reveladas y las propiedades de la particula incidente
(carga, masa, energia etc.). Como consecuencia es posible emplear esta técnica en la
identificacion de particulas [18, 19] y para la espectroscopia de particulas alfa [20-23].

La espectroscopia de particulas alfa esta adquiriendo una importancia creciente en
el campo nuclear para la cuantificacion e identificacion de emisores alfa, clave en la
gestion de residuos y caracterizacion ambiental. Los detectores activos proporcionan
mediciones mas exactas y precisas de la energia de las particulas alfa comparado a los
detectores de huellas nucleares de estado sélido, SSNTDs. Sin embargo los SSNTDs
tienen muchas ventajas sobre los detectores electronicos tales como: bajo costo, facil
manejo, gran tiempo de exposicion y permanente grabado de huellas. Esto hace de ellos
adecuados para muestras de baja tasa asi como también para muestras de alta tasa.
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Una de las tareas mas dificiles en la aplicacion de detectores de huellas nucleares
de estado solido (SSNTDs) es la clasificacion automatica de huellas grabadas debido a las
particulas alfa con diferentes energias de incidencia. En esta Gltima década se reportaron
algunos avances importantes en lo que respecta a este tema, basandose principalmente en
la determinacion de algunos parametros geométricos de la huella como: Area, eje mayor,
eje Menor [24,28] asi como también de pardmetros 6pticos de la huella [29,30],
encontrandose una buena correlacion de los parametros de las huellas, tanto geométricos
como opticos, y las energias de las particulas alfa que las forman para el caso de incidencia
normal. Sin embargo los valores de energias estudiados estan restringidos a ciertos rangos
reducidos de energia por ejemplo en la referencia [25] se estudia valores energias menores
de 1.47 MeV, en las referencias [26,27] se estudian el rango de energias entre 3.2 y 5.8
MeV, en[28] de5.3a8.7 MeV yen [29,30] de 1.5 a 4.5 MeV.

En este trabajo de tesis se aborda el problema de clasificacion automatica de
imagenes de huellas nucleares alfa grabadas debido a particulas alfa con diferentes
energias de incidencia e incidencia normal que cubren un amplio rango de energias entre
0.15 y 8 MeV cubriendo gran parte de las energias de las particulas alfa naturales, cuyo
mayor valor proviene de la cadena del Torio (is6topo Po-212, de 8.78 Mev). Elaboraremos
una serie de algoritmos para determinar automaticamente ambos tipos de parametros tanto
geométricos como &pticos, adicionalmente introduciremos 3 nuevos parametros que
relacionan el nivel de gris de la huella y del entorno de esta; en total se determinaran 22
parametros por cada huella. Las imagenes que se trabajaran en esta tesis forman parte de
una amplia base de datos de imagenes obtenidas durante la realizacion de la tesis doctoral
de A. Zuhiga, donde se estudio las principales caracteristicas dejadas por las particulas alfa
al incidir sobre el detector de huellas nucleares de estado sélido CR-39 “Polyallyl diglycol
Carbonate” (PADC) [31].

El polimero detector CR-39 se obtiene mediante la polimerizacién del monémero
C12H1807. Como resultado del proceso de polimerizacion, se obtiene un material de gran
homogeneidad e isotropia, formado por largas cadenas, enlazadas entre si, que dan lugar a
una estructura pseudocristalina, caracteristica de los plasticos denominados “thermoset”.
El CR-39 es ademas extremadamente quebradizo, 6pticamente muy puro y resistente a casi
todos los agentes quimicos, exceptuando las bases fuertes y los acidos altamente oxidantes,
en contacto con los cuales se descompone sin diluirse. Su bajo umbral de registro permite
la deteccion de particulas ligeras (alfa, protones) incluso de energia elevada, todas estas
propiedades hace del CR-39 el polimero detector mas exitoso y ampliamente usado en el
mundo [32,33].

En lo referente a desarrollo de software, existe en la actualidad una gran cantidad
de sistemas que permiten contar automaticamente el nimero de huellas por unidad de
area [34,40], existen programas que permiten simular la apariencia geométrica [41] y
Optica [42] de las huellas a partir de datos como la energia de incidencia, angulo de
incidencia, velocidad de ataque en la huella, funcién V, ingresados por el usuario. Sin
embargo no existe, software alguno (ni comercial ni libre) que permita clasificar
automaticamente las imagenes de huellas nucleares alfa, de acuerdo a la energia de las
particulas alfa incidente que las forman. Con esto en mente nos planteamos como objetivo
principal de esta tesis: Desarrollar una herramienta computacional que realice de manera
automatica el conteo y la clasificacion de huellas nucleares alfa de incidencia normal sobre
el polimero detector CR-39 de acuerdo a la energia de las particulas alfa incidentes que las



originan, mediante la implementacién de técnicas de procesamiento digital de imagenes y
de Redes neuronales artificiales. Con la finalidad de lograr nuestro objetivo cuatro tareas
fundamentales se desarrollaran a lo largo de esta tesis: (1) Investigar, identificar y
desarrollar técnicas 0 algoritmos de procesamiento digital de iméagenes que permitan la
deteccion, conteo y extraccion automatica de parametros de imagenes de huellas nucleares
alfa, (2) Disefiar e implementar un modelo de red neuronal que realice eficientemente la
clasificacion de imégenes de huellas nucleares alfa, y permita la eleccion de los valores
mas adecuados para los parametros utilizados por la red, (3) Evaluar el modelo de red
neuronal propuesto, respecto a parametros de confiabilidad y eficiencia; y finalmente (4)
Desarrollar un software que implemente los algoritmos de procesamiento digital
desarrollados asi como también el modelo de red neuronal propuesto.



2. MARCO TEORICO.

En este capitulo se dan los fundamentos necesarios para poder entender y dar
solucidn al problema planteado. Cuatro grandes temas son cubiertos en este capitulo en sus
distintas secciones. En la seccion 2.1 se aborda el tema de la interaccion de las particulas
cargadas con la materia, la seccion 2.2 trata de los detectores de huellas nucleares de
estado sélido, la seccion 2.3 del procesamiento digital de imagenes y finalmente en la
seccion 2.4 es para las redes neuronales artificiales.

2.1. Interaccion de particulas cargadas con la materia

Los efectos provocados por el paso de un i6n a través de un sélido dependen
principalmente de la masa del ion My, su nUmero atomico Z; y su energia cinética E; asi
como también de la masa M, y nimero atémico Z, del blanco. En la figura 2.1 se muestra
los tres fendmenos diferentes que pueden ocurrir:

1. Efectos en el proyectil. Un efecto importante es el de pérdida de energia del ion
incidente. EI mismo presenta cambios en su estado de carga (ya sea por perder o
ganar electrones con el medio) y cambios en su direccidn original debido a las
colisiones con los &tomos del material que atraviesa.

2. Emision de radiaciones. Al pasar el ion por el s6lido se producen radiaciones secun-
darias de muy baja energia que son dificiles de detectar.

3. Efectos internos. Son los procesos internos que ocurren en la muestra. No son direc-
tamente medibles y estan asociados a la radiacion secundaria.

Efectos en

- el 10n:
Proyectil blanco Pérdida de
Ml* Zlf El M. Zn Energia

Cambio de

carga
O } excitacion

desviacion
Efectos internos \
electronicos v Radiaciones
atomicos: Emitidas:
colisiones, luz visible

cascadas,
1onizacion,
calor

rayos X,
electrones
atomos
moléculas, etc.

Fig. 2.1. Efectos observados en la interaccion de un ién con un solido

En general cuando una particula cargada pasa a través de la materia pierde energia
y su trayectoria cambia respecto a su direccion original, basicamente debido a dos
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procesos:
1. Colisiones inelasticas con los electrones atdmicos del material.
2. Dispersion elastica debido a la interaccion con los nlcleos de la muestra.

Estas reacciones ocurren muchas veces y es el resultado acumulado lo que genera
los efectos observados.

De los dos procesos electromagnéticos mencionados, las colisiones inelésticas son
las responsables de la mayor parte de la pérdida de energia de las particulas cargadas que
atraviesan la materia. En este tipo de colisiones (¢ ~10" - 10" cm?) la energia es
transferida de la particula a los electrones ligados causando la ionizacién o excitacion de
los atomos. La cantidad transferida en cada colision individual es en general muy pequefia,
pero las colisiones son tan numerosas que el efecto puede ser observado aln en materiales
delgados. Por ejemplo, un protén a 10 MeV pierde la totalidad de su energia en solo 0.25
mm de cobre.

Estas colisiones suelen dividirse en dos grandes grupos: 1) las llamadas “suaves”,
en las que el atomo se excita y 2) “duras”, en las que la energia transferida es suficiente
como para ionizar el &tomo. En algunas de las colisiones duras, la energia transferida es tal
que el electrén puede causar ionizaciones secundarias. Estos electrones energéticos son
denominados electrones o [43].

La dispersion eléstica de la particula incidente debido a la interaccién con los
nlcleos del material también puede ocurrir, pero no tan frecuentemente como las
colisiones electrénicas. En general muy poca energia es transferida en este proceso.
Cuando la energia del i6n disminuye, en forma considerable al final de su recorrido,
predomina la dispersion nuclear produciendo una cascada de colisiones y gran cantidad de
desplazamientos atdmicos.

2.1.1. Poder de frenado

La energia perdida por una particula cargada por unidad de camino recorrido se
define como el poder de frenado (stopping power) y se representa con la funcion S(E):

_dE

S(E) = o

(2.1)

En su camino a traves del sélido el ion pierde paulatinamente su energia y el poder
de frenado varia continuamente, ya que depende fuertemente de la energia del i6n
incidente. Debido a que cambia en varios ordenes de magnitud, su valor se representa
generalmente en escala doble logaritmica. Como se puede observar en la figura 2.2, el
poder de frenado se puede dividir en dos regiones separadas por un maximo, localizado
aproximadamente en 1 MeV/uma, denominado pico de Bragg. A mayores energias la
funcién decrece como 1/E, es el rango descrito por la teoria de Bethe-Bloch (BB) [44,45] y
para energias menores al pico de Bragg decrece aproximadamente como VE, es el rango
descrito por la teoria de Lindhard-Scharff-Schiott (LSS) [46].



La teoria BB se aplica para altas energias y velocidades no relativistas, en forma
mas precisa cuando la velocidad del proyectil es Vo >> vZ;?", donde vo = 2.2 x 10® cm s
es la velocidad de Bohr y Z; es el niUmero atomico del ion incidente. Esta teoria es valida
hasta que la velocidad se aproxima a voZ:”®. A menores velocidades se reduce
paulatinamente la carga efectiva, el ion se neutraliza y el poder de frenado electronico
comienza a ser proporcional a la velocidad del ién incidente (LSS). Ambas teorias
describen adecuadamente la conducta general del poder de frenado teniendo en cuenta la
dependencia con la energia y su magnitud.

La region de transicion, alrededor del maximo del poder de frenado solo se
describe empiricamente. A muy bajas energias del i6n, algunos keV, justo antes del final
del camino del i6n prevalece el poder de frenado nuclear.

Como los fendbmenos de colisiones nucleares y electronicas se pueden considerar
independientes entre si, el poder de frenado puede expresarse como la suma de los dos
términos. Uno proveniente de las colisiones electronicas y el otro de las nucleares:

dE dE dE
—= +— (2.2)
dX dX nuclear dX electronico
T Log (-dE/dx)
Lindhard & Scharft I )

| ~——  Electronico
|
|
|
“lear |

Nielear | Bethe - Bloch
= :
A, ,
Vd = AY |
> |
7 \ .
< Y | -
/7 Relativista
p \ [
\ |
|
3 | LogE
KeV 1 MeV MeV 10 MeV

Fig. 2.2. Gréfico doble logaritmico del poder de frenado en funcién de la energia donde se
muestran diferentes zonas que corresponden a distintos mecanismos [47].

2.1.1.1. Poder de frenado electronico

Desde el punto de vista de la interaccion con los electrones la pérdida de energia
del ién en la materia se puede dividir en tres fases:

Energia transferida: Durante la primera fase la energia es transferida del ién a los
electrones individuales del material. La energia perdida por el i6n y el desvio producido
pueden ser determinados a partir de las mediciones del angulo y la energia antes y después
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de atravesar la muestra.

Cascadas de colisiones electronicas: La segunda fase es la emisién de electrones
(electrones o). Estos transportan la energia en forma aproximadamente perpendicular a la
direccion del i6n y hasta distancias del orden del micron.

Cascadas de colisiones atomicas: Al final del recorrido predomina la interaccion
atdbmica y se forman cascadas de colisiones. Este tipo de cascada tiene una dimension
mucho menor que la zona afectada por las electrones ¢, y es de aproximadamente 0,01 pm.

2.1.1.2. Poder de frenado nuclear

A medida que disminuye la energia del proyectil las nubes electrénicas que rodean
los nacleos del blanco se hacen mas dificiles de penetrar por el idn incidente. En un caso
limite el proceso de impacto se puede representar por la colision de dos esferas rigidas de
masa comparable. Si se incrementa la energia a valores mayores que 0,1 MeV/uma, las
nubes electronicas de ambos atomos se interpenetran y se puede observar un fenémeno del
tipo de una dispersion de Rutherford pura. Las colisiones atomicas permiten una
transferencia directa de momento y energia del proyectil al &omo de la muestra.

2.1.2. La formula de Bethe-Bloch

Un tratamiento mecanocuantico fue realizado por primera vez por Bethe y Bloch
para obtener una expresion del poder de frenado. En este célculo la transferencia de
energia se parametriza en términos de una transferencia de cantidad de movimiento en
lugar de hacerlo mediante el parametro de impacto, como en el célculo de Bohr. Esto es
mas realista pues la transferencia de la cantidad de movimiento es una cantidad medible
mientras que el pardmetro de impacto no lo es. La férmula asi obtenida es:

2 .2
_4E _ 27N, r’m_c? p2221|:|n(2me Y I‘Z/ Winax j_Zﬁ—5—ZZC:| (2.3)

dx A, B? )
Donde:

271 Na re> me ¢ =0.1535 MeV cm’/g

re: radio clasico del electron = 2.817 x 10% cm.
me: masa del electron.

Na: nimero de Avogadro = 6,022 x 10% mol™.

I: potencial de excitacion promedio.

Z,: numero atomico del material absorbente.

A,: nimero masico del material absorbente.



p- densidad del material absorbente.
Z;: carga de la particula incidente.
S = vic de la particula incidente.

v = 14(1-B).

d: correccion de densidad.

C: correccion de capa.
Whax: energia maxima transferida en una colision.

La energia maxima transferida ocurre cuando la colision es frontal. Para una
particula incidente de masa M:

2 2.2
W= e (24)

ax_1+254/1+172 +5°

Donde s =m¢/M yn = py. Si M >> m, entonces

Winax = 2 me ¢% 12 (2.5)

El potencial de excitacion promedio | es el parametro principal de la formula de
BB. Es esencialmente la frecuencia orbital promedio de los electrones ligados a los a&tomos
del material absorbente multiplicada por la constante de Planck. En la practica es una
cantidad muy dificil de calcular, por lo tanto se utilizan formulas semiempiricas

(2.6)

| 12+72,° Z,(13
ZZ

9.76+58.82,7"° Z, >13

Las cantidades ¢ y C son correcciones importantes a altas y bajas energias
respectivamente. La correccion de densidad ¢ surge debido a que el campo eléctrico del
ion polariza los atomos a su paso disminuyendo asi la interaccién con los electrones mas
lejanos. Este efecto toma importancia con la creciente energia del ion y depende de la
densidad del material pues la polarizacién inducida es mayor. La correccion de capa C
tiene en cuenta los efectos que aparecen cuando la velocidad del i6n es menor o igual que
la velocidad orbital de los electrones ligados. Esto es debido a que la suposicién de que el
electron es estacionario respecto a la particula incidente deja de ser valida.

2.1.3. La curva de Bragg

Se le llama asi a la curva obtenida de la representacion de la pérdida de energia de
particulas cargadas que penetran en un material (Fig. 2.3). Esta curva es précticamente
plana (ligeramente ascendente) al principio, donde la particula tiene aun una alta velocidad
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y esta perdiendo energia de forma mas o menos constante, y después alcanza un valor
maximo, conocido como “pico de Bragg” donde el i6n esta ya muy ralentizado, por lo que
empieza a recoger carga y la curva decae. Esta caida puede ser mas o menos abrupta,
dependiendo del nimero atémico del i6n. Asi, las particulas con el nimero mayor de
cargas nucleares empiezan a recoger electrones mas temprano en su proceso de
desaceleracion.

Stopping Power [MeV/cm]

0 T T y T T T T
0 1 2 3 4

Path Length [cm]

Fig. 2.3. Representacién de la curva de Bragg en un grafico de pérdida de energia frente a
la distancia de penetracion de particulas alfa de 5.49 MeV en el aire [43].

2.1.4. Ley de Bragg

Un valor aproximado del poder de frenado en el caso de tener mas de un elemento
se puede obtener promediando dE/dx para cada elemento en el compuesto pesado por la
fraccion de electrones de cada uno:

1dE=w1(dEj +a)1(dEj + . (2.7)
pdx pldx)  pldx),

Donde w es la fraccion en peso de los elementos del compuesto

a A
= 2.8
0,=% (28)

a;i es el nimero de atomos del elemento i-ésimo en la molécula y A; su peso
atémico.

An= 2 a A (29)
2.1.5. Rango



Dado que las particulas cargadas pierden su energia cuando atraviesan la materia,
podemos preguntarnos qué distancia recorreran antes de perder toda su energia y
detenerse. Si suponemos que la energia se pierde de manera continua entonces esta
distancia es un cantidad bien definida y sera la misma en el caso de particulas idénticas
que posean la misma energia inicial y en el mismo material. Esta cantidad se denomina
rango de la particula y depende del tipo de material, de la particula y de su energia.

En realidad la pérdida de energia no es un proceso continuo, sino que es de
naturaleza estadistica, ya que dos particulas idénticas con la misma energia no sufriran
exactamente el mismo namero de colisiones en el material y por lo tanto no perderéan la
misma cantidad de energia. Tendremos asi una distribucidén estadistica de rangos. En
primera aproximacion esta distribucion es Gaussiana.

Desde un punto de vista teorico, el rango medio de una particula de energia Eq se
podria calcular como:

R(E,) = f[dEj dE (2.10)

5 Ldx

Esta expresion no tiene en cuenta la dispersion maltiple de la particula, lo cual hace
que su trayectoria sea distinta a una linea recta. Por lo tanto, el valor calculado de esta
forma es menor que la verdadera longitud del camino recorrido por la particula dentro del
material. Como hemos mencionado antes, el efecto de la dispersiobn multiple es
generalmente muy pequefio para iones pesados, y por lo tanto el camino recorrido puede
ser considerado como una linea recta. En la practica, se hace uso de expresiones
semiempiricas de la forma:

R(E,)=R, (E;, )+ j [:Ej dE (2.11)

min

Donde Epin €s el minimo valor de la energia para la cual la expresién de dE/dx es
valida y Ro(Emin) €S una constante determinada empiricamente que tiene en cuenta el
comportamiento para bajas energias.

2.1.6. Dispersion estadistica de energia (straggling)

El proceso de pérdida de energia de una particula que atraviesa un medio material
esta sujeto a fluctuaciones estadisticas. Por lo tanto un haz de particulas monoenergético
presentara una dispersion de energia luego de atravesar un espesor Ax de material ho-
mogéneo. Este fendmeno se conoce como dispersion estadistica de energia (straggling) y
determina un limite finito a la precision con la cual tanto las pérdidas de energia como las
profundidades en una muestra pueden ser determinadas.

2.1.7. Dispersion multiple Coulombiana
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Resumiendo, ademas de las colisiones inelasticas con los electrones atomicos, las
particulas que atraviesan un material sufren repetidas dispersiones elésticas coulombianas
debido a los nlcleos presentes en la muestra, aunque con menor probabilidad que aquellas.
Despreciando los efectos debidos al spin y el apantallamiento de la interaccion, estas
colisiones estan gobernadas por la formula de Rutherford:

do (2,26} 1 (2.12)
dQ 4E ) sen*(0/2)

Esta expresion corresponde al sistema del centro de masa, E es la energia del
proyectil antes de la colision y & es el angulo de dispersion. Si le energia la expresamos en
MeV, es conveniente tomar e = 1,44 x 10'* MeV cm.

Debido a la dependencia funcional 1/sen*(6/2) la mayoria de estas colisiones
resultan en una pequefia deflexion angular de la particula. Pero a medida que la particula
va penetrando se ve expuesta a muchas de estas interacciones y el efecto final neto es un
desvio con respecto a su direccion original.

En general, el tratamiento de la dispersion coulombiana en la materia se divide en 3
regiones:

Dispersion simple. Si el material es lo suficientemente delgado como para que la
probabilidad de sufrir mas de una colision sea muy pequefia, entonces la distribucion
angular estara dada simplemente por la ecuacién anterior.

Dispersion plural. Si el nimero medio de dispersiones es N < 20 entonces tenemos
dispersion plural. Es el caso mas dificil de tratar pues no hay un método simple que
pueda ser aplicado para describirlo.

Dispersion multiple. Si el nimero medio de dispersiones simples es N > 20 y la pérdida
de energia es baja o despreciable, este problema puede ser tratado estadisticamente
para obtener una distribucion de probabilidad para el angulo neto de deflexion en
funcién del espesor del material atravesado.

2.2. Detectores de huellas nucleares de estado solido

Los detectores de huellas nucleares son basicamente materiales solidos dieléctricos
en donde el paso de particulas cargadas, crean a lo largo de su trayectoria, zonas de dafio a
escala atomica llamadas huellas latentes. Un eventual tratamiento quimico o
electroquimico de esas huellas latentes permite su visualizacion bajo un microscopio
optico. La ciencia de los detectores de huellas nucleares de estado sélido nacié en 1958
cuando D.A Young [1] observo las primeras huellas en un cristal de LiF. Estas cavidades
posteriormente llamados "huellas”, fueron encontrados en un cristal de LiF que fue
colocado en contacto con una hoja de uranio, el cual fue previamente irradiado con
neutrones lentos, posteriormente el cristal de LiF fue tratado con una solucién
quimicamente agresiva, los neutrones térmicos llevaron a la fision de los nucleos de
uranio y los fragmentos de fision bombardearon el cristal dafiando ciertas regiones de este.
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Las regiones dafiadas constituyeron zonas quimicamente mas activas que las areas
indemnes circundantes. Un afio después, Silk y Barnes reportaron haber encontrado
regiones dafiadas en mica; utilizando para esto el microscopio electronico de transmision.
Fleisher et al. [7] realizaron diversas investigaciones de huellas en diversos materiales
como minerales, plasticos y vidrios.

Los polimeros detectores mas comlnmente usados son: el detector CR-39,
Cartwright et al [31], basado en el carbonato de polyallyldiglycol, el detector conocido
bajo nombre comercial LR-115 basado en nitrato de celulosa y el detector de Makrofol
que se basa en el policarbonato de bisphenol-A. Los dos primeros detectores son mas
sensitivos que el detector de Makrofol, sin embargo el detector LR-115, el cual tiene una
capa activa limitada de aproximadamente 13 um, no permite detectar particulas alfa con
energias mayores de 4 MeV, ademas este detector tiene el inconveniente de tener un
complicado conteo de huellas cuando la duracién de la exposicion es de mas de 4 semanas.

2.2.1. Mecanismo de formacién de una huella

La operacion de un detector de huellas nucleares de estado sélido se basa en los
efectos producidos por la interaccion de la particula cargada con el material del detector
cuando la particula cargada pasa a través de €él. El principal proceso de interaccion es la
ionizacion de las moléculas del material. Por ejemplo, una particula alfa con la energia de
6 MeV crea cerca de 150 000 pares de iones en nitrato de celulosa. Puesto que el rango de
una particula alfa de 6 MeV en este material es de cerca de 40 pum, un promedio de 3700
pares de iones se crean por micrometro, o entre 3 y 4 pares de iones por nanémetro. Una
particula alfa ioniza casi todas las moléculas cerca de su trayectoria. Este proceso de
ionizacion primario dispara una serie de nuevos procesos gquimicos que dan lugar a la
creacién de los radicales quimicos libres y de otras especies quimicas. En la figura 2.4 se
muestra una representacion esquematica de la ruptura de cadenas causada por el paso de
una particula alfa en un polimero. A lo largo de la trayectoria de la particula alfa, una zona
enriquecida con radicales quimicos libres y otras especies quimicas es creada. Esta zona de
dafo es llamada huella latente.

Los procesos primarios de interaccion de la particula cargada incidente con el
detector son la ionizacion y la excitacion de las moléculas del detector la particula inicial
cargada pierde su energia a través de muchos procesos de interaccion. Tedricamente, este
interactlia a través de las fuerzas de Coulumb, con las particulas cargadas (electrones y
nacleos) en el material. La mayoria de las interacciones ocurre con los electrones y
solamente una pequefia cantidad de interacciones son con los ndcleos. Ya que la particula
cargada pesada inicial (solamente tales particulas pueden producir huellas) es mucho mas
pesada que los electrones, la direccion de la particula no cambia efectivamente y la
trayectoria es casi totalmente una linea recta. Esto puede no ser verdad si la particula
interactlia con un nacleo, donde una desviacion significativa de la direccion inicial puede
ocurrir. Sin embargo, tales interacciones son relativamente raras. Algunas desviaciones de
la linea recta pueden suceder cerca del fin de la trayectoria de la particula, donde la
energia de la particula llega a ser muy baja.

La pérdida de energia es generalmente muy pequefia cuando es comparada con la
energia de la particula. Por ejemplo, la ionizacion de una molécula en aire en promedio
necesita cerca de 32 eV, que es 10” a 10° veces la energia de la particula (si se asume que
la energia de la particula es del orden de MeV). Como resultado de muchos pequefios
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procesos de interaccion, la particula pierde su energia continuamente en el material del
detector con una tasa lineal de pérdida de energia, dE/dx. Esta cantidad fisica recibe el
nombre de poder de frenado y es funcion de las caracteristicas de la particula (masa, carga
y energia) y del material del detector usado.

&

Fig. 2.4. Representacién esquematica de la ruptura de cadenas causada por el paso de una
particula alfa en un polimero [2].

2.2.2. Ataque quimico

Si un pedazo de material que contiene huellas latentes se expone a una cierta
solucion quimicamente agresiva, las reacciones quimicas serian mas intensivas a lo largo
de las huellas latentes. Las soluciones acuosas del NaOH o de KOH son las soluciones
quimicas mas frecuentemente usadas con este propésito. El efecto total es que la solucién
quimica graba la superficie del material detector, pero con una taza mas rapida en la
region dafiada. De esta manera se forma una huella de la particula, que se puede observar
con un microscopio oOptico. Este procedimiento se llama ataque quimico del detector o
visualizacion de la huella, y el efecto en si es llamado "Track effect” o efecto huella.

El efecto huella existe en muchos materiales. Es particularmente pronunciado en
materiales con las moléculas largas, como los nitratos de celulosa o diversos
policarbonatos, tales materiales son los mas convenientes para la fabricacion de un
detector. El efecto es visto también en algunos materiales amorfos como los vidrios. Sin
embargo, solamente los materiales dieléctricos demuestran el efecto huella. En materiales
conductores y en semiconductores, el proceso de la recombinacion ocurre y las huellas
latentes no son estables. Un estudio exhaustivo de los materiales que demuestran el efecto
huella es dado por Fleischer et al en la referencia [3].
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Segun lo mencionado anteriormente, el ataque quimico de materiales conductores
irradiados no produciria huellas visibles. La condicion para la formacion estable de la
huella latente se expresa a veces como un valor limite para la resistividad del material. Sin
embargo, no hay un valor Unico de la resistividad para la cual el efecto huella aparezca
siempre. De esta manera, la resistividad del material no puede servir como el Unico criterio
para la formacion de la huella.

Aunqgue el efecto huella sea relativamente bien conocido, y la técnica es algo
simple y directa, no hay una teoria Unica que explique la formacion de las huellas. Los
procesos fisicos basicos a partir de los cuales la particula cargada inicial pierde su energia
son la ionizacion y la excitacion de las moléculas del material. Esta primera fase “fisica”
en la cual la particula inicial entrega su energia a los atomos que rodean su trayectoria es
de muy corta duracién; la detencion de la particula ocurre dentro de un periodo del orden
de los picosegundos. Los electrones libres creados en estas interacciones primarias pierden
su energia, nuevamente, con una serie de ionizaciones y de excitaciones, y crearan cada
vez mas electrones libres. Una gran cantidad de electrones libres y de moléculas dafiadas
se crean cerca de la huella de la particula.

En la segunda fase fisicoquimica, nuevas especies quimicas son creadas por
interacciones de las moléculas dafiadas. Durante el ataque guimico, las interacciones de
estas nuevas especies quimicas con la solucion seran mas fuerte que con el material no
dafiado del detector. Sin embargo, no se sabe qué especies quimicas se forman después del
paso de la particula a través del material, y la naturaleza del dafio tampoco es bien
conocida.

2.2.3. Geometria de la formacién de una huella

Uno de los desafios que ha atraido cantidades significativas de atencién es el
desarrollo de una descripcion formal de la formacion de una huella. Hay diversas teorias
que describen el aspecto fisico de la formacion de huella. EI problema es de naturaleza
geométrica. Sin embargo, hasta ahora, no hay una sola teoria completa que pueda explicar
satisfactoriamente la formacién de la huella y permita calcular los parametros relacionados
con esta. La geometria de formacion de una huella ha sido considerada por un gran namero
de autores [48-54], una revision completa de los modelos de formacion de una huella se
puede encontrar en la referencia [55].

La formacion de una huella es andloga a la propagacién de una onda. Segun el
principio del Huygens, ver figura 2.5, cada punto en el frente de onda es la fuente de una
nueva onda esférica. En el caso de una huella, un hemisferio con un radio h = Vit (t es el
tiempo del ataque quimico) se forma alrededor de cada punto en la superficie del detector,
excepto en la direccion de la trayectoria de la particula adonde el ataque progresa con la
velocidad el V..

La formacién de una huella es gobernado por el cociente V = Vi/Vy, la formacion

de la huella no es posible si V es mas pequefio que o igual a 1. Es decir la condicion V > 1
se debe satisfacer para formar una huella.
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Superficie del detector antes Trayectoria de la particula
del ataque quimico

Pa . 0 B O B B _VrL

Superficie del detector
después del ataque quimico

Fig. 2.5. Aplicacion de principio Huygens para explicar la formacion de una huella latente
en un polimero detector [2].

2.2.3.1. Formacién de una huella con V; constante e incidencia normal

El caso mas simple de formacion de una huella es cuando la particula cargada
incide perpendicularmente a la superficie del detector y con una taza de grabado en la
huella constante, segiin se muestra en la figura 2.6, | es la superficie inicial del detector, I’
es la superficie después del ataque quimico, V; es la velocidad de grabado de la huella a lo
largo de la trayectoria de la particula, V, es la velocidad de grabado de las regiones
indemnes del detector, O es el punto de la entrada, E es la punto final de una particula en el
material del detector y OE = R es el rango de la particula en el material del detector. La
distancia entre 1 e I’ es igual a h, es decir, el espesor de la capa removida durante el ataque
quimico, L’ es la distancia total recorrida por la solucién quimica atacante a lo largo de la
trayectoria de la particula, y L es la profundidad de la huella.

Fig. 2.6. Geometria de formacion de una huella. EI Angulo de incidencia es normal con
respecto a la superficie del detector y V; es constante [55].
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De la semejanza de tridangulos en la figura. 2.6, se obtiene que:
sino _1 (2.13)
v :

Segun lo mencionado anteriormente, el ataque quimico progresa en todas las
direcciones con la taza V, excepto a lo largo de la trayectoria de la particula donde el
ataque quimico va con una taza Vi En tres dimensiones, la huella es un cono con un
angulo de desarrollo 3, que es obtenido por la rotacion de las paredes de la huella alrededor
de la trayectoria de la particula. El circulo A en figura 2.6 representa la revolucion de un
punto de la pared de la huella alrededor de la trayectoria de la particula.

La seccion transversal de la superficie post tratada L’ y el &rea de la base del cono
es un circulo de didmetro D.

De la figura se tiene que profundidad de la huella esta dado por:
L=V -Vt (2.14)

Donde t es el tiempo del ataque. Ademas tenemos que:

D
tano = A: h (2.15)

JL?=h?

Combinando las ecuaciones anteriores encontramos que el didametro de apertura del la
huella es:

D=2n |Vt (2.16)
V+1
Si VV>>1, de la ecuacidn anterior tenemos:
D = 2h (2.17)

Basado en la ecuacion anterior un método indirecto para la medicion de la
velocidad de grabado en la regién no dafiada, Vp, fue desarrollado. Si la velocidad de
grabado de la huella es muy grande, el cual es el caso cuando iones pesados o producto de
fisibn son usados en la irradiacion, la capa removida esta directamente relacionada al
didmetro de apertura de la huella el cual es facilmente medible y dado que h = Vyt; es por
lo tanto facil de encontrar Vy,.

Durante el ataque quimico, la solucion agresiva progresa hacia el punto final E de
la trayectoria de la particula. ElI extremo de la huella es agudo y la huella es
completamente conica. Sin embargo, en el tiempo To la solucién atacante alcanza el punto
final E de la trayectoria de la particula. La superficie del detector en el tiempo To es
denotado como superficie 1 en la figura 2.7, la solucion atacante después de ese momento
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progresa en todas las direcciones con la misma tasa Vy, y la correspondiente huella se
torna una huella sobre atacada. Una esfera es ahora formada alrededor del punto E, y la
forma de la huella ha cambiado a la de un cono unido a una esfera (superficie 2 y 3 de la
figura). Con un tiempo mas prolongado de ataque quimico, se agranda la parte esféricay la
parte conica se torna cada vez méas pequefia, finalmente con un tiempo suficientemente
largo, toda la huella torna esférica (superficie 4 de la figura 2.7). Con una huella esférica el
contraste se pierde pudiendo verse con dificultad e incluso tornarse invisible.

Fig. 2.7. Tres fases en el crecimiento de una huella. | es la superficie inicial del detector,
O y E son el punto de entrada y final de la trayectoria de la particula, R es el rango de la
particula en el material del detector, y V;, es la velocidad de ataque en la region no dafiada.
(1) huella conica; (2 y 3) huella parcialmente conica y parcialmente esférica; (4) huella
totalmente esférica [55].

2.3. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes tiene por objetivo dos aspectos principales de
aplicacion: de un lado se encuentra el mejorar la informacion presente en una imagen para
la interpretacion humana y del otro lado el procesamiento de dicha informacion para el
reconocimiento independiente por un sistema de diagndstico asistido por Computadora.
Las técnicas de procesamiento de imagenes son aplicadas cuando resulta necesario realzar
o modificar una imagen para mejorar su apariencia, destacar algin aspecto de la
informacion contenida en la misma o cuando se requiere medir, contrastar o clasificar
algin elemento contenido en la imagen. Por otra parte, también son utilizadas cuando es
necesario combinar imagenes completas, porciones de ellas o para reorganizar su
contenido.

2.3.1. Representacion Digital de una Imagen

Las imégenes digitales representan informacion visual asociada a una escena
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ambiental real, que corresponderia a lo que observamos con nuestro sentido de la vista, de
igual manera, representan informacion no visible pero que puede ser medida mediante el
uso de dispositivos tales como: los rayos X, ultrasonidos, radiacion infrarroja, etc. El
proceso de adquisicién de la imagen requiere de un dispositivo apropiado para detectar el
tipo de informacion visual del objeto de estudio y convertirla en una sefial eléctrica que
posteriormente se convierte en datos binarios, los cuales, se pueden almacenar o procesar a
través de una computadora.

Por lo que, una imagen digital puede considerarse como una matriz cuyos indices
de fila y columna identifican un punto de la imagen y el valor del correspondiente
elemento de la matriz indica el nivel de gris en ese punto, ver figura 2.10, que podria ser
denotada como f (x, y), donde cada punto se denomina pixel y tiene asociadas las
coordenadas espaciales definidas por x e y [56].
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Fig. 2.8. Representacién de una imagen digital [56].
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La figura 2.8. Muestra la representacion de una imagen digital, cuyo tamafio es de MxN
pixeles donde M corresponde al largo de la imagen y N al ancho de la misma.

2.3.2. Técnicas de procesamiento digital de Iméagenes (PDI)
Existen basicamente dos tipos de técnicas:
= Técnicas en el dominio espacial.

= Técnicas en el dominio de la frecuencia.

El dominio espacial se refiere al propio plano de la imagen, y las técnicas de esta categoria
se basan en la manipulacion directa de los pixel de la imagen. El procesamiento en el
dominio de la frecuencia se basa en la modificacion de la transformada de Fourier de una

imagen.
2.3.2.1. Técnicas en el dominio espacial

Las funciones de procesamiento de la imagen en el dominio espacial pueden expresarse
como:
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g(xy) = T[F(x )] (218)

Donde g (x,y) es la imagen de salida, f (X, y) es la imagen procesada y T es un operador
que actta sobre f. T puede también operar sobre varias imagenes al mismo tiempo, como

cuando se hace la suma pixel por pixel de M imagenes para reducir el ruido. Dentro de los
métodos de dominio espacial puede enfocarse 2 perspectivas:
= Alteracién pixel a pixel de los datos en una escala global (individuales).

= QOperaciones basadas en multiples puntos (vecindad).

Las operaciones individuales implican la generacion de una nueva imagen
modificando el valor del pixel (x, y) basandose en una regla global aplicada a cada pixel de
la imagen original. El proceso consiste en obtener el valor del pixel (x, y) en la imagen,
modificandolo por una operacion lineal o no lineal y colocando el valor del nuevo pixel en
la correspondiente localizacion dentro de la nueva imagen.

Las operaciones de vecindad utilizan el mismo procedimiento excepto que el nuevo
valor del pixel en la imagen de salida, depende de una combinacion de los valores de los
pixeles en la vecindad del pixel de la imagen original que esta siendo transformada. Para
definir el entorno alrededor del pixel (X, y) se emplea un area de la imagen cuadrada o
rectangular centrada en (x, y) llamada subimagen. El centro de la subimagen se mueve
pixel a pixel comenzando, por ejemplo, en la esquina superior izquierda y aplicando el
operador en cada posicién (x, y) para obtener g(x, y).

2.3.2.1. 1. Operador Identidad

Este operador crea una imagen de salida idéntica a la original. La funcion de
transformacion es:

g(xy) =f(xy) (2.19)
2.3.2.1.2. Operador inverso 0 negativo
Este operador crea una imagen de salida que es la inversa de la original. Para una

imagen con valores de gris en el rango de 0-255 la funcidn de transformacion es:

g(x,y)=255-f(xy) (2.20)

2.3.2.1.3. Alteracion global de brillo.

Se logra sumando una constante al valor de niveles de gris de cada pixel:

g(xy)=f(xy)+K (2.21)
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Para una imagen con valores de gris en el rango de 0-255, si el nivel de gris excede
de 255, se deja el nivel en 255. K es el brillo que se desea aumentar o disminuir.

2.3.2.1.4. Binarizado

Esta transformacion crea una imagen de salida binaria a partir de los niveles de gris
de la imagen original, los niveles que estan sobre p; se hacen iguales a 255 (blanco), y
aquellos que estan por debajo se hacen cero (negro).

255 si f(x,y)> p,

0 sif(x,y)<p, (2.22)

a(xy) ={

2.3.2.1.5. Histograma

Es una grafica de los niveles de gris contra su frecuencia dentro de la imagen. Se
logra definiendo un vector con un namero de espacios igual al nimero de tonos de gris que
tiene la imagen. El histograma de una imagen es una funcidn discreta que representa el
namero de pixeles en la imagen en funcion de los niveles de intensidad, g. La probabilidad
P(g) de ocurrencia de un determinado nivel g se define como:

P(g):—Nl\Elg) (2.23)

Donde M es el nimero de pixeles en la imagen y N(g) es la frecuencia de g.

2.3.2.1.6. Ecualizado

Permite modificar el contraste de una imagen: si la imagen esta oscura, aumenta el
brillo, y si estd muy clara, disminuye el brillo.

g= w (2.24)

Donde N(g) son las frecuencias de cada nivel de gris, comenzando desde el negro
hasta el mas brillante y M’ se define como:

Mi=— (2.25)

Donde r es el namero de filas y ¢ el nimero de columnas de la imagen y NG es el
namero de grises de la imagen. El ecualizado no altera las frecuencias de los tonos de gris,
sino que reparte los pixeles en todo el ancho de los tonos de gris.

2.3.2.1.7. Filtros de la media y mediana

En estas 2 técnicas, dada una imagen de entrada f(x, y) dan como resultado una
imagen suavizada g(x, y) cuya intensidad para cada punto (x, y) se obtienen a partir de los
valores de intensidad de los pixeles de f incluidos en el entorno de vecindad de (i, j). El
filtro de la media se puede expresar en la siguiente forma:
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MKW=3-Zf0mm (2.26)

(m,n)eS

Donde S es un entorno de vecindad de mxn donde preferentemente m=ny P es el
namero total de pixeles en la subventana de mxn. En lo que respecta al filtro de la mediana
este también toma una vecindad alrededor del pixel (x, y) con la diferencia de que la
intensidad del punto (x, y) de la imagen g es la mediana del vector de vecindad.

g(Lj)=Vecc;) 2.27)

Donde Vec es el vector compuesto por los niveles de intensidad de la vecindad
formada por la subventana de mxn donde preferentemente m = ny P es el nimero total de
pixeles en la subventana de mxn.

2.3.2.1.8. Operador de Sobel

Los bordes en una imagen son pixeles alrededor de los cuales la imagen presenta
una brusca variacion en los niveles de gris. Existen razones por las cuales los bordes
dentro de una imagen son importantes dado que limitan: contornos de objetos sélidos en la
imagen, marcas en las superficies. Los contornos y curvas son elementos bésicos para
aplicaciones como, calibracion, movimiento y reconocimiento. EIl operador de Sobel es un
operador de primera derivada empleado para la determinacién de los borde de una imagen.
Los gradientes Gx y Gy estan dados por las siguientes mascaras:

-1 01
Gy=[-2 0 2
-1 01

(2.28)
-1 -2 -1
G,={0 0 0
1 2 1

2.3.2.2. Técnicas en el dominio de la frecuencia.

La base de las técnicas en el dominio de la frecuencia es el teorema de
convolucién. Sea g(x, y) una imagen formada por la convolucién de una imagen f(x, y) y
un operador lineal invariante de posicion (aquél cuyo resultado depende sélo del valor de
f(x, y) y no de su posicion:

g(xy) =h(xy)* f(xy) (2.29)
Algunas técnicas del domino de la frecuencia son:
= Transformada de Fourier.

=  Transformada del coseno.
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= Transformada Walsh-Hadamard.
= Trasformada de Wavelets.

= Trasformada de Haar.

= Trasformada de Slant.

Estas técnicas no son tratadas en esta tesis dado que no son aplicadas en el
procesamiento de las im&genes dentro del prototipo computacional.

2.3.3. Procesamiento morfologico de imagenes.

La morfologia cominmente indica una rama de la biologia que trata de la forma y
estructura de los animales y plantas. En visidbn computacional se usa esta palabra en el
contexto de la morfologia matematica, como una herramienta para extraer componentes
tales como los limites, los esqueletos y el contorno de una imagen que son utiles en la
representacion y descripcion de la forma de una region. El lenguaje de la morfologia
matematica es la teoria de conjuntos. Los conjuntos en la morfologia matematica
representan las formas de los objetos en una imagen. La morfologia matematica es una
teoria que involucra operaciones l6gicas booleanas sobre las imagenes, utilizando teoria de
conjuntos adaptada a las imagenes, Las transformaciones resultantes de la morfologia
matematica pueden clasificarse en tres categorias:

= Unaria, una imagen de entrada produce una imagen de salida.
= Binaria, dos imagenes de entrada producen una imagen de salida

= Extraccion de informacion, una imagen de entrada da como salida informacion
numerica.

En cada una de estas categorias las operaciones sobre las imagenes binarias pueden
ser logicas 0 geometricas. Las operaciones unarias incluyen el complemento (negacion), la
reflexién, y la traslacion. EI complemento es la operacion l6gica, que cambia todos los
pixeles que estan activos a inactivos y viceversa. La traslacion cambia todos los pixeles en
una direccion dada a una distancia especificada. La reflexibn asume un origen para la
imagen y coordenadas para cada punto, multiplicando por -1 los pixeles que pertenecen a
la regiébn de interés, éstos son reflejados a través del origen, para imagenes
bidimensionales esto es analogo a rotar la imagen 180 grados. Las operaciones binarias
combinan dos iméagenes en una.

Las operaciones morfoldgicas basicas son la dilatacion y la erosion mismas que se
explicaran enseguida en mas detalle.

2.3.3.1. Elemento estructural

Las transformaciones de erosién y dilatacién involucran la interaccion entre una
imagen A (el objeto de interés) y un conjunto estructural B, el cual es llamado elemento
estructural. Comtnmente el elemento estructural B es un disco circular en el plano, pero
puede tener cualquier forma. La figura 2.9 se muestra algunos de los tipos basicos de
elementos estructurales. El elemento estructural puede ser visto de manera intuitiva como
una méscara de convolucion.
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Fig. 2.9. Distintos tipos de elementos estructurales.
2.3.3.2. Dilatacion

La dilatacién de A por B se denota por A® B, y se define formalmente como:
A®B={X(B,)n A%¢ | (2.30)
Donde B representa al elemento estructural posicionado en x.

La dilatacion es el lugar geométrico de los puntos, que al centrar o posicionar el
elemento estructural en sus elementos, intersecta al conjunto.

La dilatacion cumple con las propiedades asociativa y conmutativa. Por lo tanto en
una secuencia de pasos de dilatacion el orden de las operaciones realizadas no es
importante, lo que permite descomponer una forma compleja en varias mas simples, las
cuales pueden ser recombinadas como una secuencia de dilataciones.

Considere como un ejemplo de dilatacion, el mostrado en la figura 2.10, donde la
imagen A es un rectdngulo y el elemento estructural B es un disco centrado en el origen.

65

Fig. 2.10. A es dilatada por el elemento estructural B, las lineas punteadas muestran el
resultado de la dilatacion.

2.3.3.3. Erosion

La erosion es lo opuesto a la dilatacion. La erosion de una imagen por un elemento
estructural resulta en una imagen, que muestra todas las ubicaciones donde el elemento
estructural esta contenido en la imagen. El principal mecanismo del operador de la erosion,
es la comparacion local del elemento estructural con el objeto que serd transformado, si
para un punto dado el elemento estructural esta contenido en el objeto, entonces este punto
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aparecera como resultado de la transformacidon. La erosién se define formalmente como:
AO®B={z|(B),NA"+ @} (2.31)
La erosion es el lugar geométrico de los puntos, que al posicionar el elemento

estructural en sus elementos, queda completamente contenido en el conjunto. Un ejemplo
de erosion de la imagen A por el elemento estructural B se aprecia en la figura 2.11.

Fig. 2.11. A es erosionada por el elemento estructural B, el resultado de la erosion se
representa con la linea punteada

Un ejemplo de los procesos de dilatacion y erosion sobre una imagen binaria se
observa en la figura 2.12.

() (b) ©

Fig. 2.12. (a) Muestra la imagen original, (b) muestra la imagen dilatada, (c) muestra la
imagen erosionada.

La dilatacion y la erosién son operaciones duales, porque la dilatacién de los
pixeles de interés es equivalente a la erosion de los pixeles del fondo. Estas operaciones
basicas pueden combinarse, por ejemplo la erosion seguida de una dilatacién en la misma
imagen, removera todos los pixeles en una region que son mas pequefios que el elemento
estructural. Esta secuencia es llamada opening. Si se utiliza un elemento estructural
circular o de disco, todas las regiones de pixeles mas pequefias que el disco seran
eliminadas. Esto forma un filtro que suprime detalles espaciales positivos. La secuencia
opuesta, una dilatacion seguida de una erosion, operacién llamada closing, rellena los
huecos que son mas pequefios que el elemento estructural. Puede observarse que la
dilatacién expande un objeto en una imagen mientras que la erosién lo contrae.
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2.4. Redes neuronales artificiales

Los seres vivos poseen gran habilidad para realizar algunas tareas que
algoritmicamente serian muy costosas o dificiles de realizar. Un ejemplo de esto es la
destreza de un insecto que vuela por una habitacién sin chocar con las paredes.
Intuitivamente parece poco probable que el insecto calcule la disparidad de lo que ven sus
0jos, con esta informacion genere un mapa con las coordenadas de todos los objetos que lo
rodean, calcule su ecuacion de movimiento, la derive y calcule la fuerza a aplicar en sus
alas para modificar su trayectoria convenientemente. Esto nos hace pensar que hay otra
forma de realizar estas tareas.

Las redes neuronales intentan dar un enfoque distinto al modo de resolver los
problemas del que le dan los métodos tradicionales. Estas no se programan, se entrenan. El
entrenamiento consiste en presentarle a la red un conjunto de patrones de entrada-salida
que de alguna forma se conoce a priori. Este conjunto de patrones entrada-salida se
denomina conjunto de entrenamiento. Luego, se desea que la red neuronal infiera la regla
que rige estos patrones y sea capaz de generalizar. O sea, de obtener la salida correcta ante
patrones de entrada que no pertenecen al conjunto de entrenamiento.

Los algoritmos de clasificacion basados en redes neuronales representan una
importante rama en la disciplina del reconocimiento de patrones debido a su capacidad de
resolver problemas complejos de clasificacion en los cuales el conocimiento a priori de la
estructura espacial y probabilistica de los patrones presentados es poco o nulo

A continuacion se presenta un resumen de los fundamentos sobre redes neuronales
artificiales. Este tema esta bastante desarrollado en las referencias [57-63], por tal motivo
solo pasaremos a hacer alguna breve descripcion de algunos aspectos basicos. Una red
neuronal es un procesador distribuido en paralelo, que puede filtrar, procesar las
informaciones y tomar una decision. Una red neuronal se parece al cerebro en dos ideas
bésicas:

= Lared necesita una cantidad de informacidn para entrenarse.
= Las conexiones entre las neuronas se usan para almacenar las informaciones

El uso de las redes neuronales ofrece muchas propiedades y capacidades, como el
aprendizaje adaptativo, autoorganizativo, funcionamiento en paralelo en tiempo real y
tolerancia a fallos por la codificacién redundante de la informacion. Desde el punto de
vista de solucionar problemas, las redes neuronales son diferentes de los ordenadores
convencionales que usan algoritmos secuenciales, mientras que las redes neuronales acttan
como el cerebro humano, procesando la informacion en paralelo, y también pueden
aprender y generalizar a casos nuevos que no estaban incluidos durante el proceso del
disefio. Las redes neuronales pueden procesar las informaciones més rapido que los
ordenadores convencionales, pero tiene la desventaja de que no podemos seguir su
respuesta paso a paso como se puede hacer al ejecutar un programa convencional en un
ordenador por lo que no resulta facil detectar los errores.

2.4.1. Neurona Biologica

La base y fuente de inspiracion de las redes neuronales artificiales es la célula del
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sistema nervioso de los animales, conocida como neurona, y es por tanto importante
observar su fisiologia para comprender como los investigadores en ingenieria y
matematica tratan de imitar los mecanismos de almacenamiento y procesamiento de la
informacion en el cerebro. Un ser humano adulto posee aproximadamente 102 neuronas,
cada una de las cuales se conecta en promedio con otras 10° neuronas. En la Figura 2.13 se
puede apreciar un esquema simplificado de algunas neuronas. En ella se puede observar
como la morfologia de una neurona comprende tres elementos principales: el soma, 0 cuerpo
principal; las dendritas, o terminaciones de la neurona que actdan como contactos funcionales de
entrada con otras neuronas; y el axon, una rama mas larga que sera la encargada de conducir el
impulso nervioso y que finaliza también en diversas ramificaciones. La comunicacion entre
neuronas se realiza a través de las sinapsis, que son los puntos de conexién entre las fibras
terminales del axon de una neurona y una dendrita de otra. El impulso nervioso producido
por una neurona se propaga por el axén vy, al llegar a un extremo, las fibras terminales pre-
sindpticas  liberan  compuestos quimicos llamados  neurotransmisores.  Los
neurotransmisores se liberan en la membrana celular pre-sinaptica y alteran el estado
eléctrico de la membrana post-sinaptica. En funcion del neurotransmisor liberado, el
mecanismo puede resultar excitador o inhibidor para la neurona receptora. En el soma de
una neurona se integran todos los estimulos recibidos a traves de todas sus dendritas. Si
como resultado se supera un potencial de activacion, la neurona se “dispara”, generando un
impulso que se transmitira a través del axon. Sino, se mantiene en reposo. La repercusion
de un estimulo nervioso en el estado excitatorio de la neurona receptora no es constante y
se modifica con el tiempo en el proceso de aprendizaje a esto se lo denomina plasticidad
sindptica. Es de esperar, por ejemplo, que una neurona ubicada en la parte del cerebro
dedicada a la vision, sea capaz de procesar la informacion o estimulos provenientes del
nervio éptico e ignorar aquellos estimulos que provienen de otros centros receptivos.

a Sinapsis neuronal

Dendritas
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Fig. 2.13. Modelo de neurona biolégica

Para construir un modelo formal y simplificado se rescataron los siguientes
aspectos:

= Laneurona posee sélo dos estados: excitatorio o de reposo.
= Existen dos tipos de sinapsis: excitatorias e inhibidoras.
= La neurona es un dispositivo integrador, ya que suma los impulsos que le llegan
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de las dendritas.

= Cada sinapsis trasmite con mayor o menor intensidad los estimulos eléctricos, de
acuerdo a su Capacidad Sindptica.

= El aprendizaje consiste en modificaciones en las sinapsis.

2.4.2. Neurona Artificial

Una neurona artificial, pretende simular el modelo y las caracteristicas mas
importantes de la neurona bioldgica; es una unidad de procesamiento constituido por el
nacleo, uno o varias entradas y una salida. Las entradas representan sefiales que provienen
de otras neuronas, el nlcleo es el encargado de proporcionar un valor de salida basado en
una funcién umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse. La salida normalmente
se conecta a otras neuronas.

Una neurona es el elemento fundamental para la construccion de cualquier modelo
de red neuronal. A partir de ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tal
forma que un estado conjunto de ellas puede significar una letra, un nimero o cualquier
otro objeto.

2.4.2.1. Tipos de Neuronas

Se pueden encontrar tres tipos de neuronas:

= Las unidades de entrada, que reciben sefiales (informacion de entrada) desde el
entorno ya sea de sensores 0 de otros sectores del sistema.

= Dicha informacion se transmite a ciertos elementos internos que se ocupan de su
procesado. Es en la sinapsis y neuronas correspondientes a este segundo nivel
donde se genera cualquier tipo de representacion interna de la informacién. A
estos elementos se los llama unidades ocultas.

= Una vez finalizado el periodo de procesado, la informacion llega a las unidades
de salida, cuya mision es dar la respuesta del sistema.

2.4.3. Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales son modelos, generalmente llamados modelos conexionistas,
que intentan reproducir el comportamiento del cerebro, referente a su arquitectura y
funcionamiento. Las redes neuronales estan compuestas de un gran nimero de unidades de
procesamiento conocidas como neuronas artificiales, trabajando al mismo tiempo para la
solucion de problemas especificos. El disefio de la red esta determinado mayormente por
las conexiones entre sus elementos.

Para cuestiones de comprensidn se referira a las redes neuronales artificiales como
redes neuronales, omitiendo la palabra artificial.

2.4.3.1. Elementos de una Red Neuronal

En la estructura de una red neuronal se distinguen los siguientes elementos:
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= Unidades de procesamiento.
= Niveles o capas.

= Estado de activacion.

= Patron de conectividad.

» Regla de propagacion.

= Funcidn de transferencia.

= Regla de aprendizaje.

2.4.3.1.1. Unidades de Procesamiento

Las unidades de procesamiento, son basicamente las neuronas. Como se puede ver
en la figura 2.14 cada unidad de procesamiento esta caracterizada en cualquier instante por
un valor numérico denominado estado de activacion aj(t); asociado a cada unidad, existe
una funcion de salida fj, que transforma el estado de activacion en una sefial de salida y; ,
cuando sobrepasa un valor umbral. Dicha sefial es enviada a través de los canales de
comunicacion unidireccionales a otras unidades de la red; en estos canales la sefial se
modifica de acuerdo con la sinapsis (el peso, wj) asociada a cada uno de ellos segin una
determinada regla.

fj ('dj(f)) —

Fig. 2.14. Unidad de proceso (Neurona Artificial)
2.4.3.1.2. Niveles o Capas

Una capa o nivel es un conjunto de unidades de procesamiento cuyas entradas
provienen de la misma fuente (que puede ser otra capa de neuronas) y cuyas salidas se
dirigen al mismo destino (que puede ser otra capa de neuronas). Existen tres tipos de capas de
acuerdo a si tienen unidades de entrada, ocultas o de salida. La informacién dada a la red
neuronal, mediante su capa de entrada, es propagada capa tras capa hasta la capa de salida.

2.4.3.1.3. Estado de activacion

El estado de activacion a; (t) es un valor asignado a la unidad de procesamiento U; en
un tiempo t, este estado es calculado de acuerdo a ciertos criterios o reglas. El estado de
activacion del sistema en un tiempo t, es representado vectorialmente como:
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A(t) = (au(t),ax(t),.....an (1) (2.32)

Cada neurona en un determinado tiempo se encuentra en un cierto estado de activacion,
es decir, en reposo 0 excitada, a cada uno de los cuales se le asigna un valor continuo o
discreto. En notacién binaria, un estado activo estaria indicado por un 1, que indicaria la
emision de un impulso por parte de la neurona; mientras un estado de reposo o pasivo esta
indicado por un 0. En el caso de valores discretos, se consideran valores en el intervalo [0,1] 0
[-1,1], siguiendo alguna funcidén conocida, generalmente la sigmoidal.

2.4.3.1.3. Funcién de Transferencia

La funcion de transferencia corresponde a una sefial transmitida por cada unidad
hacia otra, determinando de esta manera una conexion entre estas. Dicho de otra manera,
asociado a cada unidad U; existe una funcién de salida fi(ai(t)), que transforma el estado
actual de activacion a;(t) en una sefial de salida y;(t).

yi ()= fi(ai(t)) (2.33)
El vector que contiene las salidas de todas las neuronas en un instante t es:
Y(t) = (f1(al (), f2 (a2 (1)).--..fn (an (1)) (2.34)

Las funciones de transferencia mas comunes son: funcion escalon, funcién lineal y
mixta, funcién Sigmoidal y funcién Gaussiana. En la tabla 2.1, se muestra algunos de los
diferentes tipos de funciones de transferencia aplicadas a las redes neuronales artificiales.

2.4.3.1.4. Patron de conectividad

Las conexiones que unen a las neuronas tienen asociado un peso, que es el que hace
que la red adquiera conocimiento. Cada conexion entre la neurona i y la neurona j esta
ponderada por un peso w;. La matriz W de pesos refleja la influencia que la neurona i tiene
sobre la neurona j.

Existen tres tipos de conexiones, las excitadoras de valor positivo que tiende a
activar la neurona, las inhibidoras de valor negativo que tienden a desactivar la neurona y
las nulas con un peso igual a cero, que indica que no hay conexion entre ambas.

2.4.3.1.5. Regla de propagacion

La regla de propagacion indica el procedimiento a seguir para combinar los valores
de entrada a una unidad con los pesos de las conexiones que llegan a esa unidad. Asi se
considera una entrada neta como la suma del producto de cada sefial recibida y; por el
valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas wji mas el peso umbral de la neurona j wjo
[63].

net; = W;.y; + W, (2.35)
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Tabla 2.1. Diferentes tipos de funciones de transferencia aplicadas a las redes neuronales

artificiales [63].
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2.4.3.1.6. Regla de Aprendizaje

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en
respuesta a una informacion de entrada, es decir, inducido por la interaccion con el
entorno, y como resultado de experiencias conducentes al establecimiento de nuevos
modelos de respuesta a estimulos externos.

Bioldgicamente la informacibn memorizada esta relacionada con los valores
sinapticos méas que con las neuronas mismas. En una red neuronal el conocimiento se
encuentra representado en los pesos de las conexiones entre neuronas.

2.4.4. Caracteristicas de una Red Neuronal

Una red neuronal esté definida por ciertas caracteristicas, entre las que se encuentran:
= Topologia de la red.
= Mecanismo de aprendizaje que utiliza.
= Tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y de salida.
= Forma de representacion de estas informaciones.

2.4.4.1. Topologia

La topologia consiste en la organizacién y disposicion de las neuronas en la red
formando capas o niveles, en este sentido hay distincion entre redes con una sola capa y
las redes con multiples capas.

2.4.4.1.1. Redes Monocapa

En las redes monocapa se establecen conexiones laterales entre neuronas
pertenecientes a la Unica capa que constituye la red, pudiendo existir también las conexiones
autorrecurrentes. Estas redes se utilizan tipicamente en tareas relacionadas con lo que se
conoce como autoasociacion, por ejemplo para regenerar informaciones de entrada que se
presentan a redes incompletas o distorsionadas.

Entre las redes monocapa mas importantes estan: el modelo de red de Hopfield, la
Maquina de Boltzmann, la maquina de Cauchy, mismas que presentan conexiones
autorrecurrentes. Entre otros modelos monocapa que no presentan conexiones
autorrecurrentes estan el modelo Brain-state-in-a-box o el modelo Optimal Linear Asociative
Memory.

2.4.4.1.2. Redes Multicapa

En las redes multicapa, las neuronas estan agrupadas en varias capas; en este tipo de
topologias existen las conexiones hacia adelante o feedforward, ver figura 2.15 en las que las
neuronas de una capa solamente pueden ser entradas de las neuronas de la siguiente capa.

El otro tipo de conexiones son las que tienen conexiones hacia atras (feedback), en
éstas las salidas de las neuronas posteriores estan conectadas hacia las entradas de las capas
anteriores. Este tipo de redes puede tener conexiones entre neuronas de la misma capa, asi
COMO conexiones con capas anteriores.
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Es por tal razén que las redes multicapa pueden ser de dos tipos: redes multicapa con
conexiones hacia adelante (feedforward), y las redes multicapa con conexiones hacia delante
y hacia atras (feedforward/feedback). En el caso de las redes feedforward, su utilidad es vista
en aplicaciones de reconocimiento o clasificacion de patrones.

O

Fig. 2.15. Conexiones feedforward [62]

En las redes feedforward/feedback la informacion circula tanto hacia adelante
como hacia atras durante el funcionamiento de la red; existiendo por lo general dos
conjuntos de pesos, uno para cada tipo de conexidn. Habitualmente este tipo de redes tiene
una estructura bicapa, teniendo su aplicacion para la asociacion de una informacién o patron
de entrada en la primera capa con otra informacion o patrén de salida en la segunda capa,
estas dos capas interacttan entre si hasta alcanzar un estado estable, lo que se conoce como
resonancia.

(a) (b)

Fig.2.16 (a) Conexiones laterales. (b) Conexiones feedforward/feedback [62]

También en este grupo de redes existen las que tienen conexiones laterales entre
neuronas de la misma capa, figura 2.16(a). Estas conexiones se disefian como conexiones
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excitadoras, permitiendo la cooperacion entre neuronas, o como inhibidoras,
estableciéndose una competicion entre las neuronas correspondientes.

Las redes con conexiones feedforward/feedback se las conoce también como redes
dinamicas ya que aprenden de la experiencia pasada, esto gracias a sus conexiones hacia
atras, figura 2.16). Que envian la informacion de salida de un tiempo t a neuronas de capas
anteriores para crear nuevos valores entiempo t + 1.

En otro tipo de redes multicapa las neuronas se disponen en planos superpuestos
(capas bidimensionales), lo cual permite que puedan eliminarse las variaciones geométricas
como el tamano, giros, desplazamientos o distorsiones que presenten las informaciones o
patrones de entrada a la red, éste es el caso de la red Neocognitron.

En la tabla siguiente se muestra un resumen de los modelos mas conocidos y el tipo
de conexion que presentan.

Tabla 2.2. Clasificacion de las redes multicapas.

N° de TIPO DE CONEXIONES MODELO DE RED
Capas
2 ADELINE/MADELINE
PERCEPTRON

LINEAR ASSOCIATIVE MEMORY
Conexiones laterales LEARNING VECTOR QUANTIZER
implicitas y TOPOLOGY PRESERVING MAP (TPM)

Autorrecurrentes
BIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORY
Feedforward |  Sin conexiones laterales |(BAM)

Feedforward

IFeedback TEMPORAL ASSOC. MEMORY (TAM)
Con conexiones lateralesy |COMPETITIVE ADAPTIVE BAM
autorrecurrentes ADAPTIVE RESONANCE THEORY (ART)

3 |Feedforward| Con conexiones laterales |COUNTERPROPAGATION

N Feedforward BACKPROPAGATION (BPN)
Feedforward/Feedback COGNITRON/NEOCOGNITRON

2.4.4.2. Mecanismos de Aprendizaje

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, en base a los patrones de entrada presentados a la red, de modo que la red
ajuste apropiadamente los pesos de las conexiones entre neuronas. El proceso termina
cuando los pesos permanecen estables, en este punto se puede decir que la red ha aprendido.

El proceso para hacer que una red neuronal aprenda, se rige por ciertas reglas de
aprendizaje, de manera general se consideran el aprendizaje supervisado, el no supervisado,
el reforzado y el hibrido.

Las reglas de aprendizaje se fueron creando junto con los modelos de redes
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neuronales, cada una distinta de las otras, adecuada para un modelo especifico. Puesto que
existe gran cantidad de algoritmos de aprendizaje y arquitecturas en la literatura de redes
neuronales, es imposible realizar un Unico esquema de clasificacion que pueda capturar las
caracteristicas principales de los diversos paradigmas.

El aprendizaje supervisado significa proveer a la red de la salida deseada, ya sea
calificando manualmente a la actuacion de la red o proveyendo a la misma con los resultados
esperados. En el aprendizaje no supervisado, la red es provista de los datos de entrada pero no
los de salida, y el sistema debe “decidir” qué caracteristicas usar para agrupar los datos.

La diferencia fundamental entre ambos tipos estriba en la existencia 0 no de un
agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red.

2.4.4.2.1. Aprendizaje Supervisado

El proceso de aprendizaje se realiza a través de un agente externo que determina la
respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada. En el caso que la
salida no coincida con la entrada, se procede a modificar los pesos con el fin de conseguir una
aproximacion a la salida obtenida [63].

Segun Hilera [63], se consideran tres formas de aprendizajes supervisados:
= Aprendizaje por correccion de error.

= Aprendizaje por refuerzo.
= Aprendizaje estocéstico

En el aprendizaje por correccion de error, los ajustes se realizan aplicando la
siguiente regla:

Aw; =ay;(d;-Y;) (2.36)
Siendo:

Aw;i: Variacion del peso entre las neuronas iy j.
yi: Valor de salida de la neuronai .

d;: Valor de salida deseado para la neurona j .
yj: Valor de salida obtenido en la neurona j .

a. Factor de aprendizaje (0< a <1) que regula la velocidad del aprendizaje.

Windrow y Hoff definieron una funcion para cuantificar el error global cometido en
cualquier momento durante el proceso de aprendizaje de la red, este error es calculado por
la siguiente férmula:

1 P N
Errorglobalz_ZZ(yi _di)2 (237)
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Siendo:
N: NUmero de neuronas de salida.

P: NUmero de informaciones que debe aprender la red.

N
%Z(yi —d,)?: Error cometido en el aprendizaje de la informacion k-ésima.
j=1
]

Por tanto, en este aprendizaje se trata de encontrar unos pesos para las conexiones de
la red que minimicen esta funcion de error. Para ello, el ajuste de los pesos se puede hacer de
la forma proporcional a la variacion relativa del error que se obtiene al variar el peso
correspondiente:

OErTor 5
AW, =K ———— (2.38)

ji

Esta regla es conocida como Regla Delta o del Minimo Error Cuadrado (LMS, en
inglés). Mediante este procedimiento, se llega a obtener un conjunto de pesos con los que se
consigue minimizar el error medio.

En el aprendizaje por refuerzo la funcion del supervisor es la de indicar mediante
una sefial de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada (éxito = +1 o
fracaso = -1), y en funcion de ello se ajustan los pesos basandose en un mecanismo de
probabilidades. Este aprendizaje es mas lento que el anterior, puesto que el supervisor es un
critico mas que un maestro.

El aprendizaje estocastico consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los
valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo
deseado y de distribuciones de probabilidad.

Existen diversas variantes referentes a estos tipos de aprendizaje, cada una de las
cuales se va ajustando a cierto tipo de red neuronal.

2.4.4.2.2. Aprendizaje no Supervisado

En el aprendizaje no supervisado, la red no cuenta con salidas esperadas, por lo
tanto no utiliza un tutor o supervisor y se basa solamente en la informacién ingresada. Esto
se refiere a una auto-organizacién en el sentido que la red organiza automaticamente los
datos presentados a la red y detecta sus propiedades colectivas emergentes, es por ello que
suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse.

El aprendizaje no supervisado se utiliza generalmente para realizar algunas
caracterizaciones iniciales a los datos de entrada. Un modelo basico de esto utiliza los
mapas autoorganizativos de Kohonen. En cuanto a la posibilidad de verdadero aprendizaje
por parte de estos sistemas, aln es una promesa lejos de lograrse, e incluso de entenderse.
Esta posibilidad todavia esté relegada al laboratorio.

Dependiendo de la red, la salida puede representar el grado de familiaridad o
similitud entre la informacidn de entrada y las informaciones que se le han mostrado hasta
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entonces; como también la salida puede referirse a una categorizacion (clustering), es decir,
indicar la categoria a la que pertenece la informacion presentada en la entrada, en este caso,
cada salida es una categoria. Algunas redes lo que realizan con un aprendizaje no
supervisado es un mapeo de caracteristicas, que representan un mapa topoldgico de las
caracteristicas de los datos de entrada.

2.4.4.2.3. Aprendizaje Reforzado

En un aprendizaje reforzado por una parte se emplea la informacién del error
cometido pero se sigue sin poseer la salida deseada. Dicho aprendizaje descansa en la idea
dual premio castigo, donde se refuerza toda aquella accion que permita una mejora del
modelo mediante la definicion de una sefial critica. Esta estrategia de aprendizaje permite
tratar con patrones de entrada diferidos que aparecen, por ejemplo, en aplicaciones de
robotica.

2.4.4.2.4. Aprendizaje Hibrido

En el aprendizaje hibrido coexisten en el modelo neuronal los dos tipos basicos de
aprendizaje, el supervisado y el no supervisado, normalmente en distintas capas de
neuronas. Modelos de este tipo son, por ejemplo, Red Counter-Propagation y Red de
funcién en Base Radial.

2.4.4.3. Tipo de asociacion entre la informacion de Entrada/Salida

De acuerdo a la naturaleza de la informacién almacenada en la red, la asociacion
que presenta la red entre la informacion de entrada y de salida, se puede clasificar en
heteroasociativa y autoasociativa.

Una red heteroasociativa se refiere a asociar una salida diferente para cada
informacion de entrada distinta, de tal forma que cuando se presente cierta informacion de
entrada la red deberéa responder generando la correspondiente salida asociada. Mientras que
en una red autoasociativa, la red aprende ciertas informaciones durante el entrenamiento, de
tal forma que cuando se le presenta una informacion de entrada en la fase de ejecucion,
realizard una autocorrelacién, respondiendo con uno de los datos almacenados, el mas
parecido al de la entrada.

2.4.4.4. Forma de Representacion de la informacion

Un estimulo presentado a la red, es representado generalmente en forma de vector, en
este caso el vector viene a contener las caracteristicas mas importantes de la informacion de
entrada.

Esto se realiza a causa de que la informacion que se introduce a la red generalmente
no esta en el formato que la red utiliza, entonces es necesario abstraer el problema que se
modela en una red neuronal para representarlo como informacion valida.

2.4.5. Aspectos para el disefio de la topologia

En la topologia de las redes neuronales resulta de interés analizar lo referente a
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niveles o capas, asi como la cantidad de neuronas por capas que son necesarias. En el nivel
inicial existe una unidad sensorial por cada rasgo de entrada a la red, en la capa de salida se
colocan tantas neuronas como sean necesarias. Se ha probado que dos capas ocultas son
suficientes para resolver cualquier problema, pero aln no existe un criterio riguroso para
determinar la cantidad de neuronas en las capas ocultas.

Mientras que existe la propagacion de errores hacia atrds para la definicion de los
pesos, no existe un parametro general para la definicion de la topologia. Por consiguiente, se
debe considerar: el nimero de unidades a utilizar, la conectividad y el nimero de capas ocultas
necesarias.

2.4.5.1 Numero de Capas

Ha sido probado que a lo méas dos capas de unidades ocultas son suficientes para
aproximar cualquier funcion, y a lo mas una capa de unidades ocultas es suficiente para
aproximar cualquier funcién continua.

Sin embargo, se puede 0 no conocer si la funcién es capaz de ser aprendida en un
intervalo razonable de tiempo. Segun el teorema de Kolmogorov: “Cualquier funcion
continua puede ser aproximada con una sola capa oculta, mas capas hacen mas facil el
aprendizaje, mas capas hacen mas lento el proceso”.

2.4.5.2 NUmero de Unidades

Los algoritmos utilizados para determinar el nimero de unidades ocultas pueden ser
clasificados en dos categorias: las clases destructivas y las clases constructivas. Los
algoritmos destructivos empiezan de una gran red y luego se procede a la poda, removiendo
enlaces y neuronas. Los algoritmos constructivos comienzan con una red bastante simple y
hacen que la misma se transforme en una red mas compleja en el curso del proceso.

2.4.6. Red Backpropagation

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams formalizaron un método para que una red
neuronal aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de entrada a la misma y las
clases correspondientes utilizando méas niveles de neuronas de los que empled Rosenblatt en
su Perceptron. Este método conocido como Backpropagation estd basado en la
generalizacion de la regla delta y ha ampliado considerablemente el rango de aplicacién de
las redes neuronales.

En una red backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una capa
de salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas. En la figura 2.19
se muestra la arquitectura de una red backpropagation de 3 capas. Cada neurona de una capa
(salvo la de entrada) recibe entrada de todas las neuronas de la capa previa y genera salida
hacia todas las neuronas de la capa siguiente (salvo las neuronas de salida). No hay
conexiones hacia atras feedback, ni laterales o autorrecurrentes.
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Entrada

Fig. 2.17. Arquitectura de una red Backpropagation [63].

2.4.6.1. Aprendizaje

La regla de aprendizaje utilizada por esta red es el Backpropagation o Propagacion
hacia atras. Esta regla se puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas de
neuronas. En este tipo de red neuronal la representacion interna del conocimiento se
organiza en las distintas capas ocultas para lograr cualquier correspondencia entre entradas y
salidas, de esta manera la red aprende una relacion entre un conjunto de patrones dado como
ejemplo y aplica la misma relacion con nuevos patrones de entrada.

De forma simplificada, el funcionamiento de una Red Backpropagation consiste en
un aprendizaje de un conjunto predefinido de pares entrada-salida dados como ejemplo,
empleando un ciclo propagacidon-adaptacién de dos fases: primero se aplica un patron de
entrada en la capa de entrada de la red el cual se propaga hacia las capas superiores hasta
generar una salida, se compara el resultado obtenido en cada neurona de salida con el valor
deseado para esa neurona y se obtiene un error para dicha unidad. A continuacion, estos
errores se transmiten hacia atras hacia todas las neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la
participacion de la neurona intermedia en la salida original, de esta manera la red ajusta los
pardmetros de la red para minimizar el error medio cuadrético.

Este proceso se repite capa por capa hasta llegar a la entrada y hasta que cada
neurona haya recibido un error que describa su aporte al error total. Segun el valor del error
recibido, se reajustan los pesos de las conexiones entre cada par de neuronas en la red, de
manera de que el error total cometido para ese patron disminuya.
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2.4.6.2. Regla Delta Generalizada.

La regla propuesta por Widrow en 1960 conocida entonces como Regla Delta, ha
sido extendida a redes con capas intermedias en la llamada Regla Delta Generalizada
desarrollada por Rumelhart, con conexiones hacia delante y cuyas células tienen funciones
de activacion continuas, no decrecientes y derivables generalmente son lineales o
sigmoidales, dando lugar al algoritmo de retropropagacion del error.

Este algoritmo utiliza una funcion o superficie de error asociada a la red, buscando
el estado estable de minimo error a través del célculo del gradiente de la superficie de error.
Para ello, realimenta el error del sistema para realizar la modificacién de los pesos en un
valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcion de error.

2.4.6.3. Algoritmo de la Retropropagacion del Error

Dada una neurona (U;) y su salida y;, el cambio que se produce en el peso de la
conexion que une la salida de dicha neurona con la unidad U; wj para un patron de
aprendizaje p es:

Aw; (t+D)=ad Y, (2.39)

Donde:

p:  Patron de aprendizaje concreto.
a.  Constante o tasa de aprendizaje.

El punto en el que difieren la regla delta generalizada de la regla delta es el valor
concreto de Jy;. Por otro lado, en las redes multinivel con capas ocultas no se conoce la
salida deseada de las unidades de estas capas para poder calcular los pesos en funcion del error
cometido. Sin embargo, inicialmente se puede conocer la salida deseada de las neuronas de
salida. Para la unidad U;de salida, se define:

0,=d,;—y,) f'(net;) (2.40)
Donde:
opj - Salida deseada para la neurona j y el patron p .
net;: Entrada neta de la neurona j.

Si Uj no es de salida, se tiene:

8= 8, Wy F'(net;) (2.41)

Siendo:
k: rango que cubre todas las neuronas conectadas a la salida de U ;.

El error que se produce en una neurona oculta es la suma de todos los errores
cometidos por las neuronas a las que esta conectada su salida, multiplicados por el peso de la
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conexion correspondiente.

En sintesis, durante la fase de entrenamiento se siguen los siguientes pasos para
aplicar el algoritmo de entrenamiento:

= Inicializar los pesos w; de la red con valores pequefios aleatorios.

= Presentar un patron de entrada X , y especificar la salida deseada que debe generar la
red para el patrén presentado.

» Calcular la salida actual de la red, para ello se aplican las formulas detalladas en el
apartado 2.4.3.1.5.

= Calcular los términos de error para todas las neuronas.

= Utilizar un algoritmo recursivo para la actualizacion de los pesos de las neuronas
de la red, iniciando por las neuronas de la capa de salida, hasta llegar a las neuronas
de la capa de entrada. Para ello utilizar las siguientes formulas:

. W (t+1)=w (t)+Awg (t +1) (2.42)
. AW (t +1) =ad; y; (2.43)
= Repetir el proceso hasta encontrar un término de error que resulte aceptable para

los patrones. Este error esta calculado por la formula:

E =3§“52 (2.44)

2.4.6.4. Adicion de un Momento en la Regla Delta Generalizada

En el algoritmo de retropropagacion del error se utiliza una tasa de aprendizaje. A
mayor tasa, mayor es la modificacion de los pesos en cada iteracion con lo que el
aprendizaje sera mas rapido pero, por otro lado, puede dar lugar a oscilaciones. Para filtrar
estas oscilaciones, se afiade en la expresion del incremento de los pesos, un término
(momento) B, de manera que dicha expresion queda de la siguiente manera:

Wy (t+)=w; () +ad,,; Y, +B(w; (t) —w; (t-1)=
AW, (t+1)=ad Y, + BAW; (t) (2.45)

Donde B es una constante que determina el efecto en t+1 del cambio de los pesos en el
instante t.

Con este momento se consigue la convergencia de la red en menor nimero de
iteraciones, ya que si en t el incremento de un peso era positivo y en t+1 también, entonces el
descenso por la superficie de error en t+1 es mayor. Sin embargo, si en t el incremento era
positivo y en t+1 es negativo, el paso que se da en t+1 es mas pequefio, lo cual es adecuado
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ya que esto significa que se ha pasado por un minimo y que los pesos deben ser menores
para poder alcanzarlo.

2.4.6.5. Método del Gradiente Conjugado

Otra variante del método clasico del descenso del gradiente es la retropropagacion
mediante gradientes conjugados. Este algoritmo no involucra el calculo de las segundas
derivadas de las variables y converge al minimo de la funcién cuadratica en un namero finito
de iteraciones, por lo que ofrece una mayor velocidad de aprendizaje, pero no asegura la
maxima convergencia, puesto que requiere un ligero incremento en el uso de memoria.

2.4.6.6. Consideraciones sobre el Algoritmo de Aprendizaje

El algoritmo de backpropagation encuentra un valor minimo de error (local o
global) mediante la aplicacion de pasos descendentes (gradiente descendente). Cada punto
de la superficie de la funcién de error corresponde a un conjunto de valores de los pesos de
la red. Con el gradiente descendente, siempre que se realiza un cambio en todos los pesos
de la red, se asegura el descenso por la superficie del error hasta encontrar el valle mas
cercano, lo que puede hacer que el proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de
error.

Segun se utilice una red neuronal especifica, puede también ser distinto el método
de estimacién de coeficientes utilizado para minimizar la funcion de error. En estos
métodos existe la posibilidad de que el algoritmo de entrenamiento caiga en un minimo
local o algun punto estacionario sin llegar a encontrar el minimo global. Sin embargo hay
que tener en cuenta que no siempre es necesario encontrar el minimo global, sino que puede
ser suficiente con un error menor a un maximo preestablecido.

2.4.6.7. Dimensionamiento de la red

No se pueden dar reglas concretas para determinar el nimero de neuronas o de capas
de una red para resolver un problema concreto. Lo mismo ocurre con el nimero de patrones de
entrenamiento. En general tres capas son suficientes aunque algunas veces es mas facil que
la red aprenda con mas de una capa oculta. La cantidad de neuronas ocultas que debe tener
cada capa es dificil de determinar, no existe regla que lo haga. Si la red se simula por
software, lo mejor siempre es tratar de mantener el nimero de neuronas por capa oculta lo
mas bajo que se pueda, ya que cada neurona implica un costo de procesamiento extra.

2.4.6.8. Generalizacion de la red

Durante el entrenamiento, la red va asociando las entradas del conjunto de
entrenamiento a ciertos patrones de salida deseados mediante un aprendizaje supervisado,
intentando de esta manera obtener valores de aproximacion y correctos a las salidas reales
que se tendrian para aquellos ejemplos de los que no se disponen su correspondiente
objetivo.

Esta generalizacion de resultados es posible mediante tres condiciones:

= Lasentradas de la red deben contener informacidn suficiente para poder generar los
objetivos correspondientes, es decir, debe existir una relacion matematica entre la
entrada y la salida. La red no puede generalizar funciones inexistentes.
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= Lafuncion que la red aprende debe ser continua, al menos continua en trozos.

= La cantidad de ejemplos con los que se ha de entrenar a la red debe ser lo
suficientemente significativo y grande.

La causa mas comun de la pérdida de capacidad de generalizacién es el
sobreaprendizaje. Esto sucede cuando la cantidad de ciclos de entrenamientos tiende a ser
muy alta. Se observa que la respuesta de la red a los patrones de entrenamiento es muy
buena mientras que la respuesta a nuevos patrones tiende a ser muy pobre. Al aumentar el
namero de ciclos la red tiende a sobreajustar la respuesta a los patrones de entrenamiento,
a expensas de una menor capacidad de generalizacion.

Para solucionar este problema, se puede aumentar la complejidad de la red. Sin
embargo, es imposible determinar a priori cuan grande ha de ser la red para que no se
presente sobreaprendizaje en una determinada aplicacion. Es por ello por lo que existen
otros dos métodos que se pueden utilizar para mejorar el rendimiento de las redes son la
regularizacion y la parada temprana.

La regularizacion se trata de modificar la funcion de error, que normalmente es el
error cuadratico medio de los errores de entrenamiento, afiadiendo la media del error
cuadratico medio de los pesos y umbrales, obligando de esta manera a la red a tener pesos
y umbrales pequefios y reduciendo el sobreaprendizaje. En la parada temprana los
ejemplos del entrenamiento se dividen en dos grupos, el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de validacion que se utiliza para simular la red entrenada con ejemplos nuevos y
determinar si la red generaliza correctamente mediante un error de validacion, si este valor
sube es un indicador de que la red esta sobre aprendiendo y habrd que finalizar el
entrenamiento. En esta Ultima técnica se recomienda utilizar un nimero elevado de
neuronas ocultas y algoritmos lentos para evitar que la red pare su entrenamiento sin
terminar su aprendizaje.
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3. Instrumentacioén

En este capitulo se presenta en la seccion 3.1 un resumen de las actividades
efectuadas por A. Zufiga [64] para obtener las imagenes de las huellas de particulas alfa
con incidencia normal sobre el polimero detector CR-39 trabajadas en esta tesis. En la
seccion 3.2 se muestra detalladamente como se determino las energias de incidencia de las
particulas alfa sobre el polimero detector.

3.1. Banco de datos de Imagenes

Las iméagenes trabajadas en esta tesis forman parte de una amplia base de imagenes
obtenidas durante la realizacion de una tesis doctoral [64], donde se estudio las principales
caracteristicas dejadas por las particulas alfa al incidir sobre el polimetro detector CR-39,
usando peliculas de Uranio y Torio como fuentes emisoras de particulas alfa. Las fuentes
se montaron de tal forma que se podia fijar la energia y el angulo de incidencia de las
particulas alfa, en este trabajo solo se tomo en cuenta las imagenes de huellas alfa
obtenidas por incidencia normal sobre el detector.

La base de imagenes de huellas alfa de incidencia normal esta conformada por un
total de 608 imagenes, de las cuales 342 iméagenes fueron obtenidas usando fuentes de
Uranio y el resto (266 imagenes) usando fuentes de Torio.

En la figura 3.1 se muestra una imagen tipica de esta base, etiquetada con el
nombre “E4A9032”, que hace referencia a huellas de particulas alfa con energia de
referencia de 4 MeV.

Fig. 3.1. Imagen de huellas nucleares alfa con una energia de referencia de 4 MeV [64].
3.1.1. Fuentes emisoras alfa

Para obtener imagenes de huellas nucleares alfa se usaron fuentes emisoras de
particulas alfa compuestos por peliculas de Uranio y Torio de espesores menores de 0.2
pum. Estas peliculas fueron fabricadas usando la metodologia presentada por Yagoda [65].
Esta consiste en verter una solucion de nitrato de uranio o de oxido de torio (que
contienen 50 ppm de uranio natural y 100 ppm de oxido de torio natural respectivamente)
mezclada con una resina (parlodio disuelto en éter o alcohol en el caso de peliculas de
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uranio o solo en alcohol para el caso de peliculas de torio) sobre una base de mica
muscovita, de un area aproximada de 4x4 cm?, después de eso se evapora el éter o alcohol
durante 24 h y finalmente se lleva la pelicula a un horno a 400 °C, por 1 h. La figura 3.2
muestra de forma esquematica el procedimiento seguido y las cantidades correspondientes
para producir estas peliculas.

FUENTE DE URANIO

- Alcohol
[* IPELICULA B%SE FEACTIVOE QUIMICOS | N CALENTAMIENTO L]
IMca ImMoscoylia i I -
2~ 0.1 mm it e Bter T=400°C, t=1h
& ~16 cm? §045m1,0.15m], 0.10 ml, 10pl}
e [F[U]] ~ 03ym Reiina
Uratio
FUENTE DE TORIO
= IPELICULA BASE REACTIVOS QUIMICOS L2 Eter CALENTAMIENTO
mica moscovita Ster Tesina,
e~ 0.1 nun ceida de tario Fesing T=400"C,t=1h.
5 ~ 16 cm? {0.50mL,0.10mL, 151
Totio
& [F[Th]] ~ 02ym

Fig. 3.2. Procedimiento de preparacion de las fuentes emisoras alfa de Uranio y Torio,
utilizando la metodologia de Yagoda [65].

3.1.2. Montaje de irradiacion.

El montaje de irradiacion es una configuracion fuente-detector que permite definir
las energias y &ngulos de incidencia de las particulas alfa que inciden sobre el detector. La
figura 3.3 muestra la geometria de este montaje.

GEOMETRIA DE IRRADIACION

Fuente

F: Fuente de uranio o Torio

a: Fadio

d: Separacion entre placas.

- Distancia recorrida.

B: angulo de Incidencia.

+: origen de coordenadas.

n: Numero de arandelas separadoras.

dx

detecmrl ¥ |

CR-38

Fig. 3.3. Montaje de irradiacién el cual permite establecer la energia y angulo de
incidencia de las particulas alfa que inciden sobre el detector CR-39 [64].
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El montaje de irradiacién consiste de 2 placas paralelas de acrilico (idénticas), una superior
donde se fija la fuente emisora de particulas (en una corona de radio a y ancho dx) y otra
inferior que contiene el detector. La fuente y detector estan alineados en un eje vertical que
pasa por el centro de ambas placas.

La energia queda definida a partir del valor de separacion fuente detector, r, dado por:

r = (a®+d?)"? (3.1)
El angulo de incidencia de las particulas es dado por:

0 = ArcCos(d/r) (3.2)

Para el caso de incidencia normal 6 = 0°.

El parametro d, utilizado en las ecuaciones 3.1 y 3.2, depende de la separacion
entre las placas.

Para la separacion de las placas se utilizd arandelas metalicas de espesor uniforme
de 0.822 + 0.0001 mm. EI namero de arandelas, n, es definido a partir de la energia y
angulo que se busca considerando el nimero entero mas proximo. Se debe notar que el
parametro n fue utilizado solamente para construir el montaje de irradiacion. Las energias
y angulos utilizados fueron obtenidos a partir de mediciones directas de los parametros a 'y
d. En las tablas 9.1 y 9.2 del anexo de muestran las distintas distancias de separacion entre
la fuente y el detector para el caso de fuentes de uranio y torio respectivamente.

3.1.3. Ataque quimico de los detectores.

Los detectores utilizados (CR-39 de espesor 500 um) fueron atacados con una
solucién de hidroxido de sodio 6.25 N (50 g de NaOH, diluidos en 200 ml de H,0) a una
temperatura de 71° por un tiempo de 400 min.

Durante el ataque la solucién fue mantenida sin agitacion. Después del ataque
quimico los detectores fueron lavados con agua comin inicialmente a la misma
temperatura del ataque (71°C). Después a la temperatura ambiente (20 °C). EIl tiempo de
lavado fue de 20 minutos.

3.1.4. Adquisicién de las imagenes de las huellas.

Para la adquisicién de las imagenes se utiliz6 un sistema constituido por un
microscopio LEITZ con aumentos de 20x, 40x, 63x y 100x en los objetivos y 10x en el
ocular y un computador acoplado a una camara digital (CCD-IRIS; Sony, Modelo:
DXC107A).

Antes de capturar las imagenes, El Sistema de digitalizacion de imagenes fue
calibrado con un aumento conveniente, que en este caso fue 63x10 para el tiempo de
ataque quimico de 400 minutos, los resultados de la calibracion fueron: en la horizontal
4.71 pixels/um y en la vertical 4.055 pixel/um, y un area de campo de 1.924x10™* cm?.
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3.2. Definicion de las energias

El intervalo de energia a estudiar cubre gran parte de las energias de las particulas
alfa naturales, cuyo mayor valor proviene de la cadena de Torio (is6topo Po-212, de 8.78
Mev). La tabla 3.1 muestra las energias de las particulas alfa emitidas por las peliculas de
Uranio y Torio.

Tabla 3.1. Energias de las particulas alfa emitidas por las cadenas de decaimiento de
Uranio y Torio [66].

Fuentes de Uranio Fuentesde Torio
\T P = 7 0 = - - -
: 'I’;“[“i'__““ E nergia (M V)| Canal(®)| "Nucleido |Energia (MeV)| Canal (%)

B 4724 275 Th232 1017 770
1238 41056 770 3057 230
4149 23.0 3.834 2

U235 4.397 310 Th228 5421 727
4367 18.0 5330 267

4217 3.7 5210 0.4

4598 46 5172 0.2

4.337 37 5.137 0.1

4343 15 Ra224 5686 010

4503 12 5.449 5.3

4267 0.5 5.161 0.0

4158 0.5 Bn 220 £288 000

5.747 0.1

Po- 216 6.779 o0

5.983 0.0
Po-212 8.784 100.0

Bi212 6.000 172

6.051 69.0

5.769 1.7

5626 0.2

5.607 1.1

5486 0.0

En el caso de las fuentes de Uranio para construir los montajes se utilizo como
energia de referencia Eo = 4.5 MeV. Como el Uranio utilizado en la produccién de las
fuentes esta en concentraciones isotdpicas, 98% de las particulas alfa son debidas al U-234
y al U-238 (que esta en equilibrio secular). En el caso de estas fuentes, despreciaremos las
particulas alfa del U-235 y asumimos como energias de salida particulas de energia E1 =
4.2 MevyE2=4.8MeV.

Las energias de salida en el caso de peliculas de Torio, fueron obtenidas agrupando
aquellas que presentan diferencias menores que 100 keV y dejando de considerar a las que
posen rendimiento menor que el 1 %. Por lo tanto los grupos resultantes fueron Eo = E1
=8.78 MeV, E2 = 6.77 MeV, E3 = 6.28 MeV, E4 = 5.52 MeV y E5 = 4.0 MeV. Se tomo
como referencia Eo = 8.78 MeV.

3.2.1. Determinacion de la energia de incidencia

Para determinar la energia de incidencia de las particulas alfa sobre el polimero
detector CR-39 se hizo uso del programa TRIM (“the TRansport of lons in Matter”), el
cual es un subprograma del paquete SRIM [67] (“the Stopping and Range of lons in
Matter”), ver figura 3.3, con el cual podemos calcular el poder de frenado y rango de
iones en un material en un rango de energia entre 10 eV y 2 GeV, usando un tratamiento
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mecanocuantico de las colisiones entre iones y atomos. se puede descargar libremente de
[68].

VRLODDLDE ANd Kang o
e : [ .__‘__- "

g Vi

Comiributions by E. Dabick, 1. Paoud, [ 4
l] 1984, 1929, 1990, 2003, 2002 by J. F. Fleghe, MO 2

Fig. 3.3. El menu principal del Programa SRIM
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Energia (Idev)
Fig. 3.4. Rango de Particulas alfa en aire y el SSNTD CR-39 determinado usando SRIM.

En la figura 3.4. Se puede apreciar el rango de particulas alfa en aire y en el
polimero CR-39 determinado usando el programa SRIM.

En las figuras 3.5 y 3.6 se muestran las pérdidas de energia de particulas alfa de
distintas energias emitidas por las fuentes de Uranio y Torio al desplazarse a través de una
capa de aire, obtenidas haciendo uso TRIM.
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Fig. 3.5. Pérdida de energia de particulas alfa en aire emitidas por las fuentes de uranio.
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Fig. 3.6. Pérdida de energia de particulas alfa en aire emitidas por las fuentes de torio.

De las curvas de las figuras 3.5 y 3.6 obtenemos le energia de incidencia E(x) sobre
el detector, los resultados se muestran el las figuras 3.7y 3.8.
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Fig. 3.8. Curvas distancia recorrida-Energia residual de particulas alfa en el aire emitidas
por las fuentes de torio.

Las curvas mostradas en las figuras 3.7 y 3.8 fueron obtenidas al resolver la ecuacion:



E(X)=E, - onz—idx (3.3)

Donde E, es energia inicial de las particulas alfa. La integral de la ecuacion anterior
fue determinada numéricamente.

Finalmente a partir de las curvas mostradas en la figuras 3.7 y 3.8 y con los datos
de distancias fuente detector indicados en el anexo 9.1 podemos hallar las energias de
incidencia de las particulas alfa sobre el polimero detector, los resultados se muestran el
las tablas 3.2y 3.3

Tabla 3.2. Energias de incidencia de particulas alfa provenientes de las fuentes de Uranio.

E(MeV) r(mm) Ei(MeV)
4.39 1.07 0.01 4.09
4.69
4,22 2.66 0.03 3.91
4.53
3.95 5.13 0.02 3.62
4,28
3.57 8.46 0.06 3.22
3.91
3.27 10.9 0.03 2.90
3.63
2.84 14.14 0.06 2.43
3.23
2.49 16.61 0.07 2.04
2.91
1.95 19.95 0.09 1.43
2.43
0.80 25.63 0.11 0.15
1.45

Tabla 3.3. Energias de incidencia de particulas alfa provenientes de las fuentes de Torio.

E(MeV) r(mm) Ei(MeV)
8.0 11.61 0.03 7.99
5.82
5.27
4.38
2.47
6.9 25.72 0.05 6.94
4.47
3.80
2.64
5.9 39.04 0.04 5.89
2.94
1.90
0.16
4.8 50.41 0.16 4.82
0.78
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Donde para ambas tablas tenemos:

Ei : Energia de las particulas que llegan al detector.
E : Energia de referencia para construir el montaje de irradiacion
r - Distancia fuente-detector.
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4. Conteo y clasificacion de huellas nucleares alfa.

En este capitulo se discute en detalle la metodologia propuesta para el conteo y
clasificacién de huellas nucleares alfa.

I

|

Preprocesamiento

Segmentacion

h 4

Extraccion de
caracteristicas

Clasificacion

Basado en RNA

Fig. 4.1. Diagrama a blogues del Sistema propuesto

El procedimiento general inicia cuando se recibe como entrada una imagen digital
de huellas nucleares alfa (figura 4.2), la cual es procesada en las primeras tres etapas
(Preprocesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas), como se muestra en la
figura 4.1, para obtener como resultado los patrones de las huellas, los cuales seran
introducidos a una red neuronal artificial en la etapa de clasificacion.

A continuacion se explicara en detalle cada una de las etapas del sistema propuesto

4.1. Preprocesamiento

La finalidad de esta etapa es eliminar aquellos elementos en la imagen que puedan
distorsionar el proceso de identificacion de las huellas alfa. Se puede adquirir ruido
durante el procedimiento de captura y digitalizacién de la imagen dado que se pueden
presentar variaciones en iluminacién, mala configuracion o mal funcionamiento del
sistema de captura etc. distorsionando las propiedades de la imagen digitalizada.
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Fig. 4.2. Imagen Original de entrada

En la figura 4.2 se muestra una de las 608 imégenes que conforman la base de
datos de iméagenes analizadas, todas las imégenes tienen las mismas dimensiones [756,486]
pixeles y estan digitalizadas con 8 bits de resolucion.

4.1.1. Eliminacion del ruido

En la figura 4.3 se muestra el procedimiento seguido con la finalidad de eliminar el
ruido presente en la imagen. Se aplico 2 tipos de filtros: el filtro de la mediana y el filtro de
gauss.

I

!

Filtro de la Mediana (#—— Tamaiio del Filtro

|

Tamaiio del Filtro
Filtro de Gauss - S
Sigma
II

Fig. 4.3. Diagrama de flujo del procedimiento seguido en la eliminacion de ruido.

El filtro de la mediana es un filtro no lineal, empleado frecuentemente para
eliminar el ruido de alta frecuencia sin eliminar las caracteristicas significativas de la
imagen En este trabajo se emplea una ventana (mascara) de 3x3, la cual, se centra en cada
pixel de la imagen, reemplazando el pixel central por la mediana de los nueve pixeles que
cubre la ventana. El tamafio de la ventana nos permite preservar las caracteristicas propias
de la imagen y a su vez eliminar las altas frecuencias.
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De igual manera el filtro Gaussiano es un filtro lineal utilizado para remover el
ruido, ademas de suavizar la imagen, para aplicarlo es necesario generar un espacio
Gaussiano, el cual es convolucionado con la imagen original, tal que:

(et
27362 g % (4.1)

Wi, j)=

Donde o es la desviacion estandar. A mayor ¢ mayor suavizado. Sin embargo, Si
el valor de o es muy grande pueden perderse detalles en la imagen por lo cual se elige un
valor que filtre lo suficiente, sin que elimine informacién de la imagen, W (i, j) es el
valor del pixel en la posicion (i, j).

La figura 4.4 se muestra la aplicacién sucesiva de los filtros de la mediana y de
gauss. En (a) se muestra el filtro de la mediana de la imagen original, ver figura 4.2, con
un tamafo de ventana de 3x3, mientras en (b) se muestra el filtro de gauss de la imagen
en (a) con un tamafio de ventana de 3x3 y 6 = 0.5. Se puede observar que la imagen de
salida final, imagen (b), preserva los detalles después de la aplicacion sucesiva de los dos
filtros.

Fig. 4.4. Eliminacion del ruido, usando: (a) Filtro de la mediana. (b) Filtro de gauss.
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4.1.2. Mejorando el contraste de la imagen.

El procedimiento seguido para mejorar el contraste de la imagen consta de 2 pasos
como se muestra en la figura 4.5. La primera parte se hace uso de una transformacién
lineal para expandir los pixeles usados en la representacion de la imagen en todo el rango
de valores posibles de pixeles y la segunda parte usa una combinacién de las
trasformaciones morfoldgicas top-hat y bottom-hat.

El procedimiento recibe como imagen de entrada la imagen I’ que es la salida del
procedimiento de eliminacién de ruido del apartado anterior.

T

l

Transformacidn lineal

l

Transformaciones Forma v tamaiio del
.‘—
top-hat v bottom-hat elemento eshuctural

l

I

Fig. 4.5. Diagrama de flujo del procedimiento seguido para la mejora del contraste de la
imagen.

El contraste de la imagen de entrada se puede mejorar si logramos expandir los
valores de intensidad sobre todo el rango de valores posibles, como vemos en la figura 4.6
(@), del histograma de la imagen, solo una parte de todos los valores posibles de intensidad
de los pixeles son usados en la representacion de la imagen, para expandir a todo el rango
posible usamos transformacion lineal como la mostrada en la figura 4.6 (b), donde los
limites Low_in y High_in especifican el 1% del menor y mayor valor de todos los
valores de los pixeles. Las intensidades se expanden de acuerdo a cierto factor o pendiente;
el factor para este aumento lineal de contraste en este caso es:

I(x,y)—Low_in
High_in—Low_in

C(x,y)=( * 255) (4.2)

Donde 1(x,y) es la imagen a procesar y C(x,y) es la imagen con un aumento lineal
de contraste. El resultado de la aplicacion de la transformacion lineal se muestra en la
figura 4.7 (a).

La otra técnica empleada en este trabajo para mejorar el contrate combina el uso de

las trasformaciones morfolégicas top-hat y bottom-hat. El resultado de la aplicacion de las
transformacion morfologicas se muestra en la figura 4.7 (b).
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Fig. 4.6. (a) Histograma de la Imagen I’. (b) Transformacion lineal.

(a)

(b)

Fig. 4.7. Imagen con el contraste mejorado (a) Transformacion lineal, (b) Usando las

trasformaciones top-hat y bottom-hat
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La transformacion top-hat es definida como la diferencia entre la imagen original y
el openig de la imagen original por otro lado la transformacién bottom-hat es definida
como la diferencia entre closing de la imagen original y la imagen original. Para
maximizar el contraste entre los objetos de interés y el entorno que los separan unos del
otros, la imagen “bottom-hat” es restada de la suma entre la imagen original con la imagen
top-hat. Ya que los objetos de interés en nuestra imagen tienen la forma de discos,
utilizamos un elemento estructural en forma de disco con un radio de 5 pixeles

Finalmente en la figura 4.8 se puede ver el histograma de la imagen de salida I’”
del procedimiento de mejora del contraste, se puede observar que los valores de los pixeles
que representan la imagen estan distribuidas a lo largo del todo el rango posible de
representacion.
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Fig. 4.8. Histograma de la imagen I’”

4.2. Segmentacion

La segmentacion es la division de la imagen en sus partes constituyentes u objetos
[56]. El propoésito de la segmentacién de una imagen consiste en dividirla en varias areas
significativas, donde el objeto de interés esté contenido, de modo que el objeto de interés
puede ser sujeto de un mejor analisis 0 una mejor interpretacion, y puede extraerse de
escenas mas complejas. Por lo que la segmentacion representa una de las primeras etapas
en el analisis de identificacion de una imagen. En general, la segmentacion automatica es
una de las tareas mas dificiles en el procesamiento digital de imagenes. Una buena
segmentacion puede conducir al éxito mientras que una segmentacién errénea casi siempre
garantiza el fracaso en algun problema de visién.

En la figura 4.9 se muestra el procedimiento seguido en la segmentacién de la
imagen. En este caso el procedimiento toma la imagen I’°, imagen de salida de la etapa de
preprocesamiento, como imagen de entrada y devuelve como salida ventanas
(subimagenes) conteniendo los objetos o huellas detectadas. Las ventanas se extraen desde
la imagen original |1 y desde la imagen binarizada IBF. La imagen Binaria IBF es
resultado de la adiciéon de las 2 imagenes binarias obtenidas siguiendo 2 de los
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procedimientos de segmentacion mas usados como son la binarizacion y la deteccion de
contornos, como se muestra en la figura 4.9.

I

Tmbral

L, Deteccidn de Thnbral
—| Binariracidn ‘

contorfios *

IBF

Etiquetado

l

Extraccién automatica
de huellas

l

"

Fig. 4.9. Diagrama de flujo del procedimiento seguido para segmentacion de la imagen.

4.2.1. Binarizacion

El objetivo del proceso de binarizacion es la de obtener una imagen en blanco y
negro, a partir de una imagen con niveles de gris. El problema central en el proceso de
binarizacion es ubicar un umbral adecuado que permita separar los pixeles de tal manera
que aquellos que toman valores menores que el umbral correspondan a 0 y aquellos que
toman valores mayores o iguales que el umbral correspondan a 1.

Existen diferentes formas de asignar el umbral, tanto manual como
automaticamente. En este trabajo el umbral fue calculado automaticamente usando el
método de Otsu.

El método de Otsu [69] es un algoritmo para la determinacién automatica de un
umbral de binarizacion a partir del histograma de una imagen. Si consideramos que el
conjunto de niveles de gris que conforman una imagen son G = {0,1,2,..., L}, siendo L el
valor maximo de niveles de gris, el umbral que vamos a obtener se considera el punto que
parte los pixeles de una imagen en dos clases de niveles de gris Co = {0,1,...,t} yC; = {t +
1, t+2,..., L}, donde t es el umbral 6ptimo que maximiza la separabilidad de estas dos
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clases.

En este trabajo se desarrollaron 2 algoritmos para la binarizacion de la imagen,
donde la diferencia entre estos 2 algoritmos radica en la forma en la que se obtiene el
umbral de binarizacion. En el primer algoritmo se desarrolla la binarizacion tomando el
umbral global de la imagen mientras que el segundo algoritmo la imagen es dividida en
16 subimagenes y se binariza cada subimagen tomando como umbral el promedio entre el
umbral global y el umbral de cada subimagen finalmente se reagrupa las 16 subimagenes
para obtener la imagen binarizada final, en la figura 4.10 se puede ver el la imagen
binarizada al aplicar este dltimo algoritmo.

Fig. 4.10. Imagen Binarizada, usando un umbralizacion ponderada.

4.2.2. Deteccion de contornos

Un borde en una imagen, es un limite o contorno en el cual ocurren cambios
significativos en algin parametro fisico de la imagen, tal como, la reflectancia superficial,
la iluminacion o la distancia de la superficie visible al observador. Los cambios en los
pardmetros fisicos de la imagen se manifiestan de diversas formas, incluyendo cambios en
la intensidad, color, y textura.

La deteccion de contornos en una imagen se realiza mediante el uso de filtros
detectores de contornos (bordes), cuyo objetivo, es el de destacar los detalles finos de una
imagen o intensificar detalles que hayan sido difuminados, bien sea por la naturaleza de la
imagen o bien por el mecanismo de adquisicion en la misma. En general, los bordes de
objetos en una imagen se pueden diferenciar por los cambios mas o menos abruptos de un
valor entre dos 0 mas pixeles adyacentes.

En este trabajo para determinar los bordes de la imagen se uso el método de Sobel
con nivel de sensibilidad es decir el algoritmo ignora los pixeles del borde encontrados con
nivel de gris menores que un valor prefijado, en este caso el valor el valor de sensibilidad
es dado por una fraccién del umbral global de la imagen (0.15 veces el umbral). En la
figura 4.11 se puede ver los bordes encontrados.
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Fig. 4.11. Bordes encontrados usando el método de Sobel con sensibilidad.

4.2.3. Etiquetado

El etiquetado permite identificar aquellas regiones conectadas en la imagen que
pueden ser huellas alfa, usando el concepto de vecindad entre pixeles, se usa cuando se
requiere un analisis exhaustivo de la imagen. Este procedimiento toma una imagen
binarizada y retorna una matriz L, del mismo tamafio que la imagen binarizada de ingreso,
conteniendo las etiquetas de los objetos conectados, por algtn de los 2 tipos de vecindad,
encontrados en la imagen binarizada de ingreso. Los elementos de la matriz L son
nameros enteros mayores o iguales a cero donde los pixeles etiquetados con 0 corresponde
al fondo, los pixeles etiquetados con 1 corresponden al primer objeto, los pixeles
etiquetados con 2 corresponden al segundo objeto y asi sucesivamente.

Una regién puede tener sus pixeles conectados si estos se encuentran adyacentes o
vecinos. La vecindad se puede definir de dos formas:

1. Vecindad 4 (V,). Cuando los pixeles adyacentes tienen un lado en comun (ver la
figura 4.12 (a)).

2. Vecindad 8 (Vg). Cuando los pixeles adyacentes tiene un lado en comuin o un
vértice en comun (ver la figura 4.12 (b)).

{a) il

Figura 4.12. Tipos de vecindad: (a). Vecindad V4, (b). Vecindad Vs.

La imagen binarizada IBF mostrada en la figura 4.13 (a), utilizada como imagen
de entrada para el procedimiento de etiquetado se obtuvo de la siguiente forma: sobre la
imagen con los bordes de los objetos, determinados en la seccion 4.2.2 (figura 4.11),
aplicamos una dilatacion usando un elemento estructurante en forma de disco, con la
finalidad de que los borde encontrados en esta imagen sean curvas de trayectoria cerrada.
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Con las curvas cerradas obtenidas en el paso anterior procedemos a rellenar el interior de
estas. Al dilatar la imagen, en el paso anterior, aumentamos el tamafio de los objetos en la
imagen, para tratar de regresar estos a su tamafio original aplicamos la operacion
morfoldgica erosion con el mismo elemento estructurante con el que se aplico la dilatacién
en el paso anterior finalmente sumamos a la imagen anterior la imagen binarizada
obtenida en la seccién 4.2.1 (figura 4.10).

En la figura 4.13 (b) se muestra el resultado del proceso de etiquetado donde cada
color representa un objeto (huella) encontrada, en este trabajo se considero una vecindad
V4 para identificar las regiones conectadas.

Fig. 4.13. (a) Imagen Binarizada IBF. (b) Imagen etiquetada.

4.2.4. Extraccion automatica de huellas

En este procedimiento se extraen pequefias ventanas (subimagenes) conteniendo
los objetos etiquetados en el procedimiento anterior. Las ventanas se extraen desde la
imagen original | y desde la imagen binarizada IBF. Las ventanas extraidas seran usadas
en las siguientes etapas para extraer caracteristicas desde cada una de ellas.

En la figura 4.14 se muestra el procedimiento seguido para la extraccion automatica
de las huellas y su contorno, este procedimiento toma como entrada la imagen etiquetada,
determinada en el procedimiento anterior, a partir de esta imagen se determina el
‘BoundingBox’ (Menor rectangulo que contiene completamente al objeto de interés y cuyo
lados son paralelos a los ejes), la redondez, el area, la opacidad (nivel de griz medio) y la
elongacion para cada huella de la imagen etiquetada. Luego tomando las coordenadas de
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la esquina izquierda (f,c) y del las dimensiones (largo, ancho) del ‘BoundingBox’ vy
extraemos las ventanas de la imagen original y de la imagen binarizada IBF, restando 10
pixeles al nimero de filas y columnas y agregando 15 pixeles al largo y ancho del
‘BoundingBox’, todo esto con la finalidad de extraer junto con la huella parte del entorno.
Finalmente tomamos solo aquellas huellas que cumplen con ciertos criterios de restriccion
como son: la redondez debe de ser mayor que 0.85, el nivel de gris medio u opacidad
menor que 0.45y la elongacién mayor a 0.7.

&

Determina el
‘BoundingBox’
Eedondez
Area
Opacidad

Elongacién

¥

Imagen Original
Extraer Ventana |e——— TRW

l Pardmetros de restiiccion

Fig. 4.14. Procedimiento seguido para la extraccion de huellas.

ol e
® O

olilole
® O ©

Fig. 4.15. (a) Imagen Original. (b) Imagen Binarizada IBF. (¢) Huellas y entorno extraidas
automaticamente de las imagenes (a) y (b).
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En la figura 4.15 se muestra el resultado de la extraccion automatica de huellas y su
entorno.

4.3. Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas se realiza como paso previo para la tarea de
clasificacion. La idea subyacente de la extraccion de caracteristicas es la de caracterizar
una huella para ser reconocida por medidas cuyos valores son muy similares para huellas
en la misma categoria 'y diferentes para huellas en diferentes categorias. Esto nos lleva a la
tarea de encontrar caracteristicas facilmente reconocibles que sean invariantes a
transformaciones irrelevantes de la entrada.

Hasta este punto se ha descrito como detectar una huella nuclear alfa a través del
procesamiento de imégenes en una imagen bidimensional; una vez logrado esto, es
importante seleccionar caracteristicas a través de las cuales podamos distinguir la categoria
o0 clase a la que pertenece un elemento. En este apartado se discute las caracteristicas
extraidas para este proposito.

Se hizo una compilacion de caracteristicas frecuentemente utilizadas en el
reconocimiento de patrones en imagenes binarias e imagenes en escala de grises las cuales
las podemos clasificar en 4 grupos:

1. Caracteristicas de forma
Caracteristicas que describen la forma de la huella.

2. Contraste de la huella
Caracteristicas relacionadas con el nivel de gris de los pixeles que conforman una
huella.

3. Contraste del fondo
Caracteristicas relacionadas con el nivel de gris de los pixeles que conforman el
fondo de la ventana que contiene la huella.

4. Contraste relativo
Caracteristicas que relaciona el promedio de gris de la huella con la del fondo.

Las caracteristicas de contraste extraen atributos desde el nivel de gris, las
caracteristicas de forma describen las propiedades estructurales de las huellas. Las
caracteristicas extraidas pasaran luego por el proceso de seleccion de caracteristicas
donde se determinara el subconjunto que tiene mayor significancia en el proceso de
clasificacion.

Para facilitar el desarrollo de las formulas en este capitulo se usaran las variables:

1. 1. Imagen en escala de grises de la huella y su entorno.
2. B. Imagen binaria de la huella y su entorno.

3. I’. Imagen en escala de grises de la ventana que contiene a la huella, con ceros en
los pixeles que no corresponde a la huella, se calcula de la siguiente manera:
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I’(f, c) = I(f, c)*B(f,c) paraf=1...Nry c=1...N¢ 4.3

Donde Nt y N¢ son el namero de filas y de columnas respectivamente de la ventana
que contiene a la huella.

4. F'. Imagen en escala de grises de la ventana que contiene a la huella, con ceros en
los pixeles que corresponden a la huella, se calcula de la siguiente manera:

F'(f,c) = I(f, c) * (255 - B(f,c)) Paraf=1...Nf yc=I...N, (4.4)

I B
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Fig. 4.16. (a) Imagen en escala de grises, b) Imagen binaria, ¢) Imagen en escala de grises, con
ceros en los pixeles del fondo y d) Imagen en escala de grises con ceros en los pixeles de la
huella.

4.3.1. Caracteristicas de forma

Estas caracteristicas intentan describir las propiedades geométricas y estructurales de
una huella. En todos los casos los célculos de estas caracteristicas se realizan sobre la
imagen binarizada B. Un punto importante a recalcar es que el Pixel Aspect Ratio (relacion
que hay entre el tamafio vertical y el tamafio horizontal del pixel) de las im&genes analiza
es diferente de uno la seccion, de la seccién 3.1.4 se tiene:

Ax =0.2123 um (4.5)
Ay = 0.2466 pm (4.6)
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Dando un Pixel Aspect Ratio de 1.16.

1. Area.
Viene a ser el nimero de pixeles que ocupa la huella en la ventana multiplicado por
el &rea de cada pixel.

f=N; c=N,

Area= > > B(f,c)*AreaPixel (4.7

f=1 c=1

Donde Nty N corresponden al tamafio del lado de la ventana que contiene a la
huella, B es la ventana y B(f, ¢) es un pixel de la ventana para todo B(f,c)#0y

AreaPixel = AX * Ay (4.8)

2. Eje Mayor.

Es el didmetro maximo en la huella, esto es la distancia entre los extremos mas
lejanos.

Este valor es encontrado calculando la distancia entre todos los puntos del perimetro
y buscando el par de puntos (xi1, 1) Y (X2, y2) con la mayor distancia. La distancia
esta dada por la relacién.

Dist:\/(x2 —X,)2AX? +(y, — ¥,) P Ay? (4.9)

3. Eje Menor.

Es el diametro minimo en la huella. Este valor es calculado buscando la menor
distancia que existe entre 2 pares de puntos del perimetro de la huella que formen
una linea perpendicular con el Eje mayor.

Eje Mayor

Eje Menor

Fig. 4.17. Eje mayor y eje menor.
Las rectas que contienen a los ejes mayor y menor son conocidas como los ejes
principales [70] de la imagen.

4. Elongacion
Se calcula como el cociente entre el eje menor y el eje mayor. Este valor puede estar
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entre 0 y 1. Si la elongacion es 1, la huella tendra la forma de un circulo. Este valor
decrece a medida que el objeto se alarga (ver la figura 4.17).

Eje Menor

; (4.10)
Eje Mayor

Elongacion =

5. Perimetro.

Es la longitud del perimetro de la huella. En este trabajo el perimetro se obtiene
removiendo todos los pixeles del centro de la huella, y luego contando el namero
de transiciones entre dos pixeles sucesivos del perimetro, en las direcciones de los
ejes X e Y y sobre la diagonal XY.

Fig. 4.18. Perimetro de una huella.

6. Diametro equivalente.

Este indicador es el equivalente al diametro de un circulo con la misma érea a la que
ocupa la huella, se calcula con la siguiente formula:

Deq = 1/i Area (4.11)
T
7. Redondez.

Este es un indicador en cuanto a la forma de la huella. Este indicador para un circulo
es 1, para un cuadrado es 0.78 y para una huella muy delgada es cercano a 0.0.

Re dondez = —27Area (4.12)

Perimetro?
4.3.2. Contraste de la huella

Estas caracteristicas se extraen sélo de los pixeles que conforman la huella sin
considerar los pixeles del fondo.

1. Nivel gris méaximo.
Mayor nivel de gris de la huella.
Gris maximo = max(l’) (4.13)
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. Nivel gris minimo.
Menor nivel de gris de la huella.

Gris minimo = min(1") (4.14)

. Mediana del nivel gris.
Mediana de los niveles de gris de la huella.

Gris mediana = mediana(l') (4.15)

. Nivel promedio de gris.

Es el promedio de los niveles de gris en la huella, es un buen indicador de su nivel
de brillo, se usard méas adelante para ser comparado con el promedio de gris del
fondo.

1'(f,c) (4.16)

Donde I'(f,c)ealahuella y N es el nimero de pixeles de la huella.

. Desviacion estandar del nivel de gris.

La desviacion estandar de los niveles de gris de la huella, es un buen indicador del
nivel de ruido. Valores bajos en la desviacion estdndar indicaran una superficie
suave.

l f=N¢ c=N,

o? N >3 (f,0)-x) (4.17)

f=1 c=l
Donde I'(f,c)ealahuella y N es el nimero de pixeles de la huella.

Asimetria del nivel de gris (Skewness).

Este estadistico es una medida del nivel de asimetria que presenta el histograma (ver
la figura 4.19). Indica si la cola méas larga del histograma se encuentra desviada hacia
la derecha, centrada o desviada hacia la izquierda. Si estd a la izquierda, el
coeficiente es negativo y si esta desviada a la derecha es positivo, la formula
analitica es la siguiente:

l f=N¢ c=N,

Sk = No? > (fe)-x) (4.18)

f=1 c=1
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Asimetria (-) Simétrica Asimetria (+)

Fig. 4.19. Asimetria de una distribucion de frecuencias.

7. Kurtosis del nivel de gris.

Este estadistico indica si las colas del histograma tienen una altura superior, igual o
inferior a la de una distribucién normal. Si el coeficiente es negativo se le llamara
platicirtica y los extremos estaran por debajo de la curva normal. Si el coeficiente es
igual a cero, se le llamard mesocurtica. Si el coeficiente es mayor que cero se le
Ilamara leptocdrtica y los extremos estaran por encima de la curva normal, ver figura

4.20.
1 f=NfC=NC _
k=—"2> Y (I'(f,c)-x)" -3 (4.19)
No" = =

16 — 16 16+

Platicirtica Mesocurtica Leptocurtica

Fig. 4.20. Kurtosis del nivel de gris

4.3.3. Contraste del fondo

Estas caracteristicas se extraen s6lo de los pixeles que conforman el fondo de la
ventana que contiene la huella. Corresponde a los indicadores del grupo anterior.

1. Nivel gris méximo del fondo
Mayor nivel de gris del fondo.

Gris maximo = max(F) (4.20)

2. Nivel gris minimo del fondo.
Menor nivel de gris del fondo.
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Gris minimo = min(F') (4.22)
3. Mediana del nivel gris.
Mediana de los niveles de gris en del fondo.
Gris mediana = mediana(F") (4.22)

4. Nivel promedio de gris.
Promedio de los niveles de gris del fondo

F'(f,c) (4.23)

Donde F'(f,c)e al fondo M es el nimero de pixeles del fondo.

5. Desviacion estandar del nivel de gris.
Desviacion estandar de los niveles de gris del fondo

l f=Ny¢ c=N;

o? - > S (F(f.0)-Y) (4.24)

4.3.4. Contraste relativo

Estas caracteristicas intentan encontrar relaciones entre el promedio de gris de la huella con
el promedio de gris del fondo. Miden el contraste.

1. Contraste absoluto.
Viene a ser el promedio de gris en la huella menos el promedio de gris del fondo

Contraste absoluto = Gris promedio huella — Gris promedio fondo (4.25)

2. Contraste Relativo.
El contraste relativo se calcula de la siguiente forma:

Gris promedio huella—Gris promedio fondo
Gris promedio huella + Gris promedio fondo

Contraste relativo = (4.26)

3. Contraste proporcional.
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Se calcula de la siguiente forma:

Gris promedio huella

Contraste proporcional = — -
Gris promedio fondo

(4.27)

4.4. Conteo de Huellas Nucleares alfa

Una vez que se ha aplicado el procesamiento de imagenes para detectar huellas en
un conjunto de iméagenes, el conteo de las huellas no es més que la suma de todas las
huellas detectadas en la secuencia de imagenes analizada. Es facil darse cuenta que un
proceso de deteccion eficiente reportara un conteo de huellas aceptable. Asi mismo, una
vez que se ha alcanzado el final de la secuencia de imagenes se procede a almacenar las
caracteristicas extraidas en una matriz de caracteristicas, el calculo del namero de huellas
alfa es el tamafio de esta matriz, de tal manera que el conteo de huellas depende
directamente de la eficiencia del algoritmo de deteccion.

4.5. Clasificacion de las huellas nucleares alfa a través de un
clasificador basado en RNASs

En esta seccidn se discute los pasos que se seguiran para obtener la clasificacion de
las huellas nucleares alfa usando un clasificador basado en redes neuronales. Se
describiran los bloques del diagrama de flujo de la figura 4.21 para describir el proceso de
clasificacion de las huellas a través de RNAs.

4.5.1. Definir la RNA a utilizar

Esta es la parte medular del proceso de clasificacion. En este paso se crea la red
neuronal artificial que aprenderd a clasificar las huellas a partir de las caracteristicas y
respuestas deseadas. En este punto se define el nimero de neuronas en la capa de entrada,
namero de neuronas en la capa oculta, nUmero de neuronas en la capa de salida, funcion de
transferencia en la capa oculta, funcién de transferencia en la capa de salida, medida de
desempefio de la red; en otras palabras la arquitectura de la RNA.

4.5.2. Definir patrones de entrenamiento

Es necesario definir patrones para el entrenamiento de la RNA ya que para llevar a
cabo la clasificaciéon de las huellas nucleares alfa se debe entrenar la red con el
comportamiento deseado.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la RNA y que ésta presente un buen
desemperio, es necesario separar el conjunto principal de entrada en tres subconjuntos: de
entrenamiento, de validacion y de prueba. Asi, es necesario dividir la matriz de
caracteristicas arrojada por el proceso de deteccion de huellas en tres subconjuntos: huellas
que pertenecen al subconjunto de entrenamiento, los que forman parte del subconjunto de
validacion y los que constituyen el subconjunto de prueba.

Una vez preparada la RNA, ésta esté lista para su entrenamiento. En este proceso se

70



van presentando las diferentes entradas y respuestas deseadas, preparadas previamente, al
clasificador para que a través de la retropropagacion del error encuentre un conjunto de
pesos Yy sesgos que minimice la medida de desempefio del clasificador neuronal.

INICIO

1) Definir RNA a utilizar

l

2) Definir Patrones de
Entrenamiento

3) Preprocesar Informacion

A 4

4) Probar Clasificador

Y

Imprimir Resultados de
Clasificacion de las Huellas

Fig. 4.20. Diagrama de flujo del procedimiento de clasificacion de Huellas

4.5.3. Preprocesar la informacion

En la préctica casi siempre es ventajoso aplicar transformaciones de
preprocesamiento a las entradas antes de que sean presentadas a la red. Para aplicaciones
practicas, el preprocesamiento es uno de las etapas mas importantes en el desarrollo de la
solucién, y las opciones de preprocesamiento pueden tener un efecto significativo en el
desempefio de generalizacion.

Ademas, se sabe que el preprocesamiento reduce el grado de dispersion y
complejidad de los datos en el espacio de busqueda bajo el cual se lleva a cabo el
entrenamiento, proceso en el cual la RNA trata de aprender los datos que se le presentan,
siendo por tanto un factor importante si se busca mejorar su desempefio. En el capitulo 6
se presenta en detalle el proceso de preprocesamiento aplicado tanto a las entradas (matriz
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de caracteristicas) como a las respuestas deseadas de la red.

4.5.4. Probar el clasificador.
La red una vez entrenada puede ser probada con el subconjunto de prueba que se

selecciond. El conjunto de prueba no interviene en el proceso de entrenamiento y provee
asi una idea general del comportamiento de la red ante informacion nueva y desconocida.
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5. Disefno del software

Este capitulo se muestra el disefio final del software desarrollado para el conteo y
clasificacion de huellas nucleares alfa, ademas se describen las herramientas de desarrollo
empleadas.

5.1. Descripcion general del Software

Alfa Track Analisis, nombre dado a la aplicacion desarrollada, es un entorno
grafico, GUI, (Graphical User Interface) desarrollado en Java [76] usando las librerias de
componentes graficos Swing [82] y SwingX [83], consta de aproximadamente 6000 lineas
de codigo, e integra los algoritmos desarrollados en Matlab [72], gracias al tolboox Matlab
builder for java [75], en una sola aplicacion, proporcionando una manera cémoda e
intuitiva de manejar la aplicacion de algoritmos de procesamiento de imagenes
desarrollados y descritos en el capitulo anterior y el modelo de red neuronal que se
describira en el siguiente capitulo. En definitiva, se trata de un interfaz gréfico que nos
permite seleccionar las imagenes a procesar mediante el clasico “browser” de Windows, y
pasar al tratamiento de estas sin necesidad de ejecutar la aplicacion en modo consola. El
uso de este interfaz grafico también hace posible automatizar el proceso de manera
comoda. De esta manera, se obtienen los resultados directamente de una forma més visible
para el usuario final del programa. La aplicacién se ejecuta bajo Windows al hacer doble
clic sobre el archivo AlfaTrackAnalysisFinal.jar, que se entrega con la tesis en un CD.

fim B |Help

ﬁEﬂlEhﬁ;{l":mm“ ? Longied:

Barra de herramientas Barra de menis

Alla Track Analisis
Fplcactn parn el Corbea, Caractericacmn v

L A —r T

’ a . Prodbert Yeraion | 0
Area de dibujo, W i s
' ik b saribhotnl o

-

Modos de Proceso
Parametros de proceso

Area de previsnalizacion de imagenes

Fig. 5.1. Vista principal del software desarrollado.
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En la figura 5.1 se puede apreciar la vista principal del software desarrollado, es en
esta vista donde se sita el usuario a la hora de iniciar la ejecucion del programa, como se
puede apreciar en esta figura, la aplicacién esta dotada con todos los elementos distintivos
de una aplicacion Windows: barra de mendus, barra de herramientas, barra de estado, barra
de progreso, etc. El &rea principal de la aplicacion esta dividido en 3 regiones:

= Area de dibujo, es en esta zona donde se cargara la imagen a procesar y se mostrara
algunos resultados del procesamiento de esta imagen.

= Modos de proceso y parametros de proceso, ubicado en el lado izquierdo de la

ventada principal del software, en 2 pestafia etiquetadas con los nombres procesos
y parametros.

= Area de previsualizacion de iméagenes, ubicada la parte inferior de la ventana

principal, muestra las imagenes cargadas en memoria pero en pequefias
dimensiones.

5.1.1. Barra de herramientas.

La barra de herramientas, mostrada en la figura 5.2, fue dotada con todas las
funcionalidades béasicas para el procesamiento de imagenes.

= &, ]E[|+|+| - - ;r: Riel Info: (387,109 (integer data) 126 Longitud: 168,2400

Fig. 5.2. Barra de herramientas

La tabla 5.1 muestra las funcionalidades de los distintos botones de la barra de
herramientas

Tabla 5.1. Botones de la barra de herramientas

Carga una o varias imagenes.

Muestra la imagen en su tamafio original.

Zoom In.

Zoom Out.

Permite navegar a través de una imagen
cuando esta es de mayor tamafio que el
panel contenedor.

Permite medir distancias.

Muestra la imagen siguiente.

Muestra la imagen anterior

11442 @ |0 L E

Refresca una imagen.

Adicionalmente en la parte derecha de la barra de herramientas, ver figura 5.2, se
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muestra 2 etiquetas, la primera de ellas muestra las coordenadas de la imagen por donde
pasa el cursor y su correspondiente valor de intensidad de gris (NUmero entero entre 0 y
255). La segunda etiqueta muestra la longitud medida usando el boton para medir
distancias.

5.1.2. Modos de operacion

Alfa Track Analisis esta disefiado para trabajar en 2 modos de operacion:

= Modo 1: Conteo y caracterizacion, con este modo podemos contar y extraer
automaticamente los parametros de las huellas alfa detectadas.

= Modo 2: Clasificacion, en este modo de operacién al igual que el modo 1 podemos
contar y extraer automaticamente los parametros de las huellas, adicionalmente
este modo permite hacer uso de la red neuronal implementada para clasificar las
huellas nucleares alfa.

Para seleccionar el modo de trabajo hay que ir a la barra de menus, opcién Edit y
luego en Set Mode, en la figura 5.3 se muestra las 2 opciones para los modos de
operacion.

Set Mode r§|

{(#) Modo 1; Conteo v Caracterizacior

{3 Modo 2; Clasificacion

[ (84 ] [ Cancelar ]

Fig. 5.3. Modos de operacion del software
5.1.3. Tipos de proceso

Una de las mejores caracteristicas con las que se ha dotado a este software es la
posibilidad de hacer el procesamiento de las imagenes tanto de una manera supervisada
COmo Nno supervisada.

En el modo No Supervisado el procesamiento de una o de varias imagenes se
realiza sin la intervencion del usuario, una vez iniciado el proceso el hilo de ejecucidén no
termina hasta que la ultima de las imé&genes es procesada.

JUpErYISado

‘ procesar Imagen ‘

‘ Procesar Todas las Imagenes ‘

Fig. 5.4. Procesamiento no supervisado
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En la figura 5.4 se muestra las opciones para este tipo de proceso:

= Botdn Procesar Imagen, procesa la imagen actual seleccionada.
= Botdn Procesar Todas las Imagenes, procesa todas las imagenes cargadas en
memoria.

La imagen actual seleccionada es la imagen encerrada en un rectangulo cuyo perimetro
esta resaltado con color rojo en el &rea de previsualizacion de iméagenes como se puede
apreciar el la figura 5.8.

Por otro lado en el procesamiento supervisado, el hilo de ejecucion se detiene después
de que cada imagen es procesada permitiendo al usuario cambiar los parametros de
proceso hasta obtener el resultado deseado. En la figura 5.5 se muestran los botones que
permiten controlas el procesamiento supervisado de las imagenes

= Botdn Iniciar, Inicia el procesamiento de las imagenes.

= Botdn Reprocesar, reprocesa la imagen actual.

= Botdn Next, procesa la siguiente imagen.

= Botdn Cancelar, cancela el procesamiento de las imagenes.

Iniciar

‘ Reprocesar ‘| Mexk ‘

Fig. 5.5. Supervisado

La figura 5.7 muestras una instantanea de la ventana principal de software
desarrollado durante el procesamiento de 16 imagenes en el modo supervisado. Para cada
imagen procesada el centro de cada huella detectada es etiquetada con un nimero
encerrado en un pequefio rectangulo de amarillo, al pasar el cursor sobre este rectangulo
emerge una pequefia ventana con los valores de los principales pardmetros de las huellas
encontradas, de igual manera el perimetro de cada huella detectada es encerrada por una
linea en rojo; que tan bien se ajusta esta linea al perimetro verdadero de la huella da al
usuario una idea de que tan bien a resultado el algoritmo de procesamiento, pudiendo asi
modificar los pardmetros de proceso con la finalidad de que estas lineas coincidan.

5.1.4. Resultados.

Durante el procesamiento de las imagenes la ventana Resultados, ver figura 5.6,
muestra algunos de los resultados del procesamiento de las imagenes

= Etiqueta NUamero de Imagenes, muestra el nimero de imagenes a procesar
cargadas en memoria.

= Etiqueta NUmero de huellas encontradas, muestra el namero de huellas
encontradas en la imagen actual analisada.
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= Etiqueta Numero de huellas acumulado, muestra el nimero de huellas totales.

= Boton Mostrar Resultados, permite cargar la ventana Alfa Track Analisis:
Resultados, mostrada en la figura 5.9, este botdn permanece inactivo hasta que
todas las imagenes cargadas en memoria son procesadas.

Mumero de Imagenes: B
Mumero de huellas encontradas; 2
Numero de huellas acumulada: 15

Maostrar Resultados

Fig. 5.6. Ventana resultados.

Los resultados obtenidos mostrados en la figura 5.9 pueden ser gravados
directamente en un documento Excel para su posterior tratamiento asi mismo el software
permite generar histogramas de los resultados obtenidos.

5.1.5. Parametros de preprocesamiento.

Todos los pardmetros de ingreso necesarios para el preprocesamiento de las
imagenes mencionadas en el capitulo anterior:

= Eliminar ruido presente en la imagen, seccion 4.1.1.
= Mejorar del contraste de la imagen, seccion 4.1.2.

Se pueden modificar en esta ventana, la figura 5.7 muestra los valores por defecto para
estos parametros.

Preproceso

3]

Filtro Mediana:
Tamafio: [ 35| Pixeles

Filtro gaussiano;

Tamario; 3 3 Sigrna:
RadiodelRsE: | 4% | (053
Sobel Factor: 0,15 ¢ |

Fig. 5.7. Ventana parametros de preproceso
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5.1.6. Opciones de segmentacion

Todas las opciones para la segmentacion de las imagenes introducidas en la seccién
4.2 del capitulo anterior se pueden modificar desde esta ventana, mostrada en la figura
5.10.

' Segmenktacion

{#) Umbral 16 Yentanas

(s Umbral Global

Remover objetos en los bordes de la imagen.
LLenar objetos huecos en la imagen

Separar objetos unidos

Fig. 5.10. Opciones para la segmentacion de imagenes

5.1.7. Parametros de restriccion.

Esta ventana nos permite modificar los parametros de restriccion para las huellas
alfa encontradas. Hay que mencionar que dependiendo del modo de operacién del software
los valores por defecto pardmetros de restriccion cambian, la figura 5.11 muestra los
valores por defecto para los pardmetros de restriccion para el modo de clasificacion del
software.

Filtros (2] |
Opacidad: 0,355
Redondez: _ Ifl,"B-S =
Elongacian: 0,7 %
Areas:
Minirno: S0
Maximao: 4000

Fig. 5.11. Parametros de restriccion, para el modo de clasificacion del software
desarrollado

El modelo GUI desarrollado hace posible que un usuario que no sea experto en
programacion usar los algoritmos facilmente, ya que no necesita saber el funcionamiento
del algoritmo, ni necesita saber qué tipo de entrada se espera ni el proceso que se produce.
Solo es necesario saber codmo trabaja el propio interfaz grafico.

5.2. Herramientas de desarrollo

En esta seccidén se dard una breve descripcion de las herramientas utilizas en el
desarrollo del software.
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5.2.1. Matlab®

MATLAB® [72] (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") es
un software para calculo técnico y cientifico que ofrece un entorno de desarrollo integrado
(IDE) interactivo para el desarrollo de algoritmos, visualizacion de dados, analisis de datos
y computacioén numérica. Cuenta un lenguaje de programacion propio (lenguaje M) de alto
nivel facil de utilizar que aumenta significativamente la productividad de los
programadores respecto a otros lenguajes de desarrollo tradicionales tales como C, C++,
Fortran. Esta disponible para las plataformas Windows, Unix y Apple Mac OS X.

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacién de algoritmos, la creacion de
interfaz grafica de usuario (GUI) y la comunicacidn con programas en otros lenguajes y
con otros dispositivos hardware. Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB
mediante las cajas de herramientas (toolboxes).

Fig. 5.12. Logo de Matlab®.

A continuacion se dara una breve descripcion de los Toolboxes utilizados en el
desarrollo de nuestro software.

5.2.1.1. Image Processing Toolbox

Image Processing Toolbox [73] proporciona a Matlab de un conjunto funciones y
herramientas graficas para el procesamiento, andlisis y visualizacion de imégenes que
amplia las capacidades del producto para realizar desarrollo de aplicaciones y nuevos
algoritmos en el campo del proceso y andlisis de imagenes. El entorno matematico y de
creaciéon de Matlab es ideal para el procesado de imagenes, ya que estas imagenes son, al
fin y al cabo, matrices. Este toolbox incorpora funciones para: Realce de imagenes,
imagen deblurring, deteccion de caracteristicas, reduccion del ruido, segmentacion de
imagenes, Trasformaciones espaciales y registro de imagenes.

Image Processing Toolbox soporta una gran diversidad de tipos de imagenes, entre
ellas tenemos: Imégenes de alto rango dindmico (high dynamic range), gigapixel
resolution, ICC-compliant color e imagenes tomogréaficas, ademas las herramientas
graficas incluidas en este toolbox nos permite explorar una imagen, examinar una region
de pixeles, adjuntar el contraste, crear perfiles o histogramas y manipular regiones de
interés (ROIs).
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5.2.1.2. Neural Network Toolbox

Neural network toolbox [60] proporciona funciones para el disefio, inicializacion,
simulacién y entrenamiento de los modelos neuronales de uso mas extendido en la
actualidad: Perceptron, redes lineales, redes de retropropagacién, redes de base radial,
aprendizaje asociativo y competitivo, aplicaciones autoorganizativas, aprendizaje de
cuantizacién vectorial, redes de ElIman y redes de Hopfield.

Mediante la inclusién de un amplio abanico de funciones y procedimientos escritos
para Matlab, el usuario puede mediante el Neural Network Toolbox efectuar el disefio de
arquitecturas complejas, combinando los modelos que ya estan proporcionados por defecto
en el toolbox. Asimismo, el usuario puede definir sus propias funciones de transferencia e
inicializacién, reglas de aprendizaje, funciones de entrenamiento y estimacion de error
para usarlas posteriormente con las funciones basicas.

El toolbox, aporta las facilidades y prestaciones graficas de MATLAB para el
estudio del comportamiento de las redes: visualizacion grafica de la matriz de pesos y
vector de desplazamiento mediante diagramas de Hinton, representacion de errores a lo
largo del entrenamiento, mapas de superficie de error en funcion de pesos y vector de
desplazamiento, etc. Estos graficos resultan muy Utiles en el estudio de la convergencia y
estabilidad de los algoritmos de aprendizaje.

5.2.1.3. Matlab Compiler.

Matlab Compiler [74] permite compartir aplicaciones Matlab como ejecutables o
bibliotecas compartidas. Los ejecutables y bibliotecas desarrollados con Matlab utilizan un
motor en tiempo de ejecucion llamado Matlab Component Runtime (MCR) componente
Matlab en tiempo de ejecuciéon. EI MCR se incluye en el compilador Matlab para
distribuirse con su aplicacion y puede instalarse libremente en cualquier equipo sin pagar
licencias adicionales.

Matlab Compiler permite ejecutar aplicaciones Matlab fuera del entorno de
Matlab. Esta arquitectura reduce significativamente el periodo de desarrollo ya que no
resulta necesario traducir manualmente el cddigo a un lenguaje diferente. Puede utilizarse
el lenguaje MATLAB de alto nivel, optimizado para matrices y las funciones matematicas,
graficas y de andlisis de datos para crear prototipos, desarrollar y probar aplicaciones y
funciones de manera rapida. Cuando haya completado las aplicaciones y funciones, se
puede utilizar Matlab Compiler para empaquetarlas como ejecutables o bibliotecas
compartidas que pueden llamarse desde C o C++, sin necesidad de recodificarlas en otro
lenguaje. Si construye una aplicacion autbnoma, Matlab Compiler creard un ejecutable
para los usuarios finales. Si necesita la integracion con C o C++, Matlab ofrece una
interfaz para utilizar su cédigo como biblioteca compartida.

Algunas de las principales funciones de este toolbox se indican a continuacion:

= Empaqueta las aplicaciones de MATLAB como ejecutables y bibliotecas
compartidas.

= Permite distribuir libremente ejecutables autbnomos y componentes de software.
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= Permite integrar los algoritmos basados en MATLAB con aplicaciones desarrolladas
con otros lenguajes y tecnologias.

= Encripta el cédigo MATLAB para que no pueda visualizarse ni modificarse.

5.2.1.4. Matlab Builder JA.

Matlab Builder JA [75] es una extension de Matlab Compiler junto con el cual nos
permite compartir aplicaciones Matlab en bibliotecas compartidas (archivos .Jar) que
agrupan clases Java creadas a partir de funciones escritas en Matlab. Estas clases Java
pueden ser integradas en programas Java y distribuidas libremente al usuario final o a un
servicio web.

Matlab Builder JA encripta funciones Matlab y genera un envoltorio Java alrededor
de estos de tal forma que se comporten de la misma manera como clases nativas Java. La
clase Java creada con Matlab Builder JA son portables y corren en todas las plataformas
soportadas por Matlab. Después de instanciar una clase Java basado en un componente
Matlab creado usando Matlab Builder JA, podemos acceder a las funciones Matlab
contenidas en ella de la misma forma a como se accede a los métodos nativos Java. Los
tipos de datos nativos de Java pasados a las funciones Matlab son convertidos
automaticamente a tipos de datos Matlab. Alternativamente podemos explicitamente
seleccionar el tipo de dato a usar. En el anexo 9.2.2 se muestra el codigo java que permite
hacer uso de las funciones .m desarrolladas en matlab y que estan agrupadas en la libreria
Procesimage.jar generada usando Matlab Builder JA.

5.2.2. Java

Java [76] surgié en 1991 cuando un grupo de ingenieros de Sun Microsystems [77]
trataron de disefiar un nuevo lenguaje de programacion destinado a electrodomésticos. La
reducida potencia de calculo y memoria de los electrodomésticos llevé a desarrollar un
lenguaje sencillo capaz de generar codigo de tamafio muy reducido. Sun describe al
lenguaje Java como “simple, orientado a objetos, distribuido, interpretado, robusto,
seguro, de arquitectura neutra, portable, de altas prestaciones, multitarea y dinamico”.

Debido a la existencia de distintos tipos de CPUs y a los continuos cambios, era
importante conseguir una herramienta independiente del tipo de CPU utilizado.
Desarrollaron un codigo “neutro” que no dependia del tipo de electrodoméstico, el cual se
ejecutaba sobre una “maquina hipotética o virtual” denominada Java Virtual Machine
(JVM). Era la JVM quien interpretaba el codigo neutro convirtiéndolo a codigo particular
de la CPU utilizada. Esto permitia lo que luego se ha convertido en el principal lema del
lenguaje: “Write Once, Run Everywhere”.

Al programar en Java no se parte de cero. Cualquier aplicacion que se desarrolle se
apoya en un gran numero de clases preexistentes. Algunas de ellas las ha podido hacer el
propio usuario, otras pueden ser comerciales, pero siempre hay un nimero muy importante
de clases que forman parte del propio lenguaje (el API o Application Programming
Interface de Java). Java incorpora en el propio lenguaje muchos aspectos que en cualquier
otro lenguaje son extensiones propiedad de empresas de software o fabricantes de
ordenadores (threads, ejecucion remota, componentes, seguridad, acceso a bases de datos,
etc.). Por eso muchos expertos opinan que Java es el lenguaje ideal para aprender la
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informéatica moderna, porque incorpora todos estos conceptos de un modo estandar, mucho
mas sencillo y claro que con las citadas extensiones de otros lenguajes. Esto es
consecuencia de haber sido disefiado méas recientemente y por un Unico equipo.

5.2.2.1. Entorno de desarrollo de Java

Existen distintos programas comerciales que permiten desarrollar cddigo Java. La
compaiiia Sun, creadora de Java, distribuye gratuitamente el Java Development Kit [78]
(JDK). Se trata de un conjunto de programas y librerias que permiten desarrollar, compilar
y ejecutar programas en Java. Existe también una version reducida del JDK, denominada
JRE (Java Runtime Environment) [78] destinada Unicamente a ejecutar codigo Java (no
permite compilar).

Los IDEs (Integrated Development Environment), tal y como su nombre indica,
son entornos de desarrollo integrados. En un mismo programa es posible escribir el codigo
Java, compilarlo y ejecutarlo sin tener que cambiar de aplicacion. Algunos incluyen una
herramienta para realizar Debug gréficamente, frente a la version que incorpora el JDK
basada en la utilizacion de una consola bastante dificil y pesada de utilizar. Estos entornos
integrados permiten desarrollar las aplicaciones en forma mucho més rapida, incorporando
en muchos casos librerias con componentes ya desarrollados, los cuales se incorporan al
proyecto o programa. Como inconvenientes se pueden sefialar algunos fallos de
compatibilidad entre plataformas, y ficheros resultantes de mayor tamafio que los basados
en clases estdndar. Para el desarrollo de Alfa Track Andlisis se utilizo el IDE Netbeans
en su version 6.9, se puede descargar libremente de [79].

Loading modules. ..

MetBeans IDE and NetBeans Platform are based on software from netbeans.ong, which has been dual licensad
under the Commaon De istribution License (CODL and the GNU General Public License
version 2 with Classpath exception. For more information, please visit www.netbeans.org.

Fig. 5.13. IDE NetBeans usado para el desarrollo del software.

5.2.2.2. Librerias Java Utilizadas

Adicionalmente a las librerias estdndar fue necesario importar otras librerias para dotar
a nuestra aplicacion con las funcionalidades deseadas:

1. Java Advanced Imaging JAI
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Java Advanced Imaging JAI [80] es una API que permite el manejo de funciones
de entrada, salida para el procesamiento de imagenes. Se puede descargar
libremente de [81].

JfreeChat

JFreeChart [82] es una libreria libre para graficos escrita 100% en Java que facilita

a los desarrolladores mostrar graficos de calidad profesional en sus aplicaciones, ya
sean web o de escritorio.

SwinX

SwinX [84] nos ofrece una gran biblioteca de componentes graficos personalizados
los cuales los podemos utilizar para dar una mejor presentacion a nuestras
aplicaciones de escritorio.

Java Excel API

Java Excel [85] es un API libre que permite a los desarrolladores leer, escribir y
modificar hojas de calculo Excel dindmicamente.
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6. Resultados y discusiones

En este capitulo se muestra en la seccion 6.1 los resultados de la aplicacién de los
algoritmos de procesamiento digital de imagenes descritos en el capitulo 4 de esta tesis e
implementados en el modulo 1 del software desarrollado. En la seccion 6.2 se muestra el
disefio y evaluacion de un modelo de red neuronal artificial para la clasificacion de huellas
nucleares alfa de acuerdo a la energia de las particulas alfa que las causan el cual es
implementado en el mddulo 2 del software desarrollado.

Se analizé el total de 608 imagenes que conforman la base de datos de imagenes
caracteristicas de huellas nucleares alfa de incidencia normal sobre el polimero detector
CR-39. Las corridas se hicieron en una laptop con un procesador Intel Core Duo con una
frecuencia de procesamiento de 2.0 GHz, 2.0 GB de memoria RAM y 160GB de disco
duro. El sistema operativo utilizado fue el Microsoft Windows XP.

6.1. Analisis de Iméagenes de Huellas nucleares alfa

A continuacion presentamos el procedimiento general empleado en el analisis de
las imagenes caracteristicas de huella nucleares de particulas alfa con energias que van de
0.15 a 7.8 MeV. Con los montajes de irradiacion se fija la energia de referencia y como
para cada energia de referencia existen mas de un grupo de energias las que inciden sobre
el detector, es necesario identificar estos grupos de energias para ello haremos uso de los
histogramas de los parametros de las huellas caracteristicas para cada energia.

Para cada detector analizado empleamos el siguiente analisis:

1. Construccion de los histogramas de los parametros de las huellas alfa: area, eje
menor, eje mayor.

2. Efectuamos un primer andlisis cualitativo usando los histogramas para cada
parametro, identificando:
. Grupo de datos (picos), valores centrales y valores de corte.

. Coherencia con las imagenes caracteristicas (nimero de grupos y dispersion
de los datos).

. Efectividad de alguiin pardmetro para la separacion.
" Posibilidad de uso de uno de los parametros para la separacion de energias.

3. Efectuamos un analisis cuantitativo, utilizando los valores de corte sugerido en el
item anterior, los valores medios de los picos procurando la correspondencia de los
parametros con la energia.

4. Con los datos resultantes de la separacion echa en el paso anterior, vamos
agregando puntos a la curva variacion de parametros con la energia.

6.1.1. Fuentes de Uranio

A continuacién se muestran los histogramas construidos a partir del analisis de las
imagenes caracteristicas para las distintas energias de referencia. Para cada energia de
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referencia se muestra 2 histogramas el primero del area de las huellas, el segundo la del
eje menor o eje mayor, dependiendo de cual de estas es mas efectivo para la separacién de

energias.
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Fig. 6.1. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref=0.8 MeV con
E1=0.15MeV yE2 =1.45 MeV.
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Fig. 6.2. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref=1.5 MeV con
E1=1.06 MeVyE2 =2.04 MeV.
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Fig. 6.3. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref=1.95 MeV con
E1=1.43MeVyE2 =243 MeV.
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Fig. 6.4. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref =2.49 MeV con
E1=2.04 MeV y E2 =2.91 MeV.
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Fig. 6.5. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref =2.84 MeV con
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Fig. 6.6. Correlacion de los grupos de energia en la configuracion Eref = 3.27 MeV con
E1=2.90 MeV yE2 = 3.63 MeV.
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E1=3.22 MeV y E2 =3.91 MeV.
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Fig. 6.9. Eref = 4.22 MeV
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Fig. 6.10. Eref = 4.39 MeV.

A partir de los histogramas anteriores, usando los puntos de corte, indicados con la
fecha vertical en cada histograma, realizamos una cuidadosa separacion de datos, de las
caracteristicas de las huellas alfa correspondientes a las 2 energias de incidencia para cada
energia de referencia. En la figura 6.11 se puede apreciar el resultado obtenido para el
parametro Area. Hay que mencionar que para las energias de referencia de 4.22 MeV y
4.39 MeV fue imposible hacer la separacion de los datos, en estos casos se uso la energia
de referencia como valor de entrada para las curvas variacion de parametros con la energia.
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Fig. 6.11. Variacion del area de las huellas con respecto a la energia de las particulas
incidentes

6.1.2. Fuentes de Torio

Procedemos de igual forma que para el caso de las fuentes de Uranio.
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2 - d—
‘_'E1§E3: g *| ELLE3

E4 E2 -y E4 2

Mumern de Huellas
@ = o™
1
Mumern de Huellas

_ §I' 2 <
: Y Y D v

T
g0 an 100 110 120 130 10 150 160 1TD 180 190 a 10 i iz 13 (]

Aregs (pm) Eje hdenar(pm)

Fig. 6.13. Correlacidn de los grupos de energia en la configuracion Eref =5.89 MeV con
E1=0.16 MeV, E2 = 1.9 MeV, E3 =2.94 MeV, E4 =5.89 MeV.
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Tabla 6.1.

Resultados de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes

Energia Area GArea Eje Mayor OEje Mayor Eje Menor OEje Menor Elongaci. GElong Perimetro Gperim D. Equi ODEqui
(MeV) (um?) (um?) (um) (um) (um) (um) (um) (um) (um)
0.15 82.56 13.17 11.74 0.97 8.89 0.71 0.758 0.020 33.67 2.80 10.22 0.82
1.45 162.44 2.05 16.61 0.19 12.44 0.11 0.749 0.009 47.68 0.35 14.38 0.09
1.06 142.47 4.09 15.58 0.30 11.65 0.18 0.748 0.010 44.65 0.75 13.47 0.20
2.04 157.98 4.14 16.44 0.26 12.24 0.15 0.745 0.008 47.01 0.68 14.18 0.18
1.43 162.63 2.43 16.60 0.13 12.45 0.13 0.750 0.008 47.67 0.37 14.39 0.11
2.43 146.98 3.87 15.76 0.24 11.86 0.17 0.753 0.009 45.28 0.62 13.68 0.18
2.04 159.29 411 16.43 0.21 12.31 0.12 0.749 0.007 47.21 0.52 14.24 0.14
2.91 133.23 5.42 14.94 0.32 11.32 0.25 0.757 0.013 43.05 0.87 13.02 0.26
2.43 145.49 5.13 15.67 0.25 11.79 0.26 0.753 0.007 45.11 0.80 13.61 0.24
3.23 123.02 8.80 14.35 0.50 10.88 0.39 0.758 0.006 41.31 1.46 12.51 0.44
2.9 141.97 4.01 15.60 0.34 11.59 0.24 0.743 0.017 44.65 0.89 13.44 0.14
3.63 125.42 3.74 14.67 0.38 10.87 0.15 0.747 0.014 41.88 0.73 12.64 0.19
3.22 133.50 7.09 15.11 0.47 11.21 0.32 0.743 0.021 43.22 1.11 13.03 0.35
3.91 119.24 3.42 14.21 0.22 10.70 0.19 0.753 0.011 40.71 0.58 12.32 0.15
3.62 120.56 4.56 14.33 0.43 10.70 0.25 0.747 0.027 41.00 0.84 12.39 0.23
4.28 108.25 3.91 13.56 0.32 10.12 0.22 0.747 0.021 38.82 0.77 11.74 0.21
4.22 111.65 8.17 13.56 0.62 10.49 0.62 0.765 0.031 39.32 1.46 11.92 0.43
4.39 108.53 5.28 13.45 0.50 10.28 0.30 0.765 0.034 38.86 1.20 11.77 0.32
5.88 93.53 4.86 12.44 0.27 9.55 0.31 0.768 0.014 36.00 1.02 10.91 0.28
1.9 169.60 6.80 16.86 0.38 12.82 0.37 0.761 0.022 48.68 0.97 14.69 0.30
7.89 88.17 3.98 12.16 0.33 9.16 0.27 0.754 0.023 34.96 0.76 10.59 0.24
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Tabla 6.2.

Resultados de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes

Energia Redon GORedon NGMaxE ONGMaxE NGMinE ONGMinE NGME ONGME NGPE ONGPE SNGPE OSNGPE
(MeV)

0.15 0.910 0.010 0.800 0.018 0.416 0.051 0.636 0.022 0.635 0.022 0.022 0.072
1.45 0.898 0.006 0.791 0.018 0.354 0.023 0.619 0.016 0.623 0.019 0.019 0.075
1.06 0.898 0.011 0.816 0.013 0.407 0.031 0.628 0.019 0.621 0.022 0.022 0.073
2.04 0.898 0.004 0.808 0.036 0.376 0.060 0.613 0.033 0.610 0.031 0.031 0.074
1.43 0.899 0.006 0.813 0.014 0.387 0.030 0.615 0.015 0.610 0.019 0.019 0.074
2.43 0.902 0.004 0.828 0.018 0.407 0.029 0.625 0.013 0.623 0.013 0.013 0.074
2.04 0.898 0.006 0.826 0.017 0.410 0.018 0.623 0.015 0.621 0.013 0.013 0.073
2.91 0.903 0.006 0.825 0.018 0.392 0.023 0.623 0.015 0.621 0.013 0.013 0.075
2.43 0.898 0.005 0.824 0.016 0.402 0.030 0.612 0.019 0.611 0.016 0.016 0.076
3.23 0.905 0.006 0.838 0.018 0.400 0.021 0.632 0.021 0.628 0.019 0.019 0.074
2.9 0.895 0.011 0.816 0.040 0.369 0.056 0.613 0.037 0.606 0.035 0.035 0.075
3.63 0.898 0.010 0.809 0.027 0.363 0.027 0.616 0.017 0.611 0.017 0.017 0.075
3.22 0.898 0.008 0.800 0.052 0.296 0.148 0.597 0.056 0.590 0.056 0.056 0.091
3.91 0.904 0.005 0.811 0.029 0.357 0.024 0.613 0.023 0.609 0.024 0.024 0.076
3.62 0.901 0.009 0.791 0.038 0.328 0.050 0.598 0.034 0.598 0.034 0.034 0.077
4.28 0.903 0.008 0.796 0.025 0.320 0.056 0.597 0.029 0.599 0.027 0.027 0.079
4.22 0.907 0.007 0.761 0.081 0.269 0.117 0.575 0.094 0.569 0.096 0.096 0.085
4.39 0.907 0.008 0.809 0.024 0.207 0.129 0.573 0.053 0.564 0.055 0.055 0.101
5.88 0.907 0.009 0.759 0.092 0.353 0.067 0.581 0.086 0.589 0.087 0.087 0.075
1.9 0.899 0.008 0.810 0.057 0.379 0.065 0.624 0.044 0.632 0.047 0.047 0.073
7.89 0.906 0.007 0.794 0.056 0.306 0.054 0.607 0.056 0.610 0.057 0.057 0.079

Redon : Redondez

NGMaxE : Nivel de gris m&ximo del entorno.

NGMinE : Nivel de gris minimo del entorno.

NGME : Nivel de gris mediana del entorno.

NGPE : Nivel de gris promedio del entorno.

SNGPE : Desviacion estandar del nivel de gris promedio del entorno.
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Tabla 6.3.

Resultados de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes

Energia NGMaxH ONGMaxH NGMinH ONGMinH NGMH ONHMH NGPH ONGPH SNGPH OSNGPH
(MeV)

0.15 0.689 0.033 0.077 0.045 0.376 0.030 0.381 0.042 0.100 0.010
1.45 0.614 0.020 0.065 0.024 0.263 0.010 0.272 0.010 0.078 0.004
1.06 0.677 0.036 0.040 0.029 0.320 0.020 0.333 0.020 0.109 0.005
2.04 0.648 0.045 0.037 0.033 0.260 0.019 0.271 0.019 0.084 0.006
1.43 0.633 0.028 0.044 0.032 0.275 0.013 0.291 0.016 0.099 0.006
2.43 0.658 0.026 0.025 0.023 0.241 0.012 0.252 0.013 0.082 0.002
2.04 0.657 0.021 0.054 0.031 0.260 0.010 0.274 0.011 0.088 0.003
2.91 0.665 0.037 0.008 0.016 0.214 0.015 0.224 0.017 0.082 0.003
2.43 0.657 0.026 0.023 0.020 0.229 0.015 0.240 0.016 0.082 0.004
3.23 0.672 0.039 0.007 0.013 0.195 0.024 0.203 0.023 0.084 0.004
2.9 0.669 0.070 0.006 0.021 0.221 0.016 0.229 0.016 0.078 0.005
3.63 0.647 0.029 0.000 0.000 0.139 0.020 0.154 0.017 0.090 0.005
3.22 0.641 0.049 0.000 0.000 0.172 0.042 0.183 0.034 0.085 0.010
3.91 0.630 0.062 0.000 0.000 0.106 0.020 0.125 0.018 0.097 0.005
3.62 0.597 0.042 0.005 0.011 0.151 0.042 0.166 0.039 0.084 0.008
4.28 0.590 0.048 0.002 0.007 0.087 0.047 0.116 0.038 0.094 0.009
4.22 0.590 0.072 0.009 0.027 0.109 0.067 0.134 0.062 0.092 0.013
4.39 0.614 0.069 0.003 0.011 0.101 0.038 0.126 0.032 0.096 0.009
5.88 0.618 0.080 0.005 0.018 0.121 0.081 0.153 0.072 0.116 0.023
1.9 0.678 0.050 0.062 0.033 0.279 0.031 0.291 0.031 0.094 0.012
7.89 0.644 0.066 0.000 0.000 0.115 0.070 0.145 0.064 0.112 0.015

NGMaxH : Nivel de gris maximo de la Huella.

NGMinE : Nivel de gris minimo de la Huella.

NGME - Nivel de gris mediana de la Huella.

NGPE - Nivel de gris promedio de la Huella.

SNGPE : Desviacion estandar del nivel de gris promedio de la Huella.
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Tabla 6.4.

Resultados de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes

Energia Contraste GContAbs Contraste GContRela Contraste GcontProp Skewness Gskew Kurtosis OKurt
(MeV) Absoluto Relativo Propor.
0.15 0.261 0.038 0.251 0.030 0.599 0.037 2.78 0.23 0.07 0.20
1.45 0.350 0.013 0.392 0.021 0.437 0.022 3.95 0.39 0.65 0.13
1.06 0.288 0.018 0.302 0.021 0.537 0.025 2.65 0.15 0.34 0.06
2.04 0.339 0.024 0.385 0.023 0.445 0.024 4.06 0.50 0.70 0.10
1.43 0.316 0.021 0.352 0.022 0.480 0.024 2.85 0.16 0.48 0.08
2.43 0.373 0.014 0.426 0.019 0.403 0.019 5.41 0.71 1.05 0.15
2.04 0.347 0.014 0.388 0.016 0.441 0.017 3.72 0.35 0.77 0.09
2.91 0.398 0.023 0.471 0.030 0.360 0.029 6.76 0.95 1.32 0.19
2.43 0.371 0.015 0.437 0.021 0.392 0.021 6.05 1.16 1.21 0.28
3.23 0.425 0.024 0.513 0.040 0.323 0.035 7.69 1.14 1.51 0.26
2.9 0.377 0.027 0.452 0.021 0.378 0.020 6.65 1.58 1.19 0.28
3.63 0.459 0.019 0.602 0.031 0.246 0.021 8.32 0.77 1.92 0.15
3.22 0.407 0.051 0.528 0.062 0.311 0.051 7.08 1.46 1.44 0.38
3.91 0.484 0.028 0.660 0.040 0.205 0.030 8.13 2.07 1.98 0.45
3.62 0.431 0.046 0.568 0.071 0.278 0.064 6.91 1.25 1.62 0.28
4,28 0.483 0.039 0.680 0.083 0.194 0.061 7.30 1.19 1.97 0.29
4,22 0.435 0.102 0.623 0.136 0.241 0.111 7.17 2.01 1.85 0.52
4.39 0.429 0.065 0.635 0.076 0.226 0.058 7.21 1.87 1.86 0.50
5.88 0.436 0.112 0.594 0.149 0.266 0.128 5.51 2.33 1.53 0.74
1.9 0.340 0.039 0.369 0.040 0.462 0.043 3.49 0.59 0.65 0.18
7.89 0.465 0.085 0.624 0.139 0.241 0.111 5.92 2.61 1.56 0.78
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Variacion de los parametros de las huellas como funcién de la energia de las particulas alfa Incidentes
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Variacion de los parametros de las huellas como funcién de la energia de las particulas alfa Incidentes
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Variacion de los parametros de las huellas como funcién de la energia de las particulas alfa Incidentes
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6.2. Clasificacidon de las huellas nucleares alfa a través de un
clasificador basado en RNAS

6.2.1. Definir RNA a utilizar

En este trabajo se utilizé una red neuronal de retropagacion de tres capas como la
mostrada en la figura 2.19. Donde la capa de entrada recibe las caracteristicas de las
huellas identificadas en el proceso de extraccién de caracteristicas (area, eje mayor, eje
menor, elongacién, perimetro... etc.), por lo tanto el nimero de neuronas en la capa de
entrada viene ser igual al nUmero de caracteristicas extraidas a las huellas (21 en total),
una capa oculta establecera las fronteras de clasificacion y una capa de salida determinara
la clase o categoria a la que pertenece la huella. De la tabla 6.1 se observa que existen 21
posibles categorias, es decir 21 posibles valores de energia en el que se puede clasificar la
huella, por lo tanto tomamos 21 neuronas en la capa de salida.

Se tomo la decision de considerar s6lo 3 capas, tomando como referencia el
teorema de Kolmogorov [86], que afirma:”Dada cualquier funcién continua f : [0, I]" —
R™ f(x) = y, existe una RNA de 3 capas, de propagacion hacia delante sin
retroalimentacion, con n elementos de proceso en la capa de entrada, m en la de salida y
(2n+1) en la capa oculta; que implementa dicha funcion de forma exacta”. Esto implica
que el numero de neuronas de la capa intermedia dependera de la capa de entrada. Sin
embargo, el Teorema de Kolmogorov es un teorema de existencia. No hay ninguna técnica
que nos diga como obtener la arquitectura de red para un determinado problema, ni mucho
menos cual es la arquitectura de red dptima para el problema. Por lo tanto nuestra red
neurona queda definida con 22 neuronas en la capa de entrada, 45 neuronas en la capa
oculta 'y 21 neuronas en la capa de salida, en la figura 6.21 se puede ver una representacion
de la red neuronal seleccionada.

Capa Oculta Capa de Salida

=g 2

Fig. 6.21. RNA seleccionada con 22 neuronas en la capa de entrada, 45 neuronas en la
capa oculta y 21 neuronas en la capa de salida.

Input Output

6.2.2. Definir patrones de entrenamiento

Para llevar a cabo el entrenamiento de la RNA y que ésta presente un buen
desempefio, se dividié la matriz de caracteristicas arrojada por el proceso de deteccion de
huellas en tres subconjuntos: huellas que pertenecen al subconjunto de entrenamiento, los
que forman parte del subconjunto de validacion y los que constituyen el subconjunto de
prueba. En la tabla 6.5 se muestra la division de la data total (tomando 2 sigmas alrededor
del valor medio) en tres subconjuntos: Entrenamiento, validacion y prueba
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Data Total 500
Data Entrenamiento 350
Data Validacién 75
Data Prueba 75

Tabla 6.5. Distribucion de la data total para los tres subconjuntos: Entrenamiento,
validacion y prueba

6.2.3. Preprocesamiento de la informacion

El primer método de preprocesamiento de la data y el mas comdn en RNA consiste
en un simple reescalonamiento lineal de las variables de entrada. Este proceso es de gran
utilidad si se tiene variables con valores que difieren significativamente entre ellas ya que
los tamafios de las entradas podrian no reflejar la importancia relativa para determinar las
salidas requeridas.

1 2 3 4 5 6 7 g 18 19 20 21 22
1 1039200 7.6102) 0.7323] 29,5677 §.9735| 0.9090) 0.5000 0.2337| 0.2220) 06367 2.8262 0.0234
2 | 652321 10,3311 8.1071 07847 29.6326 9.1135| 0.9335 0.7941 02330 0.2210] 0.6380) 25226 -0.0237
3| 6952500 10.7746)  B.2265 07635 30,9342 9.4086) 0.9130) 0.5039 0.2643| 02511 05985 Z2.8036) -0.1000
4 | 72,9803 10,9055 B.4698 07767 31.6258 26396 0.9165) 0.5118 02465 0.2373 06165 262000 -0.0523
5| 731897 114149 51055 07101 320133 9.6534)  0.6974) 0.5075 03982 04541 03754 24200 0.1690
6 | F3.34068) 109325 8.4207 070667 31,8520 96637 0,9085 0.7%09 02732 02980 054010 27707 05351
7| 746033 11.1959) 85529 0.7639] 31,8279 9.7462|  0,9254) 0.807% 02477 0.2290) 0.6273] Z.6547| -0.0790
8 | 79.3151) 11,2983 87755 07767 32,9274 10,0492 0,9193 0.8118 02565 0.2494) 0.0003 2.8337| -0.1908
9 | 79.9957 11,5034 9.1350) 07941 33.3112| 10,0923 0,9059 0.7552 02657 0.2522] 0.5972] 2.7414] 0.0635
10 51,5139 11,7530 8.8138| 0.7430 33.4892| 10.1876) 0.9133 0.8039 0.2675| 0.2550) 0.5936) 2.8189] -0.0414
11| 84,1316 11.58231 9.0885) 0.7687 34.0473] 10,3499 0.9120) 0.8000 ree 0.2314| 0.2462] 06049 2.3226| 0.3121
12| 85,9639 11,9900 9.1174] 0.7604 34.5646) 10,4620 0.9042 0.8431 0.2301| 0.2240] 06340 2.8294] -0.0876
13| 86,6963 12,0257 91413 07601 345646 10,5065 09119 0.8039 02765 02785 05644 33562 0.067S
14| 86,9586| 12,1299  9.0160] 0.7433 349243 10,5223 0.8959 0.7941 02322 0.2307) 06252 27603 0.007%
15| 89,0004 12,2335  9.1840) 07507 35.0819) 10,6451 09087 07563 02770 0.3026) 05354 3.09581] 0.5446
16| 89,5230 12,2022 93253 07642 352154 10,6764 09072 05194 0,300z 03108 05255 27583 03531
17 92,6651 12,3490 951500 07705 35,7735 10.8621) 0.9099) 0,3000 02733 02650 0.5811) 2.8303 0.0947
18 100.8346) 13,0400 99693 07045 37.2327) 11,3336 09145 0.7941 02194 0.2152) 0.0453 29032 -0.1032
19 101.0416| 13,0735 98241 07514 37,4348 11,3424 09051 0.3000 0.2874| 0.2818) 05003 29336 00273
20 | 104,0751| 13,5994 97123 0.7142] 358.4212] 11,5116 0.8380 0.7961 0.2613| 0.2567) 05914 27027 0.1451
21| 104,2875| 13,2087 9.9924| 0.7565 38.085%6) 11,5232 0.9035 0.8000 0.2458| 0.2472] 0.6036) 3.1378 -0.0485
22 | 137.5842| 15,1917 11.4303] 0.7524] 43.6443| 13,2355 09077 0.5118 03161 03143 05212 26777 0.3379
23 139.1024| 15,3613 11.4202] 0.7434 44.1375] 13,3083 0.8973] 0.8471 0.2813| 0.2823) 05597 2.6339] 0.3929
24 | 140,1495| 15,4359 11.5988) 0.7514) 44,1375 13,3583 0.9040) 0.8075 02751 0.2955) 0.5438 2.5310) 02762
25 140,1495| 15,4359 11.5988) 0.7514] 44,1375 13,3583 0.9040) 0.8075 e 02751 0.2955) 0.5438 2.5310) 02762
26| 140,1495| 15,4359 11.5988) 0.7514) 44,1375 13,3583 0.9040) 0.8075 02751 0.2955) 0.5438 2.5310) 02762
27 141.5630| 154665 11.6970) 0.7563) 44,4045 13,4255 09022 0.3032 0.2859| 02957 05435 24307 0.3807
*
. -
*
494 884769 11.8231 9.4571)  0.7999 347871 10,6133 0.9183 0.5196 0.5034| 06691 01983 5.2257| 0.2651
495 93,5028 12.4772]  9.4874) 07604 35,8662 10,9111 0,9134) 0.58314 05261 07677 0.1314] 87675 0.4159
496 946545 129648  9.2591) 07142 36,4280 10,9781 08964 0.6431 02542 03721 04576 28473 02695
497 957014 12.5114] 97241 07772 36,2667 11.0386) 0.9144) 0.519 04019 04295 03991 29828 03285
495 946022 12.5114] 9.5564) 07638 36,1332 10,9750/ 0,9105) 0.6950 e 03201 05195 03162 44139 03139
499 94,8040 12,5114 9.6403) 07705 36,2903 10,9902 0,9031) 0.8471 05505 07983 01374 76299 03379
S00| 95,8587 1Z.0409)  9.6595) 07042 36,6005 110477 0.8958 0.6118 05567 07699 0.1300) 85046 0.5108

Fig. 6.22. Matriz de caracteristicas, Data Input.

Con esto en mente, los valores de cada columna de la matriz de caracteristicas,
matriz de dimensiones [500,22] como se muestra en la figura 6.22, resultado del proceso
de extraccion de caracteristicas, fueron mapeados para que cayeran en el intervalo [-1,1].
El escalonamiento lineal requiere encontrar el valor minimo (Min) y maximo (Max) de
cada variable.
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La formula usada para convertir los datos originales D en datos normalizados N es:

(6.1)

Max—-D
Max —Min

coordenadas
normalizadas

A

1

Max

coordenadas originales
Fig. 6.23. Normalizacién de datos al rango [-1, 1]
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Fig. 6.24. Matriz de Salida, Data Ouput.
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La figura 6.24 muestra la matriz de salida, de dimensiones [500,22], donde la fila 1
de esta matriz, es la salida de la fila 1 de la matriz de caracteristicas, fila 2 es la salida de la
fila 2 de la matriz de caracteristicas y asi sucesivamente. Cada fila de la matriz de salida
esta conformado Unicamente por ceros y un Unico uno, la posicion de este Unico uno indica
la energia a la que equivale la fila.

Hasta el momento tenemos la siguiente configuracion para nuestra red neuronal: 22
neuronas en la capa de entrada, 45 neuronas en la capa oculta y 21 neuronas en la capa de
salida, Sin embargo aun falta determinar las funciones transferencia para las
configuraciones capa de entrada-capa oculta y capa oculta-capa de salida. Para la eleccion
de las funciones de transferencia se hicieron distintas pruebas con las funciones de
transferencias mas cominmente usadas para este propdsito.

Funciones de
Transferencia MSE T (Seg.) Inter. Efecti.
LogSig-PureLin 0.0279 117 10000 0.53
LogSig-TanSig 0.0446 121 10000 0.62
PureLine-Tansig 0.0461 107 10000 0.36
LogSig-LogSig 0.0008 67 5405 0.64
PureLin-PureLin 0.0420 99 10000 0.37
TanSig-TanSig 0.0231 125 10000 0.59
PureLine-Tansig 0.0480 106 10000 0.33
TanSig-LogSig 0.0009 64 5340 0.60

Tabla 6.6. Resultados de modificar las funciones de transferencia entre las distintas capas
de la red neuronal.

LogSing : Funcién de transferencia Logaritmo Sigmoidal.
PureLine : Funcidn de transferencia Lineal.
TanSig : Funcidn de transferencia Tangente Hiperbdlica Sigmoidal.

En la tabla 6.6 se observa los resultados de las distintas configuraciones de
funciones de transferencia. Cada entrada de la tabla representa el promedio de 10
interacciones echas para cada configuracion. Se utilizd como algoritmo de entrenamiento
al algoritmo de retropropagacion de gradiente descendente con tasa de aprendizaje
adaptativo y como funcion de medida del error el error cuadratico medio (MSE). Cabe
mencionar que para cada experimento se tomo distintos conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba.

Finalmente basandonos en las eficiencias de clasificacion mostradas en la tabla 6.6
anterior tomamos como funcién de transferencia para todos los nodos la Logaritmica
sigmoidal con un 64% de huellas bien clasificadas. Este modelo de clasificador ser& usado
en todos los casos donde se requiera una etapa de clasificacion (aprendizaje y simulacién),
lo que cambiaremos, con el fin de mejorar la eficiencia de clasificacion son las
caracteristicas en la entrada y por lo tanto el nimero de neuronas en la capa de entrada, el
namero de neuronas de capa intermedia.

En el segundo método de preprocesamiento de la data agrupamos los datos
correspondientes a valores de energia con una separacidbn muy pequefia entre ellos
(menores de 100 Kev), usando para ello la teoria de propagacion de errores. Como se
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puede apreciar en la figura 6.25 de la variacion del parametro area con la energia de las
particulas alfa
encerrados en un circulo de color rojo. La figura 6.26 muestra el resultado de la
agrupacion del
parametros.

Area (pm)’

180

100

g

G0

incidentes, existen valores de energia que estan muy préximos entre si,

parametro area, en el anexo 9.5 se muestra los resultados para el resto de
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Fig. 6.25. Variacion del area con la energia de las particulas alfa incidentes.
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Fig. 6.26. Variacion del area con la energia de las particulas alfa incidentes después de

haber agrupado los valores de nergia cercanos.
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Como resultado del proceso anterior el namero de valores de energia se reduce de
21 a 14, por lo tanto la el nimero de neuronas de la capa de salida sera ahora 14.

6.2.4. Pruebas del clasificador

6.2.4.1. Estudio de la variacion del nimero de neuronas de la capa oculta y los
algoritmos de entrenamiento en la clasificacion de huellas nucleares alfa

El objetivo de este estudio es evaluar el desempefio de 12 algoritmos de
entrenamiento para el clasificador de huellas nucleares alfa basado en RNAs presentado
anteriormente en las secciones 6.2.1 a 6.2.3 utilizando como medida de desempefio MSE.
Adicionalmente se hizo variar el nimero de neuronas de la capa intermedia entre 5 y 45
neuronas para cada algoritmo de entrenamiento.

En la tabla 6.7 se presenta los 12 algoritmos de entrenamiento considerados en este
estudio, asi como los acronimos respectivamente utilizados para identificarlos

Tabla 6.7. Algoritmos de entrenamiento.

Acrénimo Descripcion
GD Entrenamiento de retropropagacion de gradiente descendente.
GDM Entrenamiento de retropropagacion de gradiente descendente con
Momento.

GDA Entrenamiento de retropropagacion de gradiente descendente con tasa de
aprendizaje adaptativo.

GDX Entrenamiento de retropropagacion de gradiente descendente con
momento y con tasa de aprendizaje adaptativo.

RP Entrenamiento de retropropagacion resilente.
CGF Entrenamiento de retropropagacion de gradiente conjugado Fletcher-
Reeves.
CGP Entrenamiento de retropropagacion de gradiente conjugado Polak-
Ribiére.
CGB Entrenamiento de retropropagacion de gradiente conjugado Powell-
Beale.
SCG Entrenamiento de retropropagacién de gradiente conjugado escalado
BFGS Entrenamiento de retropropagacion Cuasi-Newton.
0SS Entrenamiento de retropropagacién secante de un solo paso.
LM Entrenamiento de retropropagacion Levenberg-Marquardt.

Las figuras 6.27, 6.28, 6.29 y 6.30 asi como las tablas 6.8, 6.9 y 6.10 muestran los
resultados de este estudio, pudiendo extraer las siguientes observaciones:

= Los algoritmos GD, GDM, GDA, GDX y RP, figuras 6.27 y 6.28, muestran una
caida suave el error cuadratico medio (MSE) conforme aumenta el nimero de
neuronas de la capa intermedia hasta un valor de 0.07 en las 2 primeras y 0.003
para las 3 ultimas. Para el resto de algoritmos el MSE oscila alrededor de 0.03 no
habiendo una disminucion del MSE con el aumento de nimero de neuronas de la
capa intermedia.

= Las eficiencias de clasificacion de los algoritmos GD y GDM es muy baja con
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maximos de 12% y 10 % respectivamente, por otro lado las eficiencias de
clasificacién de algoritmos GDA, GDX y RP estan en promedio alrededor del
75%. Las tres variantes del gradiente conjugado CGF, CGP y GCB tienen
eficiencias de clasificacion entre 40% y 50%. El resto de algoritmos tienen
eficiencias muy variables yendo desde un minimo de 10% hasta un 70 % como
maximo donde las peores eficiencias son para los algoritmos BFGS y OSS.

= En promedio los tiempos de ejecucion tomados por los distintos algoritmos de
aprendizaje estdn entre 1y 2 minutos los casos extremos se observan para los
algoritmos de SCG con 10 segundos en promedio y para el algoritmo LM con 4
minutos.

De igual forma que en la tabla 6.6 cada entrada de las tablas 6.8, 6.9 y 6.10
representa el promedio de 10 interacciones hechas para cada configuracion.

En conclusién basdndonos en el error cuadrdtico medio, las eficiencias de
clasificacién alcanzadas y el tiempo de ejecucién empleado, los algoritmos que muestran
mejor desempefio son GDA, GDX y RP.

Ya que debemos elegir solo uno de los algoritmos anteriormente mencionados
(GDA, GDX y RP) procedemos a evaluar el desempeiio de los 3 algoritmos de
entrenamiento, haciendo variar el nimero de neuronas de la capa intermedia entre 20 y 45
neuronas, region donde se observa las mejores eficiencias para estos algoritmos, en la tabla
6.11 se muestra los resultados obtenidos. Finalmente basandonos en el error cuadratico
medio (0.0016), la eficiencia de clasificacion alcanzada (79%) y el tiempo de ejecucién
empleado (42 s), se decidio tomar como algoritmo de entrenamiento al gradiente
descendente con momento y con tasa de aprendizaje adaptativo (GDX) y se fijo el nUmero
de neuronas de la capa intermedia en 30.
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| e GDM. .
0.20 - -
0.18 -
0.16 - o -
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Fig. 6.27. Variacion del perfomance en funcion del nimero de neuronas para los
algoritmos GD y GDM
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Fig. 6.28. Variacion del perfomance en funcion del nimero de neuronas para los
algoritmos GDA y GDX y RP
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Fig. 6.29. Variacion del perfomance en funcion del nimero de neuronas para los
algoritmos CGF, CGP y GCB
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Fig. 6.30. Variacion del perfomance en funcion del nimero de neuronas para los
algoritmos SCG, OSS, OSS, LM
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Tabla 6.8

Evaluacion de los algoritmos GD, GDM, GDA, GDX

GD GDM GDA GDX

Neuronas | MSE | T (Seg.) | Inter. | Efecti. | MSE | T (Seg.) | Inter. Efecti. MSE | T (Seg.)| Inter Efecti. MSE | T (Seg.) | Inter. | Efecti.
5 0.234 | 56.2 |10000| 0.081 |0.195| 62.2 10000 | 0.018 | 0.0337 | 81.4 |10000| 0.428 0.0255 | 80.2 | 10000 | 0.581
7 0.185 | 59.9 |10000| 0.041 |0.161 | 66.2 10000 | 0.122 | 0.0207 | 84.7 |10000| 0.626 0.0147 | 83.2 | 10000 | 0.685
9 0.132 | 59.6 |10000| 0.036 |0.182 | 69.1 10000 | 0.023 | 0.0110 | 87.1 |10000| 0.770 0.0075 | 83.5 | 10000 | 0.748
11 0.127 | 58.9 |10000| 0.027 |0.133 | 66.3 10000 | 0.054 | 0.0066 | 85.1 |10000| 0.757 0.0078 | 83.1 | 10000 | 0.653
13 0.130 | 61.9 |10000| 0.086 |0.154 | 68.7 10000 | 0.027 | 0.0066 | 86.3 |10000| 0.680 0.0055 | 79.1 9435 | 0.752
15 0.108 | 68.4 |10000| 0.059 |0.090 | 76.3 10000 | 0.104 | 0.0044 | 94.8 |10000| 0.775 0.0018 | 86.8 9417 | 0.770
17 0.104 | 69.8 |10000| 0.045 |0.100 | 76.2 10000 | 0.036 | 0.0047 | 96.2 |10000| 0.779 0.0027 | 45.8 4876 | 0.775
19 0.090 | 71.8 |10000| 0.090 |0.112 | 76.7 10000 | 0.072 | 0.0022 | 98.8 |10000| 0.752 0.0011 | 54.7 5696 | 0.815
21 0.066 | 75.2 |10000| 0.077 |0.110 | 83.0 10000 | 0.059 | 0.0019 | 99.8 | 9916 0.757 0.0026 | 43.7 4446 | 0.730
23 0.088 | 79.2 |10000| 0.027 |0.133| 83.7 10000 | 0.050 | 0.0016 | 104.4 |10000| 0.856 0.0013 | 58.4 5769 | 0.788
25 0.110 | 73.1 |10000| 0.027 |0.086 | 74.3 10000 | 0.050 | 0.0022 | 89.1 | 9389 0.757 0.0018 | 43.6 4400 | 0.653
27 0.090 | 80.0 |10000| 0.068 | 0.084 | 85.3 10000 | 0.081 | 0.0020 | 77.7 | 7721 0.793 0.0036 | 42.1 4081 | 0.712
29 0.073 | 83.2 |10000| 0.113 |0.122 | 94.3 10000 | 0.032 | 0.0011 | 91.8 | 8293 0.806 0.0010 | 26.7 2492 | 0.793
31 0.085 | 87.5 |10000| 0.113 | 0.080 | 95.4 10000 | 0.090 | 0.0027 | 89.1 | 7978 0.775 0.0011 | 48.8 4428 | 0.833
33 0.063 | 89.0 |10000| 0.122 |0.107 | 95.8 10000 | 0.140 | 0.0019 | 109.6 | 9605 0.815 0.0021 | 35.4 3119 | 0.766
35 0.064 | 92.0 |10000| 0.090 |0.087 | 99.2 10000 | 0.095 | 0.0010 | 92.2 | 7824 0.730 0.0011 | 38.6 3384 | 0.775
37 0.063 | 94.4 |10000| 0.117 |0.101 | 102.2 | 10000 | 0.099 | 0.0014 | 89.8 | 7556 0.743 0.0020 | 46.7 3989 | 0.770
39 0.066 | 96.6 |10000| 0.095 | 0.078 | 101.7 | 10000 | 0.131 | 0.0011 | 93.9 | 7669 0.788 0.0022 | 428 3576 | 0.793
41 0.065 | 100.0 |10000| 0.122 | 0.064 | 100.3 | 10000 | 0.131 | 0.0012 | 112.0 | 8989 0.788 0.0010 | 27.3 2231 | 0.797
43 0.078 | 98.9 |10000| 0.090 |0.064 | 103.1 | 10000 | 0.117 | 0.0010 | 106.0 | 8378 0.802 0.0021 | 44.2 3534 | 0.725
45 0.063 | 101.3 |10000| 0.104 | 0.102 | 109.8 | 10000 | 0.059 | 0.0019 | 959 | 7486 0.784 0.0016 | 435 3446 | 0.739

GD : Gradiente descendente.

GDM : Gradiente descendente con Momento.

GDA : Gradiente descendente con tasa de aprendizaje adaptativo.

GDX : Gradiente descendente con Momento y con tasa de aprendizaje adaptativo
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Tabla 6.9.
Evaluacioén de los algoritmos RP, CGF, CGP, CGB

RP CGF CGP CGB
Neuronas | MSE | T (Seg.) | Inter. | Efecti. | MSE | T (Seg.) | Inter. Efecti. MSE | T (Seg.)| Inter Efecti. MSE | T (Seg.)| Inter. | Efecti.
5 0.0093| 86.3 |10000| 0.752 |0.0616 6.7 456 0.203 | 0.0524 40.5 2855 0.221 0.0442 41.2 2902 | 0.374
7 0.0061| 93.0 |10000| 0.743 |0.0474| 65.3 4616 0.311 | 0.0529 30.3 2188 0.203 0.0338 91.2 6266 | 0.387
9 0.0041| 74.9 7841 | 0.766 |0.0561| 28.6 2055 0.171 | 0.0301 | 102.5 | 6668 0.441 0.0444 60.2 3936 | 0.356
11 0.0034 | 40.0 4241 | 0.694 |0.0392| 55.6 4236 0.410 | 0.0180 69.9 4675 0.599 0.0454 10.7 702 0.261
13 0.0034| 29.0 2880 | 0.730 |0.0334| 103.5 7323 0.428 | 0.0227 52.0 3404 0.536 0.0228 24.8 1353 | 0.523
15 0.0031| 30.5 3080 | 0.698 |0.0252| 75.5 5157 0.559 | 0.0442 10.2 628 0.333 0.0063 12.5 736 | 0.707
17 0.0027 | 17.7 1712 | 0.703 |0.0261| 81.5 5512 0.496 | 0.0184 13.6 807 0.613 0.0699 6.6 392 0.221
19 0.0022| 17.3 1663 | 0.716 |0.0198| 87.3 5967 0.635 | 0.0217 11.1 622 0.550 0.0127 9.8 563 | 0.685
21 0.0019| 15.6 1429 | 0.734 |0.0367| 87.3 5746 0.532 | 0.0234 8.3 461 0.491 0.0230 9.0 484 | 0.590
23 0.0017 | 14.8 1325 | 0.721 |0.0227| 24.0 1413 0.613 | 0.0078 9.9 530 0.667 0.0160 8.7 430 | 0.640
25 0.0018 | 12.9 1186 | 0.725 |0.0450| 18.5 1207 0.320 | 0.0382 6.1 330 0.374 0.0168 6.5 369 0.617
27 0.0014| 12.0 1063 | 0.703 |0.0279| 28.2 1773 0.455 | 0.0276 9.0 444 0.496 0.0313 6.8 301 0.464
29 0.0022 | 13.7 1152 | 0.698 |0.0576| 23.7 1268 0.302 | 0.0491 7.4 363 0.473 0.0189 9.0 396 | 0.577
31 0.0016| 11.6 947 0.770 |0.0408| 21.0 1186 0.369 | 0.0306 8.8 399 0.459 0.0431 7.4 327 0.432
33 0.0020| 14.2 1137 | 0.739 |0.0246| 37.4 2036 0.527 | 0.0381 4.3 191 0.401 0.0212 6.9 303 0.509
35 0.0016 9.4 732 0.752 |0.0424| 33.0 1751 0.320 | 0.0088 6.2 276 0.689 0.0350 5.8 227 0.374
37 0.0011 8.2 632 0.725 |0.0527| 124 622 0.396 | 0.0158 6.6 283 0.608 0.0418 4.8 186 | 0.347
39 0.0013 6.7 504 0.725 |0.0257| 20.0 1123 0.518 | 0.0031 7.4 311 0.806 0.0292 7.8 308 | 0.477
41 0.0019 7.3 540 0.743 |0.0341| 23.0 1099 0.410 | 0.0123 9.0 379 0.685 0.0130 6.3 260 | 0.680
43 0.0011| 10.6 766 0.685 |0.0405 8.1 354 0.324 | 0.0013 6.8 292 0.766 0.0148 7.9 313 0.707
45 0.0011 7.4 521 0.725 |0.0344 0.4 2811 0.428 | 0.0542 2.4 87 0.203 0.0222 9.3 343 0.559
RP : Resilente.

CGF :Gradiente conjugado Fletcher-Reeves.

CGP : Gradiente conjugado Polak-Ribiére.
CGB : Gradiente conjugado Powell-Beale.
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Tabla 6.10.
Evaluacion de los algoritmos SCG, OSS, LM

SCG BFGS 0SS LM
Neuronas | MSE | T (Seg.) | Inter. | Efecti. | MSE T (Seg.) Inter. | Efecti. MSE | T (Seg.) | Inter | Efecti. MSE | T (Seg.) | Inter. | Efecti.
5 0.0153| 122.2 |10000| 0.667 |0.0714 1.7 4 0.000 | 0.0632 | 87.5 | 5096 | 0.113 | 0.0527 | 96.2 467 | 0.405
7 0.0116| 129.4 |10000| 0.595 |0.0713 2.9 13 0.000 | 0.0423 | 99.7 | 6668 | 0.365 | 0.0117 | 26.0 88 0.644
9 0.0052| 73.8 | 5539 | 0.685 |0.0713 17.8 26 0.000 | 0.0650 | 64.2 | 3769 | 0.081 | 0.0110 | 37.7 100 | 0.527
11 0.0466| 15.1 | 1113 | 0.455 |0.0135| 943.6 3683 | 0.662 | 0.0494 | 122.9 | 7066 | 0.221 | 0.0122 | 40.6 86 0.604
13 0.0078| 18.6 | 1347 | 0.662 |0.0460 56.2 231 | 0.162 | 0.0561 | 83.7 | 4986 | 0.185 | 0.0126 | 103.9 | 176 | 0.550
15 0.0142| 10.0 690 | 0.644 |0.0594| 1544.4 563 | 0.270 | 0.0535 | 71.9 | 3833 | 0.225 | 0.0068 | 48.9 66 0.653
17 0.0091| 11.1 754 | 0.680 |0.0289| 2004.7 1798 | 0.568 | 0.0284 | 824 | 4217 | 0.446 | 0.0152 | 93.6 100 | 0.563
19 0.0046| 9.8 641 | 0.761 |0.0590| 546.2 432 | 0.135 | 0.0590 | 63.8 | 3335 | 0.117 | 0.0064 | 64.4 60 0.631
21 0.0214| 10.0 614 | 0.568 |0.0657| 301.1 188 | 0.095 | 0.0469 | 95.8 | 4464 | 0.297 | 0.0040 | 189.4 | 149 | 0.671
23 0.0089| 7.7 451 | 0.707 |0.0364| 1690.7 746 | 0.405 | 0.0298 | 149.4 | 7142 | 0.496 | 0.0116 | 112.1 54 0.703
25 0.0105| 5.5 350 | 0.671 |0.0643| 370.8 109 | 0.054 | 0.0469 | 90.6 | 4050 | 0.284 | 0.0121 | 116.6 68 0.613
27 0.0319| 7.7 456 | 0.428 |0.0714 10.9 3 0.000 | 0.0338 | 151.8 | 6750 | 0.428 | 0.0028 | 76.8 39 0.716
29 0.0249| 5.5 297 | 0.473 |0.0487| 2200.8 479 | 0.378 | 0.0398 | 955 | 4145 | 0.320 | 0.0309 | 140.0 49 0.432
31 0.0165| 7.7 406 | 0.635 |0.0610| 831.6 149 | 0.059 | 0.0540 | 56.2 | 2304 | 0.180 | 0.0041 | 100.4 39 0.734
33 0.0141| 9.8 504 | 0.608 |0.0531| 3329.5 478 | 0.143 | 0.0608 | 35.9 | 1431 | 0.095 | 0.0015 | 1535 54 0.766
35 0.0400| 5.8 289 | 0.536 |0.0097| 52255 640 | 0.322 | 0.0392 | 79.9 | 3195 | 0.333 | 0.0372 | 2715 85 0.401
37 0.0207| 7.1 354 | 0.577 |0.0658| 322.6 35 0.012 | 0.0350 | 105.7 | 4158 | 0.360 | 0.0070 | 273.8 78 0.608
39 0.0076 | 10.0 473 | 0.721 |0.0654| 1294.8 117 | 0.081 | 0.0426 | 105.5 | 4189 | 0.338 | 0.0360 | 320.5 47 0.460
41 0.0022| 8.4 397 | 0.743 |0.0575| 18216.9 574 | 0.282 | 0.0412 | 102.0 | 3895 | 0.356 | 0.0102 | 278.2 66 0.680
43 0.0030| 10.1 471 | 0.721 |0.0323| 10103.4 652 | 0.331 | 0.0310 | 110.6 | 4167 | 0.491 | 0.0218 | 311.9 61 0.586
45 0.0281| 8.3 378 | 0.505 |0.0501| 5326.2 319 | 0.154 | 0.0384 | 56.8 | 2131 | 0.392 | 0.0042 | 291.0 57 0.694
SCG : Gradiente conjugado escalado.
BFGS : Cuasi-Newton.
OSS : Secante de un solo paso.
LM  : Levenberg-Marquardt.
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Tabla 6.11.
Evaluacion de los algoritmos GDA, GDX, RP

GDA GDX RP
Neuronas MSE T (Seg.) Inter. Efecti. MSE T (Segq.) Inter. Efecti. MSE T(Segq.) Inter. Efecti.
20 0.00158 92.9 8655 0.749 0.00137 45.1 4439 0.797 0.00167 11.9 1054 0.703
22 0.00151 86.6 8233 0.795 0.00145 39.0 3848 0.789 0.00189 12.3 1083 0.727
24 0.00140 85.7 8126 0.796 0.00272 42.6 4258 0.773 0.00208 11.3 995 0.716
26 0.00185 90.4 8540 0.785 0.00172 40.5 3986 0.757 0.00188 10.7 949 0.721
28 0.00132 94.2 8828 0.772 0.00137 36.0 3511 0.779 0.00182 11.3 1008 0.716
30 0.00190 83.4 7922 0.792 0.00158 41.7 4124 0.796 0.00220 11.1 979 0.754
32 0.00141 81.8 7678 0.799 0.00240 39.5 3892 0.775 0.00180 10.3 916 0.753
34 0.00141 86.6 8191 0.799 0.00119 42.8 4289 0.770 0.00187 10.7 937 0.743
36 0.00236 90.6 8613 0.778 0.00158 43.5 4341 0.785 0.00204 10.8 972 0.719
38 0.00128 85.6 8064 0.779 0.00198 47.0 4649 0.763 0.00149 12.2 1069 0.743
40 0.00163 92.3 8520 0.747 0.00137 44.5 4330 0.797 0.00141 11.0 961 0.701

GDA : Gradiente descendente con tasa de aprendizaje adaptativo.
GDX : Gradiente descendente con Momento y con tasa de aprendizaje adaptativo
RP . Resilente.
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6.2.4.2. Seleccion de caracteristicas

El objetivo de un procedimiento de seleccion de caracteristicas es encontrar un
subconjunto de caracteristicas Sm’ del conjunto inicial de caracteristicas Sm con la
finalidad de aumentar la eficiencia del clasificador, dado que se trata de reducir la
dimensionalidad de los patrones de entrada Sm. Para que Sm’ sea representativo se debe de
construir eliminando las variables redundantes o las que no aportan suficiente informacion
al clasificador. Con este objetivo se aplicara un algoritmo de seleccion de caracteristicas,
en donde se intenta probar que un subconjunto de las caracteristicas iniciales puede
minimizar el error de un clasificador.

Existen dos formas de resolver el problema, mediante algoritmos de busqueda
optima que exploran el universo de todas las posibles combinaciones con gran esfuerzo
computacional y mediante algoritmos de buasqueda subdptima que exploran algunas
soluciones pero con un menor esfuerzo computacional:

Sm Sm'

Seleccion de
caracteristicas

Fig. 6.31. Seleccion de Caracteristicas

1. Algoritmos de blsqueda 6ptima.

Entregan una solucion 6ptima, evaluando todo el espacio de posibles combinaciones,
pero a costo de un gran esfuerzo computacional. Si n es la cantidad de caracteristicas
identificadas y m es la cantidad de caracteristicas deseadas, el nimero total de posibles
subconjuntos a evaluar es:

Z(n}ZL (62)

~\m) <’ mi(n—m)!

Este nUmero crece exponencialmente, haciendo casi imposible una busqueda ex-
haustiva. Para calcular el tiempo total este nimero debe de multiplicar por el tiempo que
toma cada modelo en aprender.

Por otro lado para un nimero fijo de muestras, aparece el efecto conocido como la
maldicion de la dimensionalidad en donde el error del clasificador se reduce al agregar
nuevas caracteristicas hasta lograr un minimo, pero luego eventualmente el error se puede
incrementar Hoekstra [87].

2. Algoritmos de busqueda subdptima.
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Entrega una solucion subdptima, que no necesariamente es la mejor pero a un menor costo
computacional. Existe una serie de algoritmos que proporcionan un buen resultado, entre
ellos tenemos:

a. Busqueda secuencial hacia adelante.
Parte de un conjunto vacio de caracteristicas y en cada iteracion afiade una nueva
caracteristica (la mejor). El algoritmo hace una busqueda entre las n caracteristicas
originales. La caracteristica adicionada en cada iteracion es aquella que cuando se
considera reduce el error del clasificador. El algoritmo ejecuta: n + (n- 1) + (n - 2)
+..+(-m-1)=n(n+1)/2-m(m + [)/2) evaluaciones en total.

b. Busqueda secuencial hacia atras.
Parte de un conjunto formado por todas las caracteristicas disponibles y en cada
iteracion elimina una caracteristica (la peor). El algoritmo parte con una lista que
contiene todas las caracteristicas. En cada iteracion elimina aquella que cuando no
se considera reduce el error del clasificador. El algoritmo ejecuta el mismo nimero
de evaluaciones que en la busqueda secuencial hacia adelante
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Fig. 6.32. Resultados del algoritmo de seleccion de caracteristicas

El algoritmo usado en este trabajo es una derivacion del algoritmo de blsqueda de
secuencia hacia atras, parte de la lista completa de 22 caracteristicas y en cada iteracion
eliminamos aquella que cuando no se considera reduce el error o aumenta la eficiencia del
clasificador. En la figura 6.32 se muestra el resultado de aplicar este algoritmo.

Inicialmente la eficiencia de clasificador es del 78.8%, usando la configuracion de
red neuronal indicado en la seccién 6.2.4.1, es decir: 22 neuronas en la capa de entrada, 30
neuronas en la capa oculta, 14 neuronas en la capa de salida, la funcion de transferencia
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usada en todos los nodos es la logaritmica sigmoidal y el algoritmo de entrenamiento es el
gradiente descendente con momento y con tasa de aprendizaje adaptativo.

La figura 6.32 muestra que conforme se va eliminando caracteristicas como: eje
mayor, nivel de gris maximo de la huella, nivel de gris mediano del entorno, perimetro,
contraste proporcional, elongacién, nivel de gris minimo del entorno, nivel de gris
promedio del entorno, la eficiencia de clasificacion aumenta hasta alcanzar un maximo del
85.5%. Posteriormente conforme se va eliminando mas caracteristicas la eficiencia de
clasificacion comienza a disminuir, finalmente se muestra en la misma figura que después
de haber eliminado 19 caracteristicas la eficiencia del clasificador disminuye hasta el 60%
con las Gltimas 3 caracteristicas: Areas, Eje menor, Skewness. Hay que mencionar que
cada cuatro caracteristicas eliminadas se hizo una revision del nimero neuronas de la capa
intermedia, modificando el nimero de neuronas en 26, 22, 15, 10 durante todo el
algoritmo de seleccion de caracteristicas.

Finalmente tenemos la siguiente configuracion de RNA: 14 neuronas en la capa de
entrada, 22 neuronas en la capa oculta, 14 neuronas en la capa de salida, la funcién de
transferencia usada en todos los nodos es la logaritmica sigmoidal y el algoritmo de
entrenamiento es el gradiente descendente con momento y con tasa de aprendizaje
adaptativo, es esta RNA la que se implementa en el modulo 2 del software.

6.2.4.3. Validacion cruzada de K-conjuntos

Para estimar un indicador del desempefio de un clasificador o en su defecto el error
de un clasificador, usaremos el estimador por validacién cruzada de K conjuntos [88],
usado frecuentemente para probar esquemas de clasificacion.

caracteristicas

F'll_Fn.a entrea "IFT"'TI =1yis]
Experimento 1 —*i I TTT1 |" [ ] eficacia 1
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Figura 6.33. Estimador por validacion cruzada con K conjuntos

* gficacia K *

El disefio consiste en armar K experimentos (ver la figura 6.33). En cada experimento los
T datos de huellas, se dividen en K conjuntos disjuntos T, T», .... Tk, de tamafio similar:

|Ti| =|T|/K,donde i =1, 2, ..., K (6.3)
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Para todo k = 1,2,..., K, se construye un clasificador usando T-Ty, como conjunto de
aprendizaje. Sea Dy el clasificador construido, donde ninguna de las muestras de Ty se ha usado
para construir Dy.

Al finalizar este paso se obtiene K clasificadores, Dy, con sus correspondientes
estimaciones del desempefio del proceso Ex.

La estimacion final del desempefio del clasificador esta dado por:

E, =ii_=zK: E, (6.4)

El inconveniente de este disefio es el gran esfuerzo computacional que requiere,
dado que es necesario volver a correr el experimento K veces, con los T datos, pero
permite obtener una buena estimacion del desempefio del clasificador.

En este trabajo para validar la red neuronal disefiada y dar un indicador del
desempefio de un clasificador, se dividid la data total, consistente de 500 datos en 10
grupos de 50 y se llevo a cabo 5 experimentos. La tabla 6.12 muestra las distintas
eficiencias obtenidas al aplicar la metodologia de validacion cruzada obteniéndose una
eficiencia promedio del clasificador del 84 % con picos de hasta 96% en el mejor de los
casos.

Experimentos

K-Conjuntos | Eficiencia 1 Eficiencia 2 | Eficiencia 3 | Eficiencia 4 | Eficiencia 5

1 0.84 0.88 0.78 0.82 0.96

2 0.80 0.82 0.80 0.70 0.86

3 0.72 0.84 0.86 0.86 0.86

4 0.84 0.77 0.90 0.86 0.86

5 0.96 0.86 0.94 0.80 0.78

6 0.88 0.80 0.80 0.76 0.84

7 0.86 0.82 0.84 0.84 0.90

8 0.90 0.96 0.82 0.86 0.68

9 0.94 0.84 0.76 0.92 0.84

10 0.82 0.80 0.84 0.90 0.86
Promedio 0.85 + 0.07 0.84+0.05 | 0.83+0.05 | 0.83+0.06 | 0.84 +0.07

Tabla 6.12. Eficiencias obtenidas al aplicar la metodologia de validacion cruzada.
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7. Conclusiones

En este trabajo se desarrolld un software para el conteo, caracterizacion y
clasificacion de imagenes de huellas de particulas alfa de incidencia normal sobre el
polimero detector CR-39. La metodologia utilizada se basa en una combinacién de
deteccién y conteo de huellas a través del procesamiento digital de imagenes y
clasificacion de las mismas a partir de redes neuronales artificiales haciendo uso intensivo
de las cajas de herramientas Image Processing Toolbox y Neural Network Toolbox de
Matlab.

Se doto a software de 2 modulos de operacion: EI primer médulo esta orientado al
conteo y determinacion automatica de los parametros de las huellas, parametros tales
como: area, eje mayor, eje menor, excentricidad, opacidad, radio equivalente, etc., en total
22 parametros pueden ser determinados con este médulo. El segundo mddulo ofrece la
capacidad de clasificar las huellas de acuerdo a la energia de las particulas alfa incidentes
que las causan.

Se analizo via procesamiento automatico de imagenes los parametros de imagenes
de huellas nucleares alfa caracteristicas con energias entre 0.15 y 7.8 MeV, con el fin de
implementar el modelo propuesto que lleve a cabo de manera satisfactoria el
reconocimiento de huellas alfa.

Para validar la red neuronal disefiada y dar un indicador del desempefio del
clasificador, se utilizo el estimador por validacion cruzada de K conjuntos; obteniéndose
una eficiencia promedio del clasificador del 84 % con picos de hasta 96% en el mejor de
los casos de huellas bien clasificadas.

Finalmente se desarrollo una interfaz gréafica de usuario amigable escrita en Java
usando las librerias de componentes graficos Swing y SwingX y que integra los algoritmos
desarrollados en Matlab, gracias a la tecnologia Matlab Builder JA, en una sola aplicacion,
proporcionando una manera comoda e intuitiva de manejar el software. Ademas de
permitir la eleccion del médulo con la cual desea trabajar asi como el ingreso de los
distintos parametros, necesarios para las etapas de preprocesamiento y segmentacion de las
imagenes, el software permite el procesamiento de una o un grupo de iméagenes, realizar un
procesamiento supervisado o no supervisado de estas. Adicionalmente el software permite
gravar, exportar los resultados a una hoja de calculo Excel para su posterior tratamiento.
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9. Anexos

9.1. Anexo 1.

Medidas de separacion fuente-detector.

Tabla 9.1
Medicion de la separacion entre placas en el caso de fuentes de Uranio.

Medicion del Parametro, d(mm) incidencia: normal
E(Mev) | cod n| di d2 d3 d4 |dt(mm) | sig(m | d(mm) | sig(mm)
439 |X10 | 2| 168 166 166 1.66] 1.67 | 0.01 | 1.07 0.01
422 |12X12 | 4 | 330 324 328 322 326 | 0.04 | 2.66 0.04
395 [2X13 | 7 | 570 576 574 572 573 | 0.03 | 5.13 0.03
3.57 |2X14 | 11| 9.14 9.00 9.02 9.08] 9.06 | 0.06 | 8.46 0.06
3.27 |2X15 | 1411154 1146 11.48 11.50| 1.50 0.03 | 10.90 0.03

2.84

2X16 | 18|14.76 14.72 14.66 14.80| 14.74 | 0.06 | 14.14 0.06

2.50

2X17 |1 21)17.18 17.32 17.16 17.18| 17.21 | 0.07 | 16.61 0.07

2.23

2X18 | 23118.88 18.86 18.94 18.92| 18.90 | 0.04 | 18.30 0.04

1.95

2X19 | 25]|20.50 20.46 20.68 20.54| 20.55 | 0.10 | 19.95 0.10

0.80

2X20 | 32|26.08 26.36 26.22 26.24| 26.23 | 0.11 | 2563 | 0.11

cod

dt

: Energia de referencia para construir el montaje.
: Codigo del CR-309.
: NUmero de arandelas de separacién (e=0.822+/-0,0001 mm)
: Distancia total de separacion entre placas.
: Distancia de separacion entre placas descontando el espesor del CR-39 y la fuente.

Tabla 9.2

Medicion de la separacion entre placas en el caso de Fuentes de Torio

Medicion del Parametro, d(mm) Incidencia: normal
T=12C

E(MeV|cod | N | di d2 d3 d4 dt(mm) sig [d(mm) | sig
799 [T19 |11 |12.16 1222 1224 12.20 | 1221 0.03 1161 |0.03
6.94 |T20 |24 [26.38 26.34 26.30 26.26 | 26.32 0.05 | 25.72 | 0.05
588 [T21 [35 [39.66 39.58 39.64 39.68 | 39.64 0.04 {39.04 |0.04
482 |T22 |46 [50.96 50.80 51.18 51.10 [ 51.01 0.17]5041 |0.17

E : Energia de referencia para construir el montaje.

cod : Codigo del CR-39.

n : NUmero de arandelas de separacién (e=1,11+/-0,006 mm)

dt : Distancia total de separacion entre placas.

d : Distancia de separacion entre placas descontando el espesor del CR-39 y la fuente.
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9.2. Anexo 2.

9.2.1. Cédigo Matlab® de la funcién principal utilizada para el conteo y
clasificacidon de imagenes de huellas nucleares alfa.

Archivo: ProcesimageFinal.m

function[ExtraCaracteristicas,NumHuel las,PerimetroHuel las,Centroides,Data
ResultClasifica]=ProceslmagenFinal (Rutalmagen,CalivPixelX,CalivPixelY,Rad
ioFitroPromedio,RadioFitroGauss,SigmaGauss,STR,SobelFactor,UmbralGlobal ,U
mbrall6Win,ClearBorder,AreaMinima,AreaMaxima,SeparHuel las,RestOpacidad,Re
stRedondez,RestExentric, IsClasificacion)

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%

Parametros de ingreso:

Rutalmagen = Ruta Absoluta de la imagen a Tratar.

CalivPixelX = Calibracion en X.

CalivPixelY = Calibracion en Y

RadioFitroMediana = Radio del filtro de de la mediana usado.
RadioFitroGauss = Radio del filtro de Gauss.

SigmaGauss = Sigma del filtro de Gauss.

STR = Tamafio del elemento estructurante.

SobelFactor = Factor de Sobel.

UmbralGlobal = Variable légica que determina si se aplica umbralizaciodn
global o no.

Umbrall6Win = Variable ldgica que determina si se aplica umbralizacion
ponderada con 16 ventanas.

ClearBorder = Variable légica que determina si se elimina las huellas
encontradas en la frontera de la imagen.

AreaMinima = Area minima considerada como huella.

AreaMaxima = Area maxima considerada como huella.

SeparHuellas = Variable ld6gica que determina si se aplica el algoritmo
de separacion de huellas desarrollado.

RestOpacidad = Parametro de restriccion para la opacidad.

RestRedondez = Parametro de restriccioéon para la redondez

RestExentric = Parametro de restriccion para la elongacion.
IsClasificacion = Variable ldgica que determina si se aplica el
algoritmo clasificaciéon de huellas desarrollado.

Paradmetros de salida:

ExtraCaracteristicas = Estructura que almacena las caracteristicas de
las huellas encontradas en la imagen.

NumerObjetos = NUmero de huellas alfa encontradas.

PerimetroHuellas = Perimetro de las huellas alfa encontradas.
Centroides = Centroides de las huellas alfa encontradas.
DataResultClasifica = Matriz que contiene los resultados de la
clasificacion de las huellas alfa encontradas en la imagen

PixelArea = CalivPixelX.*CalivPixelY;
DataResultClasifica = [];
DataForClasificar = [];

Centroides = [];
ExtraCaracteristicas.Areas=[];
ExtraCaracteristicas.EjeMayor=[];
ExtraCaracteristicas.EjeMenor=[];
ExtraCaracteristicas.Exentricidad=[];
ExtraCaracteristicas.Perimetro=[];
ExtraCaracteristicas.DiametroEquivalent=[];
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ExtraCaracteristicas.Redondez=[];
ExtraCaracteristicas.NivGrizMaxBackgr=[];
ExtraCaracteristicas.NivGrizMinBackgr=[];
ExtraCaracteristicas.MedianaGrizBackgr=[];
ExtraCaracteristicas.PromedioGrizBackgr=[];
ExtraCaracteristicas.StdGrizBackgr=[];
ExtraCaracteristicas.NivGrizMaxForeg=[];
ExtraCaracteristicas_NivGrizMinForeg=[];
ExtraCaracteristicas.MedianaGrizForeg=[];
ExtraCaracteristicas.PromedioGrizForeg=[];
ExtraCaracteristicas.StdGrizForeg=[];
ExtraCaracteristicas.ContrasAbsolut=[];
ExtraCaracteristicas.ContrasRelat=[];
ExtraCaracteristicas.ContrasPropor=[];
ExtraCaracteristicas.Opacidad=[];

% Pasos del procesamiento de la imagen
% I0riginal = Imagen de entrada
% Inicio del proceso

% Lectura de la imagen
% Trasformando a una imagen en escala de grises si la imagen de entrada
% una imagen a color.

I0riginal=imread(Rutalmagen);

Dimensiones=size(l10riginal);

K=length(Dimensiones);

if K==3
I0riginal=rgb2gray(l0Original);

end

[M,N]=size(10riginal);
% Preprocesamiento de la imagen

% Aplicando Filtros a la imagen
% Usando el Filtro de la medina

A = medfilt2(10riginal,[RadioFitroMediana RadioFitroMedianal]);

% Usando el Filtro de la Gauss

h = fspecial(“gaussian®, RadioFitroGauss,SigmaGauss);
A=imFilter(A,h);

% Mejorando la calidad de la imagen
% Mejorando el contraste

AContras=imadjust(A,stretchlim(A),[0 1]);
UnbralContras=graythresh(A);

% Segmentando La Imagen

se = strel("disk",STR);
A=imsubtract(imadd(AContras, imtophat(AContras,se)), imbothat(AContras,se))

% Segmentando la imagen, usando umbral global

Unbral=graythresh(A);
if(UmbralGlobal)
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A=im2bw(A,Unbral);
BWcomplemen = imcomplement(A);
end

% Segmentando la imagen, usando umbralizacién local en 16 ventanas

it (Umbrall6Win)

Partes=cell(16,1);

DivCel=DiviImag(A);

i=1;

for K=1:4
Div=DivCel{K};
DivTemp=DivImag(Div);
for m=1:4

Partes{i}=DivTemp{m};
i=i+l;

end

end

Q=cell(16,1);

UnbralVentana = zeros(16,1);

for 1=1:16
Ql=Partes{i};
UnbralVentana(i)=graythresh(Partes{i});
Umbr=(Unbral+UnbralVentana(i))/2;
Q2=1m2bw(Q1,Umbr);
Q{i}=Q2;

end

F=cell(4,1);

k=1;

for 1=1:4:16
F{k}=Jduntlmagen(Q{i},Q{i+1},Q{i+2},Q{i+3});
k=k+1;

end

A=JuntiImagen(F{1},F{2},F{3}.F{4});

BWcomplemen = imcomplement(A);

end

% Determinando los bordes de los objetos

BW1 = edge(AContras, "sobel ", (UnbralContras*SobelFactor));
BWiFill =imdilate(BW1,strel("disk",1));
BWoffbordl = imclearborder(BW1Fill,4);

BWiFill = imFill(BWoffbordl, "holes™);

% Sumando los bordes encontrados con la imagen obtenida por
% segmentacién usando ya sea umbralizacién global o ponderada.

BW1=im2uint8(BW1);
BWcomplemen=im2uint8(BWcomplemen);
BWIFill=im2uint8(BW1Fill);
Suma=imadd(BW1Fill,BWcomplemen);

% Eliminando los elementos del borde de la imagen

BWoffbord = Suma;
ClearBorder = 1;
iT (ClearBorder)
BWoffbord = imclearborder(Suma, 4);
end
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% Dilatando la imagen Con un elemento estructurante en forma de disco

ElemenEstructl= strel("disk",1);
BWdilt=imdi late(BWoffbord,ElemenEstructl);

% Rellenando la imagen

BWFill= imFill(BWdilt, "holes™);

% Aplicando la operacidon morfolégica Opening
BWopen = imopen(BWFill,se);

% Aplicando la operacidon morfolégica erosion

BWerosi = imerode(BWopen ,ElemenEstructl);
IBWFINAL=BWerosi ;

[L,NumerObjetos] = bwlabel (1BWFINAL,4);
iT (NumerObjetos ~=0)

% Eliminando objetos segmentados de muy pequefio tamafio que pude ser
% basura
% Etiquetando Regiones Conectadas

S=regionprops(L, "Area”);

AREAS = [S.Area];

Media=mean(AREAS);

P=abs(Medias/2.5);

IBWFINAL = ismember(L, Find(AREAS >= P));

[L,NumerObjetos] = bwlabel (1BWFINAL,4);

% Eliminando objetos segmentados tomando un nivel de Gris Umbral
iT NumerObjetos ~=0
ResultaEstadisticos=regionprops(L,“all");
[Opacid]= Opacidad(10riginal ,NumerObjetos,ResultaEstadisticos);

% OpacMedia=mean(Opacid);

% OpacStandDesv=std(Opacid);

% Opa=abs(OpacMedia+OpacStandDesvV);
% Parametro de Restriccion en la opacidad de Referencia:
% RestOpacidad=0.45

IBWFINAL = ismember(L, Find(Opacid <= RestOpacidad));
[L,NumerObjetos] = bwlabel (1BWFINAL,4);
end
end

% Restriccién en el area

iT (NumerObjetos ~=0)
S=regionprops(L, "Area”);
AREAS = [S.Area]-*PixelArea;
IBWFINAL = ismember(L, find(AREAS>AreaMinima));
[L,NumerObjetos] = bwlabel (1BWFINAL,4);
iT (NumerObjetos ~=0)
S=regionprops(L, "Area”);
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AREAS = [S-Area].-*PixelArea;
IBWFINAL = ismember(L, find(AREAS<AreaMaxima));
end
[L,NumerObjetos] = bwlabel (IBWFINAL,4);
end

iT ((NumerObjetos ~=0) && SeparHuellas)
stats=regionprops(L, “all");

% Algoritmo para la separacion de huellas alfa unidas

area=[stats.Area];
Pl=abs(mean(area));
for 1=1:NumerObjetos
if area(i)>(P1*1.5)
Temp=stats(i) .BoundingBox;
EsquiSuperX=Temp(1)-10.5;
EsquiSuperY=Temp(2)-10.5;
iT EsquiSuperX<=0
EsquiSuperxX=1;
end
iT EsquiSuperY<=0
EsquiSuperY=1;
end
DistX=Temp(3)+15; % Ancho
DistY=Temp(4)+15; % Alto
if DistX>N
DistX=N;
end
if DistY>M
DistY=M;
end
PartimagFordividirl=zeros(DistY,DistX);
for m=1:DistY
for n=1:DistX

PartimagFordividirl (m,n)=1BWFINAL(EsquiSuperY+m,EsquiSuperX+n);
end
end
L=WaterFinal (PartimagFordividirl);
for m=1:DistY
for n=1:DistX
IBWFINAL(EsquiSuperY+m,EsquiSuperX+n)=L(m,n);
end
end
end
end
end

% Eliminando objetos de menos de 20 pixeles que puedan haber quedado
% después de watershed

IBWFINAL = bwareaopen(I1BWFINAL,20,4);
[L,NumerObjetos] = bwlabel (IBWFINAL,4);
Stats=regionprops(L, “all®);
iT NumerObjetos ~=0

Struc = diameter(L);

for 1=1:NumerObjetos
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MajorAxis(i) = sqrt(((Struc(i)_-MajorAxis(1,1)-

Exentric(i) = MinorAxis(i)/MajorAxis(i);
end
Areas = [Stats.Area]-*PixelArea;
PerimetroHuellas = bwboundaries(1BWFINAL);
Perimet = Perimetro(PerimetroHuellas,CalivPixelX,CalivPixelY);
Redondez=Redondezl I (NumerObjetos,Areas,Perimet);

v Parametro de Restricciéon en la Redondez de Referencia:
" RestRedondez = 0.9

XX

IBWFINAL = ismember(L, find(Redondez > RestRedondez));
[L,NumerObjetos] = bwlabel (1BWFINAL,4);
iT NumerObjetos ~=0

t Parametro de Restriccion en la elongacién de Referencia:
¢ RestExentric = 0.7

XX

Struc = diameter(L);
for 1=1:NumerObjetos
MajorAxis(i) = sqrt(((Struc(i)-MajorAxis(l,1)-

Struc(i) -MajorAxis(2,1))*CalivPixelX)"2+((Struc(i) -MajorAxis(1,2)-
Struc(i) -MajorAxis(2,2))*CalivPixelY)"2);
MinorAxis(i) = sqrt(((Struc(i)-MinorAxis(l1,1)-
Struc(i) -MinorAxis(2,1))*CalivPixelX)”"2+((Struc(i) -MinorAxis(1,2)-
Struc(i) -MinorAxis(2,2))*CalivPixelY)"2);
Exentric(i) = MinorAxis(i)/MajorAxis(i);
end
Exentricidad = Exentric;
IBWFINAL = ismember(L, find(Exentricidad >RestExentric));
end

[L,NumerObjetos] = bwlabel (IBWFINAL,4);
end

% Creando la estructura de salida con las caracteristicas de las huellas
% alfa encontradas

IEtiqueta = L;

NumHuel las = NumerObjetos;
Stats = regionprops(L, all®);
iT (NumHuellas ~= 0)

[NivGrizMaxBackgr, NivGrizMinBackgr, MedianaGrizBackgr,

PromedioGrizBackgr,StdGrizBackgr

J=CaracterBackgr(10riginal, IBWFINAL,NumHuel las,Stats);
[NivGrizMaxForeg, NivGrizMinForeg, MedianaGrizForeg,

PromedioGrizForeg, StdGrizForeg

J=CaracterForeg(l0riginal ,NumHuel las,Stats);

[ContrasAbsolut, ContrasRelat, ContrasPropor] =

ContrasRelativ(PromedioGrizForeg, PromedioGrizBackgr,NumHuellas);
[KurtosisHuella,

SkewnessHuel la]=KurtandSkewForeg(l0riginal ,NumHuel las,Stats);
[Opacid]= Opacidad(10riginal ,NumHuellas,Stats);
PerimetroHuellas = bwboundaries(1BWFINAL);

Centroides = cat(l, Stats.Centroid);
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Struc = diameter(lEtiqueta);
for i=1:NumHuellas
MajorAxis(i) = sqrt(((Struc(i) . -MajorAxis(l,1)-
Struc(i) -MajorAxis(2,1))*CalivPixelX)"2+((Struc(i) -MajorAxis(1,2)-
Struc(i) -MajorAxis(2,2))*CalivPixelY)"2);
MinorAxis(i) = sqrt(((Struc(i)-MinorAxis(l1,1)-
Struc(i) -MinorAxis(2,1))*CalivPixelX)”"2+((Struc(i) -MinorAxis(1,2)-
Struc(i) -MinorAxis(2,2))*CalivPixelY)"2);
Exentric(i) = MinorAxis(i)/MajorAxis(i);
end
Perimeter = Perimetro(PerimetroHuellas,CalivPixelX,CalivPixelY);
Areas = [Stats.Area].-*PixelArea;
Redondez=Redondezl I (NumerObjetos,Areas,Perimeter);

for i=1:NumHuellas
ExtraCaracteristicas(i,l).Areas=(Stats(i).Area)*PixelArea;
ExtraCaracteristicas(i,l).EjeMayor=MajorAxis(i);
ExtraCaracteristicas(i,l) .EjeMenor=MinorAxis(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).Exentricidad=Exentric(i);
ExtraCaracteristicas(i,l) .Perimetro=Perimeter(i);

ExtraCaracteristicas(i,l).DiametroEquivalent=sqrt(4*(Stats(i).Area)*Pixel
Area/pi);
ExtraCaracteristicas(i,1l).Redondez=Redondez(i);
ExtraCaracteristicas(i,1) _NivGrizMaxBackgr=NivGrizMaxBackgr (i)
ExtraCaracteristicas(i,1) _NivGrizMinBackgr=NivGrizMinBackgr (i)

ExtraCaracteristicas(i,l) _MedianaGrizBackgr=MedianaGrizBackgr(i);

ExtraCaracteristicas(i,1l).PromedioGrizBackgr=PromedioGrizBackgr(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).StdGrizBackgr=StdGrizBackgr(i);
ExtraCaracteristicas(i,1l) .NivGrizMaxForeg=NivGrizMaxForeg(i);
ExtraCaracteristicas(i,1l) _NivGrizMinForeg=NivGrizMinForeg(i);
ExtraCaracteristicas(i,l) -MedianaGrizForeg= MedianaGrizForeg(i);

ExtraCaracteristicas(i,l).PromedioGrizForeg=PromedioGrizForeg(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).StdGrizForeg=StdGrizForeg(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).ContrasAbsolut=ContrasAbsolut(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).ContrasRelat=ContrasRelat(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).ContrasPropor=ContrasPropor(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).Opacidad=Opacid(i);
ExtraCaracteristicas(i,l) .Kurtosis = KurtosisHuella(i);
ExtraCaracteristicas(i,l).Skewness = SkewnessHuella(i);

end
iT (IsClasificacion)

% Caracteristicas seleccionadas durante el proceso de seleccidn de
% caracteristicas

for i=1:NumHuellas
Area(i) = (Stats(i).Area)*PixelArea;
EjeMenor (i) = MinorAxis(i);
DiametroEquiva(i) = sqrt(4*(Stats(i)-Area)*PixelArea/pi);
Redon(i) = Redondez(i);
NivGrizMaxBack(i) = NivGrizMaxBackgr(i);
StdGrizBack(i) = StdGrizBackgr(i);
NivGrizMinFor(i) = NivGrizMinForeg(i);
MedianaGrizFor(i) = MedianaGrizForeg(i);
PromedioGrizFor(i) = PromedioGrizForeg(i);
StdCGrizFore(i) = StdGrizForeg(i);
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ContrasAbsolu(i) = ContrasAbsolut(i);
ContrasRelat(i) = ContrasRelat(i);
Kurtosis(i) = KurtosisHuella(i);
Skewness(i) = SkewnessHuella(i);

end

DataForClasificar =

[Area® ,EjeMenor” ,DiametroEquiva” ,Redon” ,NivGrizMaxBack" ,StdGrizBack" ,NivG
rizMinFor® ,MedianaGrizFor" ,PromedioGrizFor*,StdGrizFore" ,ContrasAbsolu®,C
ontrasRelat” ,Kurtosis”,Skewness"];

% Parametros de la red disefiada
% Matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.

IWlL = [-1.7118 -2.7745 -2.5356 -1.4884 0.47738 1.6924 1.088 2.8052 1.5282
1.7112 -1.9702 -2.1241 -1.119 -2.1416;-5.6227 -2.9359 -5.1598 -1.9995
3.3563 -2.1478 -1.1079 -0.5171 -2.5854 -2.1365 -7.2915 -2.0034 -0.66694
3.8991; 5.4132 6.6911 8.0139 2.105 1.9986 0.64987 -3.642 2.4143 1.8268 -
4.9486 -1.0021 -1.1945 3.4718 -0.8973; 2.0266 -7.454 1.3983 -3.9571 -
3.727 0.90767 1.1262 -0.57883 -3.5763 1.5037 -0.67604 5.1035 0.84672
8.1401; -4.9521 -6.6071 -4.3675 -1.4431 3.2732 -1.0174 -2.3489 -0.9126 -
3.3748 -5.6004 5.7381 3.6232 4.4221 -6.0727; -1.0729 -1.1463 0.44026
0.43318 -2.2914 -7.2721 1.4606 -0.35949 -3.4029 -9.1843 6.0433 3.7474
5.19 8.2773; 3.5892 1.0047 3.1838 -0.23814 -0.70384 0.68331 2.3532 -
1.2039 -1.5897 -5.2191 1.8094 1.6576 -0.66088 3.9373; -1.4498 1.0692
0.6584 2.1981 1.1464 1.2261 1.4899 -0.36722 1.7651 3.1035 0.07542 -1.0101
-4.0412 2.4163; -0.66064 0.70372 1.3265 0.99124 3.2711 -0.35754 0.35276
6.354 5.557 -0.61434 -3.6405 -5.3223 1.9479 -0.44805; -6.222 -3.5328 -
5.254 -0.90716 6.6831 -4.1497 -1.3832 4.7729 2.9549 -3.3491 -3.9825 -
0.94116 3.3022 3.4519; -9.7213 -6.4708 -11.2855 0.40561 -1.1288 2.3519 -
0.92438 -1.8488 0.32628 1.9579 -0.27541 -1.0277 -0.3393 5.1009; -3.1576
-0.54525 -3.6448 3.7029 -0.67909 -5.2569 0.81181 0.6968 1.2096 -2.1519 -
3.7194 -3.8925 2.8535 2.5895; 8.6326 7.1054 6.3095 2.2079 2.0536 1.1443
0.20245 -0.037824 -2.6593 4.0423 5.2641 2.0037 2.1357 -0.097536; 2.0094
2.4241 2.2646 -0.86484 13.7258 0.12856 -0.65304 3.5117 -0.28101 7.6716
0.55051 1.4205 2.3747 2.2273; -7.0803 -3.5639 -6.2683 -0.3033 -0.079749
-2.2972 0.51447 3.4812 2.193 1.2621 1.093 -1.3654 2.0307 2.2762; 5.1121
7.5843 5.8872 5.2498 -4.8857 -5.3783 2.6981 -2.6156 -1.7424 4.1937 -1.156
-0.53333 -2.2198 3.5569; -6.1663 -3.8152 -4.0101 -3.0651 0.39599 -5.6859
0.074771 -3.4632 -5.9198 -6.5424 -0.22293 1.7816 4.5347 5.6571; 0.48632
0.98995 -0.46805 1.2702 0.35996 1.6386 -1.3757 -0.94359 0.12842 3.3791 -
1.086 1.858 -1.5647 -0.99383; 0.0012976 -3.3715 0.01008 -2.4662 -0.88009
-1.9812 -0.64657 4.4196 1.2858 -0.85308 -0.58112 -1.8495 1.112 1.8802; -
4.7515 -4.2692 -6.9638 -0.90432 1.2899 13.4423 -3.3777 -1.628 -4.3997
8.2487 -10.1584 -0.77697 0.62874 3.5362; 7.8476 6.09 7.0754 1.244 -
2.8057 1.2301 -0.49436 1.053 0.15292 6.0354 1.1107 1.063 2.5757 4.5361; -
1.8434 0.82592 -3.1679 0.49732 -1.6936 2.3813 1.539 4.5436 2.9577 -1.9404
7.5181 0.78486 4.7656 -8.9516];

% Matriz de pesos entre la capa oculta con la capa de salida

IW2 = [0.67675 0.39583 -0.69802 -2.5758 2.5484 -3.9604 1.0869 -0.86744
2.3986 0.61037 0.26155 -0.6199 -2.2871 -2.799 2.5221 -7.3698 -1.1597 -
2.7373 0.13077 -2.7343 -2.102 0.020353; -8.0208 -0.5254 1.073 -0.66961
0.21185 -5.9256 -4.5782 -0.71272 0.27011 4.2598 -3.5112 -1.5897 -3.6281
0.94982 -2.9132 1.9389 -2.2032 -1.7076 -2.032 -1.6887 -3.4388 1.3087;
1.5181 -3.9306 -0.62496 0.48325 -1.9049 -9.0928 -2.9501 0.32745 -1.742 -
8.2227 -2.3119 -0.78099 9.2322 -5.2169 -1.7265 -0.7957 -0.82958 -1.8608
0.27891 -0.79897 -9.938 7.0414; -2.6662 -6.866 0.87009 -1.8763 -1.8468
2.7824 2.6928 -3.8957 0.62541 -2.8937 -1.7644 -5.5801 -0.6743 2.0793
1.5517 -1.7274 4.4143 -0.37937 -0.87517 -1.706 8.5036 -5.1946; -0.63179
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7.0686 -1.3634 -1.5879 -3.2219 9.9138 -0.96013 -1.172 -0.69904 0.65288 -
1.0601 2.2051 1.8644 5.4251 1.2466 -2.0635 -13.4016 -4.8523 -0.75179 -
2.3969 -6.4904 -7.1493; -1.4485 1.8755 -2.3986 0.62666 -11.5745 0.54332
-2.5067 -1.7856 2.0312 3.1863 -4.0165 4.647 5.4661 1.202 -0.45257 -2.1009
8.9338 1.1944 -3.6516 -0.66175 -1.1429 -5.6048;-2.6382 -1.3893 -3.2214
0.25888 6.9377 0.22219 -1.5162 -1.4784 7.2273 0.30508 -3.8514 -0.93901
4.0085 -3.6645 -3.014 -2.9844 1.1524 -0.94215 -1.8613 -2.9439 -1.8965 -
0.40326; 0.83737 1.7437 0.76203 -0.057493 1.1911 1.0653 -2.1246 -5.6101
-1.2411 -8.898 -5.484 2.1968 -2.573 5.2281 -2.3333 -0.92998 4.1838 1.1889
1.3564 1.9298 0.33594 4.7563; -0.67112 1.3497 3.5317 -5.0037 6.1164
0.2196 4.6704 -2.7286 -8.7991 1.9667 -12.532 -2.8256 -8.2473 0.9061 -
3.9734 -0.12821 0.022834 -3.3594 2.5166 -3.3895 -0.96978 -3.6576;
0.94035 -0.52811 0.86467 0.56007 -0.70383 -1.3138 -0.8045 0.62498 -3.7164
0.53981 1.0066 -1.235 1.9425 -0.45888 -1.1844 0.32416 -0.74491 -2.7197
0.44373 -0.72151 -0.84433 0.73577; -3.9981 -1.5566 -0.60824 9.8392 -
1.7287 -2.2328 -6.7937 -1.0739 4.8159 -3.4469 14.3472 -2.0326 -7.8287 -
2.5907 -7.3741 7.0624 3.4927 -3.2856 -4.4775 -12.7706 -2.684 -0.23542;
1.5894 -1.5806 11.6081 -8.1133 0.93555 1.5467 -3.4787 -5.2188 -4.9018
3.6147 7.1385 -3.0716 2.3589 3.9963 2.5522 -3.1614 -1.0756 -4.8205 -
6.9184 9.7784 0.80936 -1.57; -0.7297 0.26856 -10.9482 -1.3652 -5.6493 -
0.24468 -2.374 -0.85215 -4.6076 2.3155 2.0956 2.5782 -1.3911 0.10195
5.3883 10.572 -3.308 0.73999 3.2076 -2.0638 1.281 0.17041; -3.2001 -
0.73879 -5.8114 -0.22817 0.42767 3.7998 2.8063 -2.3863 -1.0517 2.0477 -
0.15015 4.8118 -1.4035 0.044737 -0.32554 -7.8792 -2.4724 0.072582 -2.662
6.2901 0.0076098 1.6041];

% Umbrales de activacion.

b1=[-4.8015;4.605;2.7813;-4.4797;-1.8371;4.9804;-2.7844;1.8809;-0.26533;
-1.0355;0.6203; .11537;-2.1792;-3.6943;3.3481;6.2496;5.2913;1.9681;3.277;
4.8812;-5.7582;3.1074];

b2=[1.7875;3.8519;9.7808;3.2029;-6.6866;-9.1459;-1.5502;-5.0534; -
2.6295;0.467;2.6121;-7.5105;-7.5611;-5.7004] ;

SrtMinMax.name="mapminmax"” ;
SrtMinMax.xrows = 14;
SrtMinMax.xmax =

[182.1891;13.6592;15.2306;0.9335;0.8784;0.1679;0.1529;0.4157;0.4169;0.182
4;0.5719;0.8717;13.3047;2.9151];

SrtMinMax.xmin =
[63.2426;7.6102;8.9735;0.8376;0.5176;0.0612;0;0.0039;0.0398;0.0675;0.1767
; 0.2152;2.1609;-0.1908];

SrtMinMax.xrange =
[118.9465;6.049;6.2571;0.0959;0.3608;0.1067;0.1529;0.4118;0.3771;0.1149;0
-3952;0.6565;11.1438;3.1059] ;

SrtMinMax.yrows = 14;
SrtMinMax.ymax = 1;
SrtMinMax.ymin -1;
SrtMinMax.yrange = 2;

DataForClasificarForm = mapminmax(“apply”,DataForClasificar®,SrtMinMax) ;

P1= 1wWl1*DataForClasificarForm;
[M,N] = size(Pl);

S1 = zeros(M,N);

for j=1:N
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for 1=1:M
S1(i,j) = P1(i,j) + bl(i);
end
end
A = logsig(Sl);

P2= 1W2*A;
[M,N] = size(P2);
S2 = zeros(M,N);
for j=1:N
for i=1:M
S2(i,j) = P2(i,J) + b2(i);
end
end
B = logsig(S2);

Umbr = 0.25;
[M,N]=size(B);
for 1=1:N
for j=1:M
Temp(J) =B, 1);
Bg.,i) = 0;
end

[M1, 1]=max(Temp);
if(M1 > Umbr)
B(1,i1)=1;
end
end
DataResultClasifica = B;

end
else
PerimetroHuel las={};
end

9.2.2. Codigo Java que permite hacer uso de las funciones .m desarrolladas
en Matlab.

Archivo: ProcesimageWrapper.java

package alfatrackanalysisfinal;

import Proceslmage.*; // Libreria que contine Is funciones matlab
import com.mathworks.toolbox.javabuilder.*;

import java.util_Vector;

public class ProceslmageWrapper {

private Proceslmageclass Process;

private int NumHuellas = O;
private Double [][] DataForTable; // Resultados del proceso

private double [][] DataCentroid; // Centroide de las huellas
// encontradas.
private Vector VectorPerimet; // Perimetro de las huellas
// encontradas
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// Constructor:

public ProceslmageWrapper (OQ{

try

Process =

catch(Exception ex)

new Proceslmageclass();

{
System.out._printIn("Exception: " + ex.toString());
}
}
public void Proceslmage (String Pathlmagen, Double CalivPixelX, Double
CalivPixelY, int RadioFitroPromedio, int RadioFitroGauss, Double
SigmaGauss, int STR, Double SobelFactor, boolean UmbralGlobal, boolean

Umbrall6Win, boolean ClearBorder,
SeparHuellas,

Double

RestExentric, boolean IsClasificacion){

//

// Declarando variables

MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWLogicalArray
MWLogicalArray
MWLogicalArray
MWNumericArray
MWNumericArray
MWLogicalArray

MWNumericArray
MWNumericArray
MWNumericArray

int AreaMinima,

int AreaMaxima, boolean

RestOpacidad, Double RestRedondez, Double
MatCalivPixelX = null;
MatCalivPixelY = null;
MatRadioFitroPromedio = null;
MatRadioFitroGauss = null;
MatSigmaGauss = null;

MatSTR = null;

MatSobelFactor = null;
MatUmbralGlobal = null;
MatUmbrall6Win = null;
MatClearBorder = null;

MatAreaMinima =

n

ull;

MatAreaMaxima = null;

MatSeparHuellas

MatVarRestOpacidad =
MatVarRestExentric =

MatRestRedondez

null;

null;
null;
null;

MWCharArray MatVarRutalmagene=null;

Declaracion de Nuevas variables para la clasificacion

MWLogicalArray MatlsClasificacion =

null;

// Variables de Ingreso para la funcion matlab Proceslmagen encapsulada
// en la clase Proceslmageclass

MatCalivPixelX

= new

MWNumericArray(CalivPixelX,MWClassID.DOUBLE);

MatCalivPixelY

= new

MWNumericArray(CalivPixelY,MWClassID.DOUBLE);

MatRadioFitroPromedio =

new

MWNumericArray(RadioFitroPromedio,MWClassID.DOUBLE);
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MatRadioFitroGauss = new
MWNumericArray(RadioFitroGauss,MNClassID.DOUBLE);

MatSigmaGauss = new MWNumericArray(SigmaGauss,MWClassID.DOUBLE);
MatSTR = new MWNumericArray(4, MWClassID.DOUBLE);
MatSobelFactor = new

MWNumericArray(SobelFactor ,MWClassID.DOUBLE);

MatUmbralGlobal = new MWLogicalArray(UmbralGlobal);

MatUmbrall6Win = new MWLogicalArray(Umbrall6Win);
MatClearBorder = new MWLogicalArray(ClearBorder);
MatAreaMinima = new MWNumericArray(AreaMinima,MWClassID.DOUBLE);
MatAreaMaxima = new MWNumericArray(AreaMaxima,MWClassID.DOUBLE);

MatSeparHuellas = new MWLogicalArray(SeparHuellas);

MatVarRestOpacidad = new MWNumericArray(RestOpacidad, MWClassID.DOUBLE);
MatVarRestExentric = new MWNumericArray(RestExentric, MWClassID.DOUBLE);
MatRestRedondez = new MWNumericArray(RestRedondez, MWClassID.DOUBLE);

Object[] Result = null; /* Resultados */

MWNumericArray MatNumerHuellas = null;
MWStructArray MatExtraCaracteristicas = null;
MWCel lArray MatPerimetroHuellas = null;
MWArray MatCentroides = null;

MWArray FieldvalCaract = null;

MWArray MatDataResultClasifica = null;

MatVarRutalmagene = new MWCharArray(Pathlmagen);
MatlsClasificacion = new MWLogicalArray(IsClasificacion);
DataForTable null; // Resultados del proceso

DataCentroid null; // Centroide de las huellas encontradas
VectorPerimet = null; // perimetro de las huellas encontradas

try

{

Result =
Process.ProceslImagenFinal (6,MatVarRutalmagene ,MatCalivPixelX,MatCalivPixe
1Y ,MatRadioFitroPromedio,MatRadioFitroGauss,MatSigmaGauss,MatSTR,MatSobel
Factor ,MatUmbralGlobal ,MatUmbral1l6Win, MatClearBorder,
MatAreaMinima,MatAreaMaxima,MatSeparHuel las,MatVarRestOpacidad,MatRestRed
ondez,MatVarRestExentric,MatlsClasificacion);

MatExtraCaracteristicas = (MWStructArray) Result[0];
MatNumerHuellas = (MWNumericArray) Result[1];
MatPerimetroHuellas =(MWCellArray) Result[2];
MatCentroides = (MWArray) Result[3];
MatDataResultClasifica = (MWArray) Result[4];:

NumHuellas = Integer.parselnt(MatNumerHuellas.toString());
iT (getNumHuellas()>0){
int[] dimC = MatPerimetroHuellas.getDimensions();

int[] dimB = MatCentroides.getDimensions();
DataCentroid = new double[dimB[O]][dimB[1]];
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DataCentroid = (double[][D)
MatCentroides.toArray();

VectorPerimet = new Vector();

for (int k=1; k< (dimC[0]+1); k++) {
MWArray DataPeriCell =
MatPerimetroHuellas.getCell(Kk);
Object[] DataPerimCell =
DataPeriCell.toArray();

getVectorPerimet() .addElement(DataPerimCell);

int[] dimE =
MatDataResultClasifica.getDimensions();

double [][] DataClasificPre = (double[]1[D)
MatDataResultClasifica.toArray();

iT (IsClasificacion){

Double []1[1 Clasifi = new Double[dimE[1]]1[1];
Double TempDataClasific = new Double (0);

for (int 1=0;i<dimE[1];i++){

for(int j=0;j<dimg[0];j++){
int Data
=Double.valueOf(DataClasificPre[j][i])-intValue();
ifT (Data == 1) {
switch () {

case 10:TempDataClasific
case 1l:TempDataClasific
case 12:TempDataClasific
case 13:TempDataClasific

new Double(4.25); break;
new Double(4.39); break;
new Double(5.88); break;
new Double(7.89); break;

case 0: TempDataClasific = new Double(0.15); break;
case 1: TempDataClasific = new Double(1.06); break;
case 2: TempDataClasific = new Double(1.44); break;
case 3: TempDataClasific = new Double(1.90); break;
case 4: TempDataClasific = new Double(2.04); break;
case 5: TempDataClasific = new Double(2.43); break;
case 6: TempDataClasific = new Double(2.91); break;
case 7: TempDataClasific = new Double(3.23); break;
case 8: TempDataClasific = new Double(3.63); break;
case 9: TempDataClasific = new Double(3.91); break;

}
}
Clasifi[1][0]= TempDataClasific;
}
setDataForTable(new

Double[MatExtraCaracteristicas.numberOfElements()][MatExtraCaracteristica
s.numberOfFields() + 1]);

String[] STRFilnames = MatExtraCaracteristicas.fieldNames(Q);

for (int element = 1; element <=
MatExtraCaracteristicas.numberOfElements(); element++) {
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for (int field = 0; field <
MatExtraCaracteristicas.numberOfFields(); field++) {
FieldvalCaract =
MatExtraCaracteristicas.getField(STRFilnames[field], element);
DataForTable[element-
1][Ffield]=Double.valueOf(FieldValCaract.toString());

DataForTable[element-
1][MatExtraCaracteristicas.numberOfFields()] = Clasifi[element-1][0];

3} else{

setDataForTable(new
Double[MatExtraCaracteristicas.numberOfElements()][MatExtraCaracteristica
s.numberOfFieldsQ]);

String[] STRFilnames =
MatExtraCaracteristicas.fieldNames();

for (int element = 1; element <=
MatExtraCaracteristicas.numberOfElements(); element++) {

for (int field = 0; field <
MatExtraCaracteristicas.numberOfFields(); field++) {
FieldvalCaract =
MatExtraCaracteristicas.getField(STRFilnames[field], element);
DataForTable[element-
1][Field]=Double.valueOf(FieldValCaract.toString());
}

}

catch(Exception e€)
System.out._printIn(*"Exception ocurrida en wraper: " +
e.toString());

3
finally

{
MWArray.disposeArray(Result);

MatCalivPixelX.dispose();
MatCalivPixelY.dispose();
MatRadioFitroPromedio.dispose();
MatRadioFitroGauss.dispose();
MatSigmaGauss.dispose();
MatSTR.dispose();
MatSobelFactor .dispose();
MatUmbralGlobal .dispose();
MatUmbrall6Win.dispose();
MatClearBorder.dispose();
MatAreaMinima.dispose();
MatAreaMaxima.dispose();
MatSeparHuellas.dispose();

MWArray .disposeArray(MatVarRestOpacidad);
MatVarRestExentric.dispose();
MatRestRedondez .dispose();

MatVarRutalmagene.dispose();
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MatNumerHuel las.dispose();
MatExtraCaracteristicas.dispose();
MatPerimetroHuellas.dispose();

MatDataResultClasifica.dispose();
MatlsClasificacion.dispose();

}
public void dispose()

if(Process != null)
Process.dispose();

ks
/**
* @return the NumHuellas
*/
public int getNumHuellas(Q) {
return NumHuellas;
3

/**
* @return the Results
*/
public Double[][] getResults() {
return DataForTable;
3

/**
* @return the DataCentroid
*/
public double[][] getDataCentroid() {
return DataCentroid;
3

/**
* @return the VectorPerimet
*/
public Vector getVectorPerimet() {
return VectorPerimet;
3

/**
* @param DataForTable the DataForTable to set
*/
public void setDataForTable(Double[][] DataForTable) {
this.DataForTable = DataForTable;
}

}
9.3. Anexo 3.

Contenido del cd adjunto

1. Instalador del JDK: jdk-6u21-windows-i586.exe.
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2. Instalador del Matlab Component Runtime (MCR): MCRInstaller.exe.
3. Ejecutable del software desarrollado. AlfaTrackAnalysisFinal.jar

9.4. Anexo 4
Manual de instalacion

El Software esta disponible en un fichero .jar (AlfaTrackAnalysisFinal.jar). Para ejecutar
el fichero, el usuario deberd realizar una serie de pasos previos:

1. Instalar el IDK.

2. Definir la variable de usuario en ‘Panel de Control > Sistema > Configuracion
Avanzada > Opciones Avanzadas > Variables de Entorno’:

. Java_HOME con el valor de path donde este instalado el jdk, por ejemplo:
C:\Archivos de programa\Java\jdk1.6.0 21

3. Instalar el Matlab Component Runtime (MCR).

9.5. Anexo 5

Variacion de los parametros en funcion de la energia de las particulas
alfa incidentes después de haber agrupado energias cuya diferencia es
menor a 100 keV.
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Tabla 9.3

Variacion de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes después de haber agrupado las energias

Area

Energia GArea Eje Mayor OEje Mayor Eje Menor OEje Menor Elongaci. GElong Perimetro Gperim D. Equi ODEqui

(MeV) (um?) (um?) (um) (um) (um) (um) (um) (um) (um)
0.15 82.56 13.17 11.74 0.97 8.89 0.71 0.758 0.020 33.67 2.80 10.22 0.82
1.06 142.47 4.09 15.58 0.30 11.65 0.18 0.748 0.010 44.65 0.75 13.47 0.20
1.44 162.54 1.59 16.60 0.11 12.45 0.09 0.750 0.006 47.68 0.26 14.39 0.07
1.9 169.60 6.80 16.86 0.38 12.82 0.37 0.761 0.022 48.68 0.97 14.69 0.30
2.04 158.63 2.92 16.43 0.17 12.27 0.10 0.747 0.005 47.11 0.43 14.21 0.12
2.43 146.24 3.21 15.72 0.17 11.83 0.16 0.753 0.006 45.20 0.51 13.64 0.15
2.91 137.60 3.37 15.27 0.23 11.45 0.18 0.750 0.011 43.85 0.62 13.23 0.15
3.23 128.26 5.65 14.73 0.34 11.05 0.25 0.750 0.011 42.27 0.92 12.77 0.28
3.63 122.99 2.95 14.50 0.29 10.79 0.14 0.747 0.015 41.44 0.56 12.51 0.15
3.91 119.24 3.42 14.21 0.22 10.70 0.19 0.753 0.011 40.71 0.58 12.32 0.15
4.25 109.95 4.53 13.56 0.35 10.30 0.33 0.756 0.019 39.07 0.82 11.83 0.24
4.39 108.53 5.28 13.45 0.50 10.28 0.30 0.765 0.034 38.86 1.20 11.77 0.32
5.88 93.53 4.86 12.44 0.27 9.55 0.31 0.768 0.014 36.00 1.02 10.91 0.28
7.89 88.17 3.98 12.16 0.33 9.16 0.27 0.754 0.023 34.96 0.76 10.59 0.24
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Tabla 9.4

Variacion de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes después de haber agrupado las energias

Energia Redon GRedon NGMaxE ONGMaxE NGMinE ONGMinE NGME ONGME NGPE ONGPE SNGPE OSNGPE
(MeV)

0.15 0.910 0.010 0.800 0.018 0.416 0.051 0.636 0.022 0.635 0.022 0.022 0.072
1.06 0.898 0.011 0.816 0.013 0.407 0.031 0.628 0.019 0.621 0.022 0.022 0.073
1.44 0.898 0.004 0.802 0.011 0.370 0.019 0.617 0.011 0.616 0.013 0.019 0.053
1.9 0.899 0.008 0.810 0.057 0.379 0.065 0.624 0.044 0.632 0.047 0.047 0.073
2.04 0.898 0.004 0.817 0.020 0.393 0.031 0.618 0.018 0.615 0.017 0.022 0.052
2.43 0.900 0.003 0.826 0.012 0.404 0.021 0.618 0.012 0.617 0.010 0.014 0.053
2.91 0.899 0.007 0.820 0.022 0.381 0.030 0.618 0.020 0.613 0.019 0.024 0.053
3.23 0.901 0.005 0.819 0.027 0.348 0.075 0.615 0.030 0.609 0.029 0.037 0.059
3.63 0.900 0.007 0.800 0.023 0.345 0.028 0.607 0.019 0.604 0.019 0.025 0.054
3.91 0.904 0.005 0.811 0.029 0.357 0.024 0.613 0.023 0.609 0.024 0.024 0.076
4.25 0.905 0.005 0.779 0.042 0.295 0.065 0.586 0.049 0.584 0.050 0.061 0.058
4.39 0.907 0.008 0.809 0.024 0.207 0.129 0.573 0.053 0.564 0.055 0.055 0.101
5.88 0.907 0.009 0.759 0.092 0.353 0.067 0.581 0.086 0.589 0.087 0.087 0.075
7.89 0.906 0.007 0.794 0.056 0.306 0.054 0.607 0.056 0.610 0.057 0.057 0.079

Redon : Redondez

NGMaxE : Nivel de gris m&ximo del entorno.

NGMinE : Nivel de gris minimo del entorno.

NGME : Nivel de gris mediana del entorno.

NGPE : Nivel de gris promedio del entorno.

SNGPE : Desviacion estandar del nivel de gris promedio del entorno.
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Tabla 9.5

Variacion de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes después de haber agrupado las energias

Energia NGMaxH ONGMaxH NGMinH ONGMinH NGMH ONHMH NGPH ONGPH SNGPH OSNGPH
(MeV)

0.15 0.689 0.033 0.077 0.045 0.376 0.030 0.381 0.042 0.100 0.010
1.06 0.677 0.036 0.040 0.029 0.320 0.020 0.333 0.020 0.109 0.005
1.44 0.623 0.017 0.054 0.020 0.269 0.008 0.281 0.010 0.089 0.004
1.9 0.678 0.050 0.062 0.033 0.279 0.031 0.291 0.031 0.094 0.012
2.04 0.652 0.025 0.045 0.022 0.260 0.010 0.273 0.011 0.086 0.003
2.43 0.657 0.018 0.024 0.015 0.235 0.010 0.246 0.010 0.082 0.003
2.91 0.667 0.040 0.007 0.013 0.218 0.011 0.226 0.011 0.080 0.003
3.23 0.657 0.031 0.003 0.007 0.183 0.024 0.193 0.020 0.084 0.005
3.63 0.622 0.026 0.003 0.006 0.145 0.023 0.160 0.021 0.087 0.005
3.91 0.630 0.062 0.000 0.000 0.106 0.020 0.125 0.018 0.097 0.005
4.25 0.590 0.043 0.005 0.014 0.098 0.041 0.125 0.036 0.093 0.008
4.39 0.614 0.069 0.003 0.011 0.101 0.038 0.126 0.032 0.096 0.009
5.88 0.618 0.080 0.005 0.018 0.121 0.081 0.153 0.072 0.116 0.023
7.89 0.644 0.066 0.000 0.000 0.115 0.070 0.145 0.064 0.112 0.015

NGMaxH : Nivel de gris maximo de la Huella.

NGMinE : Nivel de gris minimo de la Huella.

NGME - Nivel de gris mediana de la Huella.

NGPE - Nivel de gris promedio de la Huella.

SNGPE : Desviacion estandar del nivel de gris promedio de la Huella.
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Tabla 9.6

Variacion de los parametros en funcion de la energia de las particulas alfa incidentes después de haber agrupado las energias

Energia Contraste GContAbs Contraste GContRela Contraste GcontProp Skewness Gskew Kurtosis OKurt
(MeV) Absoluto Relativo Propor.

0.15 0.261 0.038 0.251 0.030 0.599 0.037 2.78 0.23 0.07 0.20
1.06 0.288 0.018 0.302 0.021 0.537 0.025 2.65 0.15 0.34 0.06
1.44 0.333 0.012 0.372 0.015 0.458 0.016 3.40 0.21 0.57 0.08
1.9 0.340 0.039 0.369 0.040 0.462 0.043 3.49 0.59 0.65 0.18
2.04 0.343 0.014 0.386 0.014 0.443 0.015 3.89 0.30 0.73 0.07
2.43 0.372 0.010 0.431 0.014 0.398 0.014 5.73 0.68 1.13 0.16
2.91 0.387 0.018 0.461 0.018 0.369 0.018 6.71 0.92 1.26 0.17
3.23 0.416 0.028 0.520 0.037 0.317 0.031 7.39 0.93 1.47 0.23
3.63 0.445 0.025 0.585 0.039 0.262 0.034 7.62 0.73 1.77 0.16
3.91 0.484 0.028 0.660 0.040 0.205 0.030 8.13 2.07 1.98 0.45
4.25 0.459 0.055 0.652 0.080 0.217 0.063 7.23 1.17 1.91 0.30
4.39 0.429 0.065 0.635 0.076 0.226 0.058 7.21 1.87 1.86 0.50
5.88 0.436 0.112 0.594 0.149 0.266 0.128 5.51 2.33 1.53 0.74
7.89 0.465 0.085 0.624 0.139 0.241 0.111 5.92 2.61 1.56 0.78
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