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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

METODOLOGIA PARA MAPEAMENTO 3D DE DOSE EM UM DEPOSITO DE
REJEITOS RADIOATIVOS UTILIZANDO MCNP E REDES NEURAIS

Mario Hugo Dias da Silva Botelho

Janeiro/2018

Orientador: Roberto Schirru

Programa: Engenharia Nuclear

Dentre as diversas aplica¢Oes da energia nuclear, um problema comum e um dos
mais criticos é o gerenciamento dos rejeitos radioativos. Para que o gerenciamento dos
rejeitos seja considerado adequado é fundamental que sejam seguidos o0s principios de
protecdo radioldgica, dentre eles, o principio de otimizacdo. Nesta dissertacdo foi
elaborada uma metodologia de mapeamento de dose de radiagédo no interior de um
depdsito de rejeitos, dependendo da sua coordenada tridimensional no espaco, com o
objetivo de otimizar a dose de radiacdo recebida pelo operador do depdsito. A
metodologia desenvolvida combina o cddigo de transporte de radiacdo Monte Carlo N-
Particle (MCNP) com a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs), ambos
amplamente difundidos na engenharia nuclear. A metodologia foi aplicada em um
estudo de caso e os resultados obtidos foram precisos. Portanto, a combinagdo do
MCNP e RNAs mostrou-se adequada para realizar o mapeamento tridimensional de um

depdsito de rejeitos radioativos.
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METHODOLOGY FOR 3D DOSE MAPPING IN A RADIOACTIVE WASTE
DISPOSAL USING MCNP AND NEURAL NETWORKS

Mario Hugo Dias da Silva Botelho

January/2018

Advisor: Roberto Schirru

Department: Nuclear Engineering

Among the many applications of nuclear energy a usual problem and one of the
most critical is the management of radioactive waste. For the waste management be
considered adequate it is essential that the principles of radiation protection, including
the optimization principle, be followed. In this research was elaborated a methodology
for mapping the radiation dose in a radioactive waste disposal, depending on the three-
dimensional coordinate in space, with the purpose of optimize the radiation dose
received by the disposal operator. The developed methodology join the Monte Carlo N-
Particle (MCNP) code with the technique of Artificial Neural Networks (RNAs), both
widely diffused in nuclear engineering. The methodology was applied in a case study
and the results obtained were accurate. Therefore, the combination of MCNP and RNAs
proved to be adequate to perform the three-dimensional dose mapping on a radioactive

waste disposal.
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1. INTRODUCAO

A tecnologia nuclear vem se desenvolvendo ao longo dos anos e atualmente €
aplicada nos mais diversos ramos da sociedade. Dentre as diversas areas de aplicacao
desta, destacam-se: (i) a medicina, com exames de raio-x, exames de tomografia, e
tratamentos através de radioterapia; (ii) a agricultura, que utiliza a tecnologia nuclear
para esterilizacdo de frutas e vegetais; (iii) a industria, com esterilizacdo de materiais
descartaveis, gamagrafia para verificagdo da estrutura de materiais e utilizacdo de
medidores nucleares; e inclusive (iv) a geracdo de energia elétrica, através de usinas
nucleares.

Apesar da energia nuclear ja ser amplamente utilizada, diversas pesquisas
encontram-se em desenvolvimento e, a cada dia, novas técnicas nucleares sao
desenvolvidas nos diversos campos da atividade humana, possibilitando a execugéo de
tarefas ditas impossiveis de serem realizadas pelos meios convencionais (CARDOSO et
al, 2013). Devido a este fato, a tendéncia é que seja cada vez mais comum a aplicacéo
da energia nuclear pelo mundo, sendo assim esta tecnologia ainda pode ser considerada
como a tecnologia do futuro.

Dentre as diversas aplicacdes da energia nuclear, a que se destaca é a geragéo de
energia elétrica através das usinas nucleares. Estas, assim como todos os meios de
geracdo de energia, apresentam vantagens e desvantagens. Dentre as vantagens pode-se
citar: a baixa emissdo de gases que provocam o efeito estufa, a grande disponibilidade
de material combustivel e a independéncia de fatores climaticos. Ja como desvantagens
destacam-se o alto custo de instalacdo, a geracao de rejeitos radioativos e o baixo indice
de aceitacdo publica.

Quando se trata de energia nuclear, apesar do desenvolvimento que ela
proporciona a humanidade, a populacdo tem uma imagem extremamente negativa. Ao
longo da existéncia das usinas nucleares ocorreram graves acidentes pelo mundo, tais
como, Chernobyl, Three Mile Island e mais recentemente Fukushima. Os acidentes em
usinas nucleares apesar de ndo serem frequentes, tem consequéncias severas e
duradouras, porém deve-se levar em consideracdo que sdo extremamente raros e que a
cada dia a seguranca das instalac6es nucleares € aprimorada.

Devido aos riscos associados a essas usinas e diante da falta de informacédo da
populacdo e os residuos radioativos gerados, a opinido publica torna-se cada dia mais

negativa a respeito do assunto (SCHMIDT, 2013), o que € considerada como uma
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condicdo critica desfavoravel para o desenvolvimento e difusdo da energia nuclear
(FREITAS, 2016). Entretanto, essa dificuldade de disseminacdo positiva sobre o tema
ndo tornou impeditivo o crescimento das aplicacBes da energia nuclear ao longo dos
ultimos anos.

Junto com o aumento do numero de instalacdes nucleares e radiativas, cresce
também a preocupacdo com a quantidade de rejeitos radioativos gerados. O
gerenciamento de rejeitos é uma operacdo que se encontra dentre as mais importantes na
indUstria nuclear devido aos elevados niveis de radiacdo envolvidos, aos problemas da
realizacdo de uma armazenagem segura (BLOWERS et al, 1991), e, principalmente,
devido ao fato da nocividade ao ser humano e ao meio ambiente pela emissdo da
radiacdo ionizante. Neste contexto, realizar a gestdo adequada dos rejeitos radioativos
gerados em uma instalacdo é de suma importancia, a fim de minimizar os danos
ocasionados junto a populacdo e ao meio ambiente.

No Brasil, os rejeitos passam por um processo de tratamento e sdo armazenados
em tambores dentro de depdsitos temporarios. Para isso, a Comissdo Nacional de
Energia Nuclear (CNEN) estabelece uma série de normas (CNEN, 1990, 2002, 2008,
2014a, 2014b, 2014c) para regular e manter os rejeitos de forma segura. E fundamental
que sejam seguidos os principios de protecdo radiologica, tais como: Justificacdo,
Otimizacdo e Limitacdo de Dose, estabelecidos na norma NN-3.01 (CNEN, 2014a).

Os tambores de rejeitos radioativos rotineiramente necessitam ser transportados
dentro de depdsitos temporarios por diversos motivos, como por exemplo a melhor
distribuicdo da taxa de radiacdo ao longo do depdsito, a otimizacdo do espaco fisico, a
mudanca na taxa da dose devido ao decaimento radioativo, e a chegada de novos
tambores de rejeitos. Desta forma, os Individuos Ocupacionalmente Expostos (IOE)
responsaveis por esta operacao, sdo expostos a doses de radiacao.

Dentro do contexto da protecdo radiologica, um dos principios fundamentais
citados é o principio ALARA (As Low As Reasonably Achievable) (ICRP, 1991), que
estabelece que a radiagdo deve ser tdo baixa quanto razoavelmente exequivel, a fim de
minimizar o tanto quanto possivel as taxas de dose recebidas pelos cidaddos. Nesse
contexto, para que o principio ALARA seja mantido é interessante a utilizagdo de
métodos que prevejam a dose que o trabalhador se expde ao realizar uma operacao
dentro de um deposito de rejeitos radioativos.

A U.S. Nuclear Regulatory Commission (NRC) desenvolve um programa de

verificacdo e analise de codigos computacionais utilizados para diversos fins, incluindo
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codigos relacionados ao célculo de dose e blindagem. Baseado no Radiological
Protection Computer Code Analysis and Maintenance Program (NRC, 2016), o Monte
Carlo N-Particle (MCNP) é um cddigo amplamente utilizado e qualificado para célculos
deste tipo, simulando o transporte de radiacéo, através do método estocéstico de Monte
Carlo, em um ambiente modelado.

Através desse software pode-se prever a dose de radiacdo em determinados
ambientes simulados. Por ser um método estocastico, que tem origem em eventos
aleatorios e utiliza multiplas repeticdes destes eventos para determinar o resultado,
muitas vezes o0 tempo computacional para a realizacdo de simulagcbes no MCNP é
elevado. Portanto € interessante que seja demandado do cédigo uma baixa quantidade
de dados de saida. Diante desta problematica, quando necessarios multiplos dados de
saida é interessante utilizar um metodo de interpolagdo sofisticado para afinar a malha
de resultados gerados no MCNP.

Atualmente, uma 6tima ferramenta de interpolacdo que pode ser utilizada para
afinamento de malhas de dados descritas por funcdes complexas ou desconhecidas, séo
as chamadas Redes Neurais Artificiais (RNAs). A RNA é um método de Inteligéncia
Artificial (IA) inspirada na estrutura neural de organismos inteligentes que vem se
desenvolvimento e se tornando cada dia mais importante ao longo do tempo. Esta
técnica computacional tem a habilidade de aprender com de seu ambiente e com isso
melhorar o seu desempenho, com isso as RNA conseguem reconhecer padrbes

extremamente complexos.

1.1 Motivacgéo e Objetivos da Dissertacao

Diante do exposto, percebe-se que ainda hoje um fator determinante para o
crescimento da energia nuclear € a preocupacdo da populagdo com os residuos
radioativos. Para que a inseguranca da populacdo diminua com o passar do tempo é
fundamental que ocorra uma gestdo adequada desses rejeitos, respeitando os principios
de protecdo radioldgica, em especial 0 ALARA.

Os rejeitos radioativos sdo gerados nas mais diversas aplicacfes da energia
nuclear, e entdo sdo armazenados em tambores, e posteriormente destinados a um
depdsito de rejeitos. A motivacdo para a realizacdo deste trabalho é estabelecer um
ambiente cada vez mais seguro para os trabalhadores que operam dep0sitos de rejeitos



radioativos, preconizando sempre a diminuicdo da dose de radiacdo recebida por estes
IOEs, conforme recomendacgdes da norma NN 3.01 da CNEN (2014a).

Para que se possa prever as doses de radiacdo que o trabalhador levaria antes de
realizar uma operacdo, € de suma importancia a existéncia de um mapeamento de dose
do interior do depdsito de rejeitos. Além disso, este mapa de dose pode ser acoplado a
ambientes de realidade virtual, simulando os possiveis trajetos que os trabalhadores
poderiam fazer para realizar uma determinada operacdo. Este ambiente de realidade
virtual com as doses de radiacao acopladas € uma tecnologia que pode ser utilizada em
treinamentos de pessoal, complementando a previsdo de dose fornecida pelo mapa de
radiacéo.

Considerando a motivacdo exposta, esta dissertacdo tem como principal objetivo
desenvolver uma metodologia para mapear a dose de radia¢do dentro de um depdsito de
rejeitos.

A metodologia serd baseada na composicdo de um codigo computacional e um
método de IA. O codigo MCNP, que é altamente qualificado e confidvel nas simulacbes
de transporte de radiacdo (NRC, 2016), serd utilizado inicialmente para gerar uma
malha espagcada de dose de radiagdo ambiente. Posteriormente, com os resultados
obtidos na simulacdo do MCNP, serdo feitas interpolacfes através de uma RNA
desenvolvida, visando afinar a malha dos dados da simulacao, obtendo assim valores de
dose em pequenos intervalos de espago fisico ao longo do depdsito. Desta forma,
pretende-se obter o mapeamento detalhado em trés dimensdes da dose ao longo de um
depdsito de rejeitos.

Este trabalho também busca comparar os dados de interpolacdo gerados através
da RNA com uma nova simulagéo realizada no MCNP, a fim de qualificar o afinamento
da malha feita pela RNA e verificar a eficiéncia deste método de IA para a metodologia.

Por fim, a metodologia desenvolvida sera testada através de um estudo de caso,
através da criacdo de um deposito de rejeitos hipotético, onde sera aplicada a
metodologia proposta e obtido 0 mapeamento de dose em trés dimensdes. Os resultados
gerados serdo analisados buscando avaliar a qualidade dos dados gerados e a
aplicabilidade da metodologia desenvolvida.



1.2 Revisdo Bibliografica

O MCNP €é um codigo altamente difundido na Engenharia Nuclear e possui
aplicacBes em diversas areas dentro da mesma. Foram pesquisados diversos trabalhos
realizados em diversos ramos da Engenharia Nuclear, tais como Fisica de Reatores,
Protecdo Radioldgica, Fisica Médica, Rejeitos Radioativos, dentre outros.

Em Fisica de Reatores, Feghhi et al (2007) propuseram desenvolver uma
metodologia eficiente para o céalculo da funcdo de fluxo néutrons em elementos
combustiveis fissionaveis para todos os tipos de condi¢do de criticalidade. Este método
utilizou 0 MCNP considerando sua capacidade de solucionar geometrias complexas. A
metodologia desenvolvida se mostrou eficiente e apresentou diversas vantagens.

Pereira (2013) utilizou a versdo Monte Carlo N-Particle eXtended do MCNP
para simular um feixe de elétrons gerado por um acelerador linear e fez a validacéo de
sua simulacdo através de dados experimentais obtidos. A autora realizou simulagdes
obtendo espectros de raio-X e calculando as doses ambiente em localizagdes de
interesse. Segundo o autor as simulagbes realizadas mostraram-se validas e
aproveitaveis.

No ramo de deteccdo da radiacdo, Corréa (2013) explicou que em muitas
ocasifes as doses de radiacdo ndo podem ser medidas diretamente, e, portanto, devem
ser simuladas. Segundo o autor, as simula¢Ges também podem ser realizadas para
auxiliar no célculo da eficiéncia de um sistema de deteccdo. Para demonstrar isto, a
pesquisa desenvolveu uma simulacgéo para deteccdo de fotons, através de um detector de
alta pureza (HPGe), utilizando o codigo MCNP. Verificou-se que o sistema modelado
atendeu ao requisito de utilizagdo para fins de protecdo radioldgica na energia de pico
do Cs*’, demonstrando que o modelo utilizado é uma boa ferramenta para reproduzir
com exatiddo o transporte de radiacao.

Salgado et al (2012) utilizou o MCNP para validar um detector cintilador de
Nal(TI). Nesta pesquisa, os dados obtidos na simulacdo foram comparados com dados
experimentais, criando um modelo preciso com aplicagcdo pratica. Os resultados
mostraram que o detector simulado teve um bom aproveitamento, porém para
aplicacdes praticas dependendo da precisdo desejada € necessaria uma melhor
aproximagéo na simulagéo.

Na area de rejeitos radioativos, Lima (2016) desenvolveu uma metodologia para

caracterizacdo de tambores de rejeitos radioativos. A metodologia utilizou o MCNP
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para simular um detector do tipo HPGe e os tambores de rejeitos. Foi utilizada a técnica
de espectrometria gama associada ao metodo de Monte Carlo para obter e estabelecer
uma relacdo entre as eficiéncias de contagens tedricas e experimentais para quatro
tambores. O autor concluiu que a utilizacdo do método de Monte Carlo foi adequada na
caracterizacdo de tambores de rejeitos radioativos, mesmo que os elementos radioativos
estejam distribuidos de forma heterogénea.

Ainda na area de rejeitos, Heuel-Fabianek et al (2005) utilizaram a versédo
MCNP4C2 para simular um dep6sito de rejeitos radioativos real, no Centro de Pesquisa
de Julich, na Alemanha. O objetivo principal deste trabalho foi comparar as taxas de
dose obtidas com a simulacdo no MCNP com as taxas de dose medidas em campo. Na
simulacdo, os autores aproximaram as fontes de radiacdo dentro dos tambores de
rejeitos, de fontes superficiais. Foram comparadas as doses obtidas atraves simulagdo
com as doses medidas experimentalmente, e foram verificadas diferengas significativas
entre os valores. Desta forma, os autores concluiram que esta alta diferenca entre o valor
simulado e o valor medido foi provavelmente devida a uma imprecisa definicao da fonte
de radiacdo, ressaltando que essas devem ser melhor descritas no codigo MCNP para
que diminuiam os erros nos resultados .

Para a realizacdo desta dissertacdo foram realizadas pesquisas sobre Redes
Neurais Artificiais (RNA), com objetivo de verificar possiveis aplicacdes deste meio de
Inteligéncia Aurtificial (IA) para aproximacdo de funcdes desconhecidas, reconhecendo
o0s padrdes com dados falhos ou incompletos.

Filho (2002) explica como as RNA tem despertado grande interesse na area da
Engenharia Nuclear, pois se aplicam a problemas complexos de dificil modelagem. Na
pesquisa 0 autor inicia uma discussdo sobre trés conceitos de RNA e discute suas
aplicacfes com exemplos e comentarios. No estudo, Filho (2002) constatou que as RNA
feedfoward podem ser aplicadas para aproximacdo de fungdes e reconhecimento de
padrdes com muita facilidade e sucesso.

Martiniano et al (2016) partem do principio que com um numero suficiente de
neurdnios artificiais, uma RNA é dotada de capacidade para realizar uma aproximacao
de qualquer funcdo continua. Diante disso, foi utilizada uma RNA do tipo Perceptron
Multiplas Camadas (MLP) para aproximar a funcdo de evolucdo temporal do Sistema
de Lorenz. Os resultados obtidos neste artigo foram extremamente positivos e 0s autores
incentivaram a utilizacdo de RNA em aplicagcdes complexas de aproximacéo de funcoes

nas mais diversas areas de conhecimento.



Para aproximar uma funcdo de dados meteoroldgicos, Aradjo et al (2012)
utilizaram um total de 11 pardmetros de entrada para treinar uma RNA do tipo MLP,
pelo algoritmo de Backpropagation. A intencdo da utilizacdo da RNA era obter a
ocorréncia de chuva, em milimetros cubicos, através dos dados de entrada. O resultado
que mais se aproximou dos dados reais foram as redes com 2 neurdnios na camada
oculta. Os autores concluiram que apesar do algoritmo utilizado ser eficiente em
diversas aplicacGes, a resposta nao foi satisfatdria para a base de dados disposta, e
ressaltaram que deve ser estudado com cuidado o tipo de algoritmo que serd utilizado na
aplicacdo de uma RNA, pois cada problema pode exigir um tipo diferente.

Freitas (2009) desenvolveu uma metodologia para que a partir de um
monitoramento em tempo real da dose de radiacdo em pontos especificos, se tenha um
ambiente de realidade virtual com um avatar, que indique a dose absorvida em qualquer
posicdo. Para isso, foi desenvolvido um mddulo baseado em RNA treinada a partir de
dados obtidos de um sistema de monitoramento em tempo real. A metodologia
desenvolvida foi aplicada para o saldo do reator de pesquisa Argonauta, do Instituto de
Engenharia Nuclear (IEN). A média dos erros das taxas de dose foi considerada
satisfatoria pelo autor, que sugeriu como interessante em trabalhos futuros realizar uma
interpolagéo da dose em um espago tridimensional.

Faz-se importante citar alguns trabalhos onde procurou-se mapear a dose de
radiacdo em um deposito de rejeitos através de outros tipos de metodologia.

Freitas (2016) desenvolveu uma metodologia para elaboragdo de um deposito de
rejeito radioativo utilizando realidade virtual. O deposito virtual foi desenvolvido, em
semelhanca com o depoésito do IEN, com o proposito de simular: a alocacdo e
realocacdo de materiais com baixo e médio nivel de radioatividade, o calculo dindmico
da taxa de radiagé@o e a dose acumulada pelo avatar. Neste trabalho, a taxa de dose foi
calculada aproximadamente, apenas baseada no decaimento da taxa de dose com o
inverso do quadrado da distancia. J& para considerar a blindagem dos tambores, foi
considerado um simples fator de atenuacdo média, medidas em ambiente real. Uma das
propostas de trabalhos futuros que o autor destacou foi o célculo de valores de dose de
radiacdo utilizando meétodos estatisticos, aprimorando assim o resultado disponivel no
ambiente virtual.

Recentemente, Silveira (2017) desenvolveu um algoritmo computacional para mapear a
dose de radiacdo. Este mapeamento foi realizado através de um robd provido de

inteligéncia artificial e locomocdo auténoma. O robd foi acoplado a um sensor de
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radiacdo, que realizou as medidas de dose para um levantamento radiométrico. O autor
construiu um protétipo do robd autdnomo. Todos os testes e simulac¢des realizados na
pesquisa demonstraram concordancia com os objetivos almejados. Portanto, o autor
concluiu que é viavel a utilizacdo do sistema robotico proposto para mapear a dose de

radiacéo.

1.3 Organizacao dos Capitulos

Esta dissertacdo divide-se em sete capitulos, onde procurou-se demonstrar com
clareza e objetividade os assuntos a serem tratados em cada capitulo, de forma que
qualquer pessoa sem conhecimento técnico na area consiga compreender.

Neste primeiro capitulo foi apresentado um panorama geral introdutério sobre a
energia nuclear e seus principais desafios, comentando também sobre duas ferramentas
gue se mostram importantes na area da engenharia nuclear e serdo utilizadas para
desenvolver o trabalho: 0 MCNP e o conceito de RNA. Além disso, este capitulo
também apresentou a motivacado e objetivos da dissertacdo, e a revisdo bibliografica que
levou a ideia do trabalho.

No segundo capitulo serdo apresentados 0s conceitos necessarios para o
desenvolvimento do trabalho. Os fundamentos tedricos vao desde explicacdes basicas
de assuntos necessarios para a compreensdo do trabalho, como: rejeitos radioativos,
grandezas dosimétricas e protecdo radioldgica; até explicagcdes sobre as ferramentas e
métodos utilizados, como : 0 MCNP e as RNAs.

No terceiro capitulo serd apresentada a metodologia proposta para o trabalho.
Neste capitulo serd descrito os procedimentos para realizar um mapeamento de dose
dependente das coordenadas cartesianas X, Y e Z em um dep6sito de rejeitos
radioativos.

No quarto capitulo serd apresentado um estudo de caso, onde sera aplicada a
metodologia proposta anteriormente. Neste estudo de caso serd abordado um depdsito
de rejeitos radioativos hipotético com quatro tambores de rejeitos.

Os resultados serdo apresentados no capitulo cinco , junto com as discussdes
pertinentes sobre os resultados.

No sexto capitulo finalmente serdo descritas as conclusdes da pesquisa e as
propostas para trabalhos futuros, seguindo pelo capitulo sete, onde serdo apresentada as

referéncias utilizadas ao longo da dissertacéo.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Para o desenvolvimento desta dissertacdo é necessario o aprofundamento em
diversos conceitos, como: Grandezas Dosimétricas, Interacdo da radiacdo com a
matéria, Protecdo radioldgica, Rejeitos Radioativos, Método de Monte Carlo (MMC),
Codigo MCNP e Redes Neurais Artificiais. Os principais fundamentos sobre estes

topicos sao descritos nas sessdes deste capitulo.

2.1 Interacdo da Radiacdo com a Matéria

A radiacdo interage com a matéria de diversas formas, essas formas de interacdo
dependem de uma série de fatores, tais como: o tipo de radiagdo que estd sendo
abordado, o tipo de material que a radiacdo ira interagir e a energia da radiacdo. Dentre
estes fatores o tipo de radiacdo é primordial para determinar como ela ira interagir com
a mateéria.

As radiacGes que interagem com a matéria podem ser diretamente ionizantes ou
indiretamente ionizantes. As radiagdes diretamente ionizantes sdo as que tem carga, tais
como: elétrons, préotons, particulas o e fragmentos de fissao. As radiagdes indiretamente
ionizantes sdo as com carga neutra, tais como: radiacfes eletromagnéticas e néutrons.
Para esta dissertacdo faz-se necessario explicar apenas os conceitos da interacdo dos
elétrons e das radiacdes eletromagnéticas com a matéria.

A Figura 1 esqguematiza alguns processos de interacdo das radiagdes

eletromagnéticas e de elétrons.
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Figura 1 - Processos integrados de interagcdo (TAHUATA, 2014)

2.1.1 Interacéo de Elétrons com a Matéria

Os elétrons por serem radiacdes eletricamente carregadas sdo consideradas
radiacbes diretamente ionizantes, pois atuam através de seu campo elétrico
couloumbiano, transferindo energia para muitos atomos ao mesmo tempo. A principal
causa de perda de sua energia é a ionizagdo no meio material e, em segunda instancia, a
producéo de radiacdo de freamento (bremsstrahlung) (TAHUATA, 2014). O fato dos

elétrons serem particulas leves faz com que sua trajetdria seja irregular, quase que

aleatdria, como mostra a Figura 2.
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Figura 2 - Interagdo dos elétrons em um material (TAHUATA, 2014)

Como visto na Figura 2, os elétrons sofrem muitas interacGes em um curto

espaco percorrido. As principais interacdes que ocorrem sao:

Se denomina espalhamento eldstico quando o elétron muda a dire¢do de sua
trajetoria, sem perder energia cinética. Este tipo de espalhamento ocorre na interagdo do
elétron com o campo coulombiano do &tomo e o elétron perde muito pouca energia,
apenas 0 necessario para mudar sua trajetéria (SILVA, 2000), portanto praticamente ndo
contribui com deposicdo de energia no meio material. Este é o tipo de interacdo mais

comum do elétron com a matéria e 0 que mais contribui para a trajetoria tortuosa do

Espalhamento Elastico

elétron. A Figura 3 ilustra um espalhamento elastico de um elétron.

= (-

Figura 3 - Representacdo do Espalhamento Elastico (CINTRA, 2010)
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Na figura 4 um elétron sofre um espalhamento el&stico com energia E, ap06s a

interacd@o sai com aproximadamente a mesma energia e desviado por um angulo 6.

e Espalhamento Ineléstico

O espalhamento ineléstico ¢ a interacdo na qual o elétron perde quase toda sua
energia ao colidir com outro elétron localizado na eletrosfera dos atomos do material
incidente. O elétron, antes na eletrosfera, se desprende e é emitido com a energia
cinética correspondente a do elétron incidente menos a energia de ligacdo. A Figura 4

ilustra um espalhamento inelastico.

Figura 4 - Representacdo do Espalhamento Inelastico (CINTRA, 2010)

Na Figura 5 é representado um elétron colidindo com outro elétron localizado
em uma camada atbémica i, onde: E é a energia da radiacdo incidente, Es a energia
cinética do elétron desprendido do atomo, W a energia transmitida do elétron incidente
para o elétron desprendido, Ui a energia de ligacdo referente a camada atomica i, 6 o

angulo de desvio do elétron incidente e 0s 0 angulo de saida do elétron emitido.

e Emissdo de Bremsstrahlung (Radiagdo de Freamento)

Neste tipo de reacdo o elétron interage diretamente com o campo elétrico do
nucleo atbmico. Ao interagir com o nucleo atdmico o elétron tem sua trajetoria desviada
e perde parte de sua energia, essa perda de energia resulta na emissdo de raio-x de
freamento, também conhecida como bremsstrahlung. Esse tipo de interacdo se torna
mais recorrente em meios com alto nimero atdmico, Z. A Figura 5 ilustra a emissdo de

bremsstrahlung.
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Figura 5 - Representacdo da Emissé@o de Bremsstrahlung

2.1.1.1 Alcance dos Elétrons

Como a trajetoria do elétron é extremamente irregular é dificil estabelecer um
alcance preciso para este tipo de radiacdo, contudo existem diversas equacgdes semi-
empiricas para determinar o alcance de um elétron, cada equacdo pode ter formulas ou
valores diferentes dependendo do autor. Um modelo dependente da energia para obter o
alcance do elétron é dado pelas equacdes 1, 2 e 3 (TAHUATA, 2014).

R =0,542 . E%% (g/cm?) para E > 0,8 Mev (1)
R = 0,407 . E138 (g/cm?) para 0,15 <E < 0,8 Mev (2)
R =0,530 . E*% (g/cm?) para 1 < E < 20 Mev (3)

2.1.2 Interacdo dos Fotons com a Matéria

As radiaces eletromagnéticas ou fétons, interagem com a matéria de forma
indiretamente ionizante, transferindo energia para elétrons que, estes sim, irdo provocar
ionizagOes. Este tipo de radiagdo geralmente tem alcances muito maiores que particulas
carregadas, ja que a probabilidade de interacdo da radiacdo eletromagnética, para uma
mesma distancia percorrida, ser muito menor que a de particulas carregadas. Isto se

deve ao fato de os fotons ndo possuirem carga e nem massa de repouso.
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Mesmo sem causar diretamente ionizagdes os fotons geram uma série de
radiacbes secundarias atraves da interacdo com o campo eletromagnético. Estas
radiacbes secundarias provocam novas interagdes com a matéria podendo ionizar e
excitar os tomos alterando assim o seu equilibrio energético (CINTRA, 2010).

Um foton, de energia hv, pode sofrer diversos processos fisicos ao interagir com

a matéria, que sdo descritos nas se¢des seguintes.
2.1.2.1 Efeito Fotoelétrico

O efeito fotoelétrico ocorre quando um foton colide com um elétron em uma das
camadas mais internas do atomo e este elétron absorve toda a energia do féton e é
expelido do atomo. A energia cinética do elétron ejetado, Ec, € a energia do féton
incidente menos a energia de ligagdo do elétron, Be, como visto na equagdo 4
(TAHUATA, 2014).

Ec=ho - Be (4)

A figura 6 mostra uma representacdo do efeito fotoelétrico.

Eletron Expelido

o

Figura 6 - Representagdo do Efeito Fotoelétrico
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2.1.2.2 Efeito Compton (Espalhamento Incoerente)

Neste processo fisico o féton também colide com um elétron, porém o elétron
tem baixa energia de ligagcdo. Com isso, o elétron é facilmente expelido de sua camada e
o féton perde apenas parte de sua energia e continua dentro do material em outra
direcdo e com menor energia. A energia do foton espalhado € dada pela equacdo 5
(TAHUATA, 2014).

1 E}/
7 1+all-cosd) ®)
E}’
a =
Onde, mocz

Na equacdo 5 tem-se que: E'; € a energia do féton espalhado, E, é a energia do
foton incidente, 6 é o angulo de espalhamento e mo € a massa de repouso. Pela equacéo
5 pode-se notar que a energia do foton espalhado é maxima quando 6 é 0° e minima
quando 0 ¢ 180°.

A Figura 7 mostra uma representacéo do efeito Compton.

W i ™~
Q Elétron Expelido
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Foton Espalhado

Figura 7 - Representacdo do Efeito Compton

2.1.2.3 Efeito Rayleigh (Espalhamento Coerente)

No efeito Rayleigh ou espalhamento coerente os fotons de baixa energia colidem

com elétrons fortemente ligados. Como o féton ndo tem energia suficiente para
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desprender o elétron, este absorve o recuo e o féton é espalhado praticamente sem

perder energia. A Figura 8 dd uma demonstracdo visual do efeito Rayleigh.

Foton Incidente RS .

@
Foton Espalhado

Figura 8 - Representacdo do Efeito Rayleigh

Apesar de uma nomenclatura diferente o efeito Rayleigh nada mais é do que

uma particularidade do efeito Compton para os fotons de baixa energia.
2.1.2.4 Producéo de Pares

Outra forma de interacdo do féton com a matéria € a producdo de pares. Neste
processo o foton interage com o forte campo elétrico do nicleo atbmico e desaparece,
dando origem a um elétron e a um positron. Para que este processo ocorra é necessario
que o féton incidente tenha uma alta energia, particularmente maior que 1,022 Mev. A
Figura 9 apresenta uma representacdo da aniquilacdo do féton no processo de producao

de pares.
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Figura 9 - Representacdo da Producéo de Pares
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2.1.2.5 Importancia das Interacdes

As interacbes dos fotons com a matéria, descritas nas sessdes anteriores, tem,
para cada tipo de interacdo, sua importancia dependendo da energia do féton incidente e
do nimero atdmico do material em que incide. A Figura 10 apresenta graficamente a

importancia das interacdes dependendo da energia e do numero atémico.
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Figura 10 - Interacdo dos Fotons com a Matéria Dependente da Energia e do Numero
Atdmico do Material (TAHUATA, 2014)

Observa-se na Figura 11 que o efeito fotoelétrico € predominante na interacao de
fotons de baixa energia com materiais de alto nimero atbmico; o efeito Rayleigh, como
particularidade do efeito Compton, ocorre para os fotons de baixa energia interagindo
com atomos de baixo nimero atémico; ja o efeito Compton em sua completude ocorre
para as mais variadas faixas de energia sendo mais recorrente na faixa de 0,1 MeV a 20
Mev; por fim o processo de producdo de pares ocorre somente com fétons de altas
energias para 0os mais variados materiais de diferentes nimeros atbmicos e é mais

predominante quanto maior for a energia do foton.
2.2 Grandezas e Unidades Dosimétricas
Existem diversas grandezas na area da protecao radiolégica com o propdsito de

mensurar 0s campos de radiacdo contabilizando o nimero de radiagdes e relacionando-
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as com outras grandezas do sistema de medicdo tradicional, como o tempo ou a area
(CORDEIRO, 2013). Ao longo dos anos as grandezas utilizadas foram sendo
modificadas e ajustadas, e novas grandezas para diversos propositos diferentes foram
surgindo na dosimetria.

A organizacdo e padronizacdo das grandezas capazes de medir os niveis de
radiacdo sdo feitas pela Comissdo Internacional de Unidades e Medidas de Radiacao
(International Commission on Radiological Units and Measuraments — ICRU) e pela
Comissdo Internacional de Protecdo Radioldgica (International Commission on
Radiological Protection — ICRP).

As grandezas dosimétricas, utilizadas em protecdo radiologica, sdo divididas em dois
grupos:

(1) - As limitantes que sdo definidas pela ICRP e sdo utilizadas para indicar o
risco a saude humana devido a radiacdo ionizante.

(if) - As operacionais que séo definidas pela ICRU e podem ser medidas em

campo, levando em consideracdo as atividades de protecdo radiologica.
2.2.1 Grandezas Basicas
2.2.1.1 Atividade, A

Todo material radioativo com o passar do tempo emite uma ou mais radiagdes,
essas emissOes de radiacdo resultam na transformacéo nuclear do material radioativo. A
atividade é a grandeza que mede quantas transformac6es o material realiza por unidade
de tempo, ou seja, a atividade nos da uma boa estimativa de quanto o material é
radioativo. A atividade de um material radioativo é expressa pelo quociente entre o
numero médio de transformagdes nucleares espontédneas e o intervalo de tempo
decorrido e é dada pela equacéo (6) (TAHUATA, 2014):

dN
A= (Ba=sY Q

Onde, dN ¢é o valor esperado do nimero de transi¢cdes nucleares espontaneas no
intervalo de tempo dt. A unidade da atividade no sistema internacional de medidas é o

becquerel (Bq) que corresponde a uma transformacéo nuclear por segundo.
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2.2.1.2 Fluéncia, ®

Em dosimetria, a fluéncia representa o fluxo de particulas através de uma

superficie. A fluéncia é dada matematicamente pela equacédo (7) (TAHUATA, 2014):

dN
P="ga (M) ™

Onde, dN é o nimero de particulas incidentes sobre uma esfera de seccdo de area
da. Esta grandeza é muito utilizada na medicdo de néutrons. Sua unidade no sistema

internacional de medidas é particulas por metro quadrado (m?).
2.2.1.3 Kerma, K
O Kerma (Kinectic energy releasede per unit of mass) é uma grandeza que

mensura a quantidade de energia cinética gerada por unidade de massa do material ou
espaco medido. O kerma é definido pela equacéo (8) (TAHUATA, 2014):

dE,
K=", (/Kg=Gy) (8)

Onde, dEt € a soma de todas as energias cinéticas iniciais de todas as particulas
carregadas liberadas por ionizacéo através de particulas ndo carregadas, incidentes em
um material de massa dm. Esta unidade leva em conta todas as energias cinéticas
dissipadas, inclusive as energias que escapam do volume da massa dm em forma de
radiacdo de freamento, raixo-x. A unidade do kerma no sistema internacional de

medidas € joule (J) por kilograma (Kg), que na dosimetria também pode ser chamado de

gray (Gy).
2.2.1.4 Dose Absorvida, D

A dose absorvida assim como o kerma é uma grandeza que mede a quantidade e
energia por unidade de massa em um volume de material. Porém a dose absorvida

mensura somente a energia depositada em um volume de massa m, ndo levando em

19



conta as energias perdidas por radiacbes de freamento, cujos fotons podem escapar do
material. Além disso a dose absorvida é definida como uma funcdo num ponto P de

interesse, matematicamente expressa pela equacédo (9) (TAHUATA, 2014):

de
D=— =
o (/Kg=6y) ©

Onde,de é a energia média depositada pela radiacdo no ponto P de interesse,
num meio de massa dm. A unidade da dose absorvida no sistema internacional de
medidas € joule (J) por kilograma (Kg), normalmente chamado de gray (Gy). A unidade
antiga da dose absorvida era o rad (radiation absorved dose), que hoje ainda é utilizada,
a relacdo do rad com o Gy é dada pela equacdo (10):

1 Gy =100 rad (20)
2.2.2 Dose Equivalente, H

A dose equivalente ou equivalente de dose é uma grandeza limitante definida
pela publicacdo da ICRP 26 (1977), atualizada na publicacdo da ICRP 60 (1991) e
posteriormente pela publicacdo da ICRP 103 (2007). A CNEN na norma NN 3.01
(CNEN, 2014a) estabelece limites para a dose equivalente que devem ser seguidos de
forma a estabelecer uma seguranca para os individuos.

Assim como a dose absorvida a dose equivalente mede a quantidade de energia
em uma determinada massa. Contudo, a dose equivalente adiciona um peso que depende
do tipo de radiacdo envolvida. Este peso é introduzido devido ao fato de cada tipo de
radiacdo ter um efeito biologico de diferente intensidade, sendo assim a dose
equivalente fornece uma melhor estimativa do dano que a radiacdo ira causar.

A dose equivalente e dada pela equacdo (11) (TAHUATA, 2014):

H=D.W: (J/Kg=Sv) (11)

Pela equacdo (6) € mostrado que a dose equivalente nada mais é que a dose

absorvida multiplicada pelo fator de ponderacdo da radiacdo (Wr). A unidade da dose
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equivalente no sistema internacional de medidas é o joule (J) por kilograma (kg), que
recebe o nome especial de sievert (Sv). Ja a unidade antiga da dose equivalente era o

rem (roentgen equivalente men), que é dado pela relacdo (12):

1 Sv =100 rem (12)
O fator de ponderacdo da radiacdo, Wr, é um fator de peso adimensional e

relativo ao tipo e energia da radiacdo incidente. Os valores de Wr mais atualizados

(ICRP, 2007) séo apresentados na Tabela 1:

Tabela 1 - Fatores de Peso da Radiacdo Wr

TIPO E FAIXA DE ENERGIA FATOR DE PESO DA RADIACAO, Wr
Fotons 1
Elétrons e Mdons 1
Protons e Pions pesados 2
Particulas a, fragmentos de fissdo, niicleos 20
pesados
Néutrons Funcdo continua de energia do néutron

2.2.3 Dose Efetiva, E

A dose efetiva, assim como a dose equivalente, também é uma grandeza
limitante definida na publicacdo da ICRP 26 (1977), atualizada na publicacdo da ICRP
60 (1991) e posteriormente pela publicacdo da ICRP 103 (2007).. Contudo a dose
efetiva leva em conta o tecido atingido pela radiacao, sabido que cada 6rgdo ou tecido
tem uma radiosensibilidade diferente. A equacdo para calcular a dose efetiva € dada por
(TAHUATA, 2014):

E=>wH,  (sy) (13)

Onde, wt € o fator de peso para o tecido T e Hta dose equivalente naquele tecido.

A unidade utilizada para a dose efetiva no sistema internacional de medidas € o sievert
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(Sv). A tabela 2 mostra os valores mais atuais do fator de peso wi definidas na
publicacdo 103 da ICRP (2007).

Tabela 2 - Fatores de Peso do tecido ou 6rgao, wt

ORGAO OU TECIDO | FATOR DE PESO Wr
Estdbmago 0,12
Mama 0,12
Medula déssea (vermelha) 0,12
Coélon 0,12
Pulméo 0,12
Gonadas 0,08
Bexiga 0,04
Figado 0,04
Es6fago 0,04
Tiredide 0,04
Cérebro 0,01
Glandulas Salivares 0,01
Pele 0,01
Superficie dssea 0,01
Tecidos Restantes 0,12

2.2.4 Equivalente de Dose Ambiente, H*(d)

As grandezas limitantes j& apresentadas nesta dissertacdo, tais como a dose
equivalente e a dose efetiva foram criadas pela ICRP para indicar o risco de exposi¢éo
do homem a radiacéo ionizante. Contudo, estas grandezas tem a desvantagem de néo
serem diretamente mensuraveis e nem serem de facil estimativa.

Face ao exposto para contornar o problema a ICRU cria as grandezas
operacionais, que sé@o grandezas que podem ser medidas diretamente. Para isso, na
publicacdo 33 da ICRU (1980) foi criada a esfera ICRU que é uma esfera de 30 cm de
didmetro, feita de material tecido-equivalente e densidade de 1 g/cm?®. Esta esfera é

utilizada como padréo no mundo inteiro para simular o tronco humano, baseado no fato
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de que quase todos os 6rgdos sensiveis a radiacdo estdo englobados no tronco. A sua
composicao quimica, em massa, é de 76,2% de oxigénio, 11,1% de carbono, 10,1% de
hidrogénio e 2,6% de nitrogénio. Assim sendo, as grandezas operacionais tém como
corpo de prova de medicdo a esfera da ICRU (TAHUATA, 2014).

A grandeza operacional andloga a dose efetiva € o equivalente de dose ambiente,
H*(d). Esta grandeza é o valor do equivalente de dose que seria produzido pelo
correspondente campo expandido e alinhado na esfera ICRU na profundidade d, no raio
que se opde ao campo alinhado (TAHUATA, 2014). A Figura 11 ilustra o procedimento
de obtencdo do H*(d).

Figura 11 - H*(d) no ponto P da esfera ICRU (TAHUATA, 2013)

O equivalente de dose ambiente é calculado sempre em funcéo da disténcia d,
que para radiagdes fortemente penetrantes é recomendado a utilizagdo do valor de 10
mm e para radiacdes fracamente penetrantes é recomendado o valor de 0,07 mm. A
unidade desta grandeza no sistema internacional de medidas & a mesma que a dose
efetiva, ou seja, o sievert. E importante ressaltar que esta grandeza é utilizada para

monitoragdo de area e da o valor da dose um determinado ponto.
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2.3 Protecdo Radioldgica

Segundo a definicdo da norma NN 3.01 da CNEN (2014a), protecao radioldgica
é o conjunto de medidas que visam a proteger o ser humano e seus descendentes contra
possiveis efeitos indesejados causados pela radiacdo ionizante. Para isso, existem trés
cuidados fundamentais que um IOE deve seguir para se proteger da radiacdo ionizante,
sdo estes: tempo, distancia e blindagem. O tempo que um individuo permanece exposto
a radiacdo ionizante deve ser o menor possivel, a distancia deve ser a maior possivel e a
blindagem deve ser a mais adequada possivel, de forma a diminuir a dose de radiacdo
que chega até o individuo.

Os principais conceitos, procedimentos e filosofias de trabalho de protecéo
radioldgica sdo continuamente detalhados e atualizados pela ICRP. Estas publicacBes
sdo consideradas recomendacfes, sendo que, cada pais deve ter sua prépria comissdo
para estabelecer as suas regulamentacGes, a fim de manter a filosofia da protegédo
radiologica. No Brasil a comissdo responsavel por estabelecer esta regulamentacdo € a
CNEN.

No ambito internacional, junto a ICRP, a United Nations Scientific Committee
on the Effects of Atomic Radiation (UNSCEAR) elabora relatorios a partir de estudos
cientificos sobre a radiacdo atdmica, que muitas das vezes englobam aspectos da
protecdo radioldgica. J& a International Atomic Energy Agency (IAEA) subsidiada pelas
recomendacdes da ICRP emite seus Standards que podem ser: principios fundamentais,
responsabilidades e obrigacdes ou recomendacbes; que sdo essenciais para a
manutencdo da protecéo radioldgica.

E importante ter em mente que o estabelecimento de uma cultura de seguranca é
fundamental para se assegurar a protecdo radioldgica, pois em muitas situacbes as
medidas de seguranca coincidem com as de protecdo radioldgica. Esta cultura de
seguranca € detalhada na publicacdo da IAEA (1996).

A publicacdo da IAEA NF-1 (2006) estabelece os principios fundamentais da
protecdo radioldgica, que devem ser seguidos por qualquer instalagdo que gere radiacdo
ionizante. Ao longo desta publicacdo sdo listados dez principios que devem ser
seguidos, sdo estes:

1. Responsabilizacdo pela Prote¢do Radioldgica
2. Papel do Governo

3. Lideranca e Gestdo da Protecdo Radiologica
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Justificacdo das InstalagOes e Atividades
Otimizacao da Protecao

Limitacdo dos Riscos aos Individuos
Protecdo das Geracdes Presentes e Futuras
Prevencao de Acidentes

© © N o 0 &

Preparacdo e Respostas a Emergéncias
10. Medidas de Protecdo para Reduzir os Riscos de Radiacdo Existente ou N&o

Autorizada

Baseado em todos os principios fundamentais descritos na publicacdo NF-1
(IAEA, 2006), a CNEN estabelece trés deles como requisitos basicos de protecao
radioldgica na base normativa vigente no pais, sdo estes: justificacdo, limitacdo de dose
individual e otimizacdo (CNEN, 2014a).

e Justificacéo
O principio da justificacdo estabelece que nenhuma exposi¢cdo a radiacdo
ionizante deve ocorrer, a ndo ser que gere um beneficio para o individuo exposto ou
para a sociedade. Além disso, este beneficio deve ser maior que o prejuizo a salde
causado por esta exposic¢ao.

e Limitag&o de Dose
A limitacdo de dose determina os niveis maximos de dose que um IOE ou um

individuo do publico pode receber. Estes limites sdo apresentados pela Tabela 3.

Tabela 3 - Limitagdo de Dose pela CNEN

LIMITES DE DOSE ANUAIS

Grandeza Orgéo IOE Individuo do Publico
Dose Efetiva | Corpo Inteiro | 20 mSv 1 mSv
Dose Equivalente | Cristalino 20 mSv 15 mSv
Pele 500 mSv 50 mSv
Méos e Pés | 500 mSv -
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O limite de dose efetiva para o IOE é baseado na média aritmética em 5 anos

consecutivos, sendo que a dose ndo pode ultrapassar 50 mSv em um Unico ano.
e Otimizagéo

O principio da otimizacdo preconiza que as exposi¢fes a radiacdo ionizante
devem ser tdo baixas quanto razoavelmente exequivel, de forma que a magnitude das
doses, a quantidade de individuos expostos e a probabilidade de ocorrer uma exposi¢do
sejam otimizadas. Para isso podem ser adotadas restricdes de dose abaixo dos limites de
dose impostos pela norma NN 3.01, desde que as vantagens da otimizacdo compensem
0 prejuizo econdémico.

Em poucas palavras, o nivel de protecdo contra a radiacdo ionizante deve ser
aumentado a um ponto tal que qualquer aperfeicoamento a mais resultaria em uma
reducdo de dose menos significante que o esforco necessario. O principio da otimizacao
¢ comumente conhecido como ALARA (ICRP, 1991) e é o que inspira a motivagdo

desta dissertacéo.

2.4 Rejeitos Radioativos

Rejeitos Radioativos séo quaisquer materiais radioativos com impossibilidade de
descontaminacdo e que nao se preveé utilizagdo presente ou futura (TAHUATA, 2014).
Os rejeitos radioativos sdo gerados em quase todas as aplicacGes da energia nuclear,
como por exemplo: nas etapas do ciclo combustivel, nos centros de pesquisas e na
utilizacdo de radiois6topos na medicina nuclear (TELLO, 1988).

Devido ao fato de serem nocivos a populacdo e a0 meio ambiente € necessario
todo um cuidado ao ser manejado e armazenado. Portanto, a geracdo de rejeitos
radioativos e seu armazenamento é uma das maiores preocupacdes da populacdo em
relacdo a industria nuclear.

Dependendo do nivel de radiagdo o rejeito radioativo pode ser liberado como
rejeito normal, esse processo € conhecido como dispensa. Para que o rejeito radioativo
possa ser dispensado ele deve estar de acordo com a norma NN 8.01 (CNEN, 2014b),
gue estabelece todos os requisitos para a dispensa.

Caso 0 rejeito radioativo ndo possa ser dispensado, ele deve ser coletado,
processado, armazenado e acondicionado de forma segura.

No processamento do rejeito radioativo sempre que possivel 0 mesmo deve ser

compactado, incinerado e cimentado. Estes procedimentos tém como objetivo diminuir
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o volume de rejeitos armazenados e diminuir a taxa de dose que o rejeito gerara no
ambiente em que é acondicionado (PIVA et al, 2010). No Brasil ndo é realizado o
processo de incineragao.

Os recipientes utilizados para armazenar 0s rejeitos radioativos ap6s o
processamento sdo tambores de metal de diversas capacidades, caixas metalicas ou de
concreto armado e em alguns casos recipientes de grandes dimensdes. Contudo os
tambores de 200 L de capacidade sdo os mais utilizados. Estes tambores sdo compostos
de materiais metalicos ou ceramicos para garantir maior durabilidade. Atualmente além
de garantir a durabilidade os tambores tém o requisito de serem resistentes a corrosao,
com isso 0 material mais utilizado para a composicdo de tambores de rejeitos sdo ligas
de aco-carbono (PIVA et al, 2010).

A Figura 12 apresenta uma imagem de uma inspecdo feita em um tambor de
rejeito  radioativo logo apds seu processamento, retirada do site da
Eletrobrés/Eletronuclear.

5'” P — |
Figura 12 - Inspe¢do em um Tambor de Rejeitos Radioativos (ELETROBRAS, 2017)

Posteriormente ao processamento e armazenagem do rejeito € feito a

acondicionamento em do mesmo em um deposito apropriado e licenciado segundo as
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normas nacionais, de forma a ndo causar prejuizo a nenhum individuo, nem ao meio

ambiente.

2.4.1 Classificacdo de Rejeitos Radioativos

Os rejeitos radioativos podem estar na forma liquida, solida ou gasosa, e sdo

classificados dependendo de alguns critérios como: niveis de atividade, natureza da

radiacdo e tempo de meia vida dos radioisotopos presentes.

No Brasil, a classificacdo dos rejeitos é feita através dos critérios estabelecidos

na norma NN 8.01 (CNEN, 2014b). O Art. 3° desta norma estabelece a seguinte

classificacéo:

Classe 0: Rejeitos lIsentos: rejeitos contendo radionuclideos com valores de
atividade ou de concentracdo de atividade, em massa ou volume, inferiores ou

iguais aos respectivos niveis de dispensa estabelecidos nos Anexos Il e VI;

Classe 1: Rejeitos de Meia-Vida Muito Curta: rejeitos com meia-vida inferior ou
da ordem de 100 dias, com niveis de atividade ou de concentragdo em atividades

superiores aos respectivos niveis de dispensa;

Classe 2: Rejeitos de Baixo e Médio Niveis de Radiacao: rejeitos com meia-vida
superior a dos rejeitos da Classe 1, com niveis de atividade ou de concentracdo
superiores aos niveis de dispensa estabelecidos nos Anexos Il e VI, bem como
com poténcia térmica inferior a 2 kW/m3;

Classe 3: Rejeitos de Alto Nivel de Radiacdo: rejeitos com poténcia térmica
superior a 2kW/m3 e com concentragdes de radionuclideos de meia-vida longa

que excedam as limitagdes para classificacdo como rejeitos de meia-vida curta”.

Os rejeitos de classe 0 poderdo ser descartados como rejeitos comuns, ou seja,

caso sejam rejeitos liquidos podem ser descartados através da rede de esgoto.

Os rejeitos de classe 1 sdo geralmente rejeitos oriundos da utilizacdo de

radiofarmacos utilizados em medicina nuclear, que tem uma meia vida muito baixa, em
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virtude disso, estes sdo acondicionados em locais provisorios e, apds um curto periodo,
quando atingem os niveis de isencdo, sdo descartados como rejeitos comuns.

Os rejeitos de classe 2 sdo 0s de baixo e médio niveis de radioatividade. Estes
sdo os rejeitos que no Brasil sdo processados, armazenados e acondicionados em
depdsitos provisorios, ja que o pais ndo possui deposito final de rejeitos. Geralmente
possuem uma meia vida alta, portanto seu acondicionamento deve ser bem gerenciado
para nao gerar prejuizos desnecessarios ao ser humano e ao meio ambiente.

Os rejeitos de classe 3 sdo os de alto nivel de radioatividade. Estes rejeitos no
Brasil sdo encontrados nos elementos combustiveis utilizados para a geracdo de energia
nas usinas de Angra dos Reis, que ficam armazenados nas piscinas dentro da prépria

usina.

2.4.2 Geréncia de Rejeitos Radioativos

Para uma gestdo adequada dos rejeitos radioativos alguns requisitos basicos
devem ser seguidos, garantindo assim as melhores alternativas de gestdo. Estes
requisitos séo estabelecidos na NN 8.01 (CNEN, 2014b), e dentre eles destacam-se
(TAHUATA, 2014):

e Um gestor de rejeitos radioativos deve garantir a minimizacao do volume e da
atividade dos rejeitos gerados em uma instalacao.

e Os rejeitos devem ser segregados de quaisquer outros materiais, levando em
conta caracteristicas, tais como: estado fisico, meia vida, compactaveis ou ndo
compactaveis, organicos e inorganicos, dentre outros.

e Os rejeitos devem ser armazenados em embalagens que atendam aos requisitos
constantes na norma NN 6.09 (CNEN, 2002).

e As embalagens que contenham rejeitos radioativos devem possuir vedacao
adequada. Além disso, as embalagens devem conter o simbolo da radiacdo e
devem apresentar fichas de identificacdo informando dados sobre o conteudo,
origem, data de ingresso no deposito de rejeitos, taxa de dose em contato com a

superficie do embalado e data estimada para que se alcance o nivel de dispensa.
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e Os rejeitos devem ser mantidos armazenados até que possam ser dispensados € 0
local de armazenamento inicial dos rejeitos deve ser dentro da instalagdo
geradora.

e Os rejeitos devem ser mantidos separados de outros produtos perigosos.

e O armazenamento de rejeitos liquidos deve ser feito sobre bacia de contencéo ou
material absorvente com capacidade de conter o dobro do volume do rejeito

liquido presente na embalagem

2.4.3 Deposito de Rejeitos Radioativos

Para que se garanta uma menor quantidade de espaco para acondicionar 0s
rejeitos radioativos, conforme consta nos requisitos de gestdo de rejeitos da CNEN
(2014b), é necessaria a otimizacdo de todo um processo de segregacdo e tratamento dos
rejeitos. Apo6s o tratamento e segregacdo do rejeito radioativo é necessario que 0s
mesmos estejam devidamente embalados de acordo com as regulamentacdes pertinentes
para que finalmente sejam armazenados em local adequado, nos depdsitos de rejeitos.
Segundo a norma NN 8.02 (CNEN, 2014c) existem quatro classificaces de depdsitos
de rejeitos:

“I — depbsito inicial, destinado ao armazenamento de rejeitos radioativos cuja
responsabilidade para administracdo e operacdo € do titular, pessoa juridica responsavel
legal pela instalacdo geradora dos rejeitos;

Il - depdsito intermedidrio, destinado a receber e, eventualmente, acondicionar rejeitos
radioativos, objetivando a sua remocao para depdsito final, em observancia aos critérios
de aceitacdo estabelecidos na Norma CNEN NN 6.09, Critérios de Aceitacdo para
Deposicdo de Rejeitos Radioativos de Baixo e Médio Niveis de Radiagéo;

I11 - deposito final, destinado a deposicao final de rejeitos radioativos; ou

IV - depdsito provisorio, destinado a receber rejeitos radioativos provenientes de
acidentes nucleares ou radiologicos”.

No Brasil ndo existe depdsito final de rejeitos radioativos, com isso, todos 0s
rejeitos de baixo e médio nivel de radioatividade gerados nas mais diversas aplicacGes
da energia nuclear permanecem em depdsitos intermedidrios aguardando o
desenvolvimento de um depdsito final em territério nacional.

No Rio de Janeiro, o IEN é a Unica unidade da CNEN autorizada a possuir um
depdsito intermediario para rejeitos de baixa e média atividade, prestando servicos de
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tratamento e armazenamento de rejeitos radioativos que possuam essas caracteristicas.
Este deposito atende preferencialmente os estados do Rio de Janeiro e Espirito Santo,
atuando, eventualmente, em outros estados da federacdo (IEN, 2017). A Figura 13

mostra uma imagem do depdsito intermediério de rejeitos do IEN.

Figura 13 - Deposito de Rejeitos Radioativos Intermediario do IEN (IEN, 2017).

Além do deposito intermediario do IEN outras instalagdes que produzem rejeitos
radioativos constantemente possuem seus proprios depositos intermediarios, como é o
caso das usinas nucleares de Angra dos Reis. A figura 14 mostra um dos depdsitos

intermediarios de rejeitos radioativos das usinas de Angra.

Figura 14 - Deposito Intermediario de Rejeitos Radioativo das Usinas de Angra
(ELETROBRAS, 2017)
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2.5 Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (MMC) é qualguer método que se baseia na
amostragem aleatoria massiva e que utiliza uma classe de métodos estatisticos para
obter resultados numéricos. Estes resultados sdo obtidos repetindo sucessivas

simulacdes um elevado namero de vezes, para calcular probabilidades heuristicamente.

2.5.1 Histoérico

Em 1946 o matematico Stanislaw Ulam percebeu, através de um simples jogo de
cartas, que em diversas ocasides seria mais facil calcular a probabilidade de um evento
através de uma amostragem estatistica, ao invés de utilizar o tradicional método de
analise combinatoria.

A técnica de amostragem estatistica nesta época nao era muito difundida por ser
muito demorada e desgastante. Além de necessitar de um grande numero de amostras
para minimizar o erro do método. Um tempo depois surgiu o primeiro computador, e
Ulam sugeriu a utilizacdo do método de amostragem estatistica para solucionar o
problema da difuséo de néutrons em material sujeito a fissdo nuclear (NASER, 2012).

O método utilizado ficou conhecido como Método de Monte Carlo, inspirado no
cassino de Monte Carlo, e teve sua oficializagdo através do artigo Monte Carlo Method,
publicado por John Von Neumann e Stanislav Ulam (SOBOL, 1994).

Atualmente, o MMC é uma ferramenta comumente utilizada em diversas areas
da ciéncia e engenharia. E considerado um método numérico de simulagfo estatistica
extremamente Util e eficiente para solucionar diversos problemas, aproximando-se da
solucdo analitica (SHONKWILER et al, 2009).

2.5.2 Conceitos basicos do Método

O MMC tem sido cada vez mais utilizado por conta dos avangos computacionais
de processamento obtidos nas ultimas décadas, e hoje é utilizado universalmente para
problemas complexos de dificil solucdo analitica, como o0 caso do transporte de
radiacdo. O MMC ¢ feito através de simulagdes estocasticas, que é aquele com origem

em eventos aleatorios.
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Este método torna desnecessario o conhecimento das equac@es diferenciais que
regem um problema, bem como suas solugdes analiticas. A Unica exigéncia é que sejam
conhecidas as fungdes de distribuicdo de probabilidade do problema.

Tendo as fungdes de distribuicdo de probabilidade s&o realizadas inimeras
simulacfes com amostragens aleatérias, geralmente ndmeros entre zero e um. O
resultado desejado é obtido por meio de técnicas estatisticas sobre o resultado das
simulacbes (SOBOL, 1994).

E importante ter em mente que o resultado obtido por este método é uma
aproximacdo que quanto maior o numero de simulagcBes, menor sera o erro da
aproximacdo. Contudo, em alguns casos o numero de simulagdes para que se tenha um
resultado aceitavel deve ser tdo grande, que inviabiliza o método (SOBOL, 1994).

Hoje em dia, mesmo em casos que é exigida uma alta demanda computacional
geralmente é possivel realizar as simulages atraves da paralelizacéo.

A Figura 15 mostra uma representacdo simples dos estagios que formam o

MMC.
fix) FDP
Numeros aleatério Observacies
ente zero ¢ um do fenémeno
(1. &3, E3,.) simulado
! X
AN

Figura 15 - Estagios do Método de Monte Carlo (SOBOL, 1994)

A figura 15 mostra que partindo de um problema que utilize apenas uma fungéo
de densidade de probabilidade (FDP) deve-se seguir 0s seguintes passos para utilizar o
método:
1. Modelar o problema definindo a funcdo de densidade de probabilidade para
representar o comportamento das incertezas.
2. Alimentar a simulagdo com valores pseudo-aleatdrios.
3. Calcular o resultado deterministico, para que substituam as incertezas e se
observe o problema. Isso deve ser repetido até que se obtenha um resultado

aceitavel.
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2.5.3 Vantagens e Desvantagens

Por se tratar de um método que proporciona um resultado aproximado diversas
vantagens e desvantagens sdo notadas. Com isso, para a utilizacdo adequada deve ser
analisado em que casos vale-se utilizar o MMC. A seguir sdo apresentadas as principais

vantagens e desvantagens da utilizagdo do MMC.

Principais vantagens:

e Produz uma aproximacdo através da funcdo de distribuicdo de probabilidade
para o mensurado.

e Pode-se entender melhor sob a interacdo das variaveis de um sistema.

e Na&o depende da natureza do modelo, ou seja, pode ser fortemente ndo-linear ou
ter um grande ndmero de variaveis.

e Um modelo de simulagéo pode ajudar a entender como um sistema funciona
como um todo.

e Questoes do tipo “e se...” podem ser respondidas.

e Hipdteses sobre como e porque certos fendmenos ocorrem podem ser testadas
visando verificar sua praticabilidade.

Principais desvantagens:

e Pelo carater numérico da técnica, é necessaria uma demanda computacional
intensa.

e Necessidade de avaliacdo cuidadosa da qualidade dos geradores de nimeros
pseudo-aleatorios utilizados e das suas qualidades.

e Como a maioria das saidas de uma simulacdo sdo varidveis aleatorias, 0s
resultados de uma Simulacdo podem ser dificeis de interpretar, € dificil
determinar se uma observacéo € o resultado do relacionamento entre as variaveis
do sistema ou consequéncia da propria aleatoriedade.

e O modelo de simulacdo pode consumir muito tempo e, como consequéncia,
muito dinheiro. Contudo, economizar tempo pode levar a modelos incompletos.

e A Simulacdo ndo da resultados exatos.
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2.6 Codigo MCNP

O MCNP é um cddigo que foi desenvolvido no Los Alamos National Laboratory
(EUA) em 1957, escrito em linguagem de programacgdo Fortran 90, rodando em
computadores com sistema operacional Windows, Linux ou Unix (MCNPX, 2012).

Desde a sua criacdo, o codigo continua em desenvolvimento e é altamente
difundido nas areas da engenharia nuclear, como por exemplo: Fisica de Reatores,
Protecdo Radioldgica, Fisica Médica, dentre outras.

Em particular, para célculos de dose, o Radiological Protection Computer Code
Analysis and Maintenance Program (NRC, 2016) exp6e o MCNP como um cdédigo

altamente qualificado e amplamente utilizado.

2.6.1 Funcionamento do MCNP

O MCNP utiliza 0 MMC para realizar a simulacdo do transporte de néutrons,
fotons e elétrons. Além disso, € utilizado para calculo de autovalores de criticalidade.
Ao realizar uma simulacdo com o c6digo, ele reproduz uma configuracdo tridimensional
de diversos materiais e objetos geométricos introduzidos pelo usuario (X-5, 2003).

Para o transporte dos néutrons, fétons e elétrons o software simula diversas
interacBes com 0s materiais e suas respectivas formas geométricas introduzidas pelo
USUArio.

O software simula diversas interacbes da radiagdo com matéria, como por
exemplo: colisOes elasticas e inelasticas de néutrons e elétrons, absorcdo das radiacoes,
efeito Compton, efeito fotoelétrico, producdo de pares, dentre outros (X-5, 2003). Para
que as interacdes possam ser simuladas o codigo € repleto de diversas bibliotecas de
secOes de choque de cada tipo de interacéo.

Sdo as bibliotecas de secdo de choque as responsaveis pelas funcbes de
amostragem necessarias para simular o transporte de qualquer tipo de radiacéo ionizante
(CINTRA, 2010).

A Figura 17 mostra um exemplo de como o MCNP realiza a simulagdo de um
néutron incidindo em um material fissionavel, apresentando as interacdes que a radiacao
realiza (X-5, 2003).
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1. Espalhamento do néutron
e producio de foton

4 2. Fissdo e producio de foton
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(3
+
‘ 6. Fuga do foton
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Material Fissionavel
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Figura 16 - Néutron incidindo em um material fissionavel no MCNP

Como ¢é observado na figura 2, os eventos sdo simulados e determinados de
forma detalhada através das funcBes de densidade de probabilidade embutidas no
MCNP, caracterizando a “histéria” da particula. A “histéria” s6 € dita completa quanto
toda radiacdo € absorvida ou escapa do universo desejado, que no caso da figura 2, é o
material fissionavel. E através dessas “historias”, que sdo rodadas diversas vezes, que o

cddigo nos aproxima o resultado desejado (X-5, 2003).
2.6.2 Quando utilizar o MCNP

Para que seja possivel realizar uma simulacéo utilizando o MCNP € necessario
que o usuario detenha algumas informacdes sobre o problema em questdo. As seguintes
informacBes devem ser conhecidas para que se possa utilizar o cédigo:

e Geometria completa do ambiente simulado.

e Descricdo dos materiais, incluindo a densidade e a composi¢cdo molecular dos
materiais.

e As bibliotecas de secdo de choque que devem ser utilizadas, no caso de
néutrons.

e Alocalizacdo e as caracteristicas da fonte de radiacéo.
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e Tipo de respostas que se deseja obter, conhecidas como funcdes tallies.
e Técnica de variancia que serd utilizada para aumentar a eficiéncia, caso
necessario.
Com isso tem-se que 0 minimo necessario para realizar uma simulacao e obter
uma boa aproximacéao utilizando o MCNP ¢é ter conhecimento detalhado da geometria

do problema e das caracteristicas das fontes de radiagéo.

2.6.3 Estrutura do arquivo de entrada — Input file

As informaces de entrada s@o reunidas através de um unico arquivo em formato
txt, com linhas limitadas a oitenta colunas, sendo as iniciadas pela letra “C” que
indicam um comentério. Este arquivo de entrada é comumente tratado como arquivo
input.

O arquivo input é subdividido em trés blocos ou cartdes, cada cartdo é separado
do outro por uma linha em branco (SILVA, 2015). Estes cart@es sdo: Cartdo de Células,

Cartdo de Superficies e Cartdo de Dados.

2.3.1 Cartao de Células

O cartdo de células estabelece todas as células do problema, para isso é
necessario especificar: a importancia em termos das radiacdes que afetam a célula, o
material que compbe a célula, a densidade da célula e as superficies que formam a
célula. Por isto, este cartdo contém informacbes sobre a geometria do problema,
caracteristicas dos materiais e importancia das células.

A formacgdo de uma célula é feita a partir de combinacdes de superficies pre-
determinadas no cartdo de superficie, como por exemplo: cilindros, esferas e plano.
Estas combinacGes sdo feitas através dos operadores de interse¢do, unido e
complementagéo.

Ja a importancia das celulas é dada pelo comando IMP, o qual separa as células
regibes de maior e menor importancia para cada tipo de radiacdo, representadas,
respectivamente, pelos nimeros um e zero. Para indicar qual o tipo de radiacdo que é
tratado é utilizado a simbologia: "N" para néutrons, "P" para fotons e "E" para elétrons
(PEREIRA, 2013). Exemplos da utilizacdo deste comando podem ser vistos abaixo:

e INP:N=1, o transporte de néutrons serd simulado na célula;
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e INP:N=0, o transporte de néutrons ndo seréd simulado na célula.

2.3.2 Cartao de Superficies

No cartdo de superficies sdo definidas todas as formas geométricas do problema,
que serdo utilizadas para formar as células. Para tal sdo utilizados caracteres curtos e de
facil associacdo designando o tipo de superficie e seus respectivos coeficientes da
equacdo (PEREIRA, 2013). Exemplos de formacdo de superficies sdo dados abaixo
(SHULTIS et al, 2004):

e 1PX 2, esta linha define a superficie 1 como sendo um plano normal ao eixo X
que corta 0 eixo no ponto X=2;
e 10 C/Z 35, esta linha define um cilindro paralelo ao eixo Z, centrado na linha

em que X=3 e Y=5.

2.3.3 Cartao de Dados

O cartdo de dados contém uma série de informacdes importantes do problema,
tais como: tipos de radiacdo que o problema tratara, a especificagdo da fonte de
radiaces, as funcdes de saida desejadas (tallies), a definicdo dos materiais e 0 nUmero
de histdrias simuladas. Estas informacdes séo inseridas no cartdo de dados da seguinte
forma (X-5, 2003):

e Tipo de Radiagdo
Ao inserir o comando do tipo de radiacdo, dentro do cartdo de dados, o cdodigo

estabelece com quais tipos de transporte ira trabalhar. O MCNP apresenta as seguintes
opcodes para o comando do tipo de radiagdo (SHULTIS et al, 2004):

o mode N: transporte de néutrons;

o mode P: transporte de fétons;

o mode E: transporte de elétrons;

o mode N,P: transporte de néutrons e fotons;

o mode P, E: transporte de fétons e elétrons;

o mode N, P, E: transporte de néutrons, fétons e elétrons.
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e Especificagédo da Fonte

Neste comando sdo especificados detalhes da fonte de radiagéo, tais como:
energia e tipo da radiagdo emitida, posicdo e volume da fonte, direcdo na qual a
radiacdo € emitida, distribuicdo das emissdes de radiacdo, dentre outros. Um exemplo

de fonte de fotons, pontual, isotropica, na origem do plano cartesiano e com energia de

um Mev é dado abaixo:

o SDEFPOS000PAR=2 ERG=1

e Especificacdo das grandezas de interesse, tallies

Neste comando sdo determinadas quais as sdo as grandezas de interesse que
devem ser calculadas pelo codigo e mostradas ao final da simulacdo no arquivo de
saida. Essas grandezas de interesse sdo conhecidas como funcdes tallies. A tabela 3,
baseada no manual resumido de utilizacdo do codigo MCNP (SHULTIS et al, 2004),

mostra exemplos de funcdes tallies que podem ser demandadas pelo usuério.

Tabela 4 - Exemplos de funcgéo tally

TALLIES DESCRIC}AO PARTICULAS UNIDADE

F1 Corrente integrada sobre uma N,P, E Quantidade de
superficie particulas
F2 Fluxo médio sobre uma superficie N, P, E Particulas/cm?
F4 Fluxo médio sobre uma célula N, P, E Particulas/cm?
F5 Fluxo em um detector pontual N, P Particulas/cm?
F6 Energia media depositada em uma N, P, E MeV/g
célula
F7 Deposicéo de energia média de N MeV/g
fissdo em uma célula
F8 Distribuigéo de pulsos de energia P,E Pulsos
criados em um detector

*F8 Deposicéo de carga N, P, E MeV

39




e Especificacdo dos materiais
Neste comando sdo especificados quais sdo 0s materiais presentes no problema,
que serdo inseridos nas células. Os materiais sdo identificados através de sua
concentracdo isotopica e devem ser identificadas a bibliotecas de secdo de choque que o

material irdo utilizar, caso se esteja trabalhando com néutrons.

e Numero de historias

O namero de historias é um dado de entrada importante, que define a eficiéncia
do seu modelo em relagdo a demanda computacional, visto que, 0 nimero de histérias
estd diretamente ligado ao erro. O erro do resultado obtido no MCNP é indiretamente
proporcional ao nimero de historias, quanto maior o numero de histérias menor o erro.
Contudo, a definicdo de um namero de histérias muito grande pode levar a um desgaste
computacional muito intenso e inviabilizar a utilizagdo do MCNP para o seu problema.
Portanto é fundamental que seja utilizado um ndmero de histdrias adequado, que seja
suficiente para obter um baixo valor de erro, porém que nao seja extremamente grande e
exija um tempo computacional enorme. O cddigo interrompe a simulagdo assim que o

numero de historias desejado é obtido.

2.4 Estrutura do arquivo de saida — Output file

Ao terminar a simulacdo o MCNP produz um arquivo de saida, output file. As
principais informagdes contidas no arquivo de saida da simulacdo s&o os resultados
demandados e seus respectivos erros relativos.

E importante ressaltar que os resultados obtidos nos arquivos de saida s&o
aproximados, portanto os erros relativos sdo de fundamental importancia para
interpretacédo e validagdo dos resultados. Um guia para interpretacdo do erro relativo,
obtido no manual do MCNP (X-5, 2003) é apresentado na Tabela 5.
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Tabela 5 - Interpretacdo do Erro Relativo

FAIXA DO ERRO QUALIDADE DO RESULTADO
RELATIVO
0,5a1,0 Né&o significativo ou descartavel
0,2a0,5 Pouco significante
0,1a0,2 Questionavel
<0,1 Geralmente confidvel, exceto para detectores pontuais
<0,05 Geralmente confiavel para todos os casos

2.7 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano processa informacdes de uma forma inteiramente diferente de
um computador. O cérebro nada mais € do que um sistema de processamento de
informagdo altamente complexo, ndo linear e paralelo (HAYKIN, 2007). Ele tem a
capacidade de organizar seus neurdnios de forma a reconhecer padrées muito mais
rapidamente que qualquer computador, pois consegue acumular experiéncia,
aprendendo e se adaptando a novas situacdes.

Baseada nesta ideia, uma RNA é uma maquina projetada para modelar a maneira
que o cérebro humano executa suas funcdes. Com isso, a RNA é um processador,
distribuido paralelamente e macicamente, constituidos de unidades de processamentos
simples, analogos aos neurdnios, com capacidade de armazenar conhecimento e utiliza-
lo. O conhecimento armazenado por uma RNA ¢é obtido através de um processo de
aprendizagem. A conexdo entre os neurdnios de uma RNA ¢ utilizada armazenar o

conhecimento e s&o conhecidas como pesos sinapticos (HAYKIN, 2007).
2.7.1 Historico

O primeiro modelo de RNA surgiu através da publicacdo de McCulloch e Pitts
(1943), nesta publicacdo os autores sugeriram a construcdo de uma maquina inspirada

no cérebro humano. Desde entdo diversos livros e artigos continuaram a incentivar tal

aplicacdo, porém sem muitos resultados.
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O préximo avanco significativo na area de RNA foi com a publicagdo do livro
de Hebb (1949), The Organization of Behavior. Neste livro, a grande inovacao foi a
proposta de uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios. A
publicacdo se destacou e serviu de inspiragdo para que futuros autores desenvolvessem
0 processo de aprendizagem das RNAs (TATIBANA et al, 2017).

O primeiro neuro computador foi construido em 1951 por Mavin Minsky,
nomeado de Snark. Apesar do Snark nunca ter realizado nenhum processamento de
informagdo extremamente complexo, ele foi importante no histérico das RNAs, pois
além de ser o primeiro, também foi utilizado como aprendizado para os futuros
trabalhos (TATIBANA et al, 2017).

Finalmente em 1957 foi desenvolvido o primeiro neuro computador a obter
sucesso. Este computador foi nomeado de Mark | Perceptron e foi desenvolvido por
Frank Rosenblat com o objetivo de reconhecer padrdes. Ele cumpriu o propdésito de sua
criacdo, mostrando que as RNAs poderiam ter aplicacbes de suma importancia
(TATIBANA et al, 2017).

Desde o sucesso do Mark | Perceptron, um grande otimismo na area da neuro
computacdo foi instaurado. Durante o final da década de 50 e inicio da década de 60,
esta area ganhou fortes investimentos, tendo uma queda no final da década de 60 devido
a lenta evolucdo. Ja a partir da década de 70 os investimentos voltaram, pois houveram
novas publicagOes interessantes. A partir de entdo as RNAs continuam em constante
evolucdo, constituindo de diversas aplicacBes importantissimas nas mais diversas areas

da engenharia.

2.7.2 Caracteristicas Gerais de uma RNA

Uma RNA é composta por varias unidades de processamento, neurénios. As
unidades de processamento sdo conectadas por canais de comunicacdo que S0
associados a um determinado peso. O neur6nio faz o processamento de um dado local,
ou seja, o0 dado recebido através das conexdes, que, apds 0 processamento, transmite a
informagdo através das conexdes.

De forma geral a operacdo de uma unidade de processamento se da em 4 passos
(TATIBANA et al, 2017):

1. Sinais sdo apresentados a entrada;
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2. Cada sinal é multiplicado por um peso que indica sua influéncia na saida da
unidade;
3. E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

4. Se este nivel excede um limite pré-estabelecido a unidade produz uma saida.

A Figura 17 esquematiza um exemplo de unidade de processamento como
proposto por McCulloch e Pitts (1943).

W, T f(a)

Xp Wy ) /

Figura 17 - Unidade de Processamento Proposta por McCullock e Piits (1943)

Na Figura 17, os Xi representam os sinais de entrada, os Wi representam 0s
pesos. Apos a entrada dos sinais multiplicadas por seus respectivos pesos é feita a soma
ponderada dos sinais e, se esta soma excede um valor a unidade produz um valor de
saida f(a).

A fungdo mostrada na figura 17 é a funcdo impulso, diferentes modelos com
diferentes fungdes de ativacdo podem ser utilizados em uma unidade de processamento.

Uma RNA é o resultado da composicdo de diversos neurdnios ligados por
conexdes sinapticas, os neurdnios sao divididos em diversas camadas. Este tipo de RNA
também é conhecido como Multilayer Perceptron. Em uma RNA o que é feito em um
unico neurdnio é repetido diversas vezes, sendo que, o valor de saida de uma unidade de
processamento sera o valor de entrada das unidades da préxima camada.

O Multilayer Perceptron é dividido em trés grupos de camadas (TATIBANA et
al, 2017):

e Camada de entrada: onde os padrfes sdo apresentados a rede;
e Camadas intermediarias: onde é feito maior parte do processamento e Sao

extraidas as caracteristicas;
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e Camada de saida: onde o resultado final é concluido.
A Figura 18 apresenta um exemplo de RNA.

Figura 18 - Exemplo de RNA (KOVACS, 1996)

2.7.3 Processo de Aprendizagem

Uma das propriedades mais importantes de uma RNA € a propriedade de
aprendizagem. Uma RNA tem a habilidade de aprender no seu ambiente e assim
melhorar seu desempenho. A aprendizagem é feita através de um treinamento, que € um
processo iterativo de ajuste aplicado aos pesos. Desta forma, tem-se uma ferramenta que
aprende e obtém solugdes generalizadas para uma classe de problema.

O processo de aprendizagem € iterativo e realizado através do ciclo dos
seguintes passos (HAYKIN, 2007):

1. A RNA é estimulada por um ambiente;

2. A RNA sofre alteragOes em seus pesos como resultado desta estimulacéo;

3. A rede responde de uma nova maneira ao ambiente, devido as modificacOes
realizadas.

Os tipos de aprendizagem mais difundidos sao:

e Aprendizado Supervisionado: Neste aprendizado € utilizado um agente externo
que indica @ RNA a resposta desejada para o padrao de entrada;
e Aprendizado Ndo Supervisionado: Neste aprendizado nao existe agente externo

indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;
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e Refor¢o: Aprendizado que ocorre quando um critico externo avalia a resposta
fornecida pela rede.

Dentro dessas classes existem diversos algoritmos de aprendizagem com regras
bem definidas para a solucdo de um problema. Cada tipo de algoritmo modifica os
pesos de uma forma diferente. Dentre estes diversos tipos de algoritmo um muito
difundido é o algoritmo de backpropagation, que é um algoritmo de aprendizado
supervisionado.

O algoritmo de backpropagation € utilizado para reconhecimento de padrdes e
sua principal vantagem é que ele resolve problemas ndo linearmente separaveis. Este
algoritmo é utilizado em RNAs de multiplas camadas, contando com: camada de
entrada, camadas intermediérias e camada de saida; assim como mostra a Figura 18.

Para aplicacdo deste algoritmo séo necessarias informacdes dos dados de saida e
de entrada. Com os dados de entrada a rede realiza seu processamento normalmente, de
camada a camada, sofrendo as altera¢cdes conforme cada peso. Finalmente a RNA chega
nos valores de saida, que sdo comparados com as informac@es de saida fornecidas pelo
usudrio. Através desta comparacdo é feito o ajuste dos pesos da RNA. Este método de
ajuste de pesos é conhecido como método do Gradiente descendente e é feito por meio
da minimizagdo do erro quadratico médio.

Os pesos sédo ajustados e o tudo é repetido em um processo iterativo, até que 0s
pesos sejam ajustados de tal forma que os valores de saida da RNA se aproxime ao
maximo dos valores fornecidos pelo usuario. A equacdo 14 explica como é feita a

atualizagéo dos pesos no algoritmo backpropagation.

+1
AW =1.x,8; + . AW (14)

p . p t+1 t . .
Onde, 7 é a taxa de aprendizado, o é 0 momentum, AW; e AW; s3o a variagio
do peso do neurdnio j em relacdo a conexdo i no instante t+1 e t respectivamente, xié o

valor de entrada recebido pela conexdo i do neur6nio j e ej € o erro da saida.
2.7.4 Beneficios de uma RNA

Diversos beneficios sdo observados ao se utilizar uma RNA. Os principais

beneficios sdo:
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N&o linearidade: Pelo fato das RNAs poderem apresentar formagfes nao
lineares elas também conseguem resolver problemas desse género, sendo assim
uma ferramenta muito Util para solucdo de problemas néo lineares;

Mapeamento entrada-saida: Esta caracteristica € muito importante pois através
de um treinamento supervisionado pode-se dar exemplos de entrada e saida para
a rede aprender e com isso ajustar 0s pesos da rede para ter-se resultados de
saida mais proximos aos resultados reais. Esta propriedade é fundamental para a
aplicacdo de RNAs nesta dissertacéo;

Adaptabilidade: Pelo fato de as RNAs poderem ser treinadas e retreinadas elas
podem lidar com pequenas varia¢Ges de condi¢Oes operativas, caso 0 ambiente
de operacdo mude. Esta caracteristica € muito importante também para o
reconhecimento de padrdes e a utilizacdo de redes neurais em tempo real;
Resposta a Evidéncias: Esta caracteristica proporciona uma vantagem, pois a
utilizacdo de uma RNA fornece informacdes em relacdo a confianca das
decisdes tomadas;

Informagdo Contextual: A informagdo de cada neur6nio de uma RNA é
potencialmente afetada pelas informacdes de todos os outros neur6nios da rede;
Tolerancia a falhas: Uma RNA tem a caracteristica de diminuir seu
desempenho muito suavemente, diante de uma computacdo robusta e sob
condigdes de operacdo adversas;

Implementagdo em uma escala de integracdo muito grande: As RNAs tém
natureza macicamente paralela, portanto é potencialmente rapida na computacgéo
de diversas tarefas;

Uniformidade de Analise e Projeto: As mais diversas RNAs possuem como
universalidade o seu sistema de processamento, com isso 0s algoritmos de
aprendizagem podem ser utilizados em qualquer RNA,;

Analogia Neurobilégica: A analogia de uma RNA ao cerebro humano
proporciona caracteristicas extremamente importantes como ser rapido e

poderoso.
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3. METODOLOGIA

Na introducdo deste trabalho foi apresentado a motivacdo, bem como o objetivo
desta dissertacdo, que é desenvolver uma metodologia que utiliza o cddigo MCNP
combinado com RNAs para obter um mapeamento de dose em um depésito de rejeitos
radioativos. No capitulo 2 foram apresentados os conceitos necessarios que embasam 0
desenvolvimento da metodologia proposta para 0 mapeamento da dose de radiacédo, que
serd descrita neste capitulo.

Vale ressaltar que 0 mapeamento de dose dentro de um depdsito de rejeitos é
importante para preconizar o principio ALARA, que objetiva reduzir as doses de
radiacdo o tanto quanto seja razoavelmente exequivel. Neste sentido, 0 mapeamento de
dose auxiliara a reduzir a dose, visto que através deste mecanismo seria possivel prever
as doses que um IOE receberia ao realizar uma determinada tarefa e com isso alterar o
modo ou caminho que ele realizara a tarefa, fazendo com que ele receba menos dose de
radiacéo.

A metodologia elaborada consiste na combinacdo do cddigo MCNP com a
utilizacdo de RNAs. A explicacdo do método desenvolvido serda demonstrada nas

sessOes seguintes.

3.1 A utilizacdo do MCNP

O cddigo MCNP foi escolhido para o calculo da dose pelo fato de ser um codigo
altamente difundido na éarea da Engenharia Nuclear, extremamente confiavel e
qualificado segundo o Radiological Protection Computer Code Analysis and
Maintenance Program (NRC, 2016). Partindo deste fato, os resultados reproduzidos
pelo MCNP neste trabalho sdo considerados, desde o inicio, como confiaveis e
aceitaveis.

Como apresentado na sessao 2.6 desta dissertacdo, 0 MCNP necessita de uma
série de dados de entrada para realizar uma simulacdo. Tendo isso em vista, para que
este codigo realize o calculo de dose em um deposito de rejeitos Sdo necessarios 0s
seguintes dados do problema em questéo:

1. Dados de Geometria. Sdo necessarios diversos dados de geometria do depdsito

a ser simulado, como:

e Dimensdes do depdsito: altura, largura e comprimento;
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e [Espessuras de paredes e colunas, bem como as coordenadas das mesmas

dentro do deposito;

e Dados geométricos dos tambores de rejeitos: raio, altura e espessura do

tambor;

e Coordenada de cada tambor dentro do deposito;

e Dimensdes e coordenadas de qualquer objeto que esteja dentro do deposito e

interfira no espalhamento da radiacéo;

2. Detalhe sobre as fontes de radiacdo dentro de cada tambor. Sdo necesséarias
informacdes como:

e Formato da fonte;
e Tipo de radiacdo emitida pela;
e Todas as energias das radiacfes emitidas pela fonte;

3. Informagdes sobre a composi¢cdo dos materiais e suas densidades em cada
objeto simulado: tambores, paredes e qualquer objeto que esteja dentro do
depdsito;

4. Numero de historias simuladas: o numero de historias simuladas é variavel de
acordo com a complexidade do deposito a ser simulado, este parametro esta
diretamente ligado ao erro;

5. Tally de interesse: Deve ser conhecida qual a tally de interesse para que se
obtenha o mapeamento de dose.

Estas sdo as informacdes necessarias para simular o deposito de rejeito atraves
do MCNP. Todas estas informacdes variardo de acordo com o depdsito de rejeitos a ser
simulado, exceto a tally de interesse. Em relacdo a tally, para se realizar um
mapeamento de dose a que melhor proporciona a condicdo para realizar este
mapeamento é a tally F5.

A funcdo F5 que serd utilizada na entrada do MCNP simula um detector pontual.
Com isso é possivel estabelecer os pontos que 0 MCNP dara o valor da fungdo F5,
construindo assim uma malha de dados de saida. Esta fungdo simula o fluxo de
radiacdo (@) em um ponto e sua unidade de saida no codigo €: quantidade de radiagao/
cm2,

Em termos de grandeza, o fluxo de radiacdo ndo proporciona uma grandeza
comparativa adequada para estabelecer a seguranca de um IOE dentro de um depdsito

de rejeitos. Para tal fim é necessario utilizar fatores de conversdo inseridos dentro da
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simulacdo do MCNP através dos cartGes DE e DF. Estes fatores de conversdo, H*(d) /
®, podem ser obtidos em publicacdes da ICRP e sdo inseridos com a unidade de
pSv.cm?, e quando multiplicados pelo valor da F5 dao a grandeza de equivalente de dose
ambiente, H*(d), em pSv.

Com o equivalente de dose ambiente, H*(d), finalmente é possivel montar o
mapeamento de dose, ja que, como mostrado no capitulo 2, o equivalente de dose
ambiente se equipara a dose efetiva, que é uma grandeza limitante, na qual a CNEN
estabelece os limites de dose.

Os resultados gerados pelo MCNP sédo estocasticos, portanto possuem erro. No
arquivo de saida do MCNP é apresentado o erro relativo dos resultados da tally. Tendo
isso em vista deve ser verificado o erro relativo de cada ponto gerado, de forma que o
erro esteja de acordo com a interpretacdo apresentada na Tabela 5. Caso o erro néo
esteja dentro de um valor aceitavel o nimero de histdrias simuladas deve ser aumentado
de forma a diminui-lo.

Em muitas situacdes os depositos de rejeitos simulados sdo complexos e podem
possuir muitos objetos para que a radiacdo interaja. Este fator também contribui para o
aumento do erro, consequentemente aumentando o numero de histérias simuladas. O
aumento no numero de histérias aumentara o tempo de processamento computacional.

Para que seja realizado o mapeamento de dose € necessaria uma malha refinada
de valores pontuais do equivalente de dose ambiente obtido no MCNP. Contudo, devido
a grande quantidade de pontos necessarios e a possivel complexidade do depdsito de
rejeitos simulados, 0 MCNP pode necessitar um tempo computacional muito grande
para gerar o resultado de muitos pontos.

Para que diminuir o tempo de processamento computacional a solugdo proposta
é utilizar o MCNP para gerar menos pontos de resultados, ou seja, gerar uma malha
grossa de dados, e, posteriormente utilizar os valores desta malha grossa como entrada
para o treinamento de uma RNA que fornecera um ajuste mais fino da malha de dados.
Atraves desta combinacdo serd possivel elaborar um mapeamento de dose bem

detalhado ponto a ponto.
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3.2 A utilizacdo da RNA

A ferramenta de RNA foi escolhida para o afinamento da malha gerada atraves
do codigo MCNP, pois constitui uma 6tima ferramenta para reconhecimento de padroes,
mesmo quando os padrdes sdo ndo lineares e descontinuos.

Para tal propdsito, constatou-se que o0 que seria mais interessante a utilizacdo de
uma RNA multiplas camadas, pois este tipo de rede tem sido aplicada com sucesso na
area de aproximacdo de funcbes desconhecidas pelo seu poder de representar bem
problemas ndo linearmente separaveis.

Para que o afinamento da malha seja realizado com um baixo erro relativo é
necessario um algoritmo de treinamento. Foi escolhido o algoritmo backpropagation,
que é um algoritmo de treinamento supervisionado, altamente difundido e qualificado
para este tipo de problema. Como mostrado no capitulo dois, este algoritmo € baseado
no ajuste dos pesos através do método de minimizacdo do erro médio quadratico,
apresentado pela equacéo 14.

As entradas da RNA para afinar a malha serdo os pontos x, y e z, onde estdo
localizados os detectores pontuais de dose introduzidos no MCNP; e a saida sera seu
respectivo valor de dose obtido no MCNP.

Em relacdo aos dados de entrada é importante que seja feita uma normalizacéo,
pois este processo diminui a dispersdo dos dados no dominio da variavel. Enquanto que
para os valores de saida, como serdo muito baixos e com muitas casas decimais €
interessante que seja feito o logaritmo destes valores, para do mesmo jeito que com as
entradas se diminua a dispersao dos dados.

Diversos outros parametros da RNA devem ser definidos, dependendo do caso
aplicado, tais como:

e NuUmero de camadas da RNA;

e NuUmero de neurdnios nas camadas intermediérias;
e FuncGes de ativacao;

e Taxa de aprendizado, n;

e Momentum, o;

e Pesos iniciais, w.
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E importante ressaltar que independente do nimero de camadas escolhidas a
camada de entrada deve ter trés neurdnios e a de saida deve ter apenas um. Isto se deve
devido a quantidade de entradas e saidas que o problema envolve.

Ap0s todas as defini¢bes sdo inseridos os dados na RNA para que ela possa ser
treinada. Uma vez treinada, a RNA desenvolvida terd a capacidade de dado uma
localizacdo espacial dentro do depdsito de rejeitos fornecer o valor de dose naquele
ponto, sem que seja necessaria uma nova simulacdo no MCNP. Com este processo
economiza-se tempo de processamento computacional.

Por fim, para que a metodologia proposta seja considerada aceitavel é
interessante que seja feito uma validacdo do afinamento de malha feito pela RNA. Para
iSsO € necessario que seja realizada uma nova rodada no MCNP, demandando novos
pontos ndo calculados anteriormente. O valor da dose nestes pontos, gerados no MCNP
devem ser comparados com o valor da dose gerado pela RNA. A diferenga entre os
resultados deve entdo ser avaliada. Este processo é feito no capitulo quatro, que

apresenta um estudo de caso.
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4. ESTUDO DE CASO: DEPOSITO DE REJEITOS HIPOTETICO

A metodologia apresentada para 0 mapeamento tridimensional da dose em um
depdsito de rejeitos radioativos é apresentada de maneira geral, ou seja, pode ser
aplicada em qualquer dep6sito de rejeitos. Para avaliar a eficiéncia da metodologia
proposta, este trabalho realizou um estudo de caso.

Este estudo de caso tem o propdsito de testar a eficiéncia da metodologia em um
caso particular. Através deste estudo serd possivel aprofundar em detalhes a
metodologia. Para realizar tal estudo foi considerado que seria interessante, e bastaria
para avaliar a metodologia, um depoésito de rejeitos radioativos hipotético, criado a
partir de experiéncia profissional e informacdes técnicas de normas e depositos ja

existentes.

4.1 Deposito de Rejeitos Hipotético

Para criar um depdsito de rejeitos hipotético diversos aspectos foram
considerados, além disso, muitas ideias foram obtidas a partir de experiéncia
profissional a partir com o contato com este tipo de instalacéo.

O primeiro passo a ser definido no desenvolvimento de um deposito de rejeitos é
sua dimensdo e seu formato. O formato do depoésito hipotético é semelhante ao formato
do depdsito do IEN. O IEN é a Unica unidade da CNEN autorizada a possuir um
depdsito intermediario para rejeitos de baixo e médio nivel de atividade, prestando
também servicos de armazenamento de rejeitos radioativos (IEN, 2017). Tendo isto em
vista, 0 depdsito de IEN constitui uma boa referéncia para o formato do depdsito
hipotético.

A Figura 19, retirada da tese de Silveira (2017), apresenta uma imagem do

formato do depdsito de rejeitos do IEN.
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Figura 19 - Depésito de Rejeitos do IEN

Baseado no deposito apresentado na Figura 19, o depdsito proposto tera o
mesmo formato, exceto pelas dimensdes e divisdo de salas na entrada do depdsito. As
dimensGes do deposito hipotético serdo:

e Altura: 5 metros;
e Largura: 9 metros;
e Comprimento: 15 metros.
A figura 20 mostra o formato e dimensdes do depoésito hipotético.

H m

: Om . 6m——

Figura 20 - Formato e Dimens@es do Depdsito Hipotético

Foi considerado interessante inserir quatro colunas igualmente espacadas dentro

do deposito. As colunas foram definidas quadradas com 30 centimetros de lado. A
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adicdo destas colunas € interessante para que se possa estudar a importancia das
colunas, bem como das paredes da ante-sala, na blindagem da radiacéo. Este fato, torna
0 estudo de caso ainda mais interessante, pois criard uma descontinuidade no mapa de
dose.

Né&o foi vislumbrado a necessidade de inser¢do de nenhum objeto a mais dentro
do depdsito criado, pois em termos de interacdo da radiacdo com a matéria a insercédo
das paredes e colunas foram consideradas suficiente para verificar a eficacia da
metodologia.

Os ultimos itens a serem inseridos no depdsito sdo recipientes dos rejeitos
radioativos. Os recipientes mais utilizados, conforme dito na sessdo 2.4 desta
dissertacdo, sdo os tambores metalicos de volume de 200 litros. Estes tambores além de
conterem a propria fonte de radiacdo em seu interior também sdo um meio de blindagem
para a radiagéo.

Serdo inseridos quatro tambores no deposito hipotético, este nimero de tambores
foi considerado suficiente, pois com este nimero ja se consegue verificar a influéncia da
blindagem dos tambores.

Outro fato que subsidia a escolha da adocdo de tambores metalicos de 200 litros
é a norma da NN 6.09 (CNEN, 2002) que estabelece diversos critérios para embalagens
de rejeitos radioativos. Nesta norma sdo especificados alguns requisitos que as
embalagens metalicas devem obedecer, tais como:

1. Terem preferencialmente forma cilindrica e a espessura minima da chapa
metalica deve ser de 1,2 milimetros;

2. O volume de cada embalagem deve variar entre 200 a 210 litros, com diametro
entre 0,55 a 0,57 metros.

Para que estes requisitos sejam obedecidos os tambores a serem adotados no
depdsito foram estabelecidos com as seguintes caracteristicas:

e 85 centimetros de altura;
e 56 centimetros de didmetro;
e 2 milimetros de espessura.

Estas medidas do tambor garantem que todas as caracteristicas do tambor estdo
de acordo com a norma NN 6.09, inclusive o volume de embalagem que é de
aproximadamente 209 litros.

Outro item importante a ser definido para o depdsito de rejeitos hipotético sdo os
materiais que compor&o os tambores, as paredes e colunas, e os ambientes.
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O ambiente serd composto por o ar. Além do ambiente externo interno do
depdsito ser composto por ar foi estipulado que o interior dos tambores de rejeitos, onde
estara localizado a fonte de radiacdo, também serd composta por ar. Esta decisdo foi
tomada a fim de aumentar a taxa de dose ao longo do depdsito, tornando ainda mais
interessante 0 mapeamento de dose.

As paredes e colunas serdo de concreto regular. Ja os tambores metalicos serdo
de aco carbono, que é material mais utilizado na inddstria para tambores de rejeito
segundo o estado da arte (PIVA et al, 2010).

Por fim, a dltima informacdo necessaria para o depdésito de rejeitos criado sdo o0s
dados da fonte de radiacdo, que estara localizada no interior do tambor. Foi assumido
uma fonte volumétrica, emitindo radiacdo aleatoriamente no espaco cilindrico interno
do tambor. A fonte de radiacdo é de Cs™*’, que é uma fonte muito comum dentre os
rejeitos radioativos e uma fonte que requer cuidados especiais.

O Cs'¥¥ emite radiagdo B transformando-se assim em Ba'*’, esse por sua vez
decai muito rapidamente emitindo radiacao y de energia 0,6617 Mev. Quando se trata

137 pois a

de Cs™*” o0 maior perigo vem da radiacio y proveniente do decaimento do Ba
radiagdo B tem um baixo poder de penetracdo, extinguindo-se em curto espaco.

Estas sdo as caracteristicas do depoésito de rejeitos hipotético criado, dos
recipientes dos rejeitos e das fontes de radiacdo em seu interior. Estas caracteristicas
constituem informacgdes suficientes para que se possa aplicar a metodologia proposta

neste depdsito.

4.2 Aplicacéo da Metodologia: MCNP

Tendo o depdsito de rejeitos hipotético, desenvolvido na sessdo anterior, em
vista sera feita a aplicacdo da metodologia. O primeiro passo de tal aplicacdo é
introduzir os dados necessarios do depdsito no formato “txt" de acordo com as
demandas do codigo MCNP.

Todos os dados necessarios como entrada para o MCNP foram descritos na
sessédo anterior.

Os dados de dimensdo do deposito foram inseridos da seguinte forma: o depoésito
vai das coordenadas de 0 a 1500 no eixo x, de 0 a 900 no eixo y e de -50 a 450 no eixo
z. E importante destacar que os valores de comprimento inseridos no MCNP s&o em

centimetros. Além disso é também € interessante destacar que o deslocamento de 50
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centimetros para baixo no eixo z é para que os tambores, que sdo cilindricos, cortem o
plano z=0, isto € um dos requisitos do MCNP para criar células cilindricas que sejam
paralelas ao eixo z.

Os quatro tambores foram introduzidos no arquivo.txt nas seguintes
coordenadas:

e Tambor 1. Centralizado no ponto x=200 e y=200, comecando no chdo do
depdsito, ou seja, na coordenada z=-50;

e Tambor 2: Centralizado no ponto x=400 e y=200, comegando no chdo do
depdsito, ou seja, na coordenada z=-50;

e Tambor 3: Centralizado no ponto x=200 e y=400, comecando no chdo do
depdsito, ou seja, na coordenada z=-50;

e Tambor 4. Centralizado no ponto x=300 e y=200, come¢ando no chdo do
depdsito, ou seja, na coordenada z=-50.

Os quatro tambores centralizados nos pontos descritos sdo formados, cada um,
por um cilindro externo de raio no valor de 28 centimetros e por um cilindro interno
com raio no valor de 27,8 centimetros. Descrevendo assim a espessura adotada de 2
milimetros.

As quatro colunas quadradas com lado de 30 centimetros foram centralizadas
nas seguintes coordenadas:

e Coluna 1: Centralizada no ponto x= 300 e y=300;
e Coluna 2: Centralizada no ponto x=600 e y=300;
e Coluna 3: Centralizada no ponto x= 300 e y=600;
e Coluna 1: Centralizada no ponto x=600 e y=600.

Em relacdo as paredes, que dividem a antessala de entrada do deposito, foi
adotada uma espessura de 30 centimetros, em concordancia com as colunas. Elas estdo
dispostas da forma apresentada na sesséo 4.1 deste capitulo.

Em relacdo aos materiais as colunas e paredes serdo compostas de concreto
regular, o tambor de aco carbono e o interior do tambor sera composto de ar, bem como
todo o restante dos espacos dentro do depdsito.

A composicdo dos materiais e as suas respectivas densidades foram retiradas de
um compéndio de composicdo de materiais elaborado pelo Pacific Northwest National

Laboratory (MCCONN JR et al, 2011), justamente para auxiliar na simulacdo de
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respectiva fracdo massica:

transporte de radiacdo. A Tabela 6 mostra as composi¢des dos materiais utilizados e sua

Tabela 6 - Composicdo dos Materiais Utilizados

Material Densidade Eler,ne_ntos Fracdo Massica
(g/cm?) Quimicos
C 0,000124
. N 0,755268
Ar g’gﬁ;’égwe' 0,001205
O 0,231781
Ar 0,012827
H 0,01
O 0,532
Na 0,029
Concreto 23 Al 0,034
Regular
Si 0,337
Ca 0,044
Fe 0,014
C 0,005
Aco Carbono 7,82
Fe 0,995

Em relacdo a fonte de radiacao, foi inserida em cada um dos tambores uma fonte
volumétrica, dentro do espaco interno do tambor. As radiacBes sdo emitidas
aleatoriamente e uniformemente dentro deste volume com uma energia de 0,6617 MeV.
A radiagdo emitida é a y e esta energia ¢ a de decaimento do Ba'¥, resultante do
decaimento do Cs**’. Na simulagdo de uma fonte de Cs™’ s6 é necessario considerar a
energia da radiacdo vy, pois a radiagdo 3 emitida pelo Césio ¢ facilmente blindada pelos

tambores metalicos.
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Outra entrada necessaria para o problema é a funcdo tally de interesse, como
descrito no capitulo trés a funcdo adequada para a constru¢do do mapa de dose € a F5,
que simula um detector pontual. Os fatores de conversdo utilizados neste trabalho foram
obtidos através da publicacdo ICRP 74 (1995) que estabelece diversos fatores de
conversdo para utilizacdo em protecdo radiolégica.

Estes fatores sdo inseridos no codigo através dos cartdes DE e DF. O cartdo DE
é referente as energias, ou seja, sdo utilizados valores que contemplem a energia de
0,6617 MeV utilizada. O cartdo DF ¢ referente ao fator de conversao, H*(d) / @, que ¢é
diferente para cada energia. Portanto € introduzido um espectro de energia no cartdo DE
e a mesma quantidade de fatores de conversdo no cartdo DF. Caso a energia de saida
ndo esteja no cartdo DE o proprio cddigo realiza interpolacdes para emitir o resultado.

Na tally F5 devem ser inseridos 0s pontos de deteccdo, portanto deve ser
estabelecida a malha de resultados desejada. O intervalo dos pontos da malha foi
estabelecido em um metro em todas as coordenadas. Os pontos da malha inseridos na
tally F5 foram as combinacdes dos seguintes conjuntos de coordenadas:

e Emx: {50, 150, 250, 350, 450, 550, 650, 750, 850, 950, 1050, 1150, 1250, 1350,

1450}

e Emy: {50, 150, 250, 350, 450, 550, 650, 750, 850}
e Emz: {0, 100, 200, 300, 400}

A combinacdo destas coordenadas proporciona uma quantidade de 674 pontos
de valores de dose. Contudo, 0 MCNP estabelece um limite de calculo de 20 detectores
pontuais por vez, portanto sdo necessérias diversas simulagBes para obter esta
quantidade de pontos de dose.

Para o numero de histérias foi estipulado, inicialmente, o valor de dois milhdes.
Caso 0s erros estejam em discordancia com a tabela de interpretacdo de erros, Tabela 5,
ou seja, maiores que 0,05, os pontos que apresentaram estes erros sdo simulados
novamente com um maior numero de historias, a fim de diminuir o erro até um nivel
aceitavel.

Estas sdo todas as informacOes inseridas no arquivo de input no formato txt.
Existem alguns softwares que possibilitam a visualizagdo do arquivo de entrada de
forma grafica. Esta visualizacdo facilita a compreensao da simulacdo e a verificagao de
possiveis erros no input. A Figura 21 e 22 mostram imagens do input preparado, obtidas

pelo software Vised:
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Figura 21 - Vista do plano XY do dep6sito no Vised

Figura 22 - Vista em 3D do depésito no Vised

Além do Vised outro visualizador muito utilizado € o Moritz. A Figura 23 da um

exemplo de imagem gerada no Moritz para o input desenvolvido.
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Figura 23 - Visualizacdo do input em 3D através do Moritz

Além da malha simulada outros pontos considerados interessantes foram
simulados, com o objetivo de testar o afinamento de malha que sera realizado através da
RNA. Os pontos escolhidos para testar os resultados da RNA estdo dentro do deposito e
ndo coincidem em nenhuma coordenada com a malha gerada anteriormente. A Tabela 7

apresenta estes pontos.

Tabela 7 - Pontos Escolhidos para Teste da RNA

Ponto X Y Z
1 1400 200 350
2 1400 800 150
3 300 315 250
4 270 270 50
5 1000 400 150
6 400 400 50
7 600 500 250
8 300 500 50
9 300 700 350

10 400 300 50
11 700 300 250
12 700 700 150

Um exemplo de input utilizado para 0 MCNP ¢ apresentado no Apéndice A

desta dissertagéo.

60



4.3 Aplicacédo da Metodologia: RNA

Para este estudo de caso foi desenvolvida uma RNA que realiza o afinamento da
malha gerada no MCNP, assim como prop8e a metodologia descrita no capitulo trés. A
RNA desenvolvida tem o objetivo de diminuir o tempo de processamento
computacional, visto que caso necessario a dose em um determinado ponto nao €
necessaria uma nova simulacdo no MCNP. Além disso, a RNA proporcionara um
melhor detalhamento para construgdo de um mapa de dose.

Para a construcdo da RNA foi utilizado o software Neuroshell 2, desenvolvido
pela Ward Systems Group. Este software compde uma serie de ferramentas para
construir uma RNA das mais variadas formas. Ele foi rodado em uma méaquina virtual
que utiliza o sistema operacional Windows XP.

Como proposto na metodologia, os dados de entrada para treinamento da RNA
sd0 0s pontos X, y e z, normalizados e o dado de saida é a funcéo logaritmo do valor de
dose obtido neste ponto, através do MCNP. A quantidade de entrada sdo 674
combinacdes de x, y e z, com seus respectivos valores de dose, que constituem a malha
gerada pelo MCNP.

A formula utilizada para a normalizacdo das coordenadas x, y e z é dada pela

equacéo 14.

Valor —Valor,,,
Valor,,, —Valor,,,

Valor

(14)

normalizado —

Onde, Valor,, ¢ 50 e Valor,, & 1450,

Foi escolhida uma rede de cinco camadas para este problema, sendo que a
camada de entrada tem trés neurénios, as trés camadas intermediarias tém dez neurdnios
e a camada de saida apenas um neurdnio. A funcdo de ativacdo dos neurdnios da
primeira camada é a funcéo linear, enquanto que a do restante dos neurénios € a fungédo
logistica.

O Neuroshell possui uma funcdo que seleciona pontos aleatérios, dentro das
entradas fornecidas ao programa para o treinamento, para teste de producéo. Este teste é
importante para diminuir o erro da rede. Foi selecionado que 20% das entradas seriam

utilizadas para o teste de producéo.
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Os parametros restantes de definicdo para a RNA e seu treinamento foram os
seguintes:

e Taxa de aprendizado, n: 0,1;
e Momentum, a: 0,2;
e Pesos iniciais, w: 0,3.

Com todos estes parametros definidos foi realizado o treinamento da rede. O
treinamento foi realizado até o menor melhor erro para evitar inflexdo na curva de
aprendizado. Esta inflexdo faz com que o erro da RNA comece a subir ap6s um
determinado numero de iteragdes de treinamento.

A Figura 24 mostra o processo inicial do treinamento da RNA.
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Figura 24 - Curva de Aprendizado inicial da RNA

A curva de aprendizado apresentada na Figura 24 é um grafico que mostra o erro
da rede conforme a evolucdo do treinamento. Esta imagem foi retirada no primeiro
minuto de treinamento da rede, pois este momento inicial € onde € mais reduzido o erro.
A continuacdo do treinamento apds esta drastica caida do erro tem o objetivo de refinar

ainda mais os erros.
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Para este estudo de caso foram realizadas por volta de um milh&o de iteragGes.
Este aprendizado levou cerca de duas horas, porém é importante ressaltar que foi
realizado em uma maquina virtual que diminui a eficiéncia de processamento.

Apos o treinamento realizado é possivel obter os erros finais da rede em cada um
dos pontos da malha gerada no MCNP. Estes erros sdo apresentados e discutidos no
capitulo cinco.

Foi realizado também um teste de validacdo da rede com entradas
desconhecidas, ou seja, fora da malha. Este teste foi realizado entrando com as
coordenadas e seus respectivos valores de dose dos pontos apresentados na Tabela 7.
Foram feitas as devidas transformagdes, assim como nas entradas anteriores.

Este teste é importante, pois ele que verificara se a RNA treinada pode
aproximar adequadamente os valores de dose, sem realizar novas simulagdes no MCNP.
Caso o erro seja baixo neste teste a RNA se mostra adequada e capaz de realizar um
afinamento da malha e um mapeamento detalhado da dose.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do estudo de caso sobre o
depdsito de rejeitos hipotético, descrito no capitulo anterior. Também serdo feitos

comentarios e discussdes pertinentes a estes resultados.
5.1 Resultados e Discussdes MCNP

Como foram simulados 674 detectores pontuais no MCNP, que estipula um
limite de 20 detectores por simulacdo, 0 MCNP foi rodado diversas vezes a fim de obter
todos os dados desejados. Um exemplo dos resultados gerados em uma destas

simulacdes feitas no MCNP é dado pela Tabela 8.

Tabela 8 - Exemplo de resultados de uma das Simulagdes do MCNP

Entradas do MCNP Saidas do MCNP

X Y Z Valor da Tally F5 (pSv) Erro dado pelo MCNP

50 50 0 3,38151E-06 0,0023
150 50 0 5,76616E-06 0,0013
250 50 0 7,76771E-06 0,0013
350 50 0 7,68018E-06 0,0031
450 50 0 5,56662E-06 0,0068
550 50 0 2,93274E-06 0,0038
650 50 0 1,6865E-06 0,0009
750 50 0 1,09543E-06 0,0014
850 50 0 7,61075E-07 0,0065
950 50 0 5,3979E-07 0,0014
1050 50 0 4,04839E-07 0,0017
1150 50 0 3,13874E-07 0,0024
1250 50 0 2,48219E-07 0,0043
1350 50 0 1,87029E-07 0,0019
1450 50 0 1,45129E-07 0,0134

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados do valor da tally F5 em pSv e seu
respectivo erro, ambos dados pelo no arquivo de saida do MCNP. E importante ressaltar
que todos os erros apresentados neste exemplo estdo abaixo de 0,05, que, segundo a
Tabela 5, é o erro considerado aceitavel para detectores pontuais.
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Na maior parte das outras simulagfes os detectores pontuais apresentaram o0s
erros aceitaveis. Em poucos detectores pontuais foi necessario aumentar o nimero de
historias até que o erro fosse consideravel aceitavel. No geral foram simuladas dois
milhdes de histdria, e, nos casos onde o erro foi mais elevado foram realizadas cinco
milhdes de historias.

Outro fato interessante a ser destacado é que os resultados gerados estdo em pSv,
porém este € o valor de equivalente de dose ambiente por desintegracdo. Para que se
obtenha a taxa do equivalente de dose ambiente, deve-se multiplicar o valor gerado no
MCNP por uma constante. Esta constante é o somatério das atividades dos tambores
simulados.

A Tabela 9 mostra os valores da taxa do equivalente de dose ambiente para os

mesmos pontos mostrados na Tabela 8.

Tabela 9 - Exemplo de Valores de Taxa de Equivalente de Dose Ambiente

Pontos Resultados

X Y Z Valor em pSv / Desintegracéo ValoremmSv/h
50 50 50 3,38151E-06 2,43468720E-01
150 50 50 5,76616E-06 4,15163520E-01
250 50 50 7,76771E-06 5,59275120E-01
350 50 50 7,68018E-06 5,52972960E-01
450 50 50 5,56662E-06 4,00796640E-01
550 50 50 2,93274E-06 2,11157280E-01
650 50 50 1,6865E-06 1,21428000E-01
750 50 50 1,09543E-06 7,88709600E-02
850 50 50 7,61075E-07 5,47974000E-02
950 50 50 5,3979E-07 3,88648800E-02
1050 50 50 4,04839E-07 2,91484080E-02
1150 50 50 3,13874E-07 2,25989280E-02
1250 50 50 2,48219E-07 1,78717680E-02
1350 50 50 1,87029E-07 1,34660880E-02
1450 50 50 1,45129E-07 1,04492880E-02

Estas taxas de equivalente de dose ambiente foram obtidas para uma atividade
média do Ba®*” de 5 GBq por tambor de rejeito simulado. Ou seja, foi multiplicado o
valor obtido no MCNP por uma constante igual a 7,2 x 10, que € o valor da atividade

em Bequerel de quatro tambores vezes a conversdo feita de segundo para hora.
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Dentro de todos os pontos de malha simulados os valores de maximo e minimo e

minimo de equivalente de dose ambiente obtidos no MCNP s&o dados pela Tabela 10.

Tabela 10 - Pontos de M&ximo e Minimo de Equivalente Dose Ambiente

X y y Valorem pSv | ValoremmSv/h
Maximo | 100 250 50 3,29357E-05 | 2,37137040E+00
Minimo | 200 850 450 1,07928E-09 | 7,77081600E-05

Estes pontos de méaximo e minimo podem ser visualizados no depésito através
da Figura 25.
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Figura 25 - Visualizacdo dos Pontos de Maximo e Minimo no Deposito

Percebe-se que os pontos de localizagdo do maximo e minimo de dose, dentro
dos pontos simulados, estdo bem coerentes. O minimo esta localizado no canto mais
distante possivel das fontes e na altura mais longe possivel de 4,5 metros, 0 que é
coerente ja que a dose é inversamente proporcional ao quadrado da distancia e também
decai com as blindagens no caminho. O méaximo também foi localizado no ponto mais
coerente possivel, ja que, como visto na Figura 25, ele esté entre todos os tambores e em
um ponto onde ndo sofre a blindagem da coluna. Além disso, a altura do ponto de

maximo é coerente, pois é altura simulada mais préxima aos tambores de rejeito.
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Outra observacéo interessante é que, de acordo com os principios de protecdo
radiologica impostos pela norma NN 3.01 da CNEN (2014a) e apresentados na Tabela 3
desta dissertacdo, a limitacdo de dose para os IOEs é de 20 mSv/ ano, 0 que €
equivalente a uma taxa de 0,01 mSv/h. Levando em consideracdo este limite, percebe-se
que para a configuracdo adotada néo seria seguro para um IOE a permanéncia no ponto
de maximo de dose.

A simulacdo extra feita para o teste de validacdo da RNA foi realizada com
quatro milhdes de historia, e seus resultados e respectivos erros sdo apresentados na
Tabela 11.

Tabela 11 - Resultados da Rodada Extra para Validacdo da RNA

Entradas do Saidas do Codigo
MCNP
Ponto | X Y | Z | Equivalente de Dose Ambiente (pSv) Erro
1 1400 | 200 | 350 1,59897E-07 0,0014
2 1400 | 800 | 150 1,70632E-09 0,0115
3 300 | 315 | 250 9,82864E-07 0,0376
4 270 | 270 | 50 1,95433E-05 0,0009
5 1000 | 400 | 150 7,85051E-09 0,0225
6 400 | 400 | 50 4,71883E-06 0,0021
7 600 | 500 | 250 1,10644E-06 0,0008
8 300 | 500 | 50 4,51972E-06 0,0018
9 300 | 700 | 350 6,09849E-07 0,0009
10 400 | 300 | 50 1,11492E-05 0,0006
11 700 | 300 | 250 1,05586E-06 0,001
12 700 | 700 | 150 4,63842E-07 0,0026

Os resultados de equivalente de dose ambiente apresentados na Tabela 11
serviram como teste de validacdo da RNA. Na sessdo seguinte serd apresentada a
comparagao entre estes resultados e os resultados gerados pela RNA treinada.

5.2 Resultados e Discussdes RNA

O resultado da malha gerada no MCNP, com o0s 674 conjuntos de coordenadas e
seus respectivos equivalente de dose ambiente, em pSv, foram transformados através da
normalizacdo e da funcdo logaritmo, conforme descrito no capitulo quatro. Apds a
transformacéo os dados foram inseridos para treinar a RNA.
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A Figura 26 mostra o grafico dos valores do logaritmo do equivalente de dose
ambiente que resultam da RNA apds o treinamento. Neste mesmo grafico também séo

mostrados os erros entre o resultado gerado pela RNA e o resultado gerado no MCNP.
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Figura 26 - Resultados da RNA e seus Respectivos Erros Relativos
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A Figura 27 mostra o mesmo grafico, porém para uma menor quantidade de
pontos. Sdo mostrados apenas 40 pontos dando assim uma melhor visualizacdo dos
erros da RNA.
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Figura 27 - Resultados da RNA Ampliado para Alguns Pontos
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A RNA desenvolvida e treinada apresentou um erro maximo de 0,127 e um erro
médio absoluto de 0,014 para os valores da propria malha. Estes resultados com baixo
erro relativo eram esperados ja que foram os pontos da prépria malha que serviram
como treinamento para a RNA.

Outro parametro importante é o coeficiente de maltipla determinacdo (R2), que
avalia o somatdrio dos erros em um conjunto de dados, indicando o quanto a RNA
consegue explicar os valores observados. O valor deste coeficiente para este conjunto de
dados foi de 0,9997, ou seja, 0s erros sdo quase que insignificantes e a RNA consegue
descrever muito bem a malha gerada no MCNP.

Os pontos notados com maiores erros sdo 0s pontos de teste de producdo, que
foram selecionados aleatoriamente.

O proximo passo é ver como a RNA ja treinada consegue descrever 0s pontos
fora da malha de treinamento dados pela Tabela 11. O resultado deste teste de validacdo
é dado pela Tabela 12 e visualizado através do grafico dos pontos apresentado na Figura
28.

Tabela 12 - Resultados e Erros do Teste de Validagdo

Pont | Xnorm Y norm Znom | Log da Dose | Log da Dose Erro Erro
0 (MCNP) (RNA) Relativo
1 0,9643 | 0,1875 | 0,4375 -6,7962 -6,8278 0,0316 0,465%
2 0,9643 | 0,9375 | 0,1875 -8,7679 -8,767 -0,001 0,011%
3 0,1786 | 0,3313 | 0,3125 -6,0075 -5,5662 -0,4413 7,346%
4 0,1571 | 0,275 | 0,0625 -4,709 -4,7767 0,0677 1,438%
5 0,6786 | 0,4375 | 0,1875 -8,1051 -8,0996 -0,0055 0,068%
6 0,25 0,4375 | 0,0625 -5,3262 -5,3274 0,0012 0,023%
7 0,3929 | 0,5625 | 0,3125 -5,9561 -5,9321 -0,024 0,403%
8 0,1786 | 0,5625 | 0,0625 -5,3449 -5,3156 -0,0292 0,546%
9 0,1786 | 0,8125 | 0,4375 -6,2148 -6,2811 0,0663 1,067%
10 0,25 0,3125 | 0,0625 -4,9528 -4,9859 0,0331 0,668%
11 | 0,4643 | 0,3125 | 0,3125 -5,9764 -6,1728 0,1964 3,286%
12 | 0,4643 | 0,8125 | 0,1875 -6,3336 -6,3399 0,0063 0,099%
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Figura 28 - Gréafico dos Resultados do Teste de Validagédo

No teste de validacdo o erro maximo encontrado foi de 0,4413 que equivale a
um erro relativo de 7,438%. E interessante destacar que o ponto de maior erro foi
justamente o ponto em que o MCNP observou seu maior erro para este conjunto de
dados, o ponto 3 de acordo com as Tabelas 11 e 12. Este ponto por estar muito préximo
as fontes de radiacdo e colado em uma das colunas, onde a radiac¢do sofre diversos tipos
de interacdo, possui uma forte descontinuidade na taxa de dose, o que pode estar
associado ao maior indice de erro.

J& o erro médio foi de 0,0304 e o erro relativo medio foi de 0,506%. O valor do
coeficiente de multipla determinagdo, R?, foi de 0,9852. Portanto é percebido que a
RNA forneceu boas aproximacgdes para os valores de entrada fora da malha de
treinamento original.

Ap0s o teste de validacdo da RNA foi realizado um mapeamento do equivalente
de dose ambiente detalhado em fungdo das coordenadas x, y e z. O mapa de dose foi
construido a partir da fungdo que descreve a RNA treinada, obtida no Neuroshell.

A funcéo obtida foi aplicada em uma malha fina de pontos X, y e z. A malha é
formada pelo conjunto de pontos em que x varia de 50 a 1450 centimetros; y varia de 50
a 850 centimetros; z varia de 50 a 450 centimetros; e o intervalo entre estes pontos é 10
centimetros. Esta malha gera uma quantidade de 468262 pontos de equivalente de dose

ambiente.
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O mapa tridimensional foi construido através do preenchendo dos pontos da
malha com cores, que representam os valores de dose. No mapa a cor vermelha
representa os pontos de maiores valores de dose e 0s pontos branco representam 0s

pontos de menores valores de dose. As Figuras 29, 30 e 31 representam diferentes

perspectivas do mapa de dose desenvolvido.
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Figura 29 - Mapa de Dose em 3D, perspectiva 1
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Figura 31- Mapa de Dose em 3D, perspectiva 3
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Pode-se observar que o mapa de dose apresenta as zonas vermelhas nas
localidades mais proximas ao chdo e na regido onde os tambores de rejeito estdo
instalados. Outra regido de alta taxa de dose é na parte superior ao teto que € justamente
onde encontra-se 0s trés tambores de rejeitos mais agrupados.

As zonas de menor taxa de dose onde 0 mapa esta pintado de branco é a sala de
entrada que é blindada por paredes. Um fato interessante a se destacar é que proximo as
paredes, no plano Y=300 existem pontos laranjas nas proximidades, que é devido ao
fato do efeito de espalhamento da radiacdo, provocado pela propria parede.

As zonas verdes que apresentam certa descontinuidade podem ser melhor
visualizadas na Figura 31. Estas zonas sao devido aos efeitos de blindagem das colunas,
e estdo nesta posicdo devido ao angulo dos tambores com as colunas.

A Figura 32 mostra apenas os pontos de cores vermelha e verde, para que possa-

se observar o grafico nas partes internas do mapa.
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Figura 32- Mapa de dose em 3D, pontos vermelhos e verdes

Através da Figura 32 pode-se verificar pontos de dados espurios que sao 0s pontos em
vermelho afastados da fonte. Estes dados espurios podem ser explicados por uma

pequena dispersao nos erros dos resultados do MCNP nestas proximidades.
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6. CONCLUSAO

Esta dissertacdo propds desenvolver uma metodologia para mapeamento
tridimensional da dose de radiacdo em um depdsito de rejeitos radioativos. A
metodologia proposta foi composta pelo cédigo MCNP e pela ferramenta de
inteligéncia artificial RNA, baseada no objetivo de preconizar os fundamentos de
protecdo radiologica, visando um ambiente cada vez mais seguro aos IOEs que
trabalham diariamente em um depdésito de rejeitos. Além da elaboracdo da metodologia,
este trabalho teve como objetivo testa-la através da utilizacdo de um estudo de caso.

Para o cumprimento destes objetivos foram feitas pesquisas sobre os principais
fundamentos tedricos necessarios para a compreensdo dos assuntos envolvidos na
dissertacdo, bem como os principais fundamentos do MCNP e das RNAs.

Os objetivos desta dissertagdo foram alcangados nos capitulos trés, que
apresentou a metodologia desenvolvida, e quatro, que apresentou o estudo de caso
realizado.

O estudo de caso e os resultados proporcionaram avaliar a metodologia,
ressaltando diversas conclusdes sobre a mesma.

As principais conclusdes e observacdes a respeito do trabalho realizado foram:

e Os dados obtidos no MCNP mostraram-se coerentes, pois 0s pontos de maximo
e minimo de dose foram localizados nos locais esperados;

e Quanto maior a quantidade de objetos e complexidade do depoésito simulado no
MCNP maior serd o tempo de processamento computacional. Isto foi percebido
através dos pontos que estavam mais préximos de colunas ou paredes, e que na
simulagdo realizada obtiveram maior erro, necessitando de novas simulagdes
com um maior numero de historias;

e A RNA se mostrou uma Otima ferramenta para a metodologia, capaz de
reproduzir os dados de malha gerado no MCNP com uma Otima precisdo e
exatiddo;

e A RNA também se mostrou capaz de reproduzir pontos ndo observados em seu
treinamento com um baixo valor de erro, contribuindo assim para a economia de
tempo de processamento computacional. Com isso, através de poucos pontos
simulados no MCNP previu-se a taxa de dose em pontos desconhecidos atraves
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de uma RNA bem treinada, comprovada através do teste de validacdo que
apresentou um erro relativo médio de 0,506%;

O mapa de dose foi construido com sucesso para o estudo de caso proposto e
aproxima muito bem as doses de radiacdes, fornecendo uma visualizacdo bem
detalhada dos locais de maior perigo dentro do deposito. Contudo é importante
ressaltar que a dispersao dos erros no MCNP podem provocar dados espurios na
construcdo do mapa, portanto esta disperséo deve ser evitada,;

De forma geral todos os resultados obtidos neste trabalho mostraram-se
coerentes e de boa preciséo.

A metodologia desenvolvida mostrou-se capaz de cumprir 0 objetivo proposto,

reproduzindo as doses de radiacdo em um deposito de rejeitos radioativos através de

suas coordenadas tridimensionais, construindo assim um mapa de dose tridimensional

capaz de prever as doses antes de se realizar uma determinada operagdo no depdsito.

6.1 Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo foi concluida alcangando-se todos os objetivos desejados.

Contudo, existem alguns trabalhos referentes ao tema interessantes de serem abordados

como trabalhos futuros, destacando:

Utilizagcdo da metodologia desenvolvida nesta dissertacdo em um estudo de caso
real, comparando os valores obtidos através da metodologia com valores
experimentais obtidos através de medigdes no local; e

Acoplamento da metodologia com um sistema de realidade virtual, visando a
visualizagdo e previsao das doses de radiagédo. Este sistema de realidade virtual é
uma ferramenta Util para a seguranca e treinamento dos IOEs.

O treinamento de uma RNA com as posi¢cdes dos tambores dentro de um
depdsito sendo variaveis de entrada da rede. Obtendo-se assim uma RNA que
indica a dose pra diferentes posi¢Ges no depdsito e diferentes configuragdes das

posicdes dos tambores.
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APENDICE A - EXEMPLO DE INPUT UTILIZADO NO MCNP

C FEAIAEAAIAEAARIAEAAAAANAAAAAAAkAAAkAAhkIAhkAAAkAAhkrErAhkArAhkhArhkhkihkhkihkhkihhihhiihiik
C *hkkkhkhkhkkhkhkkkhkkhhkkhkikhkkhkkihkiiikkx BIOCO de Células *hkhkkkhkkkkhkkhkkkikhkkkikhkkkhkhkkhkihkkiiikkiik

C AEAKRARAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAhhAAhAAhAAhAdArhhhhhhhhhhhhhkihhkiihhiihiik

C Montando o Depésito
10 300 -0.001205-1 2 3-4 5 -6 #20 #30 #40 #50 #60 #70 #80 #90

#110 #120 #130 #140 #150 IMP:P=1 IMP:E=1
100 0 1:-2:-3:4:-5:6 IMP:P=0 IMP:E=0
C
C Tambores
20 300 -0.001205 -12 15-14 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Célula do cilindro interno do
canto do depdsito
30100-7.82-11-132#20 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Célula do cilindro externo do
canto do depdsito
40 300 -0.001205 -22 -14 15 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Célula do cilindro interno de
baixo dos empilhados
50100 -7.82-21 2 -13#40 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Célula do cilindro externo de
baixo dos empilhados
60 300 -0.001205 -32 -14 15 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Célula do cilindro interno do
meio
70100-7.82-31-132#60 IMP:P=1IMP:E=1 $ Célula do cilindro externo do
meio
80 300 -0.001205 -34 -14 15 IMP:P=1 IMP:E=1
90 100-7.82-332-13 #80 IMP:P=1 IMP:E=1

C

C Colunas

110200-2.341-4243-442 -1 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Coluna entre os
tambores

120 200 -2.3 41 -42 47 -48 2 -1 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Coluna abaixo

130 200 -2.345-46 43 -442 -1 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Coluna a direita

140 200-2.345-46 47 -48 2 -1 IMP:P=1 IMP:E=1 $ Coluna mais afastada
C
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C Paredes da entrada

150 200 -2.3 (43-4451-42-1):(51-5244 -6 2 -1) IMP:P=1 IMP:E=1
C

C

C

C Fhhhhhkhkhkkhkhkhrrrhhhkhkhkkhkhkhirrrhhhkhkhhhrrrrhhhhkhhkhihirriiihkhhhiiiirx
C *hkhhhkhkhkhkhkkhkkhkhiikhhkhkhkkhkkhkhiiiix BIOCO de SUpEI’ﬁCIGS kkkkhkkhkhkhhhkhkkkkkkhkiikx

C *hhkhAhkAAhkhArAhkhAhAhkhAhhkhkhhkhkihkhkhhkhhhhkihhihhkiihkiihhkiihhkkhkihkhkihkhkihikihiiiik

C O EIXO Z SERA DESLOCADO 50 UNIDADES PARA BAIXO
C Definicdo do depdsito

C

C Dimensdo do Dep0sito 15x9x6 m

C No Mcnp os valores sdo dados em cm

C

1 pz 450 $ Teto do deposito de rejeitos

2 pz -50 $ Chao do depdsito de rejeitos
3px0 $ Parede lateral esquerda do deposito
4 px 1500 $ Parede lateral direita do depdsito
5py0 $ Parede de trés do depdsito

6 py 900 $ Parede da frente do deposito

C

C Definicdo dos tambores

C Dimensbes R=28cm H=85cm e a Espessura 2mm

C Tambor

11 c¢/z 200 200 28 $ Cilindro externo para o tambor de rejeito do canto do
depdsito

12 ¢/z 200 200 27.8 $ Cilindro interno para o tambor de rejeito do canto do
depdsito

13pz 35 $ Altura do cilindro externo do canto do depoésito

14 pz 34.8 $ Altura do cilindro interno do canto do deposito

15 pz -48.8 $ Plano por baixo do cilindro interno do canto do dep6sito
C

C
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21 c/z 400 200 28
22 c/z 400 200 27.8
C

C

31 ¢/z 200 400 28
depdsito.

32 ¢/z 200 400 27.8
depdsito.

C

C

33 ¢/z 300 200 28
34 ¢/z 300 200 27.8
C

$ Cilindro externo para os 2 tambores de rejeito empilhados

$ Cilindro externo para os 2 tambores de rejeito empilhados

$ Cilindro externo para o tambor de rejeito no meio do

$ Cilindro interno para o tambor de rejeito no meio do

C Criando Colunas Coluna- 30X30 cm

C

C Coluna 1
41 px 285
42 px 315
43 py 285
44 py 315
45 px 585
46 px 615
47 py 585
48 py 615
C

C

C Criando paredes da entrada

C
51 px 885
52 px 915
C
C
C
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C FEAAAEAAIAEAARIAEAAIAAAkAAAkAAAhkAAhkhAhhkhkhhkhkrhhkhrhhkrrAhkiirhhkiihhkhkhhkhihhkkhkihkhkihkhihiiikik
C *hhkkhkhkhkkhkAhkhkkhkhkhkkhkkhkhkkhkhhhkhhhkihhkihhiik BIOCO de Dados *hkhkkkhkhkkkhkhkkkhkhkkkhhkhkiikiik

C Fhhhhhkhkhkkkhkhkhrrhhhkhkhkhhkhrrrrrirhrhkhhhihrrrrhrhhhhhhirrrihdhhhhhirriiixixdx

C

C Definindo 0 modo de operacao

C

MODE P E

C

C As IMP ja foram definidas nas células

C Definindo as Fontes de radiagéo

C

C

¢ Quatro Fontes Cilindricas de césio 137 uniformemente distribuidas ao longo do
volume

C Séo emitidos fotons(PAR=2) e ERG indica a energia do féton em Mev (no caso Cesio
137)

C

SDEF POS=d1 AXS=0 0 1 RAD=d2 EXT=d3 PAR=2 ERG=0.6617

SI1 L 200 200 -48.8 400 200 -48.8 200 400 -48.8 300 200 -48.8 $Conferir se é
necessario o0 comando L

SP10.250.25 0.250.25 $Conferir se é necessario
estabelecer essa distribuicédo

SI12028 $Raio

SP2-211 $funcdo de distribuicdo ao longo do raio
SI13085 $Altura

SP3-210 $funcéo de distribuigcéo ao longo de Z

C Definindo as Tallys
C
C A atividade Default é de 1 Bq

C Falta definir como calcula as taxas de dose
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C

C Detector pontual no ponto 500 500 200

F5:P 950 350 400 0 950 450 300 0 950 450 400 0 950 550 300 0O
950 650 400 0 950 750 0 0 950 750 100 0 950 750 200 0
950 750 300 0 950 750 400 0 950 850 0 0 950 850 100 0
950 850 200 0 1050 850 200 0 950 850 300 0 950 850 400 0

C

de5 0.01 0.015 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.08 0.10 0.15
0.20.30405060.81.152.3.4.5.6.8.10.0

df50.061 0.83 1.05 0.81 0.64 0.55 0.51 0.53 0.61 0.89 1.2 1.8
2.382.933.444.385.26.98.611.113.415.517.6 21.6 25.6

¢ Definindo os materiais
M100 6000 -0.005  $ Ago Carbono (Material dos tambores)
26000 -0.995
C
M200 1000 -0.010  $ Concreto Comum (Paredes)
8000 -0.532
11000 -0.029
13000 -0.034
14000 -0.337
20000 -0.044
26000 -0.014
C
M300 6000 -0.000124 $ Ar (deposito)
7000 -0.755268
8000 -0.231781
18000 -0.012827

C Definindo os limitadores
C
NPS 2000000
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