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 های مصنوعیمدل  پراکندگي کامپتون با استفاده از درتعيين عمق اشباع 

 *خش، آیدین قلعه اسدیاختای جهانبداود عليزاده، ،  صالح اشرفي
 ، تبريز، ايران 51666-16471دانشکده فيزيک، دانشگاه تبريز،کد پستی 

 

  : چکيده

ارائه   الکترونی درون  در مورد توزيع چگالی  مفيدیبسيار  اطلاعات   های پراکندگی کامپتون پرتو گاماشدت فوتون نمونه آزمايشی 

و  به انرژی   که به عمق معينی از نمونه )عمق اشباع( محدود می شود  اين روش کارآيی ها،شدت فوتون  به علت تضعيفدهد.  می

  keV662هایفوتون کندگیگيری پراارتباط دارد. در اين مطالعه با اندازهمدنظر  جنس نمونه  همچنين  و    های گسيلیفوتون  شدت

 با استفاده از  به دست آمده طيف    گيری ازبهرهو   NaI(Tl) آشکارساز سوسوزنبه وسيله  های مختلف  درجه از نمونه  90تحت زاويه  

ايم.  را تعيين نموده  مواد مختلفاشباع    قعم  ،یقيتطب  ی شبکه عصب  هيبر پا  یفاز  ی هاستميسو    مصنوعیهای عصبی  الگوريتم شبکه 

از نمونه برای از نمونه  سنجشمعلوم و برای    عمق اشباعهای با  آموزش شبکه  مجهول استفاده شده است.    عمق اشباعهای با  آن 

اندازه دقت  بکارگيریبيشترين  با  پا  یفاز  یهاستميس  گيری  عصب  ه يبر  است  یقيتطب  یشبکه  آمده  می بن  .بدست  از  ابراين  توان 

 برای تعيين عمق اشباع استفاده نمود.  های فازی بر پايه شبکه عصبی تطبيقیسيتم

 یقيتطب یشبکه عصب هيبر پا یفاز  یهاستميس، مصنوعی های عصبی پراکندگی کامپتون، عمق اشباع، شبکه :هاواژهکليد
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Abstract: 
The intensity of Compton scattered γ-ray photons provide very useful information about the 

electron density distribution of a test sample. Because of photon attenuation, the application of 

this method is limited to a certain depth of the sample (saturation depth), which depends on the 

energy and intensity of emitted photons and also on the material of the sample. In this study, we 

measured the energy spectrum of the scattered photons of 662 keV at 90° with a NaI(Tl) 

scintillator; and determined the saturation depth of the different materials by the Artificial Neural 

Network (ANN) algorithm and Adaptive Network-based Fuzzy Inference Systems (ANFIS). 

Two sets of samples with known and unknown saturation depth were used to train and test the 

network, respectively. The highest precision was achieved by using the Adaptive Network-based 

Fuzzy Inference Systems (ANFIS). Thus adaptive network-based fuzzy inference systems may 

be used to determine saturation depth.  

Keywords: Compton scattering, Saturation depth, Artificial neural networks, Adaptive Network-
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 مقدمه .  1

توانند در ماده نفوذ کرده و در اثر پراکندگی کامپتون اطلاعاتی در  می  الکترومغناطيسی با انرژی بيش از  هایتابش

هايی از اين نوع تصويربرداری عبارتند از: راديوگرافی با استفاده از اشعه ايکس يا اشعه گاما  باره ساختار داخلی آن به ما بدهند. مثال

گاما قدرت نفوذ بالای  ايکس و  . دليل بکارگيری پرتوهای[1] شودهای بالاتر از نور مرئی استفاده میر آنها از امواجی با فرکانسکه د

استفاده می شود که در آن چشمه و   ، معمولا از اشعه ايکس و روش عبور(NDT)های غير مخرب  آنها در ماده است. درانجام تست

چگالی متوسط ماده مورد    شود وگيری میهای چشمه در ماده اندازهگيرند و ميزان جذب فوتون قرار میآشکارساز در دو طرف ماده  

آيد. به علت اينکه توموگرافی به روش عبوری، يک سيستم تصويربرداری خطی دست میه  ها بعبور فوتون مسير مطالعه را در امتداد 

دست آمده شامل اطلاعاتی از کل مسير طی  ه  های بين دادهاشوند، بنابرمی، اثرات مجموعه نقاط روی يک خط با هم جمع  باشدمی

-ها، از چشمه تا آشکارساز است و در صورت وجود يک ناهنجاری در مسير، تعيين محل دقيق آن غيرممکن می شده توسط فوتون

از سوی ديگر در مواردی[ 3-2]  باشد امکان  .  يا جسمکه دسترسی به دوطرف جسم  نباشد  باشد    پذير  مورد مطالعه خيلی بزرگ 

سوی جسم نرسد، اين روش عملی نبوده و دارای  ها در آن جذب شود و عملا هيچ فوتونی به آشکارساز در آنبطوريکه تمامی فوتون

وش  توان از روش پراکندگی به عنوان جايگزينی برای روش عبور استفاده نمود. در اين رمی  با اين وجود،  کارايی لازم نخواهد بود.

-های پراکنده شده را ثبت میهای عبوری فوتون گيرند، لذا آشکارساز به جای فوتونآشکارساز و چشمه در يک طرف جسم قرار می

آشکارساز    و  کند زاويه ديد  تنظيم  با  توان  تابشمی  امتداد  به  توموگرافی    نسبت  آورد.  بدست  ماده  نقطه  از هر  اطلاعاتی  چشمه، 

به    اها شديدباشد. زيرا اندرکنش فوتون مواد می  داخلی  ندگی کامپتون يک شيوه موفق برای شناسايی بوسيله پراک  (CT)  کامپيوتری

تواند هرگونه  به چگالی ماده بستگی داشته و می  اچگالی ماده پراکننده بستگی دارد لذا اطلاعات بدست آمده از اين روش مستقيم

ساز سربی قرار دن حجم اسکن شده در مقابل آشکارساز و چشمه، موازیبرای محدود کر  عدم يکنواختی در ماده را تعيين نمايد. 

عيوبمی تا  باشد،    نيز  کوچکتر  دهند  تشخيص  قابل  هدف  ترتيبدر  آشکارسازی   بدين  از  آمده  بدست  اطلاعات  از  استفاده  با 

بدين ترتيب علاوه بر بهبود    های کوچکی از ماده هدف را اسکن کرد.توان بخشدرجه، می  90های پراکنده شده تحت زاويه  فوتون 

  بطور گسترده  1975ين روش از سال  ا . [4]  پذيرد زمان روبش، يک روبش کامل و بخش به بخش از جسم مورد آزمايش انجام می

های غيرمخرب و اسکن درون اجسام استفاده شده است ولی تقريبا در تمامی آنها از  توسط پژوهشگران و مهندسان برای انجام تست

تواند برای انسان بسيار خطرناک باشد.  چندين کوری استفاده شده است. مواجهه با اين مقدار زياد تشعشع می  با قدرتايی  هچشمه

شود گيری میساختار اصلی طيف تجربی گاماهای پراکنده شده، که توسط آشکارساز سوسوزن اندازهاز سوی ديگر با توجه به اينکه  

ها  با افزايش ضخامت نمونه، احتمال پراکندگی  پتون و ميزان جذب در درون نمونه وابسته استبه فرآيندهايی نظير پراکندگی کام

انرژی فوتون افزايش می پراکندگی کامپتون  با هر  آن تضعيف میيابد.  از ضخامت معينی عملا  ها و شدت  شود، به طوری که بعد 

ای مواد مختلف به انرژی فوتون اوليه، قدرت چشمه و نوع  کند. اين ضخامت برهای پراکنده شده تغيير چندانی نمیشدت فوتون

مورد نظر معلوم    گويند. برای بدست آوردن اطلاعات دقيق از نمونه بايد عمق اشباع ماده می ماده بستگی داشته و به آن عمق اشباع  

نده شده از سطح ماده مورد بررسی تعيين  های پراکتوان چگالی ماده را با استفاده از تعداد فوتونمی[. با توجه به اينکه  6-5د ]باش

از تعداد فوتون   عمق اشباعتوان  نمود، در نتيجه می البته ماده را با استفاده  های پراکنده شده از سطح همان ماده به دست آورد. 

ن آن بايد آزمايش  گيری عمق اشباع يقينا منجر به جوابهای قابل اطمينانی خواهد شد ولی برای عملی نمودروش تجربی برای اندازه

الخصوص ميزان پرتوگيری چندين بار برای عمقهای مختلف تکرار گردد اين فرايند نيازمند صرف وقت و هزينه بيشتری بوده و علی

اندازه بار  تنها يک  پيشنهادی  روش  اما در  يافت  افزايش خواهد  توجهی  قابل  بصورت  از  آزمايشگران  پراکنده شده  پرتوهای  گيری 

ای برآورد عمق اشباع کافی خواهد بود. و نيز با توجه به اينکه هيچ فرمول خاصی برای تعيين عمق اشباع با استفاده  سطح نمونه بر

 های سيستمهای پراکنده شده از سطح، برای يک چشمه خاص و نيز زاويه پراکندگی خاص وجود ندارد در اين مقاله از  از فوتون 
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و نتايج اين دو روش با    برای مدلسازی استفاده شده است  3نوعی تم شبکه عصبی مصو الگوري  2تطبيقی  بر پايه شبکه عصبی  فازی

 اند. يکديگر مقايسه شده

ی  هاشبکه.  است  گرفته  انجام  الگوها  شناسايی  در  مخصوصا  عصبیی  هاشبکه  کاربرد  با  رابطه  در  وسيعی  تحقيقات  اخير  هایسالدر  

  برخلاف  و  کنندیم  منتقل  شبکه  ساختار  به  را  هادادهی  ورا  در  نهفته  انونق   اي   دانش  ،یتجربی  هاداده  پردازش  با  مصنوعی  عصبی

 روابط  دادن  نشان  امکان  کهيموارد   در  نيبنابرا.  ندارند  هایخروج  و  هایورود  نيبی  اضير  رابطه  نييتع  بهی  ازينی  اضي ری  هامدل

از معايب اين روش، بالا بودن تعداد درجات  ي  . [7]ی دارنداد يزيی  توانا  باشد   مشکل ی  کيزيفعبارات    در  رها ييمتغ  ن يب  دهيچيپ  کی 

هايی که برای رفع اين معايب  آزادی و در نتيجه بزرگ بودن فضای محاسباتی و افزايش زمان محاسبات است. يکی از ديگر روش

   .[8]باشد های فازی بر پايه شبکه عصبی تطبيقی میرود، سيستمبکار می

 های عصبي مصنوعي . شبکه2

های الکترونيکی از ساختار مغز انسان ناميد. مکانيسم فراگيری و آموزش مغز اساسا بر توان مدلرا می  مصنوعی  بیهای عصشبکه

ها معمولا به منظور  اين شبکهاند.  های عصبی طبيعی نيز براساس همين الگو بنا شدههای الکترونيکی شبکهتجربه استوار است مدل

نقشه قرار میم  ها نمونه  و  الگوها   از  ایعهمجمو  خروجی  –ورودی هایفراگيری  استفاده  متغيرهاورد  ميان  کاربردی  روابط    ، گيرند. 

به نيازی  اينکه  باشد بدون  متغيرها  تک  تک  ميان  روابط  می  ، تعريف  در    [. 7شوند]فراگرفته  پردازشی  عصبیشبکهعنصر    های 

به صورت يک سيگنال    wن  شدن به اندازه پارامتر وز   پس از تقويت يا تضعيف  )p(  که در آن سيگنال ورودی است    4نرون  مصنوعی،

 .داده شده استنشان  1شکل در يک نرون   مدل رياضی  .شودوارد نرون می  W×P الکتريکی با اندازه

 

 ( سي)انف يقيتطب  يشبکه عصب  هیبر پا  یفاز  یهاستميس.3

مسا  یبرا  یفاز  یهامجموعه   هينظر تصم  ی ليحل  استدلال،  وابسته  اس  یريگميکه  بشرو  است.    یتنباط  شده  مطرح  هستند 

بر    یفاز  ستم يتحت عنوان س  یستمينقص س  نيرفع ا  یبرا  ستندين  یريادگيقادر به    یعصب  یهابرخلاف شبکه  یفاز  یهاستم يس

[.  9-8را در خود جمع کرده است]  ی مصنوع   ی و شبکه عصب  یفاز  ی هاجموعه م  یايکه مزا  ده يگرد  هيارا  یقيتطب  ی شبکه عصب  هيپا

( با  x،y)  یدو ورود  یکه برا  برندی( به کار مTSKتانگ )-سوگئو-ی تاکاگ یفاز  ستميس ک يرا با استفاده از  س يانف ی هاستميغالبا س

 :[ 10است] ريقانون بصورت ز چهار

 

             قرار دارند آنگاه        B1در مجموعه   yو   A1در مجموعه  xاول: اگر   قانون
1111 ryqxpf ++= 

        قرار دارند آنگاه            B2در مجموعه  yو   A2در مجموعه  xاگر دوم:    قانون
2222 ryqxpf ++= 

3333            قرار دارند آنگاه        B2در مجموعه  yو   A1در مجموعه   xوم: اگر س  قانون ryqxpf ++= 

4444                  آنگاه قرار دارند B1در مجموعه  yو   A2در مجموعه   x: اگر چهارم  قانون ryqxpf ++= 
 

 :باشدیم ريبه شرح ز هيشامل پنج لا  سيانف یهاستميس

. توابعع گرددیمشخص م کيهر  تيدرجه عضو ت،يشده و با عبور از توابع عضو یفاز  TSK  نيمطابق قوان  یورود  یهااول: داده  هيلا

   .[9]و ... باشند یمثلث ،یازنگوله  ،یبصورت گاوس  توانندیم تيعضو

 :گرددیم نييتع ريهر قانون از رابطه ز  تيدوم: درجه فعال هيلا

 
2 Adaptive Network Based Fuzzy Inference systems (ANFIS) 
3 Artificial Neural Network (ANN) 
4  Neuron 
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         (1)                                                                                                           )()( yxw
kk BAk = 

y)(در آن  که
kBتيدرجه عضو y  یدر مجموعه فاز kB   وkw قانون  تيدرجه فعالk  .ام است 

 

 

 :گرددیم نييتع ريام بصورت ز  kنرمال شده قانون   تيسوم: درجه فعال هيلا

          (2)                                                                                                         


=

k
k

k
k

w

w
w 

 :ديآیبه دست م ريام از رابطه ز  kمربوط به قانون قانون   یچهارم: خروج هيلا

        (3)                                                                            )( kkkkkkk ryqxpwfwO ++== 

 :شودیمحاسبه م ريبصورت ز سيانف ستميس  يینها یپنجم: خروج هيلا

          (4)                                                                                                    
k

k
k fwOutput = 

 .[7]آورده شده است یقيتطب یفاز یدر مدل استنتاج عصب ها هياز عملکرد لا یاساده تميالگور 2شکل  در

 

 
                           [8]سييک مدل انف کي ساختار شمات .2شکل                                 يک نرون  مدل رياضی .1شکل

 

 روش کار  . 4

ساز سعربی بعه استفاده شد. پرتوهای منبع راديواکتيو از داخل يک موازی  mCi 6با اکتيويته   Cs137از يک چشمه مطالعه ايندر     

پرتوهعای گامعا پعس از پراکنعدگی از هعدف توسعط  ها در مقابعل چشعمه،ار دادن نمونهقربا  عبور داده شد.  cm 0.25داخلی  شعاع

. بعه منظعور ثبعت شعدند درجه نسبت به پرتوهای فعرودی قعرار دارد 90که تحت زاويه  in × 3 in 3ابعاد  به   NaI(Tl)آشکارساز

سعاز سعربی قعرار داده مقابل آشکارساز يک معوازی اند، دردرجه پراکنده شده  90جلوگيری از ورود پرتوهايی که در زاويه ای غير از  

شده است که برای جبران قدرت پايين چشمه و افزايش بازده هندسی سيستم)زاويه فضايی پوشش داده شده توسعط آشکارسعاز از 

رتوهعای علت انتخاب اين زاويعه، شعکار بيشعترين پ ساز  مستطيل انتخاب گرديده است. ناحيه پراکندگی( مقطع هندسی اين موازی

وجود دارد و در زاويه مخالف نيز صرفا پرتوهای عبعوری پراکنده پسپراکنده است، چرا که در صفر درجه تعداد بسيار کمی پرتو پس

آشکارساز بطور کامل با سرب پوشانده شده تا ورود پرتوهای زمينه و پرتوهای پراکندگی چندگانعه، تعا حعد امکعان شوند.  آشکار می

 دهد.دمان شماتيک آزمايش را نشان میچي  3حذف شود. شکل 
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 . درجه ازنمونه آلومنيومی 90های پراکندگی تحت زاويه طيف تجربی بدست آمده از فوتون .4شکل       چيدمان شماتيک آزمايش.  .3شکل                   

 

د نظر را تحت تابش قرار داديم و طيف  گيری )عمق اشباع(، عمق های مختلفی از ماده موربيشترين عمق قابل اندازه  تعيينبرای  

مربوط    که قلهدهد  را نشان می  نمونه آلومنيومیيک  طيف تجربی پراکنده شده از    4  شکل های پراکنده شده را ثبت نموديم.  فوتون 

ن پيک رفته  با افزايش عمق ناحيه پراکننده، اي  در آن مشهود است.  (  keV 288)انرژی برابر با    درجه  90های پراکندگی  به فوتون 

از يک ضخامت خاص تشخيص آن امکان پذير نمی به عنوان عمق اشباع برای ماده  رفته کوچکتر شده و بعد  باشد. اين ضخامت 

، يک پيک پراکندگی ديگر ناشی  درجه  90پراکندگی  علاوه بر    5لازم به ذکر است که مطابق شکل    شود.زمايش شناخته میآ  مورد

پ از آشکارسازی فوتون  آزمايشگاه میهای پس  از محيط  از  راکنده شده  استفاده  به  نياز  پيچيدگی مساله شده و  به  باشد که منجر 

های پنهان و تعداد  برای استفاده از شبکه عصبی در ابتدا با انتخاب ساختار بهينه )تعداد لايه  سازد.های مصنوعی را ملزم میمدل

شود و سپس از اين  ی اوليه، شبکه عصبی آموزش داده میتن تعدادی دادهمناسب و داش  الگوريتم آموزشی  و   ها در هر لايه( نرون

کاری فاز  در  پيش  شبکه  فوتونبرای  تعداد  که  ديگری  عناصر  اشباع  عمق  مجهول  مقادير  پسبينی  آنها  های  از  شده    ازپراکنده 

 شود.به دست آمده است استفاده می آزمايش

برای تعدادی از های پراکنده شده از سطح  و تعداد فوتونعمق اشباع  ،  ميلی کوری  6رت  با استفاده از يک چشمه با قد  ،در اين مقاله

ب دادهه  عناصر  بدست آمده است و  برای آموزش شبکهه  های  الگوريتمدست آمده  با  استفاده شده است های عصبی  .  های متفاوت 

برای داده نتايج  بدست آمده  از آموزش صحيح شبکه و مدل  اطمينان  برای  با دادهسپس  در فاز آموزشی  استفاده  های  های مورد 

های پراکنده شده از  که ورودی آن تعداد فوتونپس از انتخاب الگوريتم مناسب، از شبکه آموزش ديده  تجربی مقايسه شده است.  

تعيين  در  است  مواد  اشباع همان  آن عمق  و خروجی  مواد  فر  سطح  قبلا در  عناصر که  از  تعداد ديگری  اشباع  آموزش ينآعمق  د 

های فازی بر پايه شبکه عصبی تطبيقی سيستمحاصل از روش  دست آمده با نتايج  ه  اند استفاده شده است و نتايج بشرکت نکرده

  و تيتانيوم آلومينيوم، شيشه، بريليوم، منيزيم،  اتيلن،پلی به مربوط های داده از مصنوعی هایمدل آموزش . برایمقايسه گرديده است

 اتيلن، سنگ نمک، تيتانيوم و استيل  پلی  اشباع  عمق  يافتن  برای  شبکه  اين  از  آمده  بدست  مدل  از   اطمينان  از  پس  و  استفاده  آهن

الگوريتم آموزش  3خطی و  قانون 3تعداد  با   ترکيبی گاوسی  عضويت تابع   3تعداد   با انفيس سيستماز  همچنين.  است شده  بکاربرده

 مورد  ماده  اشباع  عمق  مدل،  خروجی  و   cm5/0  عمق  در  آشکار  هایفوتون  تعداد   ل، مد  ورودی  آن  در  که  است  شده  استفاده  ترکيبی

های پنهان  نرون در لايه  11و    8همچنين شبکه عصبی مصنوعی مورد استفاده دارای دو لايه پنهان با تعداد به ترتيب    . باشدمی  نظر

 بوده است. (LM) 6مارکوارت-و الگوريتم آموزشی لونبرگ 5يمگوييدساول و دوم با تابع عضويت تانژانت 
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 شود: بينی از کميات زير استفاده میبرای ارزيابی و مقايسه نتايج حاصل از پيش

 دهد. های تجربی را نشان میريشه ميانگين مربعات خطا که پراکندگی داده ( 1

                                                                                                                                )5( 

                                           

 ها در آناليزهای رگرسيونی چندگانه است. کسر مطلق واريانس که معياری از ميزان قابل استفاده بوده داده  (2

                                                                                                                  )6( 

های  داده  tها،  تعداد داده  n  باشد.بيان کننده نتايج بهتر می  1تر به  نزديک  کند که مقاديرتغيير می  1و    0کسر مطلق واريانس بين  

     .باشد می  های مصنوعیمدلدست آمده از ه مقادير چگالی ب o های تجربی وميانگين داده  تجربی مربوط به چگالی، 

 گيری . نتيجه5

اندازه     مقاله  اين  پسدر  از  استفاده  با  مواد  اشباع  توسط شبکهگيری عمق  و سيستم  پراکندگی کامپتون   های  عصبی مصنوعی 

و    1  آنها در تعيين مقادير تجربی در جدول سازی شده است. نتايج هر دو روش و خطای  مدل  تطبيقی  فازی برپايه شبکه عصبی 

 . توانند مقادير عمق اشباع را تعيين کنند، هر دو روش با دقت بسيار خوبی میشده است نشان داده  5شکل 

 در پيشبينی داده های تجربی   های مصنوعیمدل دقت برای ارزيابی  2Rو  RMSEمقايسه پارامترهای . 1جدول 

  Working Phase Learning Phase  

ANFIS ANN ANFIS ANN  

0.0866 0.3674 0.0791 0.1936 RMSE 
0.9999 0.9989 0.9999 0.9995 R2 

 

 

 نمودار مقايسه نتايج خطای نسبی دو روش الگوريتم شبکه عصبی و سيستم فازی منطبق بر پايه شبکه عصبی. 5شکل 

تطبيقعی نتعايج بسعيار بهتعری نسعبت بعه شعکبه عصعبی شود سيستم فازی منطبق بر پايه شبکه عصعبی همانطور که مشاهده می

 توان عمق اشباع مجهول مواد ديگر را با دقت خوبی تعيين نمود.با استفاده از مدل به دست آمده میدهد و  مصنوعی نشان می
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