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RESUMO

Este trabalho apresenta o resultado de um estudo realizado com Redes Neurais para
monitorar a poténcia gerada no reator de pesquisas |EA -R1, situado no IPEN, em S&o Paulo.
Foram desenvolvidas duas redes, uma do tipo “Multilayer Perceptrons’ - MLP e a outra do tipo
“Radial Basis Function” - RBF. E apresentado o desempenho de cada rede, e uma comparacio
entre ambas. Este estudo visa gjudar o operador fornecendo ao mesmo, numa forma de
redundancia diversional, a informagdo sobre a poténcia do reator, de forma a possibilitar a

identificacéo de possiveis falhas no sistema de instrumentagéo e controle do reator.

Palavras chave: redes neurais, reatores de pesquisa, instrumentagdo e controle de reatores.

L. INTRODUCAO

Ap6s o0 acidente o acidente ocorrido na central
nuclear de Three Mile Island, engenheiros e pesquisadores
da &rea de instrumentacdo e controle comegaram a analisar
a praticidade e funcionamento das salas de controle
convencionais. Observaram que, as mesmas, apresentavam
uma grande quantidade de informacgdes, porém ndo
seletivas. Do ponto de vista operacional, todas as condi¢cbes
anormais tinham a mesma prioridade, ficando a cargo do
supervisor a responsabilidade de coordenar as agdes
conforme a sua experiéncia, o que, como ficou
demonstrado no caso de Three Mile, nem sempre era
suficiente para evitar consequéncias indesgjadas para a
instal acao.

Em vista do resultado dos estudos realizados, varias
ferramentas e técnicas de processamento de informacdo
foram desenvolvidas, com o objetivo principal, de priorizar
informagdes a serem disponiveis ao operador, no sentido de
facilitar a identificagdo de falhas e agBes a serem tomadas,
paramitigar os efeitos da mesma.

A aplicagdo de Redes Neurais é uma das técnicas
gque vem sendo pesqguisada, com um grande potencial de
exploragdo. E identificada como subespecialidade da
Inteligéncia Artificial, ou como uma classe de modelos
matematicos, sempre visando o estudo de fenémenos
complexos.

Este trabalho descreve o resultado de um estudo
realizado com dois tipos de redes neurais uma do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) e outra do tipo Radial Basis
(RBF), para monitorar a poténcia do reator de pesquisas
IEA-R1, situado no IPEN, em S&o Paulo. Sera apresentado

0 desempenho de cada rede, e uma comparacdo entre
ambas.

II. REDES NEURAIS

A origem da teoria de Redes Neurais remonta aos model os
matematicos e aos modelos de engenharia, de neurdnios
biolégicos. A rede é um sistema composto por varios
neurénios artificiais.

Modelo Geral de Neurdnio. A Fig. 1 mostra o modelo
mateméatico de um neurdnio.

Figura1.Modelo Matematico de um Neurbnio



Neste modelo as entradas formadas por U1, U2 ... Un, sdo
combinadas usando umafuncéo f, que geralmente é asoma
das entradas, devidamente ponderadas pelosW1, W2 ...Wn,
para produzir um estado de ativacdo do neurbnio, que
através da fungéo g, chamada “fungdo de transferéncia do
neurdnio”, vai gerar o sinal de saida do neurénio, que
corresponde a amplitude do pulso de descarga de um
neurdnio bioldgico[1]. Um valor auxiliar g € geralmente
utilizado para representar a existéncia de um valor minimo
de excitacdo do neurbénio, e W1, W2 .. Wn s&o os pesos de
cada sinal de entrada no neurbnio analisado. Os pesos
representam o padrdo de conectividade da rede, ou seja,
define como os neurdnios estdo conectados. As funcdes de
transferéncia mais utilizadas sdo do tipo linear, degrau,
sigmadide e tangente hiperbdlica.

Caracteristicas de uma Rede Neural Uma rede neural é
composta por camadas de neurdnios que sdo conectados
entresi, conformeilustrado naFig. 2.

Tipos de Camadas. Existem basicamente trés tipos de
camadas, a saber, entrada, intermediéria e sailda. A camada
de entrada, é constituida por neurénios de entrada que
recebem excitacdo do mundo exterior. No ser humano
correspondem aos 6rgaos dos sentidos. Geralmente uma
rede neural apresenta apenas uma camada de entrada, com
uma quantidade de neurdnios igual ao nimero de sinais que
“entram” na rede. Neste caso, cada neurbnio apresenta
apenas um sina de entrada. A camada intermedidria,
também conhecida como “Camada Oculta’ ou “Hidden”,
representa o conjunto de neurdnios onde os varios sinais de
entrada sdo processados. Numa rede genérica podemos ter
mais de uma camada intermedidria, porém na maior parte
dos casos praticos se utiliza apenas uma. A camada de saida
é constituida por neurénios que geram os sinais de resposta
darede aexcitagdo das entradas. Estas respostas sdo usadas
para gerar os sinais de resposta do sistema. Num ®r
humano, eles correspondem aos neurdnios que excitam os
musculos .

Padrdo de Conectividade. O padréo de conectividade
define como os neur6nios estdo conectados entre si, e em
gera é representado pela matriz de conectividade W ou
matriz de pesos. A matriz de pesos € gjustada durante afase
de aprendizado darede.

Camada
Entrada

Camada Camada
Processamanto Saida

sinal de sada

Figura 2. Estrutura Classica das Redes Neurais do
Tipo MLP e RBF, onde X é entrada, W sdo os pesose Y a
saida.

Multilayer Perceptron (MLP). O ciclo de uma rede
neural, conforme aquelailustradanaFig. 2, € constituido de
duas fases distintas, a fase de treinamento e a fase de
aplicacdo. Na fase de treinamento a rede € alimentada com
valores pré-selecionados que resultem em respostas
conhecidas (resposta real), e a matriz de conectividade é
gjustada de forma que a resposta da rede segja igual a
respostareal. O algoritmo de treinamento da rede é baseado
na minimizacg&o do erro quadratico, entre a resposta da rede
e aresposta real. A minimizacdo do erro quadrético é feita
utilizando-se a técnica do gradiente decrescente da funcéo
de erro, cujas variaveis sdo os pesos da rede. Na fase de
aplicacdo os pesos séo fixos, sendo seus valores aqueles
gjustados na fase de treinamento. Este tipo de rede tem
sido bastante utilizado em modelos e sistemas de
identificagdo ndo lineares [2]. Para o treinamento deste tipo
de rede sdo necessdrias muitas épocas, sendo que cada
época corresponde a um ciclo completo de leitura de todas
as entradas selecionadas para a fase de treinamento, e
aplicagdo do algoritmo de treinamento para que a resposta
da rede sgja igual a resposta real . O algoritmo de
treinamento € um processo iterativo, conhecido como
“retropropagation”, é aplicado para se corrigir todos os
“pesos’ darede até se atingir um erro, entre a resposta da
rede e arespostareal, considerado satisfatorio (minimo); ou
até que se atinja um ndmero limite de iteragdes previamente
estabel ecido.

Funcles de Transferéncia. Neste trabalho foram utilizados
dois tipos de funcéo transferéncia para a rede do tipo MLP.
Para os neur6nios da camada de entrada foi utilizada a
funcd@o linear, representada pela Eq. (1), e nas camadas
oculta e de saida foi utilizada a fungdo tipo sigmoidal
representada na Eq. (2). Em ambas equacgdes, X representa
o valor de entrada nafuncéo de transferénciae Y o valor de
saida.

Y= X @

Y =1/(1+exp (-X)) @

Radial Basis Function (RBF). A rede RBF é parecida
com a MLP, apresentando também trés camadas conforme
a Fig. 2. A diferenca bésica entre elas estd na camada
oculta, onde os neurbnios apresentam uma resposta
localizada, que é radialmente simétrica em relagdo a um
centro. Desta forma sdo formadas regibes de campos
receptivos, e a camada de saida efetua uma combinagdo
linear da resposta destas regifes. Neste caso a fungdo
transferéncia utilizada é do tipo Gaussiana Eq. (3), onde C é
o centro da funcdo, ou Centréide e X é a varidvel de
entrada.[3] e[4]

H(X)= exp(-(X — C)’/(0,75)°) €)

Funcdes de Transferéncia. No caso darede do tipo RBF, na
primeira camada foi utilizada uma funcdo linear identidade,
definida na Eg. (1), na camada oculta foi utilizada uma
funcdo gaussiana, conforme EQ.(3), € na camada de saida
umafuncédo do tipo sigmdide, conforme Eq. (2).




Aprendizado da Rede. Assim como no caso darede do tipo
MLP, a rede RBF ¢é treinada até obter saidas aproximadas
das desejadas. Neste tipo de arquitetura, onde os centros sdo
fixos, 0 gjuste do peso ocorre apenas entre a camada oculta
e a camada de saida, ndo sendo utilizado o método de
“backpropagation” para se gjustar 0s pesos da informagdo
gue entra nos neurdnios da camada intermedidria. Neste
caso a correcdo dos pesos é feita através do método simples
dos minimos quadrados, o que simplifica em muito a fase
de treinamento da rede. O nimero de épocas de treinamento
€1000, inferior a0 daMLP.

1. EXPERIMENTO

Dados para Treinamento das Redes Neurais. Para este
trabalho foram colhidos dados do reator nuclear 1EA -R1,
reator de pesquisas do tipo piscina aberta, situado no IPEN
em S0 Paulo. Para aimentagdo da rede foram
considerados trés parémetros de entrada, a saber: a
temperatura da agua antes de entrar no ntcleo do reator
(T3), a temperatura da agua apés passar pelo nacleo do
reator (T4), e a atividade do nitrogénio 16 (N16). Como
pardmetro de saida, foi estabelecido que a rede deve
fornecer a poténcia do reator, baseado na informagéo dos 3
pardmetros selecionados, que, como sabemos, mudam de
acordo com a poténcia do reator. Os valores do % de
poténcia escalar foram coletados para servirem de padréo
durante a fase de treinamento da rede. Foram consideradas
45 medidas que foram distribuidas em dois grupos O
primeiro grupo foi utilizado para treinamento das redes
neurais e o outro grupo parateste das mesmas. Em todos os
casos as entradas foram normalizadas entre osvalores0 e 1.
A tabela 1 mostra um conjunto tipico de valores fornecidos
paratreinamento das redes.

TABELA 1 - Valorestipicos utilizados na fase de
treinamento das redes.

Poténcia (MW) | T3(°C) T4(°C) N16 (%)
1,80 27,52 29,81 215
1,90 27,60 29,93 25
2,00 27,53 30,05 24,0
Desenvolvimento das Redes  Neurais. Foram

desenvolvidas duas redes em linguagem C++, uma do tipo
MLP e outra do tipo RBF, ambas com 3 camadas, e com o
objetivo de determinar o percentual da poténcia do reator a
partir dos valores fornecidos pelos instrumentos
responsaveis pelas medidasde T3, T4 e N16.

NUmero de Camadas. Para os dois tipos de redes estudadas
foram utilizadas trés @) camadas, sendo uma de entrada,
uma intermedidria (oculta) e uma de saida. Durante o
desenvolvimento das redes, chegou-se a conclusdo que,
para este caso especifico, 0 aumento no nimero de camadas
intermedidrias ndo melhoram o desempenho das redes. Na
primeiracamada, ade entrada, foram estabelecidos trés

neurdnios, representando T3, T4 e N16. Para a camada
intermediaria foram estudados dois casos considerados
relevantes, sendo o primeiro com trés (3) neurdnios e 0
segundo com dois (2). Para a camada de saida foi
estabel ecido apenas um neurdnio, cuja saida € a poténciado
reator, prevista pelarede.

Para o caso da rede do tipo RBF, os centréides foram
calculados conforme a Base de Dados e o numero de
neurdnios da Camada Oculta, conformetabelas?2 e 3.

TABELA 2 — Centréides (normalizados) paraa Rede do
tipo RBF com 2 neurénios na camada oculta

T3 T4 N16
Neurbnio 1 0,9953 0,9962 0,9951
Neurbnio 2 0,997 0,9918 0,9145

TABELA 3 - Centrdides (normalizados) paraa Rede do
tipo RBF com 3 neurénios na camada oculta

T3 T4 N16
Neurénio 1 0,9956 0,9889 0,8959
Neurbnio 2 0,9952 0,9961 0,9165
Neur6nio 3 0,9987 0,9953 0,9380

IV. RESULTADOS E COMPARACOES

As tabelas 4 e 5 mostram o resultado obtido quando se
utilizam dois neurdnios na camada oculta. Nelas podemos
observar que a rede neural do tipo MLP- Multi Layer
Perceptron apresentou excelentes resultados, com um erro
médio da ordem de 0,43% em todo conjunto de dados, e
um erro médio de 0,40% para os dados utilizados na fase de
aplicagdo. Uma performance muito superior a da rede do
tipo RBF Radial Basis Function, que apresentou um erro
médio da ordem de 26% em todo conjunto de dados e um
erro médio de 24% para os dados utilizados na fase de

aplicacéo.

TABELA 4 - Valorestipicos dafase de aplicagdo, obtidos
com dois neurdnios na camada oculta

Poténcia | Valor previsto pela | Valor previsto pela
Real rede do tipo MLP rede do tipo RBF

0,375 0,372 0,453521
0,355 0,356 0,453521
034 0,34 0,453521




TABELA 5. Comparagdes Entre as RedesMLP e RBF com

2 Neurdnios na Camada Oculta

Tipo da Rede:

MLP

RBF

Numero de neuronios na
Camada Oculta:

2

2

Numero de épocas:

10000

1000

Erro médio obtido na fase

0,002344

0,433521

de treinamento da rede:

Erro médio entre a resposta 0,43 25,96
da rede e a resposta real
(utilizando todos os dados
disponiveis)

Erro médio entre a resposta 040 24,28
da rede e a resposta real
(utilizando os dados da fase
de teste)

As tabelas 6 e 7 mostram o resultado obtido quando se
utilizam trés neurénios na camada oculta. Nelas podemos
observar que, assim como no caso de dois neurdnios, arede
neural do tipo MLP- Multi Layer Perceptron apresentou um
resultado muito melhor do que a rede do tipo RBF, ja que o
erro médio é da ordem de 0,49% em todo conjunto de

dados, ede 0,47% para os dados da fase de aplicacdo. Uma
performance muito superior a da rede do tipo RBF Radial

Basis Function que apresentou um erro médio da ordem de
21% em todo conjunto de dados e um erro médio da ordem
de 19% para os dados dafase de aplicagéo.

TABELA 6 — Valorestipicos dafase de aplicacgdo, obtidos
com trés neurdnios na camada oculta

Poténcia| Valor previsto pela| Valor previsto pela
Redl rede do tipo MLP rede do tipo RBF

0,375 0372 0435164
0,355 0,356 0435164
034 0341 0435164

TABELA 7. Resultados e Comparacgdes Entre as Redes
Neurais com 3 Neur6nios na Camada Oculta

Tipo da Rede:

MLP

RBF

Numero de neuronios na
Camada Oculta:

3

3

Numero de épocas:

10000

1000

Erro médio obtido na fase
de treinamento da rede:

0,002316

0431844

Erro médio entre a resposta
da rede e a resposta real
(utilizando todos os dados
disponiveis)

0,49

21,05

Erro médio entre a resposta
da rede e a resposta real
(utilizando os dados da fase
de teste)

047

1925
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ABSTRACT

This work presents the results of a program that makes use
of neural network concepts, developed to monitor the
nuclear power of IEARL research reactor. Two networks
were tested, one using Multilayer Perceptrons (MLP) and
the other using Radial Basis Function (RBF). The results
obtained with the two networks are presented and
compared. The objective of the developed program is to
create a diversional form to present the information
regarding the reactor power to the operator, in order to help
identify possible failures in the instrumention and control
system of the reactor.



