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RESUMO

Neste trabalho € desenvolvida a utilizagdo de redes neurais associadas a resolucéo da equacdo fundamenta de
difusdo-convecgdo, que representa o escoamento interno de uma ultracentrifuga a contracorrente, com o
objetivo de se obter os parémetros internos de fluxo utilizados no célculo do poder de separacdo 5U. Assim, 0s
parametros de escoamento interno da ultracentrifuga sdo resultados da modelagem feita em funcdo das variaves
experimentalmente controladas, das caracteristicas fisicas de um equipamento e dos dados experimentais,
obtidos na investigacdo do processo de separacdo isotdpica de urénio por ultracentrifugacdo. As varidveis de
controle com influéncia significativa nos valores de U s8o: o fluxo de alimentagéo F, o corte 6 e a pressdo na
linha de produto Pp. As caracteristicas fisicas consideradas sdo o raio do coletor de rejeto r,, 0 didmetro do
disco girante Ds e 0 ponto de dimentagdo Zg do gas na ultracentrifuga. Apds o treinamento da rede neural
hibrida, procedeu-se a andlise dos valores de U obtidos em relago aos val ores reais, validando assim o modelo
obtido. A metodologia desenvolvida pode ser empregada a outros processos, adaptando-se a parte
fenomenol 6gi ca do modelo.

1. INTRODUCAO

A teoria da separacdo dos isdtopos do urénio [1], mostra que o desempenho separativo de
uma ultracentrifuga, U, depende: (a) do tipo da ultracentrifuga, definido pela velocidade de
rotacéo, comprimento e didmetro do rotor; (b) das condi¢fes de operacéo dadas pelos fluxos
de aimentacdo e retiradas do gas de processo e pela quantidade de material no interior da
ultracentrifuga (c) pela posi¢do axial da alimentacdo no rotor €; (d) pelo perfil e intensidade
do fluxo em contracorrente. Assim, a estimativa numérica do desempenho separativo de uma
ultracentrifuga passa pelo célculo do escoamento interno, cuja solucdo so é viavel através de
simplificacbes [2]. A aplicacdo de redes neurais [3],[4] na andlise de processos atamente
ndo-lineares tem se mostrado uma poderosa ferramenta, particularmente no processo de
enriquecimento de urénio por ultracentrifugagdo, visando estabelecer a correlagdo entre os
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parametros utilizados neles com as reais caracteriticas fisicas e mecéanicas das
ultracentrifugas e do processo. Neste trabalho, desenvolve-se uma estratégia de modelagem
gue combina algum conhecimento basico do processo [5], na forma de um modelo
fenomenologico baseado na solugdo das equactes de balanco que descrevem o processo, com
redes neurais que atuem como estimadores dos parametros importantes do processo.

2. MODELAGEM HiBRIDA DE UMA ULTRACENTRIFUGA

2.1. Centrifugacdo a gas

O enriguecimento isotopico do uranio é feito com a finalidade de aumentar o teor do isdtopo
%U do uranio, porque este é o seu Unico isdtopo fissil natural [1]. Qualquer que seja o
processo de separacdo empregado, o efeito elementar de separagdo ocorre no elemento de
separacdo, onde o material introduzido se separa em duas fragdes. uma enriquecida e outra
empobrecida no isotopo desgjado. Sendo F, P e W as correntes de aimentagdo, de produto e
de rejeito no elemento de separagdo com z, y € X Como suas respectivas composi¢oes, o poder
de separacdo do elemento de separacdo € dado pela seguinte expressao:

oU = P*(2y-1)*Iny/(1-y) + W*(2x-1)* Inx/(1-X) - F*(2z-1)*Inz/(1-2) (D]

Uma centrifuga a gés, destinada ao enriquecimento isotopico do uranio, é necessariamente
formada dos seguintes componentes: o sistema rotor congtituido do rotor e dos mancais; o
sistema de acionamento do rotor; o sistema de manuseio do gés de processo (arvore e
distribuidor de gés) e o sistema de contencdo do rotor (carcaga). O gés é considerado uma
mistura isotépica bindria contendo **UFs e 2®UFs, que é introduzida no interior desse
cilindro, submetendo-se & acdo de uma aceleracdo centrifuga milhares de vezes maior que a
aceleracdo da gravidade. Assim se estabelece uma distribuicdo de pressdes, manifestada na
forma de um gradiente radial de presséo, crescente no sentido do eixo para a parede do rotor.
Em virtude do campo centrifugo criado ao longo do raio do rotor, estabelece-se um gradiente
radia de pressdo, que depende da massa M do gas, obtendo se o aumento relativo da
concentracgo do isétopo leve (?*°U), nas proximidades do eixo de rotacio e ab mesmo tempo,
0 aumento da concentracdo do outro isdtopo (***U) na parede interna do rotor. Ao se induzir
um fluxo em contracorrente vertical obtém-se uma multiplicacdo do efeito elementar da
separacdo radial. Assim adiferenca entre a composi¢do do gas no topo e no fundo do rotor da
ultracentrifuga se torna maior que a diferenca no sentido radial para uma dada posi¢éo axial.
Essa separacdo axial é agora determinada preponderantemente pelo perfil e pela intensidade
da contracorrente vertical.

A contracorrente interna, indicada pelas setas verticais nafigura 1, de acordo com Benedict et
al [1] e Soubbaramayer in Villani [6], pode ser gerada por meios mecanicos, mediante a
interacdo do gas em rotacdo com obstaculos estacionarios, presentes no interior do rotor, e
por meios térmicos, através do controle das temperaturas das tampas do rotor ou da
temperatura a0 longo da parede do rotor. Nesse sentido, existem quatro mecanismos
elementares para a geracdo da contracorrente que sd0 0s seguintes. 1) acionamento pelo
coletor ou placa defletora fixa, 2) acionamento térmico na parede do rotor, 3) acionamento
térmico das tampas do rotor e 4) acionamento pela alimentacdo. Numa ultracentrifuga,
geralmente a contracorrente é produzida por mais de um desses mecanismos.
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Figura 1. Esquema de uma ultracentrifuga a
contracorrente

O célculo do escoamento do gas no interior do rotor [6] € realizado através da solucéo da
equacao de Navier-Stokes, da equagéo da conservacao de energia e da equagdo de estado do
gés. A distribuicdo das composi¢des é dada pela equacdo de difusdo-convecgdo [6]. Uma
solucdo bastante simplificada, sugerida por Olander [7], é empregada no presente trabal ho,
para o caculo tedrico dos parédmetros de uma centrifuga [2].

2.2. Modelagem por redes neurais hibridas

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante, uma das mais importantes classes de redes
neurais, consissem de um conjunto de nés de entrada que definem a camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas de n6s computacionais (neurénios) e uma camada de saida. Elas séo
conhecidas por perceptrons de multiplas camadas. Este tipo de rede é aplicado com sucesso
para resolver problemas complexos, aravés do seu treinamento de forma supervisionada com
um algoritmo muito popular denominado de agoritmo de retropropagacdo do erro. O
algoritmo de retropropagagéo, descrito por Haykin [8], foi utilizado neste trabal ho.

A proposta deste trabalho é fornecer um modelo de rede neural hibrida, como esta
esguematizado na figura 2, com uma estrutura interna, onde cada parte do modelo final
desempenha uma tarefa diferente. As partes claramente identificaveis do modelo sdo o
estimador de parametros de processo (rede neural) e o modelo fenomenolégico parcial.
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Figura 2. (a) Diagrama de blocos do modelo de
rede neural hibrida e (b) Diagrama esquematico
da rede neural hibrida para representacdo da
separacao efetuada pela ultracentrifuga

A adaptacdo do programa em Fortran para o treinamento de redes neurais Neurol4d
(Nascimento, [9]) centra-se no algoritmo de retropropagacéo de erro. Esse esquema,
representado pela figura 3, tem a parte fenomenolégica comportando-se como uma funcéo
dos pardmetros Pk fornecidos pela rede neural de multiplas camadas e de parte das variaveis
de entrada X

Yexp
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Figura 3. Esquema do modelo de redes neurais
hibridas
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A partir da regra delta para 0 guste de pesos em uma rede neural de multiplas camadas,
obteve-se a expressao do gjuste dos pesos sinapticos da camada de saida:

=1

VAR 2 .. 0 2
Dij:h*gagé\‘ a € Q*J ‘w0 g (B ):yj @
e a Kk ]

onde a derivada da funcéo g € dada pela somatoria das derivadas parciais de y, , que sdo as
NVAR2 variaveis de saida do modelo de redes neurais hibridas, em func¢do dos Bi’s. Portanto:

_gemy,/ ©
= a ¢ N
g 1= g ﬂBkﬂ
Para a expressao do gjuste de pesos sinapticos da camada oculta, similarmente tem-se:
- *é ' * ¥ g 9* ' * ' * l‘}‘;l* 4
Dw; =h §,/urya gae’ Ul g E Wy, (4)

No presente caso para a modelagem dos parametros de uma ultracentrifuga, as varidveis de
entrada Xi sdo: F como fluxo de alimentagdo, Pp é a pressdo na saida de produto, Zg é 0
ponto axial de alimentagdo de gés no rotor, Ds € o didmetro do orificio central do disco
rotativo, ry 0 raio do coletor do rejeito, f a frequéncia de rotacdo, Z o comprimento Gtil do
rotor, 2a o didmetro do rotor e T atemperatura do gés processo. Os parametros internos Pk
s80 0s parametros Bw e Bs definidos por Olander [7], que indicam a intensidade do
escoamento em contracorrente resultante dos mecanismos térmicos e mecanicos
respectivamente. A respostado modelo Y| é o poder de separacdo dU da ultracentrifuga.

Um conjunto de dados experimentais é apresentado arede neural do tipo supervisionada com
algoritmo de retropropagacdo do erro, visando gerar sinais de saida que possam ser utilizados
como parametros Pk, neste caso referem-se aos parametros de fluxo interno Bw e Bs, da
ultracentrifuga, que s@o de dificil obtencdo tanto na literatura, como de maneira empirica,
necessarios a resolucdo do modelo fenomenoldgico. A parte fenomenoldgica do modelo
emprega a solugdo sugerida por Olander [7] descrita acima, através de uma subrotina
adaptada do programa desenvolvido por Migliavacca[2].

2.3. Reaultados e discussao

Os valores experimentais usados sd0 resultado de inUmeros experimentos realizados no
desenvolvimento e otimizagdo das ultracentrifugas desenvolvidas pelo Centro Tecnologico da
Marinha em S8o Paulo, em parceria com o Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares.
Devido ao sigilo requerido deste processo, os dados estéo apresentados, neste trabalho, em
unidades arbitrérias (u.a.) para cada grandeza. Eles estdo divididos em dois grupos. o de
treinamento e o de teste. O primeiro grupo é utilizado no processo iterativo de definicdo dos
pesos pelo algoritmo de retropropagacdo do erro, enquanto que com o segundo grupo se
realiza uma verificagdo continua do processo de treinamento. Os dados experimentais sdo
apresentados a0 modelo de redes neurais hibridas com diversas arquiteturas, em termos de
nimero de neurdnios da camada oculta (NH). No presente caso foi suposta uma forte
contribuico da geracdo de contracorrente mecanica através da definicdo do intervalo de Bs
entre 10000 e 50000, e se presume uma menor contribuicdo do efeito térmico na geracéo da
contracorrente, varidvel com as condi¢cbes de montagem e com as condigdes de processo,
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com um intervalo para Bw entre 5000 e 20000. Verificou-se que a convergéncia do processo
de treinamento da rede é fortemente afetada pelos intervalos definidos para os parametros
intermediérios Bw e Bs.

Tabela 1. Valores minimos dos erros quadraticos médios para o conjunto de
treinamento (RM ST) e para o conjunto de teste (RMSTT), com 0s respectivos numeros
de apresentacdes.

NUM. NUM.
NH | RMST APRES RMSTT APRES.

6 0.50186 1000 1.44900 1200
7 0.33446 10600 1.01570 10800
8 0.24391 74400 0.76079 74400
9 0.18334 182400 0.62453 158200
10 | 0.19055 28400 0.61662 26000
11 | 0.22325 86800 0.68647 200000
12 0.16529 25200 0.59149 12220
15 | 0.17103 27200 0.59841 88200
19 | 0.14529 81200 0.52875 81000
20 | 0.14562 158200 0.55924 132800

De acordo com os resultados apresentados na tabela 1, foi escolhida a rede neural hibrida
com 12 neurdbnios na camada oculta, pois foi a rede que apresentou, para um nimero
relativamente baixo de apresentagdes, 0 menor erro quadrético médio para 0 conjunto de teste
(RMSTT). A evolugdo dos erros globais ao longo do treinamento é mostrada na figura 4a.

A comparacao entre os valores do poder de separacdo oU experimentais apresentados a rede,
e os valores calculados pelo modelo é representada pela figura 4b e 4c, onde se verifica uma
concordancia muito boa dos resultados.

Os gréficos (d) e (e) da figura 4 representam a fungdo distancia para os erros calculados de
dU, onde a simetria esperada apresenta um leve deslocamento porém aceitavel. Os valores de
dU , previstos pelo modelo de rede neural hibrida, esto bem gjustados e permitiram a
generalizacdo do processo. Com o0 modelo validado € possivel realizar uma extensa anélise
dos parametros Bw e Bs, ou sgja, estudar a variagdo da intensidade da contracorrente interna
com o0s parametros geométricos da centrifuga com as condic¢des de operacéo.
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Figura 4. (a) Evolugdo do erro global do conjunto
treinamento RM ST e do conjunto deteste RMSTT, com
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3. CONCLUSAO

O modelo de rede neural hibrida, desenvolvido neste trabalho, mostrou-se viavel natarefa de
prever e generalizar a andlise de processos de engenharia, para definicdo de pardmetros
normalmente de dificil obtencdo. O modelo desenvolvido e analisado permitiu validar o
procedimento de treinamento da rede neural hibrida. Através desse caso, verificou-se que a
definicdo das varidveis a serem utilizadas deve estar bem fundamentada no modelo
fenomenologico a ser empregado. O treinamento da rede neural hibrida se mostrou sensivel
ao intervalo de validade dos parametros intermediarios (Bs e Bw), utilizado pelo programa
para a normalizacdo dos dados. Quanto ao resultado final do modelo de rede neural hibrida,
em termos da variavel de saida dU, pode-se afirmar que ele apresentou 6tima capacidade de
aprendizado, fornecendo valores de dU calculados muito proximos aos de dU experimentais.
A decisdo referente a arquitetura da rede neural, ao modelo fenomenoldgico a ser empregado
e aos intervalos numéricos para os parametros intermediarios, deve sempre considerar a
experiénciado pesguisador/ engenheiro projetista e 0 embasamento tedrico do processo.

O prosseguimento deste estudo possibilita andlises mais especificas do processo, em termos
de parametros intermediarios em fungéo das diversas variaveis de montagem e condigdes de
operacdo, gerando mais subsidios ao desenvolvimento de novos projetos de ultracentrifugas.
O esguema de modelagem de redes neurais hibridas desenvolvido permite a utilizagdo de
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outros modelos fenomenoldgicos [10], que representam diferentes andlises de gas dindmica,
com diferentes hipéteses simplificadoras.
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