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RESUMO

Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser definidas como "sistemas paralelos compostos
por unidades de processamento simples, dispostas em camadas, altamente interligadas e inspira-
das no cérebro humano.” Se aplicam a problemas complexos de dificil modelagem, em situacOes
em que os dados sdo falhos ou incompletos, e em problemas complexos de controle. Ainda é ne-
cessaria a solugéo de diversos problemas relacionados a treinamento e capacidade de generalizagdo
para utilizagdo segura em sistemas de instalages nucleares. Este trabalho, dividido em duas partes,
inicia uma discussdo sobre a aplicacdo de trés conceitos de RNA, as redes Alimentadas Adiante em
Retro-propagacdo, os Mapas Auto-Organizavels, e as Redes de Contatos Sindpticos Mltiplos. Sdo
discutidas aplicacBes em controle, aproximacdo de funcdes e reconhecimento de padrdes, com e-
xemplos e comentérios. Esta parte focaliza as Redes Alimentadas Adiante.
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I.INTRODUCAO

O campo das Redes Neurais Artificiais (RNA), um
dos ramos da Inteligéncia Artificial (I1A), tem despertado
grande interesse na Engenharia Nuclear (EN). As RNA se
aplicam a problemas complexos de dificil modelagem, em
situagBes em que os dados sdo falhos ou incompletos e em
problemas complexos de controle. Apesar de algumas limi-
tagcOes, oferecem possibilidades inusitadas em termos de
eficiéncia, robustez e confiabilidade, possuindo capacidade
de aprender e se adaptar. Por seu lado, a EN tem seu desen-
volvimento sustentado em principios de seguranca que ini-
bem a introdu¢cdo de avangos ndo comprovados, por iSso
muitas dificuldades ainda tém que ser superadas para uma
ampla aplicacéo de RNA na EN.

Existem diversas oportunidades. O desenvolvimento
de sistemas de controle em que uma falha simples ndo cause
risco & funcbes de protegdo pode permitir a concentracdo
dos esforcos da EN nas &reas onde o desempenho sga o
mais importante, reduzindo custos e aumentando a competi-
tividade. Essa € uma das &reas em que muito tem que ser
feito para se atingir o desempenho esperado das futuras
geraches de reatores nucleares. Uma das pesguisas desen-
volvidas no Centro de Engenharia Nuclear do IPEN tem por
objetivo o desenvolvimento de RNA para controle de insta-
lagdes nucleares [1]. Outra aplicacdo das RNA é a smula
¢&o de processos complexos. A simulagdo, que nada mais €
do que a construcéo de model os numéricos para previsdo do

comportamento, tem muita importancia em otimizagdo e no
desenvolvimento de sistemas de monitoracéo e diagndstico,
objetivando instalagBes mais robustas, com sistemas de con-
trole imunes a falhas de sensores e atuadores. 1sso permite
utilizar o conceito de “redundancia por software”, muito
mais econdmico que a “redundancia por hardware.” Os a
vangos nas técnicas de modelagem, na solugdo de sistemas
de equacbes e no hardware de Ultima geracdo, ainda ndo
permitem que sejam simulados todos os processos, cada dia
mais complexos. Aplicagdes relacionadas a sistemas de
informacdo e de monitoracdo e diagnéstico requerem res-
postas rapidas em situacfes nas quais sistemas de computa-
¢80 de alta capacidade so invidveis. O IPEN investe nessa
area utilizando RNA nas suas aplicacfes [2].

Como a simulagdo, a aproximacdo de funcdes é ou-
tra aplicacdo tipica de RNA. Nessa linha estdo a aproxima-
¢80 de correlagbes para determinago do fluxo critico de
calor [3], a previsdo do tempo de queima do combustivel
como funcdo das temperaturas no nucleo, etc.

De modo geral, o tema abordado é muito extenso,
ndo sendo vidvel sua apresentacdo em um ou dois artigos. O
objetivo do trabalho foi limitado aapresentacdo de trés con-
ceitos de RNA em aplicacGes da EN: as redes em retro-
propagacdo, as redes de contatos sindpticos multiplos e os
mapas auto-organizaveis. O trabalho foi ent&o dividido em
duas partes; o objetivo desta primeira parte se limitou a uma
aplicacdo em controle, a simulagdo de processos e a apro-
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ximag&o de funcbes com redes alimentadas adiante, sendo
desenvolvido com exempl os e comentérios

I1.REDESNEURAISALIMENTADASADIANTE

As RNA mais utilizadas atual mente sio baseadas em
unidades simples, arranjadas em camadas e com 0s sinais
seguindo uma Unica direcdo: sdo as redes alimentadas adi-
ante (RAA), ou redes em "feed-forward". As interligaces
s80 chamadas de "pesos’ e representam sinapses. Se possu-
em funcbes de transferéncia sigmdides, as curvas-S, sdo
chamadas "PERCEPTRONS de Mdiltiplas Camadas." O
método de retro-propagacdo ("'back-propagation”) [4], ain-
da é amelhor opgéo de treinamento para essas redes. A Fig.
lilustraumaRAA.

unidade

Retro-Propagacao
dos sinais de corregéo

Figural. RAA com Retro-Propagacéo.

O método de retro-propagacdo tem por objetivo mi-
nimizar uma funcdo custo, ou Funcdo Energia do Erro,
definida como a somat6ria, sobre todos os padrées, da so-
matdria do quadrado dos erros na saida da rede, ou sgja, da
diferenca entre os valores desejados e obtidos:

Ew) =13 alyd®- y°1? )
p i

onde w é um peso, p 0 universo de padrdes, i o indice das
saidas, yd € o valor desgjado, ey é o0 valor atual na saida.

Diz-se que é um Método de Gradiente Descendente
pois seu objetivo € gjustar 0s pesos w no sentido do
gradiente negativo de E:

Dw,, =-h = @

ﬂ WJ Yi
onde h é chamada de taxa de aprendizado, com valores
entre 0 e 1. A derivada de E na camada de saida &
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onde g'( . ) € aderivada da funcéo de transferéncia da uni-
dade. Por conveniéncia, é definido o termo d:

d;; =9'(v)lvd - y;,] 4)

A funcdo de transferéncia g( . ) geramente é uma fungéo
nao-linear, sendo a mais comum atangente hiperbdlica

g(v) = tanh(b v) (5)
onde b é uma constante e v a somatéria das entradas:

]
Vi =a Wjik-Yjak T Woy; (6)
k

onde w0 éum “bias’.
g'(v) =b [1- g*(V)] @)
portanto: djj’i =b [1- yf,—,i] [yd; - yjj,i] (8)

O treinamento segue 0s seguintes passos. 1) é feita
uma inicializagdo aleatéria de pesos; 2) dado um vetor x de
entradas (um exemplo), é realizada a propagacdo para fren-
te, da primeira aultima camada, cal culando-se os valores de
saiday's, 3) conhecida a saida calculada e a saida desejada
(do exemplo), calcula-se e procede-se a retro-propagacao
dos d's, obtendo-se os incrementos dos pesos w, 0s Dw. O
processo é repetido até a convergéncia.

O método de retro-propagacdo apresenta diversos
problemas e para minimizé-los existem muitas heuristicas e
muitos artificios. Um dos principais artificios, introduzido
por Rumelhart et a. [5], é conhecido como “momentum”.
Como a funcéo de energia do erro pode ser muito comple-
xa, possuindo minimos locais e platds, foi idedlizada a in-
troducdo desse termo para acelerar o processo de conver-
géncia e a saida de platos. O "momentum” considera a vari-
acdo temporal dos pesos e é adicionado ao termo de corre-
¢80 dos pesos:

M =a(w, (t) - w;(t- D) 9)
onde a € uma constante que deve ser gjustada caso a caso.
Dw; (t) =hd;x (t) + M (10)

Aplicacdo em Controle. Existem inimeros trabal hos sobre
controladores baseados em RAA. Psaltis et. a. [6] discutem
trés métodos diferentes. Em geral é necessario o aprendiza-
do do comportamento do sistema a ser controlado. Muitos
abordam o uso das RNA para representar a dindmicainver-
sa do processo a ser controlado. O uso de um método su-
pervisionado implica em que a rede ndo pode controlar na-
da antes de ser treinada para isso: a agdo s € possivel apds
o treinamento. A instalagdo € utilizada para treinar o esti-
mador nadindmicainversa.

Um exemplo de processo que pode ser controlado
por uma RAA é o manipulador bi-articulado no plano da
Fig. 3. E um tipico problema ndo-linear com grande grau de
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dificuldade pelas singularidades que surgem no problema
inverso, que ndo podem ser resolvidas por métodos anal iti-
cos tradicionais. Existem dois objetivos classicos de contro-
le relacionados a um manipulador: o controle de posi¢éo e
o controle de trajetéria [7]. O controle de posi¢do consiste
no fornecimento de dois sinais para os acionadores dos mo-
tores elétricos, uma para cada segmento, com o objetivo de
posicionar a extremidade em um ponto desegjado. Além da
dindmica dos segmentos, o atrito nas articulagdes dificultao
controle.
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Figura 2. Manipulador Bi-articulado no Plano.

Diferentes métodos ja foram empregados para resol-
ver problemas de controle altamente ndo-lineares como
esse. Kawato et a [8] resolvem o problema com RNA hie-
rérquicas utilizando controle inverso. Nguyen e Widrow [9]
utilizam uma rede para aprender as caracteristicas dinami-
cas do sistema e outra para aprender a controlar a rede que
emula o processo. Esta Ultima aproximagdo desmembra o
problema em duas etapas. Segundo os autores, uma rede
com duas camadas ocultas é capaz de representar o proces-
so simulado. No exemplo por eles apresentado foram neces-
sarias milhares de sessbes de treinamento para as redes,
consumindo muitas horas de CPU na “Workstation” que
dispunham. Handelman, Lane e Gelfand [10] apresentam
uma metodologia que integra um sistema baseado no co-
nhecimento (“knowledge based system”) a uma RNA de
modo a habilitar o treinamento robdtico. Eles concluem
que, apesar das redes neurais terem mostrado eficiéncia no
aprendizado, o treinamento deve ser rigidamente supervisi-
onado pelo operador externo, ou seja, pelo sistema baseado
no conhecimento. Um esquema para a solugdo desse pro-
blema em dois estégios estd ilustrado na Fig. 3.

Para nosso propdsito de estudo do desempenho de
uma RNA tratando um problema desses, e dispondo-se de
um controlador convencional, ndo € necessario utilizar o
esguema de dois estégios. A rede de processo é dispensada
e o treinamento da rede de controle é supervisionado pelo
controlador convencional, de um modo semelhante ao apre-
sentado por Handelman et al, [10]. Esse esquema, ilustrado
na Fig. 4, smplifica a solucdo permitindo a obtencdo de
resultados mais répidos. A rede nada mais fara do que a
prender o que faz o controlador em situacGes para as quais
segja habilitado e generalizard esse aprendizado para situa-

¢Oes nas quais o préprio controlador ndo apresente bons
resultados.
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Figura 3. Treinamento em Dois Estagios.

Uma rede para lidar com esse problema de uma ma-
neira razoavel precisa de trés camadas [2]. No exemplo
deste trabalho, a primeira camada possui seis unidades, a
segunda sessenta e a terceira apenas as duas unidades de
saida que geram 0s sinais correspondentes aos torques para
controlar os dois motores (Fig. 5). A rede com 60 unidades
na segunda camada, foi treinada para posicionar a garra em
18 pontos distribuidos na circunferéncia maxima do mani-
pulador. Durante o treinamento foram dados seis segundos
de tempo para o tragjeto entre cada ponto e para parada da
extremidade do manipulador ap6s cada comando, permitin-
do-se a consolidacdo dos sinais estaticos de manutengéo do
manipulador em cada posicdo. Os padrdes da dindmica do
manipulador alimentaram a rede a cada 3 ms. No inicio foi
utilizada uma taxa de aprendizado h = 0,02, modificada
posteriormente para h = 0,05. Apds 4088 mudancas de alvo
a rede foi capaz de posicionar, com grande imprecisdo, a
garra do manipulador nos pontos em que foi realizado o
treinamento.
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Figura4. Esguema Utilizado no Exemplo.

Figura5. Arquiteturada RNA Alimentada Adiante.

A rede ndo foi capaz de atender a comandos para
pontos interiores ao circulo descrito pela trajetdria do brago
totalmente estirado, ou seja, ndo teve essa capacidade de
generalizacdo. Uma fase de treinamento adicional foi con-
duzida sobre outros pontos e, ap0s isso a rede foi capaz de
controlar grosseiramente o manipulador em pontos internos
ao circulo. O treinamento total representou 7 horas de tem-
po simulado, com a apresentagdo de 8.464.000 padrdes a
rede. A fase adicional de treinamento, de apenas 720 mu-
dancas de alvo, deixou a rede apta a controlar o manipula-
dor, ainda com grande imprecisdo, como mostram as Fig. 6
e7, onde pode ser verificada a trgjetéria e a evolugdo da
disténcia da extremidade do manipulador ao alvo.

Identificacdo do Comportamento de um Sistema. Para
aprender o comportamento de um processo, uma RNA re-
cebe os mesmo sinais de entrada e é treinada com as saidas
do sistema. A aplicag8o aqui exemplificada consiste no trei-
namento de uma RNA para prever o comportamento de
regime permanente do sistema de bombeamento de &gua
ilustrado na Fig. 9. Um operador atua na aberturada vévula
(A), variando-a de 5% a 100%. Sempre ap0s 0 sistema es-
tabilizar sdo registrados os vaores de nivel nos 2 tanques,
vazdo nas duas linhas, altura manométrica da bomba (Dp), e
aaberturadavévula(Tab. 1).
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Figura 6. Trajetoriado Manipulador no Teste.
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Figura 7. Distancia da Garra ao Alvo.

TABELA 1. Dados Obtidos sobre o Processo

Abertura| Nivel Nivel Vazéo Altura Vazédo
A TQ-1 | TQ-2 | Bomba | Manométri- | Tanque
ca

% m m m3/h HB (m) m3/h
5 2,79 0,21 0,97 38,97 0,97
10 2,44 0,56 1,57 37,28 1,57
15 2,14 0,86 1,96 35,78 1,96
20 1,92 1,08 2,20 34,70 2,20
30 1,60 1,40 2,49 33,15 2,49
40 1,44 1,56 2,64 32,36 2,64
50 1,34 1,66 2,72 31,88 2,72
60 1,27 1,73 2,77 31,54 2,77
70 1,22 1,78 2,82 31,27 2,82
80 1,19 1,81 2,84 31,15 2,84
90 1,18 1,82 2,84 31,10 2,84
100 1,17 1,83 2,85 31,05 2,85

Neste exemplo foi utilizada uma RNA muito mais
simples do que no caso de controle, com apenas duas cama-
das, 10 unidades na primeira camada e 5 na segunda (Fig.
9). O treinamento foi feito com base nos dados em negrito
destacados na Tabela 1, representando 80% do universo de
dados. A rede, recebendo como entrada o valor de A, entre
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0% e 100%, foi treinada para reproduzir as demais varidveis
do processo. O treinamento que produziu melhores resulta-
dos considerou uma constante de momentum a = 0,5 e uma
taxa de aprendizagem h = 0,3. Os resultados de previsio
para todas as condi¢cdes da Tabela 1 estdo na Fig. 10. O
desvio médio entre valores previstos e observados foi de
2,4%, o pior resultado foi na previsdo da vazdo na condicdo
de 5% de abertura, com um desvio maximo na ordem de
20% (valor circundado).
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Figura 8. Sistema de Bombeamento.
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Figura 9. Arquiteturada RNA Alimentada Adiante.

Aproximagao de Fungdes. O exemplo analisado é o de um
reator PWR que possui um sistema de instrumentagdo moni-
torando a temperatura da agua em 10 pontos igua mente
espacados no nicleo. Sdo disponiveis distribuicdes de tem-
peratura em intervalos de 60 dias (Tab. 2). Sabe-se que essa
distribuicéo é funcdo da queima. O objetivo é utilizar uma
RNA para estimar o tempo de queima como funcéo da dis-
tribuic@o de temperatura no nucleo, ou sgja, a fungdo inver-
sa.
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Figura 10. Resultados.

Neste exemplo foram utilizados, como conjunto de
treinamento, os dados em negrito da Tabela 2. Os demais,
de 150, 480, 540 e 600 dias como tabela de validagao.

Foram analisadas redes com as seguintes caracteris-
ticas: @) 2 camadas, 10 unidades na primeira e 1 na segunda
camada; b) 2 camadas, 20 unidades na primeira e 1 na se-
gunda camada; e, c) 3 camadas, 10 unidades na primeira e
segunda, e 1 na terceira camada. Inicialmente as redes fo-
ram treinadas por 30000 épocas, ou sgja, 30000 apresenta-
¢Oes de toda a tabela de treinamento. A rede com 20 uni-
dades na primeira camada ndo forneceu resultados adequa-
dos com esse treinamento, necessitando de mais 10000 épo-
cas de treinamento para apresentar resultados proximos das
outras. A distribuicdo temporal de temperaturas se comporta
como uma fungdo continua em todo o interval o, desse modo
S0 seriam necessdrias duas camadas, mesmo assim foi avali-
ada uma rede com 3 camadas que se mostrou melhor para a
previsdo do comportamento fora da regido de treinamento,
ou sgja, generalizou melhor o aprendizado. Para esse tipo
de problema observou-se que ndo sdo necessérias mais do
gue 10 unidades na primeira camada, e que uma rede com
trés camadas apresenta resultados mais precisos (Fig. 11).

[11. CONCLUSOES

Redes Neurais Artificiais Alimentadas Adiante
(RAA) treinadas pelo método de retro-propagacdo podem
ter muitas aplicaces na EN. Neste trabalho foram aborda-
das apenas algumas. controle, simulagdo de processos e
aproximacdo de fungdes. Os exemplos apresentados mos-
tram que as RAA, apesar de alguns problemas, como de-
pendéncia da configuracdo para serem capazes de generali-
zar, podem ser aplicadas com muita facilidade e sucesso.

Os resultados indicam que as RAA ainda néo se a
presentam como uma solugdo 6tima para problemas de con-
trole. Comportamento de sistemas e aproximacdo de fun-
¢Oes sdo problemas facilmente resolvidos e com preciséo,
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redes com apenas 15 unidades demonstraram excelente ca deste trabalho comentando sobre o uso de RAA no reco-
pacidade. Outros problemas sdo discutidos na segunda parte nhecimento de padr&es.

TABELA 2. Dados de Distribui¢cdo de Temperatura no Ncleo do Reator PWR

z(m) T (dias)
0 60 120 150 180 240 300 360 420 480 540 600
314 3108 [ 3106 | 3106 | 3108 | 3105 | 3104 [ 3103 | 3103 | 3102 | 3102 | 3101 [ 3102
2,826 3108 | 3105 | 3105 [ 3108 | 3104 | 3103 | 3101 310 3098 | 3096 | 3094 [ 3092
2,512 3106 | 3103 | 3102 | 3105 310 309,7 99 309 3085 | 3079 | 3071 [ 3063
2,198 3102 | 3098 | 3095 | 3096 309 3085 | 3078 | 3069 [ 3059 | 3047 | 3033 | 3019
1,884 3093 | 3086 308 3079 | 3071 [ 3061 305 3036 302 300,3 298,3 296,3
1,57 3073 | 3062 | 3052 [ 3049 | 3039 | 3024 | 3007 [ 2989 2968 | 2947 292,3 290
1,256 3037 | 3021 | 3007 | 3001 298,9 297 295 292,8 2906 | 2883 286 283,9
0,942 2975 | 2956 2938 | 2931 291,9 | 289,9 287,8 | 2857 2837 | 2818 279,9 278,2
0,628 2882 | 2865 2849 | 2842 2832 | 2816 280 278,6 2772 | 2759 274,8 273,8
0,314 2772 | 2762 275,4 275 2746 | 2739 2732 | 2726 2721 | 2717 271,3 271
0 270 270 270 270 270 270 270 270 270 270 270 270
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layered Neural Network Controller, IEEE Control Systems
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