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Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema Neurofuzzy para Monitoragdo e Detecgdo
de Falhas em sensores do reator IEA-R1. Foram utilizadas quatro variaveis do SAD
(Sistema de Aquisi¢do de dados), que é responsavel pela monitoracdo de todas as varidveis
de operacdo, sdo elas: T3 — temperatura sobre o nucleo do reator (°C), T4 — tenperatura na
entrada do tanque de decaimento (°C), FIM3 — vaz&o do primario (gpm) e N3 — poténcia
do canal de seguranga 2 (%). O sistema criado € responsavel pela monitoracdo da varidvel
N3, a partir dos valores fornecidos pelas varidveis de entrada (T3, T4 e F1M3). Os dados
utilizados referem-se & semana de operacéo do reator de 12/Fev/2010, sendo que 50% dos
dados foram utilizados para o treinamento do sistema e os outros 50% foram separados em
um conjunto de treinamento. O sistema foi desenvolvido utilizando-se a fungdo ANFIS
(Sistema Neurofuzzy de Inferéncia Adaptativa) da ferramenta Fuzzy Logic na plataforma
Matlab. Os resultados obtidos foram excelentes, pois o sistema de Monitoracdo e Detecc¢éo
de Falhas desenvolvido fornece um par@metro de medida de possibilidade de ocorréncia ou
ndo de falha, de acordo com o conjunto de regras criado com base nos dados utilizados
durante o treinamento do sistema.
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1. Introducéo

Em grandes sistemas de processo, tais como usinas de poténcia, usinas quimicas, usinas de
papel ou polpa, metais e outros sistemas de manufatura, o estado de operacdo é monitorado por
varios sensores e controlado por atuadores que utilizam as saidas desses sensores. Qualquer
alteracdo nos valores desses sensores afetara diretamente as saidas dos controladores do sistema
ou as decisOes dos operadores em relacdo a necessaria acdo de controle a ser tomada.

Uma falha em um instrumento usado para fornecer um sinal de realimentagcdo em um sistema
de controle pode causar uma deterioracdo no desempenho do sistema. Se a falha ocorrer
gradualmente e for detectada no seu estagio inicial, o instrumento falho pode ser reparado ou
substituido antes que problemas mais sérios ocorram. Por outro lado, agBes de controle
adequadas podem ser solapadas por valores de sensores invalidos. Ambas as situagdes podem
criar perdas econbmicas e questdes de seguranca fazem com que seja desejavel a
implementac&o de sistemas de controle confiaveis e tolerantes a falhas.

Diversos métodos e sistemas foram desenvolvidos com a finalidade de otimizar os
procedimentos para controle e operacdo de reatores nucleares, objetivando a priorizacdo de
informagdes a serem disponiveis ao operador, no sentido de facilitar a identificagdo de falhas e
acoes a serem tomadas, para mitigar os efeitos das mesmas.

As técnicas de Inteligéncia Artificial estdo sendo muito utilizadas em sistemas de
Monitoracdo e Detecgdo de Falhas, destacando-se entre elas as que utilizam sistemas baseados
em conhecimento como: a Logica Nebulosa e as Redes Neurais Avrtificiais. Estas, em particular,
tém sido exaustivamente empregadas em uma infinidade de &reas distintas [1,2,3,4,5,6,7].
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O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um Sistema Neurofuzzy para a
Monitoracdo e Deteccdo de Falhas em sensores. Esta metodologia serd aplicada ao reator de
pesquisas do IPEN — IEA-R1, onde sera utilizada uma base de dados contendo os valores das
variaveis de processo da instrumentacdo, coletados e armazenados pelo SAD (Sistema de
Aquisicdo de Dados) do reator. O SAD monitora 58 varidveis operacionais, incluindo
temperatura, vazao, nivel, pressao, radiacdo, poténcia nuclear e posicdo de barras. A funcédo de
Monitoracéo é independente das indica¢des dos painéis de Instrumentacéo e Controle instalados
na Sala de Controle, e, portanto a instalagdo do Sistema de Monitoracdo e Detecgdo de Falhas
ndo interferira na operacao do reator.

2. Reator de Pesquisas IEA-R1

O Reator IEA-R1 fica no IPEN (Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares) localizado na
Cidade Universitaria em Sao Paulo. Foi projetado e construido pela “Babcok & Wilcox”, em
1956. E um reator tipo piscina, refrigerado e moderado a agua leve, que utiliza berilio como
refletor. Sua primeira criticalidade foi atingida em 16 de setembro de 1957, onde passou a
operar a 2 MW de poténcia, de segunda a sexta-feira, das 8:00h as 17:00h, com uma parada a
cada 15 dias, as segundas-feiras, para manutencdo preventiva e corretiva. A partir de 1995, o
reator teve seu regime de operacdo modificado para 64 horas ininterruptas visando a producédo
de radiois6topos e o desenvolvimento de pesquisas. A Figura 1 apresenta um diagrama
esquematico do reator IEA-RL.
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Figura 1. Diagrama esquematico do reator IEA-R1

O reator IEA-R1 ¢é utilizado para:
e Producdo de radiois6topos para aplicacdes na medicina, industria, agricultura e
para pesquisas;
e Treinamento e formacdo de operadores do reator;
e Teste de materiais;
e Pesquisa em fisica e quimica nuclear;
¢ Realizacao de experimentos visando a obtencao de parametros nucleares.



3. Descricdo do Problema

Sistema de Monitoracdo de Falhas existente: O Sistema de Aquisicdo de Dados (SAD)
monitora 58 varidveis operacionais, incluindo temperatura, vazdo, nivel, pressdo, radiagdo,
poténcia nuclear e de barras. O SAD permite armazenar a historia temporal de todas as variaveis
de processo monitoradas.

O Sistema Neurofuzzy criado ird monitorar a varidvel N3 (poténcia), a partir dos valores das
variaveis T3, T4 e F1M3, descritas anteriormente.

A escolha dessa varidvel foi influenciada por existir uma técnica denominada balanco
térmica, que é utilizada para a calibracdo dos detectores de poténcia do reator [8]. Esta técnica
baseia-se no acréscimo de temperatura sofrido pelo fluido de refrigeracdo ao passar pelo nucleo
do reator, sendo a poténcia determinada pela equagéo (1):

1)
Onde:
M = vazdo massica do fluido refrigerante através do nucleo do reator (kg/s)
Cp = Calor especifico do fluido refrigerante (cal/
At= variagdo da temperatura do fluido refrigerante ao passar pelo ntcleo do reator (°C)
P = poténcia térmica do nucleo (W)

Desta forma, os valores gerados pelo sistema Neurofuzzy podem ser comparados com a
resposta obtida pela técnica de balanco térmico. Porém, nesta 12 fase do projeto ndo seréa feita
esta comparacéo.

A Monitoragdo da varidvel N3 ocorrera da seguinte forma: se T3 (temperatura sobre o nicleo
do reator) for maior que T4 (temperatura na entrada do tanque de decaimento), teremos a
presenca de falha no sistema, pois de acordo com a técnica de balango térmico, a poténcia é
determinada pelo acréscimo de temperatura, sendo que a temperatura T4 sera sempre maior que
a temperatura T3.

4. Desenvolvimento do trabalho

No desenvolvimento do Sistema Neurofuzzy utilizou-se dados referentes a semana de
operacdo do reator de 12/fevereiro/2010. Durante a fase de treinamento do sistema, foram
usados 50% dos dados como um conjunto de treinamento e os outros 50% dos daddos como um
conjunto de validacdo. O sistema foi desenvolvido utilizando-se a funcdo ANFIS (Sistema
Neurofuzzy de Inferéncia Adaptativa) da ferramenta Fuzzy Logic na plataforma Matlab [9].

No treinamento do sistema foi utilizado um algoritmo hibrido: LEAST SQUARE
ESTIMATION e retropropagacao, visando reduzir o erro entre a saida atual e a saida desejada.
Esta fase de treinamento é comparada a fase de aprendizagem de uma RNA. As funcGes de
pertinéncias e o conjunto de regras foram gerados através da modelagem dos dados de
entrada/saida apresentados ao sistema. Este sem duvida € um dos principais atrativos dos
sistemas Neurofuzzy, principalmente em sistemas complexos onde seria dispendioso criar
regras If-Then através do manuseio de dados.

A estrutura do sistema Neurofuzzy desenvolvido baseia-se em uma topologia paramétrica
(método Sugeno), onde a parte SE das regras (premissas) sdo operacdes logicas e a parte
ENTAO (conseqiiéncias) sio funcdes lineares das variaveis de entrada. Esta base de regras é
mais compacta que o método regular baseado em regras, pois representa um método hibrido que
combina fuzzy com relagcBes matematicas [10].

4.1 Treinamento do Sistema

Antes de iniciar o treinamento foi gerado um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS), com suas
respectivas funcdes de pertinéncia e a base de regras sdo atualizados ap6s o treinamento do
sistema atraves do algoritmo de retropropagacao.

O sistema foi treinado durante 30 épocas utilizando-se valores normalizados de -1 a 1. Na
fase de treinamento, o erro médio quadratico (MSE) obtido foi de 0.0483644.



Apos o treinamento, o sistema foi submetido a um conjunto de dados para testar a resposta
aos dados que ndo foram utilizados durante a fase de treinamento. O comportamento exibido
pode ser observado na Figura 2. O erro para a base de dados de teste foi de 0,091657.

Figura 2. Teste da resposta da rede

Os parametros das funcdes de pertinéncias e o conjunto de regras foram ajustados apds o
treinamento do sistema para modelar as variagcbes dos dados de entrada/saida apresentados
durante a fase de treinamento. A estrutura do modelo gerado pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3. Estrutura do modelo

5. Modelagem Fuzzy do Conhecimento Especialista

Conforme exposto anteriormente, o presente trabalho consiste em monitorar e detectar Falhas
nos detectores de poténcia do reator utilizando-se Sistemas Neurofuzzy.
As varidveis de entrada sdo:
1. T3 -temperatura sobre o nucleo do reator (°C)
2. T4 —temperatura na entrada do tanque de decaimento (°C)
3. F1M3 - vazdo do primario (gpm)
A variavel de saida é
1. N3 - poténcia no canal de seguranca 2 (%)

5.1. Modelagem das variaveis de entrada

A Figura 4 mostra a funcao de pertinéncia da varidvel de entrada T3. As variaveis lingiisticas
que foram escolhidas como etiquetas foram: baixa, média e alta. A funcéo generalized Bell foi
escolhida para resolver o problema. O universo de discurso das variaveis de entrada varia de -1
a 1, sendo que o valor 1 corresponde ao valor maximo de temperatura lido do conjunto de dados
de treinamento (em torno de 34C). Esta previsto em projeto que uma temperatura na faixa de
28°C a 42°C ¢ considerada normal, porém o valor maximo obtido no conjunto de dados seria em
torno de 36°C.
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Figura 4. Variavel de entrada T3

A Figura 5 mostra a funcdo de pertinéncia da variavel FIM3. A func¢do utilizada foi a
generalized bell, e o universo de discurso variade -1 a 1.




5.2. Modelagem da variavel de saida

A fungdo de pertinéncia da varidvel de saida é linear, sendo obtida através da média
ponderada dos pesos de defuzificagdo. O numero de fungdes de pertinéncia da variavel de saida
é igual ao nimero de regras gerado.

Os sinais de entrada sdo multiplicados e utiliza-se a operacdo l6gica AND para alimentar os
pesos sindpticos para as 27 saidas do sistema (representada por outlmf). A saida final é
calculada através da média ponderada dos pesos sinapticos desse conjunto de saidas lineares,
pois ndo é possivel que as regras sejam compartilhadas, gerando-se assim para cada regra uma
saida linear.

6. Implementacao do Sistema Neurofuzzy

O Sistema Neurofuzzy descrito foi implementado utilizando a fungdo ANFIS da ferramenta
Fuzzy do Matlab. Esta ferramenta utiliza o método paramétrico Sugeno que utiliza um
algoritmo hibrido composto por um método fuzzy baseado em regras e um método matematico,
onde as premissas (IF) definem os trechos superpostos relacionados a transferéncia de entrada e
saida, e os consequentes (THEN) definem aproximac@es lineares para estes trechos.

Neste método paramétrico, os coeficientes da equacdo linear sdo treinados por um conjunto
de dados de treinamento, que é comparado a fase de aprendizagem de uma rede neural, onde sdo
obtidos os pesos sinapticos.

As saidas das equacdes lineares sdo entdo defuzzificadas, onde a média ponderada dos
consequentes (THEN) é avaliada pelos respectivos valores de pertinéncia, para determinar-se a
saida.

7. Resultados obtidos

Foram realizadas simulagbes computacionais para verificar o desempenho do sistema
desenvolvido. A Figura 7 mostra o resultado obtido para uma situagdo de falha onde T3 é maior
gue T4. O valor da variavel de saida apresenta um valor fora do universo de discurso, indicando
uma possivel situacéo de falha no sistema.

Rule Viewer: neurcfuzzy EI@

File Edit View Options

T3 =30 T4=37.2 F1M3 = 3.09e+003 N3 =841

1 I

2 I ——e————

: L.

4 Cl [

5 CJ N

3] n— [

[ I

3 L.

: =

10 C__

1 — [

12 | ] [ [

13

14 [ e———]

15 1

16 Ll

17 L —

18

19 —]

20 1

sl

= = L

23 - ]

24

25

26 ]

27

Input: | 129 98 37.15 3089] HP'DT poiNts: 44 Move:  jeft | right | duwn| up | ‘
| Opened system neurofuzzy, 27 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 7. Simulacéo T3 menor que T4



8. Conclusao

Foi desenvolvido um Sistema Neurofuzzy para a Monitoracdo e Deteccdo de Falhas da
variavel N3 (poténcia), utilizando-se duas variaveis de temperatura (T3 e T4) e uma variavel de
vazdo (F1M3) como entrada do sistema. Os resultados obtidos foram satisfatorios, pois o
sistema consegue detectar a presenca de falha (T3 maior que T4). A utilizacdo de Sistemas
Neurofuzzy é interessante, pois permite que a modelagem do sistema seja feita com base nos
dados de entrada/saida apresentados ao sistema. Este é um aspecto interessante, principalmente
em sistemas complexos com muitas varidveis de entrada e saida, onde o especialista teria um
grau de dificuldade elevado para criar a base de regras e as func@es de pertinéncia do sistema.
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