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RESUMO

O campo das Redes Neurais Artificiais (RNA) tem despertado muito interesse na Engenha-
ria Nuclear (EN). As RNA se aplicam a problemas complexos de dificil modelagem, em situagdes
em que os dados sdo falhos ou incompletos, € em problemas complexos de controle. A primeira
parte deste trabalho iniciou uma discussdo sobre RNA na EN iniciando pelas redes Alimentadas
Adiante. Nesta parte sdo trabalhados exemplos de utilizagdo das Redes de Contatos Sinépticos
Multiplos (MULSY) aplicadas a controle e dos Mapas Auto-Organizaveis (SOM) na selegio e
classificagdo de padrdes. O principal propésito do trabalho é mostrar que as RNA podem ser utili-
zadas com sucesso desde que seja feita a escolha do tipo adequado aaplicacdo.

Keywords: neural networks, nuclear engineering, self-organized maps.

L. INTRODUCAO

Na primeira parte deste trabalho [1] foi avaliado o
conceito de Redes Alimentadas Adiante treinadas com o
método de retro-propagagdo (RAA). Foram vistos exemplos
de controle de um manipulador bi-articulado, de previsdo
do comportamento de um sistema termo-hidraulico, e apro-
ximagdo de fungdes, no caso, o tempo de queima do com-
bustivel de um reator como fungdo da distribui¢do de tem-
peratura no nicleo. Os resultados indicaram que as RAA
podem ndo se apresentar como solugio Gtima para proble-
mas de controle, mas sdo eficientes na previsio do compor-
tamento € na aproximagéo de fungdes.

Neste trabalho sdo discutidas redes mais especializa-
das: as redes de contatos sindpticos miiltiplos (MULSY),
desenvolvidas especialmente para controle, € os mapas au-
to-organizéveis (SOM), incomparaveis na seleiio e classifi-
cagdo de padrdes e caracteristicas. Sdo apresentados dois
exemplos de controle com as redes MULSY: o manipulador
bi-articulado e um processo termo-hidraulico. E apresenta-
do 0 método e um exemplo de uso de SOM na EN. O artigo
¢ dividido em 4 segdes, a primeira é esta introdugéo, a se-
gunda aborda as aplicagdes das redes MULSY, a terceira os
SOM e a quarta as conclusdes.

II. REDES MULSY

O conceito de redes neurais de contatos sinapticos
multiplos foi desenvolvido no Centro de Engenharia Nucle-

ar do IPEN para aplicagdes em controle. Utiliza o conceito
de contatos sinapticos multiplos, novas fungdes de transfe-
réncia, e um método de treinamento ndo-supervisionado que
se assemelha ao aprendizado por reforgo, tendo por base um
modelo de plasticidade sindptica semelhante aos bioldgicos
e a arquitetura dos aglomerados de moto-neur6nios dos
reflexos. Maiores detalhes estdo nas referéncias [2] a [4]. A
Fig. 1 ilustra uma unidade bésica da rede MULSY. O cami-
nho de entrada de um nivel de controle hierarquicamente
superior, “o desejo” — xp, e 0 caminho que vem do sistema
sensorio, “a condi¢do atual” — x, convergem para a unidade
responsavel pela percepgdo do erro atual, €, e para a unida-
de de saida.

Controle do Manipulador. O manipulador bi-articulado
no plano ¢ acionado por dois motores, necessitando pelo
menos duas unidades de controle motor. O modelo para
controle de posigdo tem como sinais de entrada os angulos
desejados e atuais dos dois segmentos. As velocidades e
aceleragdes angulares sdo estimadas por unidades internas.
A Fig. 2 apresenta o esquema simplificado do acoplamento
das unidades de controle motor com o manipulador. Os
caminhos do sistema sensério estdo representados por li-
nhas pontilhadas e os caminhos dos sinais de comando do
nivel hierdrquico superior e os intermediarios estio repre-
sentados por linhas solidas. Unidades de entrada fazem a
soma das entradas.
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Figura 2. Acoplamento de Duas Unidades de Controle Motor com o Manipulador.

O treinamento da rede da Fig. 2 ¢ ndo-supervisio-
nado, com a execugio de comandos de agio. E assemelhado
ao aprendizado por refor¢o. Os pontos de treinamento fo-
ram os mesmos considerados na fase inicial do treinamento
da RAA apresentada na parte 1 [1]. A seqiiéncia de posi-
¢oes foi apresentada seis vezes variando-se o tempo de ma-
nutencao de cada comando (desejo). Na primeira e segunda
apresentagdo da seqliéncia de treinamento o tempo foi de 5
segundos, na terceira e quarta foi de 10 segundos, e na quin-
ta e sexta vezes foi de 20 segundos, totalizando 70 segundos
de treinamento por.ponto. Apds as seis apresentagdes dos
comandos de treinamento, a rede foi capaz de atender todos
os comandos de posicionamento com excelente precisdo. O
treinamento correspondeu a um tempo simulado de 1960
segundos, contra as 7 horas gastas pela RAA. A compara-
¢do da precisdo de posicionamento com os resultados da
RAA estd na Fig. 3. Ndo se observaram erros superiores a 5
mm. Na RAA treinada com o método de retro-propagagio

os erros atingiram 300 mm. O aprendizado da rede MULSY
foi aproximadamente 150 vezes mais rapido do que o da
RAA. A capacidade de generalizagdo da rede MULSY tam-
bém foi muito superior, justamente por ser uma rede proje-
tada e dedicada atarefa especifica de controle do manipula-
dor. Para essa rede ndo foi necessario nenhum treinamento
adicional para serem atingidos precisamente alvos fora do
universo de treinamento.

Controle de Processo Termo-Hidraulico. A Fig. 4 mostra
um esquema da Bancada de Circulagdo Natural (BCN), que
simula a sistema de resfriamento de emergéncia de um rea-
tor a dgua pressurizada avangado. Um aquecedor elétrico ¢
a fonte quente do sistema, e um trocador de calor a fonte
fria. O trocador de calor é constituido por dois tubuldes
horizontais conectados por um feixe de tubos vertical imer-
so em um tanque de agua. Um medidor de vazdo magnético
esta instalado na linha principal do circuito. A dgua de res-
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Figura 4. Esquema Simplificado da BCN.

cedor. A temperatura e a vazdo da 4gua no lado secundario
sdo assumidas como perturbagdes, monitoradas mas fora do
controle. Para a solugdo deste problema, a unidade basica
de controle ¢ modificada para receber, além dos sinais de
condi¢do desejada e condi¢do atual, os sinais das pertur-
bagdes. A Fig. 5 mostra a rede com essas modificacdes. A
unidade de controle motor ¢ ligada a dois ramos paralelos
que processam os sinais das perturbagdes. Cada um dos
ramos possui um conjunto de “sinapses plasticas.” O sinal
6, que combina o erro e as taxas de variagio da temperatura
controlada ¢ utilizado para a adaptagdo das forgas de liga-
¢do de todas as “sinapses plasticas.” O sinal xp, prové as
caracteristicas seletivas para a adaptagdo. A saida das uni-

R

friamento ¢ controlada por uma véalvula globo com o auxilio

"0 problema da BCN consiste em controlar a tempe-
ratura da dgua no lado primario do circuito, em qualquer
ponto especificado, atuando somente na poténcia do aque-

dades ligadas aos sinais de perturbagdo sdo usadas para
modular o ganho da unidade motora de saida (O), gerando o
sinal de controle:

Sc=(0)(0,)(0,) )

onde Sc ¢ o sinal de controle, O, O; e O, as saidas das uni-
dades motoras.
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Figura 5. Unidade de Ccontrole Modificada.

Mais detalhes desse problema podem ser encontra-
dos na referéncia [3]. O treinamento da rede é ndo-
supervisionado. Os dados sdo as condigdes desejadas e as
perturbagdes. A saida, ou seja, o sinal de controle necessi-
rio € descoberto pela rede. O treinamento foi realizado em
trés etapas para ndo sobrepor efeitos. Enquanto se treina
sobre uma das varidveis em mudanga, a plastificagdo das
sinapses de saida das outras unidades é “congelada” fazen-
do T, = 0. Cada uma das etapas do treinamento ¢ realizada
em sessdes, observando-se a evolugdo gradual do aprendi-
zado. Todo o treinamento representou um total de 615600
segundos de processo simulado, ou seja, 171 horas. Apos o
treinamento, a rede foi capaz de atender comandos de tem-
peratura desejada sob diversas condi¢des de perturbagio de
abertura da valvula e de variagdo na temperatura de resfri-
amento. Os testes apresentados verificam a capacidade de
generalizagdo pela execugdo de comandos ndo presentes no
treinamento. Nos testes sdo bloqueados os mecanismos de
plasticidade anulando-se a forga de ligagdo de todas as si-
napses facilitadoras, 7, = 0.

A Fig. 6 mostra resultados de um teste com vérios
transitérios em um intervalo de 26 horas. O teste se inicia
com temperatura ambiente de 25°C e temperatura de resfri-
amento de 20°C. O primeiro comando solicita uma tempera-
tura de 50°C na saida do aquecedor, com a vazio de resfri-
amento determinada pela abertura da véalvula em 25%. Al-
guns valores do teste estdo fora das faixas consideradas no
treinamento, outros dentro dessas faixas porém nio coinci-
dentes com nenhum. A duragdo da primeira condigio
permite a BCN aproximar o regime permanente. Para isso o
processo requer 22.000 segundos, determinados experimen-
talmente. O tempo de 16.000 segundos ¢ suficiente apenas
para a aproximagdo do regime permanente no lado primario
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do trocador de calor. Todos os outros estdgios duraram
7.200 segundos, o que representa aproximadamente 1/3 do
tempo necessério para estabilizagdo e leva a uma aproxima-
¢do em torno de 95% da-temperatura de regime. Essa con-
digdo adiciona algum erro a aproximagdo mas € suficiente
para avaliagdo da rede.
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Figura 6. Evolugdo do Erro de Temperatura.

O erro na temperatura desejada, definido pela diferenga
entre a temperatura observada e a temperatura desejada,
ficou fora de uma faixa de + 0,5°C somente em trés condi-
¢bes, sendo: uma por falta de tempo para acomodagdo da
perturbagdio; outra somente justificada por se combinarem
as duas maiores perturbagdes: Temperatura de resfriamento
de 15°C, e Abertura da valvula de 0,08; e a terceira onde se
combinou a perturbagdo de Abertura da valvula 0,08 com a
demanda de uma temperatura desejada 5°C acima da maior
temperatura considerada no treinamento, ou seja T=60°C.

A opgio de arquiteturas especializadas por tarefa e o uso
de contatos sinapticos multiplos aumenta a capacidade de
integragdo da rede. Fungdes de transferéncia sinapticas mais
complexas que pesos de ligagio melhoram a relagio entra-
da/saida e permitem a redug@o no numero de unidades. O
treinamento ocorre durante a execugdo de comandos, dis-
pensando a necessidade de exemplos x/y: é um treinamento
nio-supervisionado. Os resultados obtidos no controle de
temperatura do BCN mostraram que a rede apresenta boa
capacidade de generaliza¢do e robustez.

III. MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Mapas Auto-organizaveis (Self-Organized Maps,
SOM) sdo RNA’s constituidas por uma unica camada onde
as unidades s3o colocadas em nds de uma grade, normal-
mente uni ou bidimensional (Fig. 7). Sua arquitetura repro-
duz uma caracteristica do cérebro: a organizagdo, nos pla-
nos superiores, das entradas sensoriais que sdo represen-
tadas por mapas topogrdficos. Nessa arquitetura as unida-
des se tornam sintonizadas a classes de padrdes de entrada
formando mapas, ou seja, as localizagdes espaciais das uni-
dades se tornam indicativas das caracteristicas estatisticas
contidas nos padrdes de entrada. O SOM representa uma
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generalizagdo ndo-linear da analise de componentes princi-
pais (PCA). Seu treinamento é baseado no conceito de a-
prendizagem competitiva: as unidades da saida competem
entre si para serem ativadas. O resultado € que apenas uma
unidade da saida, ou uma por grupo, esta ativa em um de-
terminado instante. O conceito de competi¢do —o vencedor
leva tudo— é anterior ao SOM que porém representa 0 mo-
delo mais geral e conhecido, desenvolvido na década de 80
por Teuvo Kohonen [6].

Entradas

Figura 7. Rede SOM.

Nas redes SOM, as unidades possuem comunicagao
lateral que pode ser excitatdria ou inibitéria, obedecendo a
uma fungio de “vizinhanga,” representada por uma Gausea-
na ou por uma fungio tipo “chapéu mexicano.” O mais co-
mum € o uso da seguinte fungdo:

=X @
Vj.j° (n) =exp — W

onde j” representa a unidade vencedora, ||r; — r;’|| é a distan-
cia entre a unidade j € a unidade vencedora e O (n) varia em
fungdo do tempo, comegando com um valor que faga a vizi-
nhanga inicial envolver todas as unidades, diminuindo com
o numero da época (n) na forma:

c
o(n)= m"a—n &)
A atualizagdo dos pesos obedece a expresséo:

w, (i + 1) =w; () +n(n) [x(n) = w,; (n)] *)
onde a taxa de aprendizado 1] varia em fungdo da distancia

entre a unidade j e a unidade vencedora j°, conforme a fun-
¢do vizinhanga e em fungdo da época conforme:

n(n)zljznV 2

Nio existem saidas desejadas ou conhecidas, o obje-
tivo da rede é procurar a existéncia de padrdes similares e
classificar os dados de entrada em grupos de padrdes. O
aprendizado segue o seguinte roteiro:
1. Os pesos iniciais [wy ;] sdo atribuidos aleatoriamente;
2. Os padrdes sdo apresentados;
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. A cada apresentagdo de um padrio é determinada a uni-
dade que possui os pesos “mais proximos” do vetor de
entrada x (menor distdncia Euclidiana). Essa ¢ eleita a
unidade vencedora;

. Os pesos da unidade vencedora sdo atualizados na dire-
¢do de diminuir a distdncia Euclidiana;

. Os pesos das unidades vizinhas sio atualizados em uma
propor¢do menor, em fungdo de seu afastamento dado
pela fungdo vizinhan¢a. A fungdo de vizinhanca varia
com o numero de épocas: engloba praticamente todas as
unidades no inicio e se reduz até se limitar exclusivamen-
te aunidade vencedora;

. O padrio seguinte deve estar mais sintonizado com outra
unidade, ou seja, sendo diferente ativa outra unidade, que
serd atualizada a uma maior proporgio;

. A constante da taxa de aprendizado também sofre redu-
¢do com o tempo de treino.

A unidade vencedora e as unidades vizinhas a ela i-
rdo responder a padrdes que sejam proximos iqueles que
inicialmente as ativaram. O importante é qual unidade é
ativada, ou seja, qual unidade tem as ligagSes que mais se
aproximam do padro apresentado.

O SOM ¢ uma excelente ferramenta para a fase ex-
ploratéria de dados. Projetando o espago de entrada em
protétipos de baixa dimensionalidade: grades regulares de
uma ou duas dimensdes; permite a visualizagdo das propri-
edades dos dados. Esse ¢ o primeiro passo na classificagio
de padrdes e ¢ realizada de um modo totalmente ndo-
supervisionado. O SOM pode ser usado para se obter in-
formagdes qualitativas das caracteristicas dos dados de en-

trada. A “selecdo” € a “extracio” das caracteristicas. O se-
gundo passo seria a classificagdo propriamente dita, onde as
caracteristicas selecionadas dos dados de entrada sio atribu-
idas a classes individuais. Hoje em dia, considera-se que 0
desempenho na classificagdo de padrdes pode ser melhora-
do quando a “selegdo” ¢ seguida pela classificagio acompa-
nhada por um esquema de aprendizado supervisionado, ou
seja, um “classificador adaptativo de padres” de natureza
hibrida. Uma boa definigio de um classificador desse tipo &
a do “quantizador vetorial por aprendizado”[7]. O SOM
também pode ter sua utilidade ampliada com a rotulagio
dos dados, principalmente apos a sele¢io de caracteristicas,
formando-se o que se chama de “mapas contextuais.” A
idéia € atribuir classes a unidades em uma grade bidimensi-
onal, dependendo de como cada padro de teste” (ndo visto
anteriormente) excita uma unidade particular na rede auto-
organizada. Como resultado desse estigio “estimativo” as
unidades da grade bidimensional sdo particionadas em um
numero de “regides coerentes.”

Este artigo aborda um problema tipico da EN: 4
classificagdo de eventos operacionais de um reator como
fungéio de pardmetros medidos como a poténcia nuclear, a
pressdo no primario, etc. A Tabela 1 contém dados de 15
eventos utilizados no treinamento de uma rede SOM bidi-
mensional. Esses dados, produzidos a partir de uma tipica
andlise de transientes/acidentes de um PWR, representam as
maximas variagdes relativas de 7 pardmetros do primério e;
do secunddrio e a méxima variagdo do nivel de radiagdo e
da pressdo na contengdo.

TABELA 1. Dados para Classificagio

VARIAVEIS 333:33333:33%2
EEEFE el Il @« F |F o le
@ |Variagao Poténcia —degraus de +10%_[0,000]0,020[0,013[0,040[0,006[0,003]0,144[0,000]0,111[0,000|0,000|0,059]0,000] 0,000 [0.000[0,000
< [Variagio Poténcia _degraus de—10% |0,020]0,010]0,040]0,013[0,003[0.006[0.000 0,130]0,000{0,100]0,046|0,000{0,000[0,000[0,0000,000
2 Rampa — 100 a 40% - 10%/min. 0,020[0,020{0,013[0,013]0,000[0,043[0,0000,600(0,000{0,600|0.177]0,000{0,000]0,000[0,000[ 0,000
S [Rampa - 40a 100% - 10%/min. 0,020{0,020[0,013]0,0130,045]0,000[ 1,500 0,000 1,500]0,000{0,0000,200]0,0000,0000,000 0,000
v |Desligamento do Reator (“Trip”) 0,000[0,0630,000[0,280]0,000[0,086[0,000]0,950[0,000]0,950[0,250|0,000[0,000]0,000]0,000[0.000
S [Desligamento da Turbina (“Trip”) __|0,025]0,032[0,013|0,120[0,000{0,049[0,000]0,700]0,000[0,700]0,300|0,000{0,000[0,0000.000[0,000
% Fechamento inadv. I valy. Vapor 0,01310,050[0,013]0,400[0,000[0,0910,000[0,9500,020],000]0.250]0,000[0,000]0,000[0,000]0.000
S [Fechamento inadv. 4 valv. Vapor 0.063]0,100/0,093]0,410]0,000[0,101[0,000]0,950]0,100[0,9800,375|0,000[0,000]0,000]0,000]0,000
< [Perda Parcial Vazdo (1 bomba) 0,025]0,038[0,000]0,160]0,006{0,028[0,000[0,5000,000{0,4500,170]0,000{0,000|0,340[0,000]0,000
< [Falha de todas bombas 0,025]0,032{0,013[0,120[0,006]0,049[0,000[0,950[0,000|1,000|0,375|0,000{0,000]0,950[0.0000,000
2 [Trip” Turbina sem desvio de vapor _|0,070]0,101]0,093]0,410]0,000[0,101]0,000]0.950[0.100]0.980[0.375 0.000{0,0000,000(0,000/0,000
& |Falha de tubos do GV 0,000]0,519]0,650]0,493]0,000{0,117[0,000[0,950[0,100{1,000[0,203]0,047[0,000|0,000[0,000]0.000
& IPequeno “LOCA” 0,000/0,524[0,000[0,900[0,000{0,210[0,000[0,9500,000]1,000|0,000]0,250{0,000[0,9500.100[0.100
& |Pequena ruptura tubul, Vapor 0,000[0,175]0,000(0,450{0,000[0,160[0,000]0,9500,000|1,000]0,000]0.280]0,000{0,000[0.000]0.100
& [Grande LOCA 0,000[0,974[0,000[1,000[0,000[0,828]0,000]0,950[0,000{1,000]0,000|0,747]0,000| 1,000] 1,000[4.000

As varidveis indicadas representam: Ppg — pressio no
primdrio; Lp, — nivel no pressurizador; Tg — temperatura na
saida do reator; Qg — Poténcia no reator; Ws — vazio de
vapor; Pg — pressdo do vapor; Wpg — vazio no primario; R¢
— nivel de radiagdo na contengdo; e, Pc — pressio na conten-
¢do. Cada valor indica a maxima variagdo relativa ao valor
do inicio do transiente, p. ex.: [Pa™ — P"| / Pr’. Os sinais
(+) e (-) indicam, respectivamente, a variagio maxima aci-
ma do valor inicial e a variagdo maxima abaixo dele, p. ex.:

no primeiro evento a pressdo caiu um maximo de 2% e nio
subiu acima do valor inicial, desse modo Pr(+)=0 e Pg(-
)=0,020. Para identificar qual unidade é ativada por um
dado padrdo de entrada, esses foram “rotulados” acrescen-
tando-se um vetor no qual cada coluna representa uma das
entradas, p. ex., 0,001 seguido de 14 “zeros” representa o
primeiro evento. Esse valor pequeno foi utilizado para asse-
gurar que a rotulagdo ndo ird interférir no resultado.
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Foram testadas redes bidimensionais em arranjo
quadrado com diversas quantidades de unidades. Os resul-
tados apresentados se referem a uma rede com uma camada
de 10x10 unidades. As constantes utilizadas foram: 1= 0,9;
b,;=0,02; 6=18; b=0,02. A Fig. 8 mostra os resultados
obtidos. As linhas separando os padrdes de entrada foram
tracadas para ilustrar a separagdo produzida. A seqli€ncia de
0a 14 segue a ordem de eventos da Tabela 1.

/ ; / .
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i =——
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I N 3

Figura 8. Classifica¢do de Eventos pelo SOM.

O objetivo deste artigo ndo ¢é realizar uma analise de-
talhada desse problema de classificagdo em especifico, mas
somente ilustrar o uso de um SOM, por isso a discussdo se
limita a poucas observagdes. A primeira observagdo sobre
os resultados de classificagdo apresentados no mapa de “u-
nidades vencedoras” se refere & clara separagéo dos eventos
de efeitos similares, ou seja, que geram variagdes
equivalentes nos pardmetros medidos. Um fato notdvel se
refere & “proximidade” topografica entre alguns eventos de
classes diferentes, como p. ex. o 7 ¢ o 10. Esses se referem
respectivamente a “Fechamento inadvertido de 4 valvulas
de vapor” e “Trip de turbina sem desvio de vapor.” Obser-
vando-se a variagdo dos pardmetros fornecidos percebe-se
claramente que os efeitos dos dois eventos sdo quase
rigorosamente os mesmos, o que os diferenciou foi apenas a
rotulagdo adicionada. Outro fato nitido é que o evento 5,
“Desligamento da Turbina”, quanto a seus efeitos poderia
ser classificado como um evento normal, o que fica evi-
dente observando-se os valores da Tabela 1. Essas analises,
limitadas pelos multiplos objetivos e pelo espago do artigo,
apenas ilustram uma tipica aplicagdo de SOM na EN. Ou-
tras andlises poderdo ser ilustradas em outros trabalhos,
como por exemplo a entrada de padrdes diferentes dos utili-
zados, ilustrando a capacidade de classificagdo de padrdes
novos. Essa habilidade de selegio de caracteristicas do
SOM pode ser utilizada, associando-o com uma RAA, pro-
duzindo um poderoso classificador hibrido.
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IV. CONCLUSOES

Neste artigo, dividido em duas partes, foram aborda-
das aplicagdes de trés diferentes tipos de RNA na Engenha-
ria Nuclear. Esta segunda parte focalizou as redes de conta-
tos sinapticos miultiplos (MULSY) e os mapas auto-
organizaveis (SOM). Os exemplos apresentados procuraram
mostrar que a aplicagio deve definir a escolha do tipo de
rede, ou seja, problemas mais genéricos devem ser resolvi-
dos por RAA, problemas de controle podem ter solugdes
mais eficientes com redes MULSY e problemas de classifi-
cagio de padrdes podem ser resolvidos por SOM, eventu-
almente associados a RAA.
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ABSTRACT

The field of Artificial Neural Networks (ANN), one
of the branches of Artificial Intelligence (IA) has been wak-
ing up a lot of interest in the Nuclear Engineering (NE).
ANN can be used to solve problems of difficult modeling,
when the data are fail or incomplete and in high complexity
problems of control. The first part of this work began a dis-
cussion with Feed-Forward Neural Networks in back-
propagation. In this part of the work, the Multi-synaptic
neural networks (MULSY) is applied to control problems.
Also, the self-organized maps (SOM) is presented in a typi-
cal pattern classification problem: transients classification.
The main purpose of the work is to show that ANN can be
successfully used in NE if a carefully choice of its type is
done: the application sets this choice.
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