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Abstractl] The operation of Nuclear Power Plants requires quickness in detecting and precision in the identification of tran-
sients that may conduct the operation to unsafe conditions. Artificial intelligence techniques may contribute with the identifica-
tion and classification of such transients, reducing the possibilities of human failure and increasing the quickness in the response
for emergency actions. This article presents an Artificial Neural Network of the Self-Organized Map type designed for such
tasks in a Nuclear Power Plant, and also present the extension project of its implementation, which includes proposals to solve
questions as reliability, plasticity and interface with the user.
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Resumol] A operagdo de usinas nucleares exige rapidez na detecgdo e precisdo na identificagdo de transientes que possam con-
duzir a situagdes inseguras. Técnicas de inteligéncia artificial podem contribuir na identificagdo e classificagdo desses transien-
tes, reduzindo as possibilidades de falhas humanas e aumentando a velocidade de resposta para agdes de emergéncia. Este artigo
apresenta uma Rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto-Organizavel preparada para executar tais tarefas em uma Usina Nucle-
ar, bem como detalha o projeto de extens@o de sua implementagdo, que inclui propostas para solucionar questdes como confia-

bilidade, plasticidade e interface com o usuario.

Palavras-chave] Usinas Nucleares, identificag@o de transientes, Mapas Auto-Organizaveis.

1 Introducio

A operagdo de Usinas Nucleares ¢ um assunto de
grande importancia, tanto no que diz respeito a sua
disponibilidade, como também no que tange a segu-
ranga, pois da operagdo dependem os diversos esta-
dos aos quais uma usina esta sujeita, e se esta & feita
de maneira correta e segura, os riscos de acidentes
sdo extremamente reduzidos.

Os novos projetos de Reatores Avancados, como
o IRIS (International Reactor Innovative and Secu-
re) [Carelli 2003][Carelli et al. 2004] possuem diver-
sas abordagens tecnoldgicas novas, inclusive no que
diz respeito ao monitoramento da Usina.

O monitoramento, atualmente, € feito pelos ope-
radores através da observagdo das diversas medigdes
provenientes dos sistemas da Usina. Porém, a quanti-
dade de medi¢des ¢ muito grande, o que aumenta o
tempo de interpretagdo dos operadores, e por con-
sequéncia, o tempo de resposta.

Assim, o Sistema de Identificagdo e Classifica-
¢do de Transientes (SICT) foi concebido para inter-
pretar as diversas medigdes da usina e responder aos
operadores qual a tendéncia do estado atual evoluir
para outro estado diferente, caracterizando o que ¢
chamado de estado transiente.

Estes estados transientes podem ser normais e
desejaveis, mas também podem ser anormais, aciden-
tais e indesejaveis. Com o SICT, o operador ¢ notifi-
cado prontamente da tendéncia de evolucdo do siste-

ma para seus proximos estados, e pode tomar as devi-
das providéncias a tempo.

O projeto original do SICT consiste em uma im-
plementagdo dos Mapas Auto-Organizaveis (SOM —
Self-Organizing Maps), sendo testado com e sem o
refinamento feito pela técnica de Learninig Vector
Quantization, LVQ [Haykin 2004].

Neste artigo, serdo explanados os sistemas de
uma Usina Nuclear analisados pelo SICT, os proble-
mas do monitoramento, o que ja foi implementado
usando SOM e LVQ e seus resultados, e por fim,
quais solugdes sdo pretendidas no projeto de exten-
sd0 que esta sendo executado pelos autores.

2 Reatores de Poténcia e Seus Transientes

Os Reatores de Poténcia sdo os Reatores que possu-
em como finalidade a geragdo de energia elétrica
para fins de consumo geral. Existem outros tipos de
Reatores Nucleares, no que diz respeito a sua finali-
dade, como os Reatores de Pesquisa, que geram calor
e até eletricidade, porém ndo sdo utilizados para o
consumo, mas sim para a pesquisa.

O SICT foi concebido para operar em Reatores
de Poténcia, como o IRIS, e a seguir serdo introduzi-
dos quais os sistemas que sdo analisados pelo siste-
ma, e também os transientes estudados.



Figura 1. Tlustragdo do IRIS.

2.1 Sistemas de um Reator de Poténcia

Os sistemas de um Reator de Poténcia do tipo PWR
(Pressurized Water Reactor) que sdo analisados pelo
SICT s@o os Sistema Primario e Sistema Secundario.

Estes dois sistemas possuem circulagdo de agua,
porém estas circulagdes sdo isoladas fisicamente
umas das outras.

O Sistema Primario ¢ o que executa o aqueci-
mento da agua, que por sua vez transporta o calor
para o trocador de calor, que aquece a agua do Siste-
ma Secundario até o ponto de ebulicio especifico de
sua pressdo, para que o vapor movimente as turbinas
geradoras de eletricidade, como ilustra a Figura 2.

D el |

330°C

L e et

-]
\]\\\\\\\\\\\\

s““\

Figura 2. Sistema Primario (Vermelho) e Sistema Secundario
(Azul), com temperaturas e pressdes exemplares.

O projeto inicial do SICT trabalha com medi-
¢cdes de temperatura, vazao e pressao somente, pois
sd0 parametros comuns a diversos sistemas de usinas
geradoras de eletricidade, como usinas a gas ou a car-
vao, dispensando inicialmente medidas especificas de

Usinas Nucleares, como fluxo de néutrons, entre ou-
tras.

Para a obten¢do dos dados necessarios ao treina-
mento do SOM, foram utilizados modelos tedricos do
Reator IRIS [Barroso et al. 2003]. E faz parte do pro-
jeto de extens@o adquirir dados de uma bancada de
circulagdo natural do IPEN (Figura 3), que possui em
seu sistema primario um aquecedor elétrico e um tro-
cador de calor, e seu sistema secundario € alimentado
por uma caixa de agua, ¢ a dgua aquecida ¢ descarta-
da.
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Figura 3. Bancada de Circulagao Natural — IPEN, Sistema Prima-
rio em Azul e Sistema Secundario em Verde.

A Bancada de Circulagdo Natural possui este
nome por ndo utilizar bombas para circular a d4gua do
sistema primario, mas faz isso dada a diferenca de
pressdes gerada pelo aquecimento da agua entre a
saida e a entrada do aquecedor.

2.2 Os Transientes

Os transientes sdo os estados de transi¢do entre dois
estados especificos da Usina. Por exemplo, podemos
citar aumentos e diminui¢des de poténcia, de vazao,
aberturas de desvios na circulagdo de agua do siste-
ma, desligamento abrupto do aquecedor, entre outros.
Os transientes ja estudados em [Baptista e Barroso
GLOBAL 2003] foram:



Tabela 1. Transientes Utilizados no Treinamento do SOM.

1° 30% Estado Estacionario

17° 100% Rampa -5%/min

2°40% Estado Estacionario

18° 70% Rampa +5%/min

3°50% Estado Estacionario

19° 80% Rampa +10%/min

4° 60% Estado Estacionario

20° 50% Rampa +5%/min

5° 80% Estado Estacionario

21°100% Rampa -10%

/min
6° 90% Estado Estacionario | 22° 50% Rampa +10%/min

7° 100% Estado Estaciona- |23°90% Rampa +1%/min
rio

8° 105% Estado Estaciona-
rio

9°100% -> Passo -10%
10° 90% -> Passo +10%
11°90% -> Passo -10%
12° 80% -> Passo +5%
13° 80% -> Passo -5%

24° 90% Rampa -1%/min

25° 80% Rampa -5%/min
26° 70% Rampa —10%/min

Transientes Anormais

27° 100% -> Passo -50%

14° 60% -> Passo +10% 28° Abertura da Valvula de
Seguranga
15° 60% -> Passo -10% 29° 90% Pequeno LOCA

16° 50% -> Passo +10% 30°100% SCRAM

Os transientes do tipo “Passo” significam um au-
mento de poténcia direto da quantidade especificada
pela porcentagem. O tipo Rampa aumenta a poténcia
gradualmente, até a quantidade especificada. O tran-
siente anormal do tipo ‘“Pequeno LOCA” simula a
perda de refrigeracdo do nucleo do Reator Nuclear
(LOCA — Loss Of Coolant Accident — Acidente de
Perda de Refrigerante), o do tipo SCRAM simula o
desligamento brusco do reator. A Abertura de Valvu-
la de Seguranga ¢ especifica do projeto IRIS [Barro-
so et al. 2003], e o chamado “Estado Estacionario”
ndo representa um transiente, e sim o seu oposto, o
funcionamento estacionado da Usina a uma porcenta-
gem de sua poténcia maxima.

Espera-se que a RNA SOM aprenda estas classes
e as separe de maneira satisfatoria, de forma que o
sistema classifique de forma confidvel e eficiente
cada um dos estados da Usina.

3 Monitoramento de Usinas Nucleares

A tarefa de monitorar o funcionamento de uma Usina
Nuclear consiste em interpretar as medicdes feitas de
seus sistemas. Esta interpretagdo atualmente ¢ feita
por operadores humanos. Existe uma quantidade
muito alta de informag¢bes vindas dos sistemas da
Usina, o que pode ocasionar em uma demora indese-
jada do operador em interpretar estes dados, e por

conseqiiéncia, uma demora ainda maior para tomar as
medidas que podem se tornar necessarias, dependen-
do do que estiver ocorrendo.

Para exemplificar, utilizamos como exemplo a
tela de aquisi¢@o de dados da Bancada de Circulagdo
Natural.
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Figura 4. Tela de aquisi¢do de dados da Bancada de Circulagdo
Natural, utilizando o software LabView (visdo parcial).

O que vemos nesta tela, ¢ um modelo muito sim-
ples, comparavel a um Reator de Poténcia como An-
gra I ou Angra II. Nestes casos, a quantidade de in-
formagdes ¢ muito maior, ¢ a complexidade dos siste-
mas também.

Sendo assim, fica claro que um sistema de auxi-
lio a interpretacdo destes dados ¢ muito bem vindo,
fazendo com que o operador possua uma pré-inter-
pretacdo de imediato dos estados transitorios ocor-
rentes na Usina Nuclear.

4 A Implementacio do SOM

A implementacdo inicial do SICT consiste em uma
Rede Neural Artificial do tipo SOM, como ja foi cita-
do anteriormente, utilizando dados gerados a partir
do modelo teérico de [Barroso et al. 2003].

Os dados sdo dispostos em buffers, onde sdo ar-
mazenadas as leituras dos varios medidores, de um
certo periodo de tempo.
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Figura 5. Buffer de dados de entrada do SOM utilizado no SICT.



O SOM utilizado para o treinamento utilizou a
seguinte funcdo de vizinhanga gaussiana:

-

)
V. ,(n)=exp|-———
Jad 2a°(n)
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Onde j° indica a unidade vencedora, || 1; — 1 |* é
a distancia euclidiana entre a unidade j e a unidade
vencedora.

o(n) define a largura da vizinhanga, comegando
0 maior possivel e diminuindo conforme o incremen-
to de n, ou seja, ao decorrer do treinamento:

0(m) =0, exp (—1)
g )

Os pesos sdo atualizados de acordo com:

wi(n+ D) =w; () +n(n) [x(n)—w;(n)] 3)

Onde x(n) € o vetor de entrada. A taxa de apren-
dizagem m varia como func¢do da distdncia entre a
unidade j e a unidade vencedora (pela funcdo V), e
como fungdo do tempo:

nem=n, exp (=) ¥, . (0
L )

Apds esta fase de aprendizagem ndo-supervisio-
nada, ¢ executado um refinamento utilizando a técni-
ca de Aprendizagem por Quantizacdo Vetorial (LVQ,
Learning Vector Quantization). A cada unidade ¢
atribuido um rotulo de classe. Para cada dado de en-
trada x; do conjunto de dados de entrada {x;}, locali-
za-se o0 vetor de Voronoi w. mais proximo, perten-
cente ao conjunto de pesos das unidades {w;}.

Se a classe na qual o vetor w, foi rotulado ¢ a
mesma do vetor de entrada x; entdo o vetor w, ¢ atua-
lizado como:

wen+1)=wa(n)+a(n)[x;, —w. [n}](s)
Sendo:

w.n+l)=w.(n)—a(n)[x, —w.(n)] ©)

5 Resultados

Como foi constatado em [Baptista e Barroso
GLOBAL 2003][Baptista ¢ Barroso GENES4/AN-
P2003] os resultados foram bastante promissores,
com o SICT, em uma versao prototipo para pesquisa,

onde ainda ndo havia uma preocupagdo em apresen-
tar de uma maneira simplificada a resposta da rede ao
usuario, classificando corretamente diversos transien-
tes apresentados a ele, e o mais importante, logo no
inicio de sua ocorréncia, o que pode aumentar o tem-
po de resposta do operador.

Para exemplificar, segue, na Figura 6, um dos
casos analisados mais interessantes. Neste caso, o
SICT foi treinado utilizando dados de transientes
com dois minutos cada, periodos de aquisi¢ao de dois
segundos, de nove variaveis diferentes.

A figura 6 representa a resposta do SICT a al-
guns transientes da tabela 1. A cada nova leitura, o
sistema acende a BMU (Best Matching Unit), isto &,
a unidade que mais se assemelha ao dado de entrada,
tendo como critério a distdncia euclidiana entre os
vetores. Ainda na figura 6, estdo ilustradas as trajeto-
ria representativas das unidades que foram acesas du-
rante a ocorréncia dos transientes enumerados.
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Figura 6. Resposta do SICT a alguns transientes enumerados na
tabela 1.

As cores das unidades ou células sdo correspon-
dentes a sua rotulagdo enumerada, que por sua vez
significam: 1 — Estado Estacionario, 2 — Transientes
de Rampa, 3 — Transientes de Passos e 4 — Transien-
tes Anormais.

Tal rotulagdo, neste exemplo, foi feita através do
método de sensibilidade por distancia, que consiste
em definir qual classe possui a menor distancia eucli-
diana da célula, e o rotulo desta classe se torna o ro-
tulo da célula.

Os estados estacionarios estdo representados pe-
las células brancas, e as porcentagens das poténcias
destes estados em relagdo as poténcias maximas esta
nas caixas brancas, conectadas as suas respectivas cé-
lulas por setas.

Ao apresentar & RNA um dado inexistente em
seu conjunto de treinamento, o de um estado estacio-
nario a 70% da poténcia maxima, esta o classificou
como um transiente de rampa. Porém, deve ser nota-



do que a sua posi¢do no mapa € coerente com O res-
tante dos estados estacionarios, que estdo arranjados
no sentido anti-horario, de maneira crescente.

6 Conclusoes

Com base no que foi apresentado neste artigo, pode-
mos concluir que o monitoramento de Usinas Nuclea-
res ¢ um problema complexo, e o auxilio aos opera-
dores por meio de sistemas interpretativos dos dados
dos sistemas da Usina ¢ muito 1til, principalmente no
que diz respeito a disponibilidade ¢ seguranga das
Usinas Nucleares.

As Redes Neurais Artificiais do tipo Mapas
Auto-Organizaveis se mostraram promissoras nos es-
tudos iniciais citados e exibidos neste artigo, ¢ 0s
problemas como plasticidade e confiabilidade dos da-
dos sdo tratados de forma relativamente simples com
os Mapas Auto-Organizaveis, o que incentiva o de-
senvolvimento atual e futuro do SICT utilizando esta
tecnologia de Inteligéncia Artificial.

A questdo da confiabilidade das informagdes de-
vera ser tratada utilizando conceitos semelhantes a
detecgdo de estados anormais feita em [Simula e
Kangas 1995]. Neste trabalho, o erro de quantizagdo
¢ utilizado para identificar um estado anormal de
operagdo. Porém, o erro de quantizacdo também ¢
uma medida de confiabilidade da informagao, quando
se possui uma estatistica destes erros quando as res-
postas forem as desejadas, ¢ quando ocorrer o caso
contrario. Com estas estatisticas, um limiar pode ser
definido para ser utilizado como critério de confiabi-
lidade.

Ja quanto a questdo da plasticidade, esta sendo
estudada a possibilidade da implementag¢do de um al-
goritmo ESOM - Evolving Self-Organizing Maps
[Deng e Kasabov 2003], ou uma adaptagio deste, da-
das a sua capacidade de interpretar e aprender dados
novos, sem necessitar de conhecimento prévio da dis-
tribui¢do dos dados de entrada.

A interface computacional, que sera apresentada
ao operador, deve ser de facil interpretagdo. Além de
exibir as unidades de saida do SOM, deve haver um
destaque para uma mensagem clara especificando
qual o transiente em curso. As informagdes referentes
a confiabilidade da informagdo devem ser apresenta-
das de maneira igualmente simples, incluindo, além
de um valor numérico, uma interpretacao utilizando
uma escala de cores.

Apds a aquisi¢do dos dados da Bancada de Cir-
culagdo Natural, os experimentos de validagdo pode-
rdo ser feitos. Ha também a pretensdo de executar o
treinamento da rede com dados também obtidos da
bancada.

Agradecimentos

Agradecemos ao IPEN-CNEN/SP por disponibilizar
a infra-estrutura necessaria aos experimentos realiza-
dos, e a FAPESP pelo apoio financeiro ao projeto.

Referéncias Bibliograficas

Carelli, M. D. (2003). IRIS: A global approach
to nuclear power renaissance. Nuclear News.
September 2003, 32-42.

Carelli, M. D., Conway, L.E., Oriani, L., Petrovi’c,
B., Lombardi, C.V., Ricotti, M.E., Barroso,
A.C.0O., Collado, J.M., Cinotti, L., Todreas,
N.E., Grgi'c, D., Moraes, M.M., Boroughs,
R.D., Ninokata, H., Ingersoll, D.T., Oriolo, F.
(2004). The design and safety features of the
IRIS reactor. Nuclear Engineering and Design.
230: 151-167.

Haykin, S. (2004). Redes Neurais Principios e
Pratica. 2* Edigdo, Editora Bookman.

Barroso A.C.O., Baptista F., B. D., Arone, 1.D.,
Macedo, L.A., Sampaio, P.A.B., Moraes, M.
(2003). IRIS PRESSURIZER DESIGN.
Proceedings of ICAPP 03 (Paper 3227),
Cérdoba, Spain, May 4-7, 2003.

Baptista F., B.D., Barroso, A.C.O. (2003). Identifica-
tion of IRIS Reactor Transients with Self-Organ-
ized Maps. Paper 1185, approved for the
GENES4/ANP2003 Conference, Sep. 15-19,
2003, Kyoto, JAPAN.

Baptista F., B. D.; Barroso, A. C. (2003). Identifica-
tion of IRIS Reactor Transients with Self-Organ-
ized Maps. GLOBAL 2003 — Atoms for Prosper-
ity: Updating Eisenhower’s Global Vision for
Nuclear Energy. New Orleans, USA, Nov. 16-
20, 2003.

Simula, O., Kangas, J. (1995). Chapter 14 - Process
Monitoring and  Visualization  Using-Self
Organizing Maps. Neural Networks for
Chemical Engineers. Volume 6 de Computer-
Aided  Chemical  Engineering.  Elsevier,
Amsterdam.

Deng. D., Kasabov, N. (2003). On-Line pattern
analysis by evolving self-organizing maps.
Neurocomputing. 51: 87-103. Elsevier Science.



