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Abstract

The detection of failed fuel rods in a nuclear plant
with a pressurized-water reactor (PWR) is important for
the safe operation of the reactor. Here, ultrasonic pulses
are used for automatic detection of failed nuclear fuel
rods. The detection is based on processing the received
echoes of the emitted ultrasonic pulses by means of a neu-
ral network. In order to investigate whether a significant
reduction on the dimensionality of the original input data
space can be achieved, the relevance of each data sample
is evaluated. Using four peaks resulting from the reverbe-
ration in the inner wall of the rods, 93% of failed rods are
correctly identified, for a false alarm probability of� 4%.
When using only the third and fourth peaks, the input di-
mension is reduced from 135 to only 71 data samples and
an efficiency of� 93% in the detection of failed rods is
obtained, for a false alarm probability of� 7%.

1. Introdução

Em usinas nucleares com reatores com água pressuri-
zada (PWR =pressurized-water reactor), o combustı́vel
usado é formado por pilhas de pastilhas de urânio, inse-
ridas em varetas dezircaloy. A Figura 1 mostra um cor-
te transversal de uma vareta de combustı́vel. O espaço
existente entre o combustı́vel e a parede interna do tubo
é preenchida com gás hélio. Estas varetas são agrupa-
das em montagens tı́picas de 16x16 varetas, que operam
mergulhadas em uma piscina de água. Caso ocorra al-
guma fissura em uma das varetas, a água irá penetrar em
seu interior e exporá o combustı́vel ao meio ambiente. A
identificação correta destas falhas nas varetas é importan-
te para a segurança e eficiência na operação da usina.

Diversos métodos são usados para a identificação de
montagens que contenham uma vareta com fissuras, indo
desde uma inspeção visual até operações que tentam de-
tectar a presença do gás hélio ou de radiação na água. O
desenvolvimento de métodos automáticos para a detecção
da falha, com a utilização de pulsos ultra-sônicos, tem si-
do largamente usado [1].

Neste trabalho, empregou-se um método ultra-sônico
não destrutivo para a inspeção das varetas do protótipo de
uma montagem, usando-se uma rede neural para identi-
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Figura 1: Diagrama esquemático de uma vareta de com-
bustı́vel (Dimensões fora de escala).

ficar as varetas com falhas, a partir do sinal de eco rece-
bido. Procurou-se, então, identificar, no sinal analisado,
as informações relevantes para a detecção das falhas, de
modo que fosse possı́vel reduzir o conjunto de amostras
do padrão de entrada a um conjunto mı́nimo, que ain-
da assim mantivesse uma boa eficiência de classificação.
Com isto, um classificador neural mais compacto pode
ser projetado.

A Seção 2 descreve o experimento realizado, utilizan-
do o ultra-som. Na Seção 3, é mostrado o processamento
neural utilizado para a detecção de falhas na vareta. Na
Seção 4, são mostrados os critérios para identificação da
informação relevante no sinal de entrada do classificador
neural. Na Seção 5, são apresentados os resultados en-
contrados. A Seção 6 encerra o trabalho com algumas
conclusões sobre os resultados obtidos.

2 Descriç̃ao do Experimento

Para os testes experimentais, construiu-se um
protótipo de uma montagem de varetas, usando varetas
genuı́nas, sem combustı́vel nuclear, preenchidas com ar
[2]. As varetas foram posicionadas para formar uma
montagem de 16x16 varetas, que foi mergulhada em um
tanque com água. Algumas varetas foram parcialmen-
te preenchidas com água para simular varetas com fissu-
ras. A Figura 2 mostra, esquematicamente, a disposição
das varetas na montagem experimental. Nesta figura,
as células marcadas com o sı́mbolo GT representam tu-
bos guias e a célula marcada com IT representa um tu-
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Figura2: Diagramaesqueḿaticodadisposiç̃aodasvare-
tasdecombust́ıvel emumamontagemexperimental.

bo de instrumentac¸ão. As célulasmarcadascomW cor-
respondema varetasparcialmentepreenchidascomágua
e as célulasrestantes,semmarcas,correspondema va-
retaspreenchidascom ar. As célulascom um pontode
interrogac¸ãorepresentamvaretasquenãoforammedidas
duranteostestesrealizados.

Um transdutorultra-ŝonico percorreuos corredores
entreas varetasemitindo, continuamente,pulsosultra-
sônicosem direç̃ao àsvaretase recebendoos ecoscor-
respondentes.O sinal ultra-ŝonico foi geradono modo
pulso-ecopor um transdutordePVDF de 25 MHz. Este
sinal,enviadoa cadavareta,teve umaduraç̃aode91nse
umataxaderepetiç̃aode1 kHz. A envoltória do ecofoi
digitalizadaa umataxade110MHz, resultandoem220
amostraspor evento.

A Figura3 mostraumaestruturatı́picadossinaisde
envoltória dosecosrecebidos.Elesexibemumaestrutu-
ra comseispicos,quedecaemexponencialmente,como
primeiro e o sexto picossendoresultantesdasreflexões
do sinal emitido na superf́ıcie externada vareta. Estas
reflexões, obviamente,não trazeminformaç̃ao sobreo
posśıvel vazamentodeumadadavareta,nãosendo,por-
tanto,utilizadosparaadetecc¸ãodefalhas.Osoutrosqua-
tro picosest̃aorelacionadosa reflexõesdentrodaparede
internada vareta. O sinal refletidode uma varetacom
ar emseuinterior, tipicamentedecaimaislentamentedo
queparaumavaretadefeituosa,comáguanoseuinterior,
devido à maiorreflexãodaondaultra-ŝonicanainterface
vareta/ardo quenainterfacevareta/́agua.

Duranteaetapadeaquisiç̃aodedados,foramanalisa-
das205varetas,sendoque14 delascorrespondema va-
retascomáguano seuinterior, simulandoa existênciade
falhasnestasvaretas.O númeroreduzidodevaretascom
águacorrespondèa situaç̃ao práticaem reatores.Deve-
se notar que o problemade detecc¸ão em foco envolve
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(u.a.).

S
ig

na
l #

(a)

(b)

Samples

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

1000

2000

3000

4000

S
ig

na
l #

Samples

20 40 60 80 100 120 140 160 180

1000

2000

3000

4000

0

50

100

150

200

250

0

50

100

150

200

250

Figura4: Sinaisde ultra-som(a) antese (b) depoisdo
alinhamento.Após o alinhamento,apenasos cinco pri-
meirospicossãomostrados.

a identificaç̃ao de um eventoraro,pois o vazamentoem
quest̃ao,espera-se,muito raramenteocorre.

A emiss̃aocont́ınuadoultra-sompermitiuaobtenç̃ao
de diversossinaisde ecoparacadavareta. Um total de
4652sinaisforamadquiridos,sendo4368corresponden-
tesa varetaspreenchidascom ar e 284 correspondentes
a varetascom água. O sistemainiciou a aquisiç̃ao de
cadasinal, usandocomosincronismoo pulsotransmiti-
do. Paracompensarasflutuaç̃oesexistentesnosatrasos
dachegadadestessinais,elesforamalinhadostemporal-
mente,usandoa correlaç̃ao de cadasinal com um sinal
derefer̂encia,selecionadoentreossinaiscoletadosexpe-
rimentalmente.A Figura4 mostratodosossinaisantese
depoisdoalinhamento.Asamostrasreferentesaoprimei-
ro e aosexto picossãodescartadasaṕoso alinhamento.
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3 ProcessamentoNeural

O classificadorutilizadoparaadetecc¸ãodefalhasnas
varetasde combust́ıvel foi uma redeneuralde três ca-
madas,completamenteconectadase semrealimentac¸ão,
cujosnósde entradaforam alimentadoscom135 amos-
tras do sinal alinhado,correspondendoaosquatropul-
sosassociados̀asreflexõesnaparedeinternadasvaretas
[2]. Estespulsoscarregamconsigoainformaç̃aofı́sicada
presenc¸a ou nãodeáguano interior davareta.A camada
escondidadaredeneuralfoi constrúıdacom10neur̂onios
e na camadade sáıda, um único neur̂onio foi usadopa-
ra indicar seo sinal é provenienteou não de umavareta
com falha. Todosos neur̂oniosutilizaram a função de
ativaç̃aotangentehiperb́olica.O algoritmobackpropaga-
tion foi utilizadocomométodode treinamento[3]. Para
tal, o conjuntodesinaisdeecofoi particionadoemdois:
umconjuntodetreino,utilizadonaetapadetreinamento,
e um conjuntodeteste,utilizadoapenasna avaliaç̃ao da
capacidadede generalizac¸ão da rede. A sáıda desejada
paracadapadr̃ao de entrada,duranteo treinamento,foi
ajustadaem1 parasinaisde ecoobtidosdevaretascom
falhase em-1 paraasdemaisvaretas.

A classificac¸ão de um sinal foi feita utilizando-seo
valor zerocomolimiar paraa sáıda da rede. Sea sáıda
for maiorquezero,o sinalédeclaradocomopertencendo
a umavaretacomfalha.Sefor menorquezero,o sinal é
dito serprocedentedeumavaretasemfalhas.

4 Mapeamentoda Inf ormaçãoRelevante

O mapeamentodainformaç̃aorelevanteexistentenos
padr̃oesdeentradadeumclassificadortemporobjetivo a
identificaç̃aodasamostrasdospadr̃oesquesejamimpor-
tantesparaa decis̃ao final do classificador[4, 5]. Pode-
se,assim,reduzir a entradado classificadorao conjun-
to mı́nimo de amostrasqueaindaconsigammanteruma
boaeficiênciade classificac¸ão. A relevânciadeumade-
terminadaamostradospadr̃oesde entradado classifica-
dorpodesermedidaverificando-seavariaç̃aodovalorda
sáıda do classificadorquandoaquelaamostrado padr̃ao
de entradaé fixada no seuvalor médio dentrodo con-
junto detreinamento.A medidadestadiferença podeser
feita calculando-seo erro médio quadŕatico da sáıda do
classificador, antese depoisda substituiç̃ao da amostra
peloseuvalor médio,considerando-seambosospadr̃oes
declassificac¸ão.Destaforma,arelevância

���
da � -ésima

amostrado padr̃aodeentradáe definidacomo[4]

���
	��
��
� �
�
� � � � � �
� � � � ��� � � � � � � � � � � (1)

onde� � éo � -ésimopadr̃aodeentrada, � éo valormédio
da � -ésimaamostraparatodosospadr̃oesdo conjuntode
treino,e


éo númerodepadr̃oesno conjuntodetreino.

Um baixovalor de
���

significaqueo fato deseusar,
paraa amostra� , o valor médio (  � ) ou os valoresori-
ginais paracadasinal (  � ! � ) não provoca uma variaç̃ao
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Figura5: Relevânciadecadaamostradaentradado clas-
sificadorusando-seo erromédioquadŕaticocomofigura
demérito (

���
).

significativanasáıdado classificador. Estaamostra,por-
tanto,tempoucopoderdediscriminaç̃ao.Jáumaltovalor
de
���

indicaquea sáıdado classificadorsealtera,sensi-
velmente,quandoseusao valor médio  � no lugar dos
valoresoriginais  � ! � . Isto significa queos valoresori-
ginais têm algumpoderde separac¸ão entreasclassese
queestepoderé significativamenteatenuado,aoserfeita
a substituiç̃aodestespelamédiadetodosospadr̃oes.

Uma forma alternativa de seavaliar a relevânciade
umadadaamostraconsisteemseverificarcomoaprópria
eficiênciadeclassificac¸ãosealtera,quandoestaamostra
é substitúıda pelo seuvalor médio, considerando-seto-
dososeventosdo conjuntodetreino. Sea dadaamostra
nãofor significativaparaa classificac¸ão,poucaalteraç̃ao
sedaŕa na eficiênciade classificac¸ão,enquantoquesea
amostrafor importante,espera-sequea suasubstituiç̃ao
pelamédia faça a eficiênciadiminuir. Sendo" #$� % � � � a
eficiênciado classificadorparaossinais� , calculadaco-
mo sendoa média entreas eficiênciasde classificac¸ão
paraos sinaisdasvaretascomfalhase semfalhas,a re-
levância

�'& �
é computadacomosendoa variaç̃aodaefi-

ciênciadeclassificac¸ão,queocorrequandoseusao valor
médio  � no lugardosvaloresoriginais  � ! �
�'& �
	 " #$� % � � �(� " #$� % � � �  � ! �)	  � � * � 	 � * + + + *  (2)

onde


éo númerodepadr̃oesdoconjuntodetreino.Um
aumentoem

�'& �
paraumadadaamostraindicaqueesta

amostráe relevanteparaa classificac¸ão.

5 Resultados

O mapeamentoda relevânciade cadaamostrado si-
nal foi feita partindo-sede uma rede neural treinada
utilizando-seem sua entradaas 135 amostrasde cada
sinal. A relevância

���
foi computada,de acordocom

a Equaç̃ao 1, substituindo-secadaamostrapelo seuva-
lor médio no conjuntode treino, e calculando-seo erro
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Figura6: Relevânciadecadaamostradaentradado clas-
sificador, usando-sea eficiênciade classificac¸ão parao
cálculodafigurademérito ( ,'- . ).

médioquadŕaticoemrelaç̃ao à sáıda inicial. A Figura5
mostraa relevância ,�. obtida.Na figura,quantomaioro
erro,maisrelevanteé adadaamostraparaa classificac¸ão
do sinal.No altodográficoéapresentadoumsinaltı́pico
(alinhado)de entrada,de forma quesepossafazeruma
correlaç̃aocomosvaloresde ,�. . Observa-sequeosmai-
oresvaloresda relevância ,�. são obtidosnasposiç̃oes
correspondentesaosquatropicosdo sinalde entrada.O
quartopico apresentamaiores,�. , seguidospelostercei-
ro, segundoeprimeiropicos.Estaimportânciado quarto
picoseencontradeacordocomosresultadosdetrabalhos
anteriores[6]

A relevânciadasamostrasfoi computada,tamb́em,
verificando-sea alteraç̃ao da eficiênciade classificac¸ão
dosecosdeultra-som,quandocadaamostráesubstitúıda
pelo seuvalor médio no conjuntode treino. A Figura6
apresentaa relevância ,'- . , computadade acordocoma
Equaç̃ao2. Destaforma,quantomenora nova eficiência
declassificac¸ão,maiorseŕa a relevânciadaamostra.No
alto do gráfico é novamenteapresentadoum sinal tı́pico
deentrada,paraquesepossacorrelacionarosvaloresda
relevânciacomo sinal. Aqui, tamb́em,a relevância ,'- .
é máximanaposiç̃aocorrespondenteaoquartopico.

O uso da medida de relevância ,'- . , calcula-
da usando-sea eficiência de classificac¸ão, apresenta
informaç̃oessimilaresàsproduzidaspelamedidade re-
levânciacalculadausando-seo erro médio quadŕatico,,�. . A curvapara,�. apresentaumarelevânciasignificati-
va paraostrêsprimeirospicos,o quenãofoi confirmado
pelomapeamentode ,'- . . O usode ,'- . , noentanto,tem
avantagemdepermitirumainterpretac¸ãoumpoucomais
simplesdarelevância,umavezqueseucálculoébaseado
na eficiênciade classificac¸ão dossinais. Pode-seobser-
var, porexemplo,queasubstituiç̃aodealgumasamostras
do quartopico por seusvaloresmédiosprovocou uma
reduç̃ao de cercade 30% na eficiênciade classificac¸ão
daredeneural.

Amostrasusadas EficiênciaConj. Teste
(N. deamostras) Água Ar
Todas(135) 85,9% 88,7%,�.)/10 2 0 3 (67) 83,1% 87,8%,'- .)/10 2 0 3 4 (66) 84,5% 87,7%
45 pico(36) 78,2% 84,3%
35 e45 picos(71) 87,3% 86,3%

Tabela1: Eficiêncianaclassificac¸ãodesinaisdevaretas
comáguae comar emseuinterior.

A seguir, retreinou-sea redeneuralutilizando-seape-
nasasentradasmaisrelevantesdossinais.Foram,assim,
estabelecidoslimiaresnascurvasderelevância,deforma
queapenasamostrasqueapresentassemrelevânciaacima
desteslimiares(amostrasmaisrelevantes)fossemusadas
nestenovo treinamentodaredeneural.Oslimiaresforam
estabelecidosem0,01para ,�. e em0,018para ,'- . . Es-
tesvaloresforamescolhidosdeformaaseconseguir uma
reduç̃aodoespac¸o deentradadoclassificadoremtornode
50%. Al émdisto,treinou-seumaredeutilizando-seape-
nasasamostrascorrespondentesao quartopico e outra
redeutilizando-seas amostrascorrespondentesaoster-
ceiroe quartopicos.

A Tabela1 apresentaaeficiênciadeclassificac¸ão,pa-
ra ossinaisdo conjuntodeteste,paraumaredetreinada
utilizando-setodasas135 amostrasdos sinais(classifi-
cadororiginal), e aseficiênciasdeclassificac¸ãoresultan-
tes do treinamentode redesneuraiscom númeroredu-
zido de amostrasdossinais,identificadascomorelevan-
tes, de acordocom os critérios descritos. A eficiência
declassificac¸ãodaredequeutilizou todasasamostrasfi-
cou em 85,9%paraos sinaisde águae em 88,7%para
ossinaisdear. Ao seutilizar o limiar de0,01para ,�. , o
númerodeamostrasnaentradadaredereduziu-separa67
amostras,e a eficiênciade classificac¸ão dossinaisficou
em 83,1%paraa classificac¸ão dossinaisde águae em
87,8%paraossinaisdear. Jácomo limiar de0,018para,'- . , o númerode amostrasna entradada redereduziu-
separa66 amostrase a eficiênciade classificac¸ão ficou
em84,5%paraossinaisdeáguae em87,7%paraossi-
naisdear. Paraaredetreinadacomo quartopico,apenas
36 amostrasforam utilizadas(amostras#100a #135) e
a eficiênciaobtidafoi de78,2%paraossinaisdeáguae
de 84,3%paraos sinaisde ar. No casoda redetreinada
comosterceiroequartopicos,foramusadas71amostras
(amostrasde #65 a #135)obtendo-seumaeficiênciade
classificac¸ãode87,3%paraossinaisdeáguae de86,3%
paraossinaisdear.

A utilização de ,�. e de ,'- . , paraa identificaç̃ao de
informaç̃aorelevanteparaa detecc¸ãode falhasemvare-
tas de combust́ıvel em reatoresnucleares,mostrouque
asamostrascorrespondentesaosquatropicossãoimpor-
tantesparaa classificac¸ão dossinais. Entre os picos,o
quartopico é o queapresentamaior relevância,seguido
peloterceiropico. O usodestainformaç̃aoderelevância
dasamostraspermitiu a construc¸ão de umaredeneural
com um númeroreduzidode entradassem,no entanto,
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Figura7: Histogramasda sáıda da redeparacadauma
dasclassesdesinal.

diminuir sensivelmentea eficiênciade classificac¸ão dos
sinaisdo conjuntodeteste.A utilizaçãoapenasdo quar-
to picoprovocouumareduç̃aonaclassificac¸ãodossinais
de água,quefoi praticamenterecuperadaao seincluir o
terceiropico.

A identificaç̃aodeumadadavaretacomfalha foi re-
alizadaanalisando-sea respostada redeneuralparato-
dos os sinais adquiridospara aquelavareta. Para tal
identificaç̃ao, a redeneuralprecisaclassificara maioria
dossinaisda varetaemquest̃ao,comosendopertencen-
tesà classede sinaisdeágua.A Figura7 mostraoshis-
togramasnormalizadosda sáıda da rede,aṕos a fasede
treinamento,paraossinaisdecadaclasse.A redeusada
foi treinadacomas135amostrasdo sinale mostrauma
boaidentificaç̃aodossinais.

A Tabela2 mostraas eficiênciasdasdiversasredes
testadasna identificaç̃ao de falhas(presenc¸a de águaou
dear) nasvaretasdecombust́ıvel. A redequeutiliza to-
dasas135 amostrasdossinaisacertou93% dasvaretas
com águae 96,3%dasvaretascom ar. O uso do limi-
ar de0,01para 6�7 manteve o acertoparaasvaretascom
águamasreduziuligeiramente,para94,8%,o acertodas
varetascomar. O limiar de0,018para6'8 7 piorouo acer-
to dasvaretascomágua,quepassoupara86%,além de
ter reduzido,tamb́em, o acertodasvaretascom ar, com
93,9%. O uso apenasdo quartopico dos sinaisde en-
tradaobteve ospioresresultadosdostestes,com79%de
acertoparavaretascom águae 91,6%paravaretascom
ar. A inclus̃aodo terceiropico dossinais,junto aoquar-
to pico, na entradada rede,fez a eficiênciasubir nova-
mente,com93%paraasvaretascomáguae 93,2%para
varetascom ar. Estesnúmerosapenasreforçam ascon-
clus̃oesobtidasparaa identificaç̃ao dossinais,emqueé
posśıvel sereduzira dimens̃ao dossinaisdeentradadas
redes,baseadonasinformaç̃oesde relevância,semuma
perdaconsideŕavel na eficiênciade identificaç̃aodasva-
retascomfalhas.Observe naTabela2 queo númerode
varetascomáguaépequeno,deformaqueaperdadeefi-
ciênciaaoseerrarnaclassificac¸ãodeapenasumavareta

Amostrasusadas EficiênciaConj. Teste
(N. deamostras) Água Ar
Todas(135) 93%(13/14) 96,3%(184/191)6�7)9;: < : = (67) 93%(13/14) 94,8%(181/191)6'8 7)91: < : = > (66) 86%(12/14) 93,7%(179/191)? @

pico (36) 79%(11/14) 91,6%(175/191)A @
e
? @

picos(71) 93%(13/14) 93,2%(178/191)

Tabela2: Eficiêncianaidentificaç̃aodefalhasnasvaretas
de combust́ıvel. Os númerosem par̂entesescorrespon-
demao númerode varetascom identificaç̃ao corretae o
númerototaldevaretastestadas.
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Figura8: Mapadeeficiêncianadetecc¸ãodefalhasemva-
retasdecombust́ıvel, usando-seumaredeneuraltreinada
comas135amostrasdossinaisdeentrada.Vejatexto.

é de quasesetepontospercentuais.Um estudode um
númeromaior de varetassimulandofalhasé necesśario
parasedefinir, comumamaiorprecis̃ao, o desempenho
destasredesusando,naentrada,umconjuntoreduzidode
amostras.

As Figuras8 e 9 apresentammapasda eficiênciana
detecc¸ãodevaretascomfalhas,paraaredetreinadausan-
do todasas 135 amostrasdos sinaisde entradae para
a rede usandoamostrasdos sinais de entradacom re-
levância, 6�7 , acimado limiar de 0,01. Nestesmapas,
ascélulasrepresentama posiç̃aooriginal dasvaretas,no
protótipo da montagemde 16x16varetas,e a eficiência
dedetecc¸ãoé codificadaemumaescaladetonsdecinza,
paraa qual tonsmaisclaroscorrespondema umamaior
eficiência. Destaforma, um mapamais claro podeser
associado,qualitativamente,a umamelhorperformance
nadetecc¸ão.No mapa,eficiênciasabaixode50%corres-
pondemaerrosnadetecc¸ãodefalhaouauŝenciadefalha
na vareta. Conformemencionado,as célulasmarcadas
comletrase śımbolosnãoforamusadasnostestese cor-
respondema varetassemsinaisadquiridos(XX e ponto
de interrogac¸ão - ?), a tubosguias(GT) e a um tubo de
instrumentac¸ão(IT). Ascélulassãoidentificadaspelasle-
trase númerosmarcadosnoseixoshorizontale vertical,
respectivamente.Assim,acélulaK8 correspondeaotubo

197



GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

IT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

GT

XX

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

?

A B C D E F G H K L M N P R S T

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16
0  

10 

20 

30 

40 

50 

60 

70 

80 

90 

100

Figura9: Mapade eficiênciana detecc¸ão de falhasem
varetasde combust́ıvel, usando-seumaredeneuraltrei-
nadacom amostrascujo valor de relevância B�C estavam
acimadolimiar de0,01.Vejatexto.

de instrumentac¸ão,marcadocomasletrasIT. As varetas
comáguaest̃aoposicionadasnascolunasP, naslinhasde
10 a 12 ede14 a 16,e nacolunaT, naslinhasde9 a 16.

É posśıvel, comestesmapas,localizarasvaretascor-
retamenteidentificadase comparar, qualitativamente,o
desempenhodasredes.O mapadaFigura9 é ligeiramen-
te maisescurodo queo mapadaFigura8, indicandoum
pior desempenhoparaa rede,alimentadacom asamos-
trascomrelevância B�C acimade0,01.

6 Conclus̃oes

Nestetrabalho,estudou-sea identificaç̃ao de falhas
emvaretasdecombust́ıvel de reatorescomáguapressu-
rizadade usinasnucleares,utilizando-seo ecode sinais
deultra-somemitidosemcadaumadasvaretas.Umare-
deneuralmulticamadasecompletamenteconectada,trei-
nadacom o algoritmo backpropagation, foi usadapara
classificaros ecos,de acordocom a presenc¸a, no interi-
or davareta,de água(varetacomfalha)ou dear (vareta
normal). Procurou-se,ent̃ao, identificarasamostrasdos
sinaisdeentradadaredequepossúısseminformaç̃oesre-
levantesparaa classificac¸ão dos sinaise, conseq̈uente-
mente,paraa detecc¸ãodefalhasnasvaretas.

Foram apresentadosdois métodosparao cálculo da
relevânciadecadaamostra.Emambososcasos,a amos-
tra é substitúıda pelo seuvalor médio, considerando-se
ossinaisquecomp̃oemo conjuntodetreino. O primeiro
métodoutiliza o erro médio quadŕatico da sáıda da re-
de,antese depoisdasubstituiç̃aodaamostra.O segundo
métodoutiliza uma nova abordagem,ondea eficiência
de classificac¸ão dos sinaisé utilizada paraa estimativa
da relevância. O segundométodotem,comovantagem,
umafacilidademaior parainterpretac¸ão e quantificac¸ão
dosresultados,umavezqueusadiretamentea eficiência
declassificac¸ãoparaestimara relevânciadasamostras.

O estudoda relevânciamostrouqueos picos do si-

nal de entradacont̂em informaç̃oes importantespara a
classificac¸ão,comos terceiroe quartopicosaparecendo
comomaisrelevantes.A reduç̃aodonúmerodeamostras
nossinaisdeentradadarededeacordocomainformaç̃ao
derelevância,reduziuapenasligeiramenteaeficiênciana
classificac¸ãodossinaisdecadavareta.
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retasde combust́ıvel por ultra-som,do reatorde angrai.
Technicalreport,COPPE-UFRJ,1998.

198


