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ODREDJIVANJY KONSTANTE SLABLJENJA PROMPTNIN NEUTRONA
KORISCENJEM NEURALNE MEEZER

ESTIMATION OF PROMPT NEUTRON DECAY CONSTANT
USING NEURAL NETWORK

Yadr¥aj - Raszmvijena Jje bekpropagaciona neuralna mrefa za
identifikaeiju konetante slabljenjs promptnih neutrona na nultom
teZkovodnom  RB reaktoru. Mre¥a je trenirana i testirana

eksperimentalnim wvrednostima neutronskog ¥uma da bi se kasnilje
kori%tila za odredjivanje osnovnog moda slabljenja promptnih neutrona
za razlidite nivee potkritidnosti.

Abstract - A backpropagation neural network for identifyving
fundamental prompt neutron decay constant at zero power heavy water
RR reactor was evaluated. The network was trained and tested on
experimental neutron noise data. It was then used to predict first
decay mode for different reactor conditions,

1. Uvod

Kontinualno praéenje rada i donoBenje pravih odluka u kritiénim
trenucima zahteva od osoblja elektrane manipulisanje velikim brojem
numerifkih, simboli¥kih i kvantitativnih infermacija, Zak i u toku
rutinskog rada elektirane. Veliki broj eprocesnih parametara i
sistemskih interakcija stvara teXkofe operaterima, narofito u vreme
abnormanih situacija 1li o¥teéenja. U takvim situacijama, pojedinci
su katkad pod stresom ili emocijama Bto mo¥e s proementiivim uticajem
da uti¥e na njihove odluke. Real-time dijagnostikom postiglo bi se
medjutim, izbegavanjem grefaka koje mogu da dovedu do praznog hoda
jli wvefih o¥teéenja, eliminisanje nepouzdanosti i take stvorio
potencijal =za pove&anje. raspolofivostiy, pouzdanosti i gsigurnosti
elektrane. Tehnologija neuralnih mrefa koja jeu fazi nastajanja nudl
moguénost real-time pradenja rada i dijagnostike nuklearne elektrane.

Mre¥a veXitafkih neurona (il1i neuralna mre¥a) je procesni sistem,
sastavljen od jednestavnih, medjusobno jako povezanih procesnih
elemenata, inspirisan naZinom funkcionisanja mozga. Neuwralne mreZe
su sposobne da ohavljaju aktivrosti koje 1ljudi ili Zivetinje dobro
rade a koje konvencionalni ratunari obidno rade slabo. Neuralne mre¥e
obavijaju ono %to je telko postiéi lkoriifenjem drugih poznatih
tehnologija. One mogu da prepoznaju oblike, Zak i kada e
jinformacija, koja se na nj)ih odnesi, zagadjena Bumom ilt nekompletna,

Mo¥da je najva¥fnija karakteristika neuralnih mrefa njihova
sposchpnost da modeliraju procese i sisteme na osnovu aktuelnih
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podataka. Neuralnoj mrefi se doestavljaju podaci na koejima se ona
“veXba" da odredi ulagz-izlaz vezu procesa ili sistema. One poseduju
spasebnost da u realmom vremenu, na osnovu kontinualnih senrovrskih
vlaza, odgoavore na promence stanja sistema.

Da bi se sagledale realne moguénosti nove tLehnologije n
nuklearnoj energetici razvijena Je odgovaraju¢a bhekpropagaciona

neuralna mre¥a keori%&enjem raspolo¥ivih eksperimentalnih podalaka.
2. Rekpropagaciona viSesloina neuralna mreZa

Rekpropagaciona wmre¥a {BPM) Jje viBeslojna potpunoc povezana
heteroasccijativna neuralna mre¥a. BPM algoritam raftuna teZine
izmedju parova procesnih elemenata tako da razlika izmedju stvarnoyg
i Yeljenog izlaza mre¥e bude minimalna u smislu najmaniih kvadrata.

Op%te delta pravilo [4] se koristi zma izrafunavanje grellke izmedju
stvarnog i ¥eljenog izlaza kao i za generisanje teZinski podelenih
koeficijenata. Osnovni algoritam su prvi diskutovali Rumelhart i
McClelland {117.

BPM je potpunc povezana mrefa kod koje je svaki neuron povezan
sn svakim neuronom susednog ali ne i istog sloja. Za vreme treninga
informacija se prenosi u direktnom smeru od ulaznog do izlaznog sloja
a grefka u obrautom smeru pri Zemu dolazi do pode8avanja teXina.
Treningom se postife modifikacija te¥ina sve dok se grefka ne smanji
do prihvatljiveg nivoa.

Jedan od mahteva BPM algoritma je normalizacija trening podataka
na opseg (0 -1). Algoritam razvijen za WAX rafunarski sigtem vrsi
automatski tu normalizaciju. Da bi se minimizirala numerifka grelka,
normalizacija se vrEi pre treninga.

Jedan primer viXeslojne neuralne mrefe je prikazan na slici 1.
Njena arhitektura obuhvata jedan ulazni, Jjedan izlazni 1 Jjedan
skriveni sloj. Prvi sloj prima ulaz, mcdifikuje ga koristeéi set
te¥ina i prenosi ga skrivenom sloju. Skriveni slolj prenosi
modifikovane ulaze izlaznom sleju gde se raduna ukupna grefka.
Skriveni sloj se obifno koristi =za predstavl janje nclinearnih
karakteristika podataka i njegeva veliZina zavisi od kompileksnosti
problema. Mada Jje odredjivanje velifine skrivenog sloja Jjo& uvek
vrsta umetnosti, napravljenc Jje nekoliko studija koje sugeriraju
empiridke formule za raZunanje dimenzlija skrivenog sleja [2].

Uloga skrivenog sloja \je fundamentalne prirode. MreZa bez
skrivenih jedinica, {(ti., bez sposcbhnosti za, internim
predstavljanjem) neée biti u stanju da izvrEl potreban precbraZalj
ulaznih oblika u izlazne.

Procesna jedinica (PJ) je osnovna konstruktivna Jjedinica mrefe
i prikasana je na slici 2. PJ sumira proizvode ulaza i odgovarajufih
te¥ina veza sa prethodnim slojem a zatim primenjuje sigmoid
aktivacionu funkeiju f u kojoj je definisan prag. Vrednost praga mofe
da se odabere, ba¥ kao i druge te¥ine procesne jedinice, da bude uvek

jednaka 1. . ; _

Ako X! predstavlja stanje jedinice J sloja 1, a Wy te¥inu
izmedju jeéinice k sloja i jedinice h susednog sloja i+l, dobijame
sledeée relacije koje definiZu stanje svake jedinice u odnosu na

te¥ine i ulazne jedinice:

o (1)
xi = £(aih Al = Y W Xy
J-1

Na osnovu seta primera, ulenje mrefe se sastoji u modifikaciji
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te¥ina da bi se minimizirala objektivna funkeija u odnosu na sel
primera koji &e biti predstavijni mre2i. Ako o predstavlja izlazni
sloj, objektivna Ffunkcl ja je kvadrat razlike izmedju izlaznog vektora
X' mref¥e i Zeljenog vektora Y za 1-ti primer. Sa N, broj jedinica
izlaznog sloja, ti., iwnta dimenzija izlaznog vektLora ¥, moZemo da
dobijemo za svaki p-ti primer, p-ti deo funkcije srefke

(%2 - vt (2}

!
n
‘bjﬁ

[
W
-

Za modifikaciju te¥ina se koristi Widrow-Hoff =zakon tj.,
modifikacija te¥ina se definife 1 primenjuje na svaki primer. Promene
se definifu gradijentnim metedam. Tako, npr., kada se p-ti primer
prezentira mrefi, dobija sec sledeca relacija koja definife promene
sinaptifkih teZina:

Ai - - (3)
By

Pad gradijenta zahteva preduzimanje infinitezimalnlh koraka.
Konstanta proporcicnalnosti 1 Jje brzina ufenja. Praktifne primene
zahtevaju da brzina ufenja bude 3to je mogule vefa i bez oscilacija.
Metod koji je predle¥fio Rumelhart za poveéanje brzine ufenja obuhvata
ukl jufenje momentnog &lana koji filtrira visokofrekventne varijacije
grefke u teZinskom prostoru:

EWE (n+1) = ~n AW + B BWE (1) (4}

n oznadava bro) prezentacija a B Je momentna konstanta koja
odrediuje utical prethodnih promena te¥ina na trenutni smer promena
4 telinskom prostoru, analogno konjugovanim gradijentnim metodama.

Tako, ¢ilj bekpropagacionog algoritma je definisanje parcijalnih
izvoda E_ saglasno sinaptifkim tefinama:

, el = X

ag, _ 8B, ey | 3B, xi (5)
i i+l { ITH

oWy dAR T OWn oAy

Sledeéom notacijom:

; dr
DY - (5)
aai
se na kraju debija:
Ah{.fk=D}§'l'X§ {7)

Clanovi D“ sy definisani na slede&i na¥in:

Npoq aEp 6A§+1 L 1o aAj"l

o — = E Dj N 7 (8 )
Ecxt 6;{)3 - aA; 11 aAh

Dy =

Po¥to flanovi I)i stoja i zavise od Df“ prethodnog sleja i+l,
ovaj algoritam je bchpropagacioni od izlazneg do ulaznog sloja.
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At aaitt  arag) aa;™t ;
Ji - Ji . f ;__‘JI f%AQ} (9)
dAn If{Ay} dag ar{ay
1z relacije:
aai ]
B = Win (10)
OFf (AL}
se dobijga:
- Nj'l . . .
b = 3047w £1ad (11)
L
Ovaj BPM postupak, koji keoristi silazni gradijent za

pronala¥enje minimuma zbirne kvadratne funkcije grefke, &ine dva
koraka. U prvem keoraku, ulazi se prezentiraju mrefi 1 prostiru kroz
nju u direktnom smeru da bi se na kraju izrafunala izlazna vrednost
za svaku Jedinicu. Zatim se izlazi uporedjuiu sa etalon vrednostima,
repultat Zega Je signal gre¥ke gza svaku izlaznu jedinicu., Da bi se
definisale odgovarajuée promene teZina, drugi korak predstavlja
obrnuti prolaz kroz mreZu,

3. Odredjivanje konstante slabljenja promptnih neutrena

Za odredjivanje osnovnog moda slabljenja promptnih neutrona u
tefkovodnom nultom reaktoru RB razvijena je troslojna bekpropagaciona
neuralna mrefa. Ulazni sloj mrefe &ini 20 ulaznih nodova, svaki
povezan sa po Jjednom vrednoféu vremenski zavisne eksperimentalno
odredjene autokorelacione funkcije. Skriveni sloj se sasteji iz 10
novdova a izlazni sloj ima samo Jjednu izlaznu vrednost, konstantu
slabljenja.

Vremenske fluktuacije neutronskog fluksa su merene na razliditim
potkriti%nim niveoima [51. Konfiguracija reaktora RB sa 52 gorivna
elementa od 2 % urana koraka refetke 8 ¥2 odabrane je za merenje. Za
postizanje stacicnarnog stanja na potkritiZnom nivou koriiéen je Am-
@-Be neutronski izver, zbog malog y fona. Merna instrumentacija Je
prikazana na slici 3. Za akviziciju statigtidkih fluktuacija kori¥en
je wvifekanalni vremenski anallzator sa 8K kanala memorije. Po
zavrietlu akvizicije podaci_se prepacuju u rafunar VAX-BZ50Q gde se
vrZi njihova dalja obrada. Sirina kanala analizstera e iznosula b
msec i odabrana je kao kompromis izmedju potrebe da autokorelaciona
funkcija bude Eto talnije odredjena i da se dobije dovoljan broj
impulsa (broj impulsa je mali =zbog slabog intenziteta Am-a—Be
izvoral, kako  bi se smanjila statistidka grefka merenja.
7adovol javajuéa statistifka tanost je postizana ponavljanjem merenja
na svakom nivou teXke vede 15-20 puta. Morenja su vriena na nivoima
tefke vode od 115-121 cm u koracima od 1 <wm. #u datu konfiguraciju
kriti¥an nivo Jje iznesio 122.17 cm. autokorelacione funkcilje su
rafunate za svaki set podataka kori¥écnjem programskog paketa
AUTOCOR, bile direkitno bilo kori%fenjem postupka brze Furi jeove
transformacije {FFT}.

7a obufavanije mreZe koriifen Jje setb ol 15 tako odredjenih
vremenski zavisnih autokorelacionih funkeija u 20 vremenskih talaka.
Ostalih 15 autckorelacionih funkcija Je kori%fecno za interpelaciju
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o vrednostil

Pobijeni rezultati uporedjeni sa teorijsikim vrednostima |
rezultatima drusgih alternativnih eksperimentalnih metoda su
prikazani u denjoj tabeli

Tabela 1. Poredjenje a vrednosti

i

| Teoriisko Faynmann—-ova ARMA {1,1) Neuralna

! predvidjanje metoda mode ! mreXa
37.740 30.583 23.49 36.15
33.62 29,27 20.11 31.03

Poredjenje pokazuje da su vrednosti dobijene kori¥éenjem
neuralne mrefe sudtinski ekvivalentne rezultatima drugih
alternativinih metoda a mo¥da 1 superiornije.

4, Zakljulak

Jasno je da neuralne mre¥e nude interesantno i produktivno
sredstvo u odnosu na mnoge probleme kaji =me Javijaju u nuklearnim
alektranama. Mada je sve Jjoi uvek u pofetnoj fazi, prvi rezultati su
ohrabrujuéi i pokazuju da ove tehnike mogu da se Kkoriste zZa
pohol jSanje performansi i sigurnosti nuklearnih elektrana.

7Zs procenu parametara, neuralne mrefe 7poseduju prednost u
poradienju sa tradicionalnim empiridkim modelima. Nije potrebno
definisati funkcicnalni chlik keji povezuje set promenljivih. Do
izvesnog stepena na neuralne mre¥e ne utide prisustve Btetneg Zuma.

U nekim slufsjevima peuralne mrefe mogu da budu podesnije za
identifikaciju parametara od konvencicnalnih metoda a da se ton
prilikem dobije ekvivalentna tadnost. Sa rafupnarskeg stanovilta
takodje mo¥e da bude efikasnije kKoristiti neuralne mrefe za
ahezbedjenje pofetnih procena parametara pa konvencionalne metode
identifikacije parametara.

Broj skrivenih slojeva treba minimizirati u slu¥aju primene
neuralne mrefe na identifikaciju parametara i mo¥e se odekivati da
&c mreofe sa raznelikim linearno zavisnim prenocsnim funkcijama biti
korisnije za identifikaciju parametara nego one sa Ssamo sigmoid
funkcijama.
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