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UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA DETERMINAR O
TEMPO DE RESPOSTA DE SENSORES DE TEMPEATURA DO TIPO RTD

Roberto Carlos dos Santos

RESUMO

Em um reator nuclear PWR a temperatura do refrigerante do circuito primério e a
da dgua de realimentacdo sdo medidas usando RTD (Resistance Temperature Detectors),
ou termdmetros de resisténcia. Estes RTDs alimentam os sistemas de controle e seguranca
da usina e devem, portanto, ser muito precisos e ter bom desempenho dinamico.

O tempo de resposta dos RTDs é caracterizado por um parametro denominado de
Constante de Tempo, definido como sendo o tempo que o sensor leva para atingir 63,2%
do seu valor final apds sofrer uma variagdo de temperatura em forma de degrau. Este valor
¢ determinado em laboratério, porém as condicdes de operacdo de reatores nucleares sdo
dificeis de ser reproduzidas. O método LCSR (Loop Current Step Response), ou teste de
resposta a um degrau de corrente, foi desenvolvido para medir remotamente o tempo de
resposta dos RTDs. A partir desse teste, a constante de tempo do sensor € calculada através
de uma transformagdo LCSR que envolve a determinacdo das constantes modais do
modelo de transferéncia de calor. Este cdlculo ndo € simples e requer pessoal
especializado. Por este motivo, utilizou-se a metodologia de Redes Neurais Artificiais para
estimar a constante de tempo do RTD a partir do LCSR. Os testes LCSR foram usados
como dados de entrada da RNA; os testes de Imersdo Répida foram usados para determinar
a constante de tempo dos sensores, sendo estes os valores desejados de saida da rede.

Esta metodologia foi aplicada inicialmente a dados tedricos, simulando dez
sensores com diferentes valores de constante de tempo, resultando em um erro médio de
aproximadamente 0,74 %. Dados experimentais de 3 diferentes RTDs foram usados para
estimar a constante de tempo, resultando em um erro maximo de 3,34 %. Os valores de
constante de tempo estimados pelas RNAs foram comparados com aqueles obtidos pelo
método tradicional, obtendo-se um erro médio de 18 % o que mostra que as RNAs sdo

capazes de estimar a constante de tempo de uma forma precisa.
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TIME RESPONSE OF TEMPERATURE SENSORS USING NEURAL
NETWORKS

Roberto Carlos dos Santos

ABSTRACT

In a PWR nuclear power plant, the primary coolant temperature and feedwater
temperature are measured using RTDs (Resistance Temperature Detectors). These RTDs
typically feed the plant’s control and safety systems and must, therefore, be very accurate
and have good dynamic performance.

The response time of RTDs is characterized by a single parameter called the Plunge
Time Constant defined as the time it takes the sensor output to achieve 63.2 percent of its
final value after a step change in temperature. Nuclear reactor service conditions are
difficult to reproduce in the laboratory, and an in-situ test method called LCSR (Loop
Current Step Response) test was developed to measure remotely the response time of
RTDs. From this test, the time constant of the sensor is identified by means of the LCSR
transformation that involves the dynamic response modal time constants determination
using a nodal heat-transfer model. This calculation is not simple and requires specialized
personnel. For this reason an Artificial Neural Network has been developed to predict the
time constant of RTD from LCSR test transient. It eliminates the transformations involved
in the LCSR application.

A series of LCSR tests on RTDs generates the response transients of the sensors,
the input data of the networks. Plunge tests are used to determine the time constants of the
RTDs, the desired output of the ANN, trained using these sets of input/output data.

This methodology was firstly applied to theoretical data simulating 10 RTDs with
different time constant values, resulting in an average error of about 0.74 %. Experimental
data from three different RTDs was used to predict time constant resulting in a maximum
error of 3,34 %. The time constants values predicted from ANN were compared with those
obtained from traditional way resulting in an average error of about 18 % and that shows

the network is able to predict accurately the sensor time constant.
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1. - INTRODUCAO

1.1 - Motivacdes para o trabalho

A seguranca de uma usina nuclear depende, entre outros fatores, da monitoracdo
continua de certas varidveis consideradas criticas, como por exemplo, temperatura nas
pernas quentes e frias do primdrio, pressdo no pressurizador, nivel de &4gua no
pressurizador, fluxo de néutrons e outras. Do ponto de vista de seguranga da Usina é
desejavel que a indicacdo destas varidveis seja instantdnea, mas na realidade isto ndo
ocorre, pois existe um intervalo de tempo entre o inicio de um transiente e o seu registro
pela instrumentacdo de processo. Este intervalo de tempo é chamado atraso ou tempo de
resposta do sistema.

A determinagdo do tempo de resposta de sensores de temperatura do Sistema de
Protecdo do Reator é um requisito de seguranca que deve ser satisfeito. O NUREG 1.118
(Nuclear Regulatory Guide) da USNRC (US Nuclear Regulatory Commission) [26], [27]
recomenda que sejam feitos testes periddicos a fim de se verificar se o tempo de resposta
dos canais de seguranca dos reatores estd ou ndo dentro dos limites estabelecidos na andlise
de seguranca. Recomenda também que o tempo de resposta seja medido “in-situ”, ou seja,
com o sensor instalado em seu local de opera¢do normal.

Os sensores de temperatura utilizados no Sistema de Protecio do Reator sio
termOmetros de resisténcia RTD (Resistance Temperature detector)

Além de satisfazer os requisitos de recomendacdes do 6rgdo regulador, o teste do

tempo de resposta “in-situ” € feito em RTDs pelas seguintes razdes:

1. Para verificar os sensores de Usinas instalados em pogos termométricos e para
testar se ha ar entre o sensor e a parede do poco, sujeira, e objetos estranhos nos
POCOs.

2. Para dar provimento a manutencdo preditiva, detec¢do de falhas incipientes, e
monitoramento do envelhecimento e para estabelecer programagao objetivas para a
reposi¢@o de sensores.

3. Para distinguir entre problemas de sensores e problemas de cabo e conectores.

4. Para diagnosticar as anomalias de sensores ou processo.

Em quase todas as Usinas PWR de origem americana, o teste de tempo de resposta

de RTD ¢ requerido e feito uma vez a cada ciclo de operacdo. Para termopares, o teste de



tempo de resposta ndo é mandatirio, mas algumas Usinas fazem os testes para uma ou
mais das razdes acima citadas.

Historicamente, o tempo de resposta dos RTDs e termopares t&m sido
caracterizados por um parametro simples chamado constante de tempo de imersao (plunge)
(7). Este € definido como o tempo que a saida do sensor leva para atingir 63.2 por cento de
seu valor final depois que uma mudanca brusca de temperatura é imposta em sua
superficie. Esta mudanca em degrau € tipicamente atingida pela imersdo do sensor em um
tanque de dgua numa temperatura maior ou menor do que a do RTD. Medir T desta forma é
chamado de “plunge test” ou teste de imersdo rapida.

Até 1977, os tempos de resposta dos sensores de temperatura nas Usinas de
poténcia nuclear eram quase sempre feitos usando o teste de imersdo rapida. Nos reatores
nucleares, no entanto, o teste de imersdo é inconveniente porque o sensor deve ser
removido da tubulagdo do refrigerante do reator e levado ao laboratério para teste. As
condi¢des de servico dos reatores nucleares de 150 bar (2250psig) e 300 °C (572F) sdo
impraticdveis de reproduzir em laboratério. Portanto, todos os testes de laboratério sio
feitos em condi¢des muito mais suaves, € os resultados sdo extrapolados paras as condi¢des
de servico. As combinagdes de manipulagio do sensor e extrapolacdo dos resultados para
condicdes de servico levam a erros significativos nas medidas dos tempos de resposta dos
sensores, algumas vezes por um fator tdo grande quanto trés. Estas desvantagens do teste
de imersdo motivaram a inddstria a encontrar melhores formas de testar o tempo de
resposta de sensores de temperatura de Usinas nucleares. Como um resultado disso, os
seguintes métodos foram identificados, desenvolvidos e implementados nas Usinas de

poténcia nucleares: [11]

e Teste LCSR (Loop Current Step Response). No método LCSR, o elemento
sensivel é aquecido por uma corrente elétrica, e o transiente de temperatura no
elemento € gravado. Deste transiente, o tempo de resposta do sensor as mudancas

na temperatura externa ¢é identificado.

e Medida do Indice de auto-aquecimento (Self Heating Test). Este método é
aplicavel a RTDs e € utilizado para identificar mudancas no tempo de resposta ao
invés de medir o tempo de resposta. Neste método, o elemento sensivel € aquecido

por uma corrente elétrica varidvel e o aumento na resisténcia do RTD é medido



como uma funcio da poténcia elétrica aplicada ao sensor. O resultado € referido
como o "self-heating index" (SHI). Qualquer mudanca significativa do SHI indica
uma mudanga no tempo de resposta do RTD. Portanto, o SHI pode ser

acompanhado para determinar a degradagdo do tempo de resposta do RTD.

e Técnica de Analise de Ruido. Neste método, as flutuagdes naturais (ruido) que
normalmente ocorrem na saida do sensor durante a operacdo da Usina sdo gravadas
e analisadas para determinar o tempo de resposta do sensor. Este método € util para
testar a resposta dos RTDs, termopares e sensores de pressdo. [7], [8], [9], [10],

[17], [25], [30].

A determinacdo da constante de tempo depende de uma transformacéo ndo linear,
como serd descrito detalhadamente no capitulo 3.2. Por outro lado, o teste de imersdo
rapida fornece diretamente o valor da constante de tempo do sensor. Porém, como € um
teste realizado em laboratério, dificilmente reproduz as condi¢des originais do meio onde o
sensor estd instalado.

Com a finalidade de melhorar o processo de determinacdo da constante de tempo
dos sensores RTDs, pensou-se em desenvolver uma metodologia que combinasse as
informacdes dos testes de Imersdo Répida e LSCR. Para tanto, utilizou-se a metodologia
de Redes Neurais Artificiais (RNAS).

A aplicacdo de Redes Neurais € uma técnica com grande potencial de exploracio e
que vem sendo constantemente pesquisada na atualidade. A solug¢do de problemas por
meio de RNAs € bastante atrativa, j4 que a forma como estes sdo representados
internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a arquitetura das RNAs criam a

possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos convencionais. [4]

1.2. - Objetivo

O objetivo deste trabalho é combinar as metodologias Loop Current Step Response
e Imersdao Répida, utilizando Redes Neurais Artificiais. Os testes LCSR sao usados como
dados de entrada da RNA e os valores de constante de tempo dos sensores obtidos nos
testes de Imersao Rdpida sdo usados como valores desejados de saida da rede (alvo). As
RNAs sdo treinadas com estes conjuntos de entrada e saida, obtendo-se assim uma

estimativa do valor de constante de tempo do sensor de temperatura RTD.



2. - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os avangos tecnoldgicos estio presentes no mundo de hoje na instrumentagdo, mas
muitos dos problemas que encontramos hoje em dia nesta drea, quanto da manutencio e
calibragdo, dependem da tecnologia de detec¢do convencional que estd em vigor por mais
de 50 anos.

Observando estes problemas, quanto ao desempenho do sensor e a confiabilidade
s@0 necessarios diversos testes da instrumentagdo, e surgiram novas técnicas para andlise e
verificacdo da instrumentacdo do processo para bons diagndsticos. Estes testes visam
avaliar com exatiddao o tempo de resposta, a vida residual e outras caracteristicas da
instrumentagdo instalada e oferecem meios priticos para se identificar os problemas,
avaliar suas consequéncias, e ajudar a resolver alguns dos problemas. Os métodos in situ
para os testes e a determinacdo do tempo de resposta dos sensores, fazem parte das
medidas de seguranca de uma usina nuclear.

A validagdo do método de LCSR foi estabelecida pelas numerosas andlises
laboratoriais executadas durante um periodo de cinco anos na década de 70. O método de
LCSR foi aprovado pela comissao reguladora nuclear de E.U. (NRC) para o teste in
situ do tempo de resposta RTDs em centrais nucleares. [2].

Atualmente, a empresa, AMS (Analysis and Measurements Corporation) realiza a
maioria dos testes LCSR nas usinas nucleares dos Estados Unidos [2].

No Brasil, desde 1996 o grupo de Monitoragdo e Diagndstico do Centro de
Engenharia Nuclear do IPEN vem realizando testes de medida de tempo de resposta dos
sensores de temperatura da usina nuclear de Angra I utilizando as metodologias LCSR e

Analise de Ruido.

Conforme descrito na Introdugdo, o trabalho proposto utiliza a metodologia de
Redes Neurais Artificiais. Estas representam hoje uma poderosa ferramenta na drea de
pesquisa multidisciplinar. As redes neurais artificiais estdo sendo utilizadas na
Monitoragdo e na Deteccdo de falhas em instrumentagdo e processos industriais e na
calibracdo e afericdo de sensores de temperatura, como pode ser visto na descri¢do de

alguns trabalhos citados abaixo.



SORSA e KOIVO (1991) [34] estudaram vdrias arquiteturas de redes para a
monitoracdo e deteccdo de falhas em um trocador de calor e em um tanque de mistura
continua. Foi utilizado um processo bem préximo do real como estudo de caso, onde
existiam 14 medidas com ruido e 10 faltas tipicas. Nesta aplicagcdo, a melhor arquitetura foi

a Multilayer Perceptron (MLP) que foi capaz de identificar todas as falhas.

BERNIERI et al. (1994) [3] propds uma metodologia para detec¢io e isolamento de
falhas em instrumentos, baseada em Redes Neurais Artificiais. Foram testados as falhas
que podem ocorrer em motores de inducdo e os resultados obtidos foram extremamente

satisfatorios.

SELIGER e FRANK (1995) [32] introduziram o conceito de Redes Neurais
Artificiais na detecg¢do de falhas e no isolamento das mesmas nos processos industriais.
Foram discutidas trés possibilidades diferentes de utilizacdo das RNA’S. A primeira
possibilidade seria a utilizacdo de uma RNA ao invés de um modelo matemadtico, na
geracdo de residuos; a segunda seria o treinamento de uma RNA para realizar uma tarefa
de classificacdo da evolugdo residual, e depois o isolamento da falha; a tltima
possibilidade seria realizar a detec¢do em uma dnica etapa, onde a RNA seria treinada para
detectar e isolar possiveis falhas de todas as medidas disponiveis sem a necessidade de

uma geragdo a priori de sinais residuais intermedidrios.

KEYAN, DURG e NAGARAJ (1997) [15] desenvolveram um protétipo de um
Sistema de Monitoragdo usando RNA’s. O sistema possuia uma excelente interface
gréfica, era extremamente amigdvel, e permitia que o usudrio escolhesse os sinais e 0s
parametros de seu interesse. Além disso, este sistema mostrava o estado ou condicdo dos
sinais testados em condi¢es normais e com falha. Na presenca de falhas, o sistema através
do uso de uma base de dados integrada, identificava a falha e indicava o progresso da falta
relativa em relacdo a condigdo normal e vice-versa. Todos os sinais utilizados no

desenvolvimento do sistema foram coletados de um Sistema de Aquisi¢cdo de Dados de um

reator nuclear.

MAKI e LOPARO (1997) [18],usaram uma rede do tipo MLP para a monitoragéo e
detecgdo de falhas em processos industriais. Esta metodologia foi testada em uma estacéo

de medidas complexas para realizar testes em um motor de indugdo. O principal aspecto



desse estudo foi que a detecgcdo de falhas ocorreu em regime transiente de operagdo do
processo. Foi proposta uma RNA de dois estdgios como estrutura bésica do sistema de
detecg¢do. O primeiro estidgio da rede detectava a direcdo dindmica de cada medida; ja o
segundo detectava e monitorava as falhas. Este método conseguiu detectar e monitorar

com grande sucesso as falhas treinadas em regime de transiente.

ABO-SHOSHA et. al. (1997) [1], usaram RNA’s do tipo MLP para identificar
possiveis falhas em plantas nucleares e propuseram um sistema de alarmes para auxiliar o

operador na tomada de decisdes.

SIMANI e FANTUZZI (2000) [33], propuseram uma metodologia de monitoracio
de duas fases: na primeira fase, a falha era detectada com base nos residuos gerados por
um banco de filtros Kalman; na segunda, a identificacdo da falha era feita através de

técnicas de reconhecimento de padrdes, implementadas por RNA’s.

ROSSI (2001) [29], usou redes neurais do tipo MLP e Radial Basis Function (RBF)
para a monitoracdo da poténcia do reator IEA-R1, visando o desenvolvimento de uma
interface homem-maquina inteligente, onde a informacio fosse devidamente priorizada. Os
resultados obtidos apds o treinamento da rede foram mostrados em uma tela de
informacdes, juntamente com o resultado obtido através de outras formas de medida de
poténcia, auxiliando desta maneira os operadores da instalacdo na eventual necessidade de

calibracio dos instrumentos medidores de Poténcia Nuclear.

SEKER et. al.(2003) [31], Estudaram o problema de utilizacdo de RNA’s para
detectar possiveis anomalias, assim como os parametros fisicos de uma Usina nuclear

durante sua operagdo em tempo real.

MORLEY, R. E. (2003) [22], Neste trabalho foi proposto um modelo de
aproximacdo para detec¢do, identificagdo e compensa¢do de falha de sensores in situ.
Estudos experimentais feitos em condi¢des de laboratério demonstraram a validade e
beneficios desta aproximacdo. Métodos passivos e ativos foram desenvolvidos e
comparados sob este aspecto. Sinais obtidos dos testes LCSR em sensores de temperatura o
tipo RTD foram utilizados para monitorar as condi¢des do sensor quanto a calibracdo e

possiveis falhas.



TORRES Jr.(2005) [35] Estudaram aplicag@o de dois modelos de previsdo de falhas
em manutencdo industrial utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). Os resultados
obtidos neste trabalho demonstram a aplicabilidade das Redes Neurais nas previsdes de
falhas. Confirma-se, ainda, a habilidade das RNAs em efetuar previsao em um conjunto de
dados com forte componente de ndo-linearidade, onde outra técnica estatistica tem se

mostrado menos eficaz.

TORRES, W. M. (2008) [36] Desenvolveu uma técnica de medida de nivel em
vasos de pressdo usando sondas térmicas resfriadas internamente por um fluido e andlise

dos dados experimentais com Redes Neurais Artificiais (RNAs).

OLIVEIRA, M. A. A (2009) [23], Propds o desenvolvimento de um algoritmo para
auto-ajuste de sensores inteligentes a partir do uso de Redes Neurais Artificiais. Através de
dados gerados em uma calibragdo, o algoritmo aprende a corrigir os desvios encontrados.
A titulo de exemplo foi utilizado um sensor do tipo Pt-100. O desafio é fazer uma rede
neural aprender uma curva com poucos pontos, como os gerados em uma calibracio

tradicional.



3.-METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho é combinar os testes de Imersdo Rapida e LCSR
utilizando a metodologia de Redes Neurais Artificiais. Portanto, os métodos empregados

serao:

Teste de imersao rapida (plunge test);
Teste de Resposta a um Degrau de Corrente (LCSR);
Redes Neurais (RNA);

O diagrama de blocos a seguir (Fig.1) ilustra como estas trés metodologias serdo

utilizadas na elaboragéo do trabalho.

Entrada da
LCSR | — RNA
Saida da RNA
RNA — Valor estimado da
constante de
tempo
Imerséo Alvo da
Rapida | — RNA

FIGURA 1 - Utilizagdo das metodologias.

O teste de imersdo rdpida serd utilizado para determinar o valor da constante de
tempo do sensor e este valor serd utilizado como saida da rede (Alvo).

Os resultados dos testes LCSR serdo usados como dados de entrada da rede
(camada de entrada).

A técnica de Redes Neurais Artificiais serd empregada para fazer a estimativa da
constante de tempo do sensor.

Primeiramente serd descrito o sensor de temperatura RTD e os métodos de cada

etapa serdo descritos a seguir.



3.1. - Descricao do sensor de temperatura do tipo RTD

Os RTDs (Resistance Temperature Detector) s@o dispositivos que trabalham pelo
principio fisico da variacdo da resistividade com a variagdo de temperatura de alguns
metais. Essas variacdes sdo quase lineares sobre uma larga escala de temperatura, e podem
ser feitos pequenos o bastante para ter tempos de resposta de uma fragdo de segundo.
Requerem uma corrente elétrica para produzir uma queda de tensdo através do sensor que
pode, entdo, ser mantido por um dispositivo de leitura externa calibrado. O metal mais
utilizado na constru¢cdo de RTDs ou termo-resisténcia € a Platina, sendo encapsulados em
bulbos ceramicos ou de vidro. Os modelos mais utilizados atualmente sao: Pt- 25,5 Q, Pt-
100 Q, Pt-120 Q, Pt-130 Q e Pt-500 Q, sendo que na industria o mais conhecido e
utilizado € o Pt-100 Q (ou seja, 100 Q a 0 °C) [21]. Normalmente o fabricante nio fornece
os valores de tempo de resposta dos sensores, ou quando fornece, nem sempre indica qual
a técnica de medida utilizada. Isto ocorre porque a caracteristica principal de um sensor do
tipo RTD € sua precis@o e ndo sua rapidez na resposta. Como exemplo, o tempo de
resposta de sensores de temperatura de classe nuclear do tipo RTD modelo N9001 da
Weed esté abaixo de 5 segundos [37].

O método mais comum para medir a resisténcia de um RTD é usando um
circuito em ponte de Wheatstone. Uma corrente elétrica de excitagdo passa pela ponte e
pelo RTD e a tensdo de saida da ponte € uma indicacdo da alteracdo da resisténcia do RTD.
O circuito utiliza uma fonte de tensdo estdvel, tré€s resistores de alta precisdo que tem um
coeficiente de temperatura muito baixo e um amplificador de alta impedancia de entrada
para medir variagdes de resisténcia do RTD com as mudancgas na temperatura como mostra

a FIGURA 2.
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entrada

FIGURA 2 - Ponte de Wheatstone.

3.2. - Teste de Imersao Rapida (Plunge Test)

O teste de imersdo rapida é um teste feito em laboratério que simula uma variacao
em degrau de temperatura do fluido onde estd imerso o sensor de temperatura.

O teste consiste simplesmente em fazer a imersdo riapida do sensor num fluido
mantido a uma temperatura constante e monitorar sua saida até que ele atinja a temperatura
de estado estaciondrio. Assim, o sensor passa rapidamente de uma temperatura ambiente
T,, para a temperatura do fluido Ty, ou seja, ele sofre a agdo de um degrau de temperatura.

Este procedimento estd ilustrado na FIGURA 3.
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Temperatura
A , ,
Degrau de temperatura
i i tempo
N
100%™t '
63.2% <t
< . tempo
constante de tempo

FIGURA 3 — Constante de tempo a partir do teste de imersao rapida.

Com o RTD fora da dgua, a ponte Wheatstone € balanceada ajustando-se o resistor
variavel até que a tensdo de saida da ponte seja nula. Mergulhando-se o RTD no banho
térmico, onde a dgua do banho estd a uma temperatura maior que a temperatura ambiente,
com isto o RTD ¢ aquecido, variando sua resist€ncia. Com isto ocorre um desequilibrio da
ponte tendo um aumento da tensdo de saida. Esta variacdo de tensdo € registrada num
gréfico de tensdao em fungdo do tempo, durante o transiente, até que o sensor atinja o estado
de equilibrio térmico.

A constante de tempo € obtida diretamente do teste de imersdo rdpida e consiste no

tempo necessdrio para a resposta atingir 63,2% do seu valor final. [6]
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3.3. - Teste de Resposta a um Degrau de Corrente (LCSR)

O método LCSR foi desenvolvido para medir remotamente o tempo de resposta de
RTDs enquanto o sensor estd instalado em processo e operando. O teste consiste em injetar
uma corrente elétrica no sensor e armazenar os dados do transiente até que o processo
atinja novamente o estado estaciondrio. A corrente causa o aquecimento por efeito Joule no
sensor e resulta em um transiente de temperatura dentro do sensor. O grafico no tempo
(figura 5), tanto do aquecimento enquanto a corrente € aplicada, ou do resfriamento depois
que a corrente € retirada, é gravado durante o teste de LCSR. Deste grifico, o tempo de
resposta do sensor € obtido por meio de uma transformagdo LCSR.

A transformacdo LCSR foi desenvolvida nos anos 70 pelo professor T. W. Kerlin
na Universidade do Tennessee onde foi mostrado que a variagdo de temperatura pode ser

representada pela equacio a seguir: [14]

t

T(t)= A, + Ale%l + Aze%z +ot Ane%n W

Onde T(t) representa o transiente LCSR, e 1), 1, 1, s@o referenciados como
constantes de tempo modais. Estas constantes de tempo modais estdo relacionadas com o

tempo de resposta do sensor () através da seguinte equagio:

T T T
t=7,|1-In| -2 |-In| - |—...—In| ] -~ )
2 2 7

Portanto, o procedimento para a determinagdo da constante de tempo do sensor de
temperatura a partir do teste de LCSR € o seguinte:

1. Realizar o teste LCSR e armazenar os resultados do transiente;

2. Ajustar os dados do transiente a equagdo (1), identificando os valores de 1), 12, Ty.

3. Substituir os valores de t;, 1, T, na equacdo (2) e calcular a constante de
tempo 1

Este simples procedimento pode normalmente resultar na determinagdo da

constante de tempo do sensor com boa precisdo desde que:
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1. O transiente LCSR seja suave o suficiente para ser facilmente ajustado a
equagdo 1;

2. As constantes de tempo modais sejam identificadas com precisao e;

3. As suposi¢des de transferéncia de calor para a transformacdo LCSR sejam
satisfeitas para o sensor que estd sendo testado [14].

O teste de LCSR leva em conta todos os efeitos da instalacdo e as condi¢des do
processo no tempo de resposta.

Para os RTDs, uma ponte de Wheatstone € utilizada para fazer o teste de LCSR
como mostra a FIGURA 4. Inicialmente com a chave aberta, a ponte € balanceada com 1
ou 2 mA de corrente DC ajustando-se o valor do resistor varidvel e passando através do
RTD (chave aberta). Entdo, a corrente € alterada para "alta" com cerca de 30 a 50 mA
(chave fechada). Isto ocasiona o aquecimento gradual do elemento sensivel do RTD que se
estabiliza numa temperatura acima da ambiente. O valor da subida de temperatura no RTD
depende da magnitude da corrente de aquecimento utilizada e da taxa de transferéncia de
calor entre 0 RTD e 0 meio que o cerca. Tipicamente, o RTD aquece cerca de 5 °C até 15

°C durante o teste de LCSR.

Degrau de Corrente

Tarmpo

RTO

Arnplificador Zaida da Porte

Termpo

FIGURA 4 - Ponte de Wheatstone para teste LCSR de RTDs.

O teste de LCSR feito em laboratério tem um bom comportamento, pois € realizado

em ambiente controlado, sendo que um teste real realizado em um reator nuclear pode vir a
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apresentar ruidos indesejdveis por vdrias situacdes, como umidade na caixa de jungdo,
ventilagdo proxima ao sensor, interferéncia de outros instrumentos, etc. Um sinal tipico de
um teste realizado em laboratério é mostrado na FIGURA 5. Nas FIGURAS 6 e 7 tém-se

sinais de testes realizados em uma usina.

2,54

2,04

1,5 1

Tensao (V)

1,0 ~

0,54

0,0 o

r T T T :
0 5 10 15 20
Tempo (s)

FIGURA 5 - Resultado tipico de um teste LCSR no Laboratério.
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FIGURA 6 - Resultado bom de um teste LCSR na Usina.
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FIGURA 7 - Resultado ruim de um teste LCSR na Usina.

Na FIGURA 8 tem-se um resultado tipico de LCSR. Utiliza-se o programa Origin

[24] para ajustar esta curva, determinando-se os valores dos coeficientes A; e 1; de acordo
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com a equacdo 1. O valor da constante de tempo do sensor serd entdo determinado pela
equagdo 2.
No exemplo mostrado tem-se um ajuste considerando 2 termos exponenciais, ou

seja:

T(t)=Ae 7" 4 ae

eos valoresdet1et?2sio:
t;=0.07453 e t,=0,42308
€ portanto

7= 0,505 segundos

0,6 -
i A A A VVAV
0,5 -
0.4 - Data: TE401Bmedio_A
@ ’ Model: ExpDec2
E J Equation: y = A1*exp(-x/t1) + A2*exp(-x/t2) + yO
Weighting:
g 0,3 1 y No weighting
< .
> b Chi*2/DoF =0.00003
R"2 = 0.99268
0,2 1
yo 0.5557 +0.00037
7 A1l -0.51629 +0.01931
01 1 0.07453 +0.00552
T A2 -0.33264 +0.01547
i t2 0.42308 +0.0144
0,0 -
| ! | ! | ! | ! | ! | ! | !
0 2 4 6 8 10 12
X Axis Title

FIGURA 8 - Determinagdo dos coeficientes da equagdo para o cdlculo da constante de
tempo pelo método LCSR.
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4. - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1. - Introducao

As redes de neur6nios artificiais sdo sistemas de computacio adaptativos inspirados
nas caracteristicas de processamento de informagdo encontradas nos neurdnios reais
(biolégicos) e nas caracteristicas de suas interconexdes. Sdo sistemas de computacdo
massivamente paralelos que podem ser implementados tanto em hardware quanto em
software, sendo que os elementos de processamento individualmente tém capacidades
relativamente limitadas. Tais elementos de processamento bdsicos sdo os chamados
neurdnios artificiais que imitam de alguma forma o processamento de informacio
realizado por um neurdnio bioldgico, e quando utilizados em conjunto e interagindo uns
com 0s outros, compdem o que se denomina uma rede neural. Outra denominagéo tipica
para os elementos de processamento das redes neurais € a expressao nos de processamento,

ou nds da rede neural. [28]

4.2. - Neuronio Biolégico

O sistema nervoso humano é formado por um conjunto extremamente complexo de
células, os neurdnios. Eles t€m um papel essencial na determinacdo do funcionamento e
comportamento do corpo humano e do raciocinio. Os neur6nios sdao formados pelos
dendritos, que sdo um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central, e pelos axdnios

que sdo longos terminais de saida como visto na FIGURA 9.

Axdno

Terminagdes do axdnio

FIGURA 9 — neur6nio biolégico.
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Os neur6nios se comunicam através de sinapses. Sinapse € a regido onde dois
neurdnios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sdo transmitidos entre
eles. Os impulsos recebidos por um neurdnio A, em um determinado momento, sio
processados, e atingindo um dado limiar de agdo, o neur6nio A dispara, produzindo uma
substancia neurotransmissora que flui do corpo celular para o axoénio, que pode estar
conectado a um dendrito de outro neur6nio B. O neurotransmissor pode diminuir ou
aumentar a polaridade da membrana pds-sindptica, inibindo ou excitando a geracdo dos
pulsos no neurdnio B. Este processo depende de viarios fatores, como a geometria da
sinapse e o tipo de neurotransmissor.

Em média, cada neurénio forma entre mil e dez mil sinapses. O cérebro humano
possui cerca de 10 " neurdnios, e o nimero de sinapses ¢ de mais de 10 " possibilitando a

formacdo de redes muito complexas.

4.3. - Modelo de Neuronio Bioldgico

Em 1943, Warren McCulloch, juntamente com o estatistico Walter Pitts,
propuseram o primeiro modelo artificial. O neur6nio de McCulloch é um dispositivo
bindrio, que segue a l6gica da FIGURA 10. Sua saida poderia ser pulso ou néo pulso, e as
suas vdrias entradas tinham um ganho arbitrario e poderiam ser excitatdrias ou inibitdrias

[20].

s
,'{.'1
Fungio de
ativagéo
ci
I U, Saida
Slnalsde< ot o) ) |
entrada Yk

Junciio
somadora

Pesos
sinapticos

FIGURA 10 - Modelo de um Neur6nio.
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As entradas do neur6nio correspondem ao vetor de entrada:
T
X = [X1, X2,.-Xp) 3)

Para cada uma das entradas x;, hd um peso correspondente w;, onde os estimulos de
entrada sao multiplicados pelos respectivos pesos de cada ligagdo, podendo gerar um sinal

positivo (excitatério) ou negativo (inibitério).

A saida do neurdnio é definida pelo seu valor de ativagdo calculado da seguinte forma:

m
vV, = Z WX, +b, 4)
=1

Onde:
v - € o valor de ativagdo do neurdnio k;

Y — somatdrio dos sinais produzidos pelo produto entre pesos sindpticos e as entradas
fornecidas ao neurdnio.

w - 830 os pesos das conexdes do neurdnio k;
x - € o valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurdnio k;

b - € o valor do bias que serd somado ao valor do combinador linear para compor o valor
de ativacao.

Fungdo de Ativagdo: Fornece o valor da saida de um neur6nio.

A saida y do neur6nio, chamada de saida de ativacdo, é obtida pela aplicacdo de
uma funcdo f a saida linear v, indicada por y = f(v). A funcéo f € chamada de fungdo de
ativacdo e pode assumir varias formas, geralmente nao-lineares.

As funcdes de ativagdo mais utilizadas séo:

e Fungdo Limiar (Degrau): Utilizada no modelo de McCulloch e Pitts, a funcio

limiar modela a caracteristica O ou 1 deste neuronio.
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E expressa da seguinte forma:

0sev< 0O

1sev=20
f(V)Z{ )

Nos neurdnios construidos com essa fungio, a saida y serd igual a 0, caso o valor de

ativacdo v seja negativo e 1 nos casos em que o valor de ativacdo seja positivo.

081

0&4

R T T Ty premny e yrreegrerrerey

4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
FIGURA 11 - Gréfico da Func¢@o de Limiar.

Devemos lembrar que o valor de ativagdo (v) é composto pelo integrador (¥) linear

e pelo bias:

e Funcdo Sigmoide: Esta funcdo, ao contrario da fungdo limiar, pode assumir todos
os valores entre 0 e 1. A representacdo mais utilizada para esta funcdo é a funcdo
logistica, definida por:

f(v) = N

1+e (-av) (6)

Onde a é o pardmetro de inclinacdo da fungdo sigmodide e v é o valor de ativacdo do

neurdnio.
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FIGURA 12 - Grifico da Func¢ao Sigmdide.

Quando aumentamos o valor do parimetro a, tendendo-o ao infinito, esta fungdo comporta-

se como uma fun¢do de limiar, como mostrado no grafico a baixo:

(.81
067
0.44

0.25

FIGURA 13 - Gréfico da Fung¢do Sigmdide — com a tendendo ao infinito.

Pode ser necessario, porém, que a fungdo de ativacdo assuma valores entre 1 e -1,
esta caracteristica traz beneficios analiticos. Para obtermos tal intervalo de valores
utilizamos as Fungdes Signum, no caso da Fungdo de Limiar, e a Func@o Tangente

Hiperbdlica, no caso da Fung¢éo Sigméide.

e  Funcdo Signum: Esta funcdo apresenta as mesmas caracteristicas da fungdo de

limiar, porém estd limitada entre 1 e -1. E representada por:

f{w):f}l parav =0

|V| (7)
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Onde:

b sdo os limites inferiores e superiores (b = I no grdfico);

v € o valor de ativag@o da unidade.

084
067
0.4
02

- 0.2
0.4
0.6
08

A

FIGURA 14 - Gréfico da Fung¢ao Signun.

e Tangente Hiperbolica: Como a Funcdo Logistica, também possui forma de "s",

assumindo valores entre 1 e -1, sendo representada por.

NCORRC 0

S =a
[ (&v) + E(Ew:' (8)
Onde:

a é o parAmetro de inclinagcdo da curva;

b sdo os limites inferiores e superiores (b = I no grdfico);

v € o valor de ativag@o da unidade.
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FIGURA 15 - Gréfico da Fun¢ao Tangente Hiperbdlica.

4.4. - Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
4.4.1. — Perceptron

No final da década de 1950, Rosenblatt na Universidade de Cornell, criou uma rede
de multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares e chamou esta rede de perceptron.
Um perceptron € uma rede com os neurdnios dispostos em camadas (ver FIGURA 16). O
modelo de distribui¢do denominado Perceptron € a forma mais simples de organizacgdo de
uma RNA. Ela é composta por uma (single layer) ou mais camadas (multi-layer) utilizando

sinais bindrios como entrada e saida para neurdnios individuais.

C ) Camada de Saida

( j Camada de Entrada

FIGURA 16 — Modelo Perceptron de Rosenblatt Multicamadas.

4.4.2. - Adaline

Semelhante ao modelo Perceptron, a rede neural do tipo Adaline (Adaptive Linear

Element) também € distribuida em camadas, porém o sinal processado pelos neurdnios
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possui valores continuos e pertencentes ao dominio dos numeros reais, portanto nao
restritos a 0 e 1. Esse fato expande a possibilidade do resultado processado pela rede em

decisdes que envolvem uma amplitude de valores bem maior que sim ou néo.

Existem outros tipos de redes neurais, tais como:

4.4.2. - Hopfield

No modelo de RNA de Hopfield utiliza-se uma rede com ciclos com
retroalimentagdo e comportamento dindmico. Ele utiliza 0 mesmo neurdnio bindrio de
McCulloch e Pitts disposto em conexdes em que as saidas ligam-se as entradas

recursivamente.

X

FIGURA 17 — Modelo de Hopfield.

4.4.3. - Kohonen

O modelo proposto por Kohonen acrescenta a RNA conceitos de aprendizado
competitivo (ndo supervisionado), ou seja, 0s neur6nios competem entre si para responder
padroes de entrada formando assim grupos que se auto-organizam para processar

determinado tipo de estimulo.
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FIGURA 18 — Modelo de Kohonen.

As formas em que os neur6nios da rede neural estdo organizados estdo intimamente
ligadas ao algoritmo de aprendizado utilizado no treinamento da rede. Geralmente,

podemos identificar trés tipos de arquiteturas de RNA. [12]:

e Redes com propagacido para frente de uma camada: sdo compostas por uma

camada de entrada e outra de saida. (Ver FIGURA 19);

Camada de Camada de
entrada saida

FIGURA 19 - Redes com propagacio para frente de uma camada.

e Redes com propagacio para frente de multiplas camadas: sdo compostas por
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de

saida. (Ver FIGURA 20);
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VAN A

Camada da

antrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

FIGURA 20 - Redes do tipo MLP (Miiltiplas camadas com propagagdo para frente).

e Redes Recorrentes: contém realimentag@o das saidas para as entradas, sendo
suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores,

(Ver FIGURA 21).

Atraso |‘

FIGURA 21 - Redes Recorrentes.

4.5. — Algoritmos de Treinamento / Aprendizado
Um aspecto importante em redes neurais € a definicdo das conexdes entre os
elementos de processamento e a defini¢do dos pesos associados a essas conexdes. Pode-se

dizer que a informacdo armazenada e a computacio realizada por uma determinada rede
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neural s@o definidas mais pela topologia de conexdes entre elementos e pelos pesos
atribuidos a essas conexdes, do que propriamente pelos elementos de processamento
individualmente. Em funcdo disso, essas conexdes entre os neurdnios artificiais de uma
rede sdo normalmente programadveis, e muitas vezes existem algum mecanismo do tipo
"aprendizado”, através do qual a rede "incorpora experiéncia a partir de exemplos que lhe
sdo apresentados”. Isto € particularmente interessante para a solucdo de problemas cuja
especificagdo ndo € suficientemente estruturada, o que dificulta a sua representacdo em
uma forma algoritmica (prépria aos ambientes computacionais baseados em linguagens
procedurais) ou mesmo na forma de uma lista de regras (propria as linguagens
declarativas). Tal situacdo ocorre, por exemplo, nas tarefas de reconhecimento de padrdes
visuais, de reconhecimento de padrdes de voz, e em leitura automdtica de textos
manuscritos, e este € um dos motivos pelos quais as redes neurais sao usadas nessas areas.
Este conceito de adaptacdo da rede face a uma descricio do problema que se pretende
resolver através de exemplos da origem a uma expressdo que aparece com frequéncia no
contexto de redes neurais: “redes neurais possuem a capacidade de aprender através de
exemplos”. Outra expressdo comum que descreve essa caracteristica € a que segue: “as
informacdes sdo apresentadas a rede, que extrai informagdes a partir dos padrdes
apresentados”.

Do ponto de vista matematico: os graus de liberdade das redes neurais (0s pesos w)
sdo adaptados de forma que um dado mapeamento entrada / saida desejado (e descrito por
um repertorio de pares entrada / saida chamados de exemplo de treinamento) seja obtido.
Isto é realizado através de algum algoritmo de adaptagdo ou aprendizado, que tenha
“caracteristicas boas” em termos de viabilizar o aprendizado de um leque amplo de
diferentes mapeamentos entrada / saida. Em resumo, a expressdo “aprendizado da rede
neural”, nada mais significa do que o processo de adaptagcdo educada dos pesos w; da rede,
de forma a viabilizar o mapeamento entre entradas e saidas descritas por uma lista de

exemplos representativos de uma dada aplicacao.
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4.6. — Principais Algoritmos de Treinamento

Diversos métodos de aprendizado / treinamento foram desenvolvidos, sendo que

podemos classificar os treinamentos das RNAs em duas classes:

Algoritmos de Aprendizado Supervisionado: sdo os de mais facil entendimento.
Neste tipo de aprendizado, as informagdes sdo apresentadas a rede sob a forma de padrdes
de entrada e dos resultados correspondentes desejados, conhecidos previamente. O
algoritmo “supervisor” verifica as saidas geradas pela rede, para os padrdes de entrada dos
exemplos de treinamento, e as compara com as saidas desejadas, guiando assim o ajuste
nas conexdes sindpticas de forma a minimizar a diferenca entre saida desejada e saida
oferecida pela rede. Os algoritmos de aprendizado supervisionado mais conhecidos sdao o
“Regra Delta”, para o Perceptron simples, e o “Retropropagacdo”, para o MLP. Em ambos
0s casos, sempre que ocorre erro no reconhecimento de uma entrada, um ajuste sinédptico é
conduzido. O ajuste sindptico procura, portanto corrigir os pesos de modo que se produza a
saida desejada diante da respectiva entrada, representando assim o aprendizado, em cada
neurdnio, do fato apresentado. Dessa forma, pode-se dizer que ao final do processo de
aprendizado, o conhecimento dos neur6nios da rede neural reside nos pesos sindpticos.
[16]

O treinamento ndo-supervisionado: por sua vez, ndo requer vetor alvo para as
saidas e, obviamente, ndo faz comparagdes para determinar a resposta ideal. O conjunto de
treinamento modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que sejam consistentes.
O processo de treinamento extrai as propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e
agrupa os vetores similares em classes, onde a aplicagdo de um vetor de uma determinada

classe a entrada da rede produzird um vetor de saida especifico.

4.6.1. - Modelagem em Redes Neurais artificiais

Para o desenvolvimento de um modelo ou projeto baseado em redes neurais
artificiais sdo necessdrias diversas etapas: definicdo do problema; coleta dos dados de
treinamento e de teste; pré e pds-processamento dos dados; projeto da estrutura da rede;
treinamento; teste e validacao.

Na elaboracdo do projeto da RNA ideal para solucionar um determinado problema,
uma das tarefas mais dificeis é determinar o nimero de elementos de processamento da

camada oculta, bem como o nimero de camadas ocultas (camadas intermedidrias ou
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ocultas sdo as camadas onde € feita a maior parte do processamento, através de conexdes

ponderadas. Podem ser consideradas extratoras de caracteristicas).

4.6.2. - Aprendizagem Hebbiana

7z

A regra de aprendizado de Hebb’s é a mais antiga de todas as regras de
aprendizado [13]. Hebb’s postulou que a adaptagdo das sinapses do sistema nervoso é
proporcional a atividade dos neurdnios pré e poés - sindpticos. A partir desse postulado,

Hebb’s desenvolveu um algoritmo para a atualizag¢do dos pesos, descrito pela equacio (9):

Aw; =1y, (n)x,(n) ©)

Onde:

n : é uma constante que expressa a taxa de aprendizado

x;(n): entrada da rede

y;(n): saida da rede

4.6.3. - Aprendizagem por Correcao de Erro

Nesse processo de aprendizado tém-se como objetivo minimizar a diferencga

entre a saida calculada pela rede e a saida desejada, como mostra a equagéo (10):

e;(m=y,;(m=y,;n) (10)

Onde:

e;(n): representa o erro do neur6nio j
Jj: neurdnio
Yai (n): saida desejada

y,(n): saida calculada do neur6nio ;.

O erro e;(n)atua como um mecanismo de controle através da aplicagdo de

uma seqiiéncia de atualizacdes aos pesos sindpticos no neurdnio j. As atualizages dos
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pesos sindpticos tém como objetivo aproximar a saida y,(n) da saida desejada y, (n),

através da minimizacao da energia do erro, £(n), definida em fun¢do do erro e i (n), como

mostra a equacao (11):
_1»
&(n) —Eej (n) (1)

Onde :

&(n) : energia do erro

A equacdo (12) mostra como € feita a atualizagdo dos pesos:

w; (n+1) = w; (n)+Awij (n) (12)
Onde:

w; (n+1): peso atualizado

w; (n): peso antigo

O ajuste aos pesos sindpticos no neurdnio k continua, até que o sistema atinja a

estabilidade. Logo ap6s, o processo de aprendizado € interrompido.

4.6.4. - Regra Delta ou Método do Gradiente Descendente

O método do Gradiente Descendente tem como propdsito principal minimizar

uma fungdo de erro, que é definida pela soma dos erros quadriticos, como mostra a

equacdo (13):

1 n 2

E==>(y,(n)-y,®) (13)

2 m=1
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Onde:

E: representa o erro
m: numero de neurdnios na camada de saida

y,; - saida desejada

y; - saida calculada pela rede

No método do gradiente descendente verifica-se que com o decréscimo do erro,
o peso tende a aumentar o que fortalece a ligacdo entre os neurdnios. Quando ocorre a

aumento do erro, o peso tende a diminuir, conforme a equagio (14).

oE
Wij(nJrl):Wij(n)_nW (14)

Onde:

w; (n+1) : peso atualizado
w, (n): peso antigo

n: taxa de aprendizado

E .
— : gradiente
o,

O algoritmo de retropropagacdo, que foi utilizado no treinamento das RNA’s
deste trabalho, utiliza a regra delta generalizada. Este algoritmo serd descrito em detalhes,

no préximo tépico.

4.6.5. - Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de Retropropagacao serviu como base para a maioria dos algoritmos de
aprendizagem existentes e foi a partir da sua concep¢ao que ressurgiu o interesse pela drea
de Redes Neurais Artificiais, depois de um longo tempo de espera. O Retropropagacio é
um algoritmo supervisionado que utiliza pares, formados pela entrada e saida desejada,

para ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases: forward e backward.
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A implantacdo computacional do algoritmo de retropropagacdo apresenta os

seguintes passos: [18]

Passo 1: Inicializacdo de todos os pesos e parametros.

Passo 2: Fase forward, consiste em:

Dadas as entradas, calcular as saidas para todas as camadas da rede;

Calcular o erro de saida da rede.

Passo 3: Fase backward, consiste em:

Efetuar o célculo das atualiza¢es dos pesos entre as camadas da rede, iniciando a

partir da dltima camada, até chegar a camada de entrada;

O algoritmo de retropropagacgdo consiste na utiliza¢do dos pesos, considerando a
propagacao do erro da saida da rede para a sua entrada. Este algoritmo € também

conhecido como regra delta generalizada.

Embora o erro total E seja definido pela soma dos erros dos neurdnios de saida
para todos os padrdes, serd considerado sem perda de generalidade, que a minimizacdo do
erro para cada padrio individualmente levard a minimizacdo do erro total para todos os
padroes. Portanto, o erro passa a ser definido conforme a equacdo (14), descrita
anteriormente.

Como na regra delta a variagdo dos pesos € definida de acordo com o gradiente
decrescente, partindo-se da equagdo (15) é calculada matematicamente a equacdo (16),

sendo Aw=w(n+1)—-w(n):

Aw, =—p——- (15)

Logo:



Onde:

w: indica o valor dos pesos

y,; : saida desejada

y, :saida calculada pela rede

7 : taxa de aprendizado

X; :entrada da rede

(16)

a7)

(18)

19)

(20)
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S. - DEESCRI,CAO DO ARRANJO EXPERIMENTAL PARA OS TESTES DE
IMERSAO RAPIDA E TESTE DE RESPOSTA A UM DEGRAU DE CORRENTE

(LCSR)
Para a realizacdo dos testes LCSR s@o utilizados os seguintes equipamentos:
e Sensores de temperatura do tipo RTD;
e Banho térmico e agitador;
e Maleta contendo circuito eletronico para realizacio dos testes LCSR;
e Sistema de aquisicdo de dados.

A seguir tem-se uma descri¢do de cada item.

¢ Sensores do tipo RTD;
Na FIGURA 22 temos sensores do tipo RTD, da marca: Rosemount, modelo: 4

fios, classe A, 1/4” de diametro, estes sensores tém uma faixa de trabalho de -200 a 500 °c

FIGURA 22 - Sensores do tipo RTD.

e Banho térmico;

Na FIGURA 23 temos o banho térmico da marca GEBRUDER HAAKE, modelo
FT, com controle de temperatura até 350°C, usando para controle de temperatura um

resistor de platina. Este banho permite o ajuste e controle de temperatura mantendo

constante a vazao.
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SIS S NELEE S s

FIGURA 23 — Banho Térmico.

e Maleta para medida de LCSR e Teste de imersao rapida;

Na FIGURA 24 tem-se a maleta que contém um circuito com uma ponte de
Wheatstone para teste Imersdo Rapida e LCSR de RTDs. Este circuito é composto além da
ponte de Wheatstone por uma chave seletora para dar o degrau de corrente, um
amplificador com ajuste de ganho para X3, X5, X10, X40, X60 e possibilita também se

necessario uma conexao com uma década de resistores externa.

FIGURA 24 - Maleta para medida de LCSR e Teste de imersao rapida.
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¢ Sistema de aquisicao de dados;

Na FIGURA 25 tem-se o sistema de aquisicdo de dados. Este sistema é composto
por um microcomputador laptop Pentium IV com Windows XP e programa para aquisi¢ao
de dados desenvolvido em plataforma Labview, placa de aquisicdo de dados da National
Instruments modelo DAQCard-6024E e uma caixa de conexdo da National Instruments

modelo SCB 68.

FIGURA 25 — Sistema de aquisicio de dados.

e Agitador

Agitador magnético com aquecimento, marca Fisatom, modelo 753A, agita até 10
litros, didmetro da placa 18 cm, altura 10,5 cm, poténcia 1000 W, faixa de rotacdo 110-

1180 rpm.



FIGURA 26 — Agitador Magnético.
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6. - RESULTADOS

Para este trabalho foi usada a toolbox Neural Networks do Matlab [19], utilizando
uma rede do tipo Multi Layer Perceptron (MLP), onde o algoritmo de aprendizado foi a
retropropagacdo. Os algoritmos de retropropagacdo sdo algoritmos supervisionados que
utilizam pares de entradas/saidas desejadas descrito no capitulo 4.

Os dados de entrada da rede sdo os dados obtidos pelo teste LCSR e os dados de
saida s@o as constantes de tempo do sensor dado pelo Teste de imersdo Rapida (Plunge
test).

Com a finalidade de estudar o desempenho das Redes Neurais na determinagio da
constante de tempo do sensor de temperatura RTD foram geradas seis RNAs, sendo uma
rede utilizando dados tedricos e cinco redes utilizando dados experimentais de trés RTDs
diferentes. Finalmente foi criada uma rede neural utilizando dados experimentais dos trés
sensores.

Além disso, foi estudada a influéncia da normalizacdo dos dados experimentais.
Para isso foi feita uma rede neural sem a normalizacdo e outra com a normalizacido para o
sensor 1. As redes neurais resultantes sdos:

e RNA com dados tedricos;

e RNA com dados do Sensor 1 (Sem normalizar);
e RNA com dados do Sensor 1;

e RNA com dados do sensor 2;

e RNA com dados do sensor 3;

e RNA utilizando dados dos sensores 1, 2 e 3.

6.1 - RNA com dados teéricos
Com base na teoria do teste de LCSR (Vide capitulo 3) os dados experimentais

obtidos do teste LCSR sdo ajustados a uma somatdria de exponenciais. A partir desse

ajuste obtém-se os valores dos coeficientes A; e t;da equacio 1.

!

T(t)= A+ A /o + Ao /% kv Ao

(D
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Os dados tedricos para esta rede foram gerados utilizando apenas dois termos
exponenciais, como dado pela equacdo 1, pois se consegue distinguir até dois termos

exponenciais na pratica.[8, 9, 10]

T(1)=A,+ A]e_%f + Aze_%z

21

Simulando 10 sensores com diferentes valores de constante de tempo, foram
geradas 10 curvas com o teste a um degrau de corrente com 200 pontos cada uma delas,
atribuindo-se diferentes valores para 1; e T,. Os valores dos coeficientes foram escolhidos
arbitrariamente como: Ag=2; A; e A, =-1. Os valores de 1; € 1T, também foram escolhidos
arbitrariamente, e estdo definidos na TABELA 1.

A equacdo das curvas geradas e o valor da constante de tempo de cada curva sdo
mostrados na TABELA 1. Na FIGURA 27 sdo mostradas as curvas geradas como sinal de
entrada da rede e na FIGURA 28 estdo os dados de saida que sdo as constantes de tempo

calculadas.

TABELA 1 — Constante de tempo de cada curva gerada

T(t)=2—e_%1—e_%2

1 0,5 0,005 0,505
2 0,6 0,006 0,606
3 0,7 0,007 0,707
4 0.8 0,008 0,808
5 0,9 0,009 0,909
6 1,0 0,010 1,010
7 1,1 0,011 1111
8 12 0,012 1212
9 13 0,013 1313
10 14 0,014 1,414




(Metodologia)

Constante de Tempo
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O valor de 1t é calculado de acordo com a equagdo (2). Vide capitulo 3

T=17,1-In

Tensao (V)

1.8
1.6
1.4
1.2

0.8
0.6
04
0.2

7

T, (22)

Dados de Entrada

Tempo (s)

FIGURA 27 — Dados de entrada da rede Teorica.

Dados de Saida

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
amostra nimero

FIGURA 28 — Dados de Saida da Rede Teorica.
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A rede foi modelada com 1 camada de entrada, 1 camada oculta com 3 neurdnios e
uma camada de saida, tendo 10 sinais de entrada e 10 sinais de saida, com treinamento
maximo de 100 épocas e com um erro aceito em até 0, 001.

Para a entrada de treinamento da rede foi usado 60% dos sinais sendo as curvas 1,
3,5,7,9, 10 e como saida treinamento as constantes de tempo correspondentes. Para
entrada teste foi usado 40% dos sinais ficando entdo as curvas 2, 4, 6, 8, e saida teste os
valores de constante de tempo correspondentes.

Como descrito no capitulo 4 (Redes Neurais), foi usada uma rede do tipo MLP
(Multi Layer Perceptron) e como algoritmo de treinamento foi usado o de Retro-
propagacdo e a fun¢@o de treinamento usada foi a Trainlm, que atualiza o peso e o “bias”
de acordo com a otimizacao de Levenberg-Marquardt [19].

A funcio de desempenho utilizada foi o erro médio quadrético (mean square error
MSE) entre as saidas da rede e as saidas desejadas.
Na FIGURA 29 podemos observar a desempenho de treinamento da rede onde a

rede conseguiu convergir em 4 épocas com um erro atingido de 3,85995e-5.

-} Training with TRAINLM M=
File Edit Yiew Insert Tools Desktop ‘Window  Help ™

Ferformance is 3.85995e-005, Goal is 0.001
1':' E T T T T T T T

Training-Blue Goal-Black

ey
=
T
vl

4 Epochs

FIGURA 29 — Grafico do Treinamento da Rede Teodrica.
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FIGURA 30 — Grafico de comparagdo entre saida da rede e alvo (treinamento).
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A seguir a FIGURA 30 mostra a comparacido entre a saida da RNA e o alvo

1.8
1.6
1.4
1.2

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

amostra nimero

" Treinamento

A rede treinada foi entdo utilizada para calcular a constante de tempo com os dados

de entrada do grupo “teste”, os resultados estdo mostrados na figura 31.

variaveis de saida

Comparacao entre saida da rede e "alvo" Teste
e | | ¥ awo
14r saida da rede ||
12} % :

1+ XK 1
08 ¥ .
0.6 B
041 1
0'20 0‘.5 1 ‘.5 é 2‘.5 é 3‘.5 4‘1 4‘.5 5

FIGURA 31 — Grifico de comparacio entre saida da rede e alvo (Teste).

amostra nimero
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Na TABELA 2 ¢ mostrada a comparagiio entre a constante de tempo desejada

(Alvo) e a constante de tempo dada pela RNA utilizada.
TABELA 2 — Resultados Tedricos

Constante de tempo Constante de Erro
Esperado tempo RNA Quadratico
Sensor (Alvo) (Saida) (MSE)
(s) (s)

1 0,505 0,5162
3 0,707 0,7113

TREINAMENTO 5 0,909 0,9029| 3,8599e¢-5
7 1,111 1,1042
9 1,313 1,3109
10 1,414 1,4145

7 " 0]

2 0,606 0,6156

TESTE 4 0,808 0,8061| 4,3788¢e¢-5
6 1,010 1,0024
8 1,212 1,2074

Apés os testes utilizando dados tedricos, foram feitos testes utilizando dados

experimentais obtidos com sensores de temperatura do tipo RTD.

6.2. - RNA com dados do Sensor 1

Inicialmente foi modelada uma RNA com dados de um sensor do tipo RTD

(Resistance Temperature Detector) PT100 com 4 fios. Este sensor tem 3,25 mm de

didmetro externo 250 mm de comprimento. A FIGURA 32 mostra o sensor utilizado.

FIGURA 32 — Sensor 1
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Os dados para esta rede foram gerados aplicando o teste de resposta a um degrau de
corrente descrito no item 3.2. Foram realizados 10 testes, gerando 10 curvas com 362
pontos cada curva. Os pontos destas curvas foram usados como dados de entrada da rede,
como mostrado na FIGURA 33. O tempo de resposta do sensor foi obtido pelo teste de
imersdo rdpida que foi realizado 10 vezes. Os testes foram realizados todos nas mesmas

condicdes de temperatura ambiente e temperatura do banho térmico.

Dados de Entrada

Tensao (V)

05 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (s)
FIGURA 33 — Dados de entrada da rede do sensor 1.

Esta rede também foi modelada como a anterior. A seguir tem-se a FIGURA 34
mostrando dados de saida da rede para o sensor 1 e a FIGURA 35 mostra o grifico do

desempenho do treinamento da Rede.



45

Dados de Saida

45

351 i

25F
X X 5 X x x X x X

Constante de Tempo

05 i

0 1 | 1 1 1 | 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

amostra nimero

FIGURA 34 — Dados de Saida da Rede sensorl.

Performance is 0.000743394 Goal is 0.001
1E| F T T T T T T

Performance

1E|- 1 | 1 1 1 1
1] 2 4 B g 10 12 14

Stap Training 14 Epochs

FIGURA 35 — Grafico do Treinamento da Rede — sensor 1
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A seguir a FIGURA 36 mostra a comparacdo entre a saida da rede e o alvo
(Treinamento), e a FIGURA 37 mostra a comparacio entre a saida e o alvo (teste).
Na TABELA 3 tém-se os valores da constante de tempo desejados (alvo) e a

constante de tempo dada pela RNA.

Comparacao entre saida da rede e "alvo" Treinamento
5 T T T T T T T

9|6 alvo

saida da rede ||
4r i

451

3.5+ B
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25r \de T
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2t & % ¥ * X
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Constante de Tempo

'1 L -
0.5

0 l l 1 1 l l 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

amostra nimero

FIGURA 36 — Grafico de comparacio entre saida da rede e alvo (Treinamento sensorl).
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FIGURA 37 — Grafico de comparagfo entre saida da rede e alvo (Teste sensor 1).
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TABELA 3 — Resultados Sensor 1

Constante de Constante de
tempo Esperado tempo RNA Erro Quadratico
(Alvo) (Saida) (MSE)
Curva (s) (s)
1 2,20 2,2504
2 2,25 2,2392
3 2,10 2,1182
4 2,35 2,3271 7,4339 e -4
TREINAMENTO 5 2,20 2,2155
6 2,15 2,1150
7 2,35 2,3352
I N

8 2,20 2,2185

TESTE 9 2,30 2,2681 0,0467
10 2,10 2,4726

6.3. - RNA com dados normalizados do Sensor 1

Observando-se a FIGURA 38 pode-se verificar que ha uma pequena variagdo da
amplitude dos sinais resultantes dos testes LCSR realizados no sensor 1. Como a
amplitude do sinal ndo € de interesse no teste LCSR e sim o comportamento dinamico, foi
elaborada uma nova rede neural com a finalidade de estudar o efeito de normalizacdo dos
dados de entrada. Foram utilizados os mesmos dados gerados para o Sensor 1, neste caso
normalizamos a amplitude dos dados de entrada (valor maximo = 1) para observar o
comportamento da rede.

Embora esta variacdo seja pequena, pois os dados foram obtidos no laboratério,
sabe-se que os dados obtidos em testes realizados na Usina de Angra I podem apresentar

variagdes maiores.
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Dados de Entrada
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FIGURA 38 — Dados de entrada da rede do sensorl.

Esta rede também foi modelada com 1 camada de entrada, 1 camada oculta com 3
neurdnios e uma camada de saida, tendo 10 sinais de entrada e 10 sinais de saida, com
treinamento de 100 épocas e com um erro aceito em 0,001.

Nesta rede foi usado o mesmo niimero de pontos e a mesma quantidade de curvas
do sensor 1 anterior. Para esta RNA também foi usado 70% dos dados para treinamento e
30% para teste. A seguir na FIGURA 39 tem-se Grafico mostrando dados de saida e na

FIGURA 40 tem-se o comportamento no treinamento da Rede.
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Dados de Saida
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FIGURA 39 — Dados de Saida da Rede sensor 1.
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FIGURA 40 — Grafico do Treinamento da Rede — sensor 1.
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A seguir a FIGURA 41 mostra o Grafico com a comparagéo entre a saida da rede e

o alvo (Treinamento). A FIGURA 42 mostra o grafico com a comparacio entre saida da

rede e o alvo (teste).
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FIGURA 41 — Grifico de comparag@o entre
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FIGURA 42 — Gréfico de comparagdo entre saida da rede e alvo de Teste sensor 1



TABELA 4 — Resultados do Sensor 1

Constante
tempo Constante de Erro
Esperado tempo RNA Quadratico
Curva (Alvo) (Saida) (MSE)
1 2,20 2,1811
2 2,25 2,2432
3 2,10 2,0815
4 2,35 2,3482 7,1745 e -4
TREINAMENTO 5 2,20 2,1359
6 2,15 2,1405
7 2,35 2,3413
I
8 2,20 2,1147
TESTE 9 2,30 2,1118 0,0030
10 2,10 2,1481

Analisando as FIGURAS 41 e 42 e as TABELAS 3 e 4, podemos observar que
embora o desempenho de treinamento tenha sido muito préximo ao anterior, sem a

normalizagdo os resultados dos testes foram melhores. Sendo assim mantivemos o uso da

normalizagdo para as demais redes.

6.4. - RNA com dados do Sensor 2

O sensor 2 também é um RTD PT-100 e tem 6,35 mm de didmetro externo e 305

mm de comprimento. Com estas caracteristicas este sensor se mostrou mais lento que o

anterior.

FIGURA 43 — Sensor 2
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Os testes foram realizados todos nas mesmas condi¢des de temperatura ambiente e

temperatura do banho térmico.

Dados de Entrada

1.2

0 I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo (s)
FIGURA 44 — Dados de entrada da rede do sensor2.

Esta rede também foi modelada com 1 camada de entrada, 1 camada oculta com 3
neurdnios e uma camada de saida, tendo 10 sinais de entrada e 10 sinais de saida e com
treinamento maximo de 100 épocas e com um erro maximo aceito em 0,001. Destes sinais
70% foram usados para treinamento e 30% para teste na RNA.

Este sensor é mais lento que o anterior, com isto o tempo de aquisicdo foi maior
gerando um maior nimero de pontos para os dados de entrada da rede. A configuragdo dos
sinais de entrada (camada de entrada) da rede ficou com 10 curvas tendo 732 pontos cada
curva, e a constante de tempo do sensor formou a camada de saida (alvo). Para a entrada de
treinamento da rede foram usadas as colunas de 1 a 7 dos sinais de entrada e como saida
(alvo) as colunas 1 a 7 dos dados da constante de tempo. Para entrada teste foram usadas as
colunas 8 a 10 dos dados de entrada, e saida teste 8 a 10 da constante de tempo. A seguir
na FIGURA 45 tem-se o Grafico mostrando dados de saida e na FIGURA 46 tem-se o
comportamento no treinamento da Rede, onde se pode observar que com 29 épocas a RNA

atingiu o resultado desejado.
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Dados de Saida
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FIGURA 45 — Dados de Saida da Rede sensor 2.
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FIGURA 46 — Grafico do Treinamento da Rede — sensor 2.
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A seguir as FIGURASs 47 e 48 mostram a comparagdo entre a saida da rede e o alvo

(Treinamento e Teste) e a TABELA 5 mostra os resultados para o sensor 2.

Comparacéo entre saida da red
9 T T T T

8

7

6

Constante de Tempo

e e "alvo" Treinamento

* alvo

saida da rede

XK K

3 4
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5

FIGURA 47 — Grafico de comparagdo entre saida da rede e alvo (Treinamento sensor 2).
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FIGURA 48 — Grafico de comparagdo entre saida da rede e alvo (Teste sensor 2).
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TABELA 5 — Resultados do Sensor 2

Contante de | Constante
tempo de tempo Erro
Curva| Esperado RNA Quadratico
(Alvo) (Saida) (MSE)
(s) (s)
1 4,70 4,6987
2 5,05 5,0402
3 4,50 4,5083
4 4,65 4,6471 1,8187 e -4
TREINAMENTO 5 4,80 47753
6 4,80 4,7904
7 4,80 4,8199
17T 1T [ ]
8 4,40 4,8060
TESTE 9 4,30 4,7806 0,4298
10 4,25 5,1953

6.5. - RNA com dados do Sensor 3

Com a finalidade de testar diferentes sensores, foi colocada uma capa de metal no
sensor 1. Desta forma fica alterada sua resisténcia de transferéncia de calor para o meio e
consequentemente o seu tempo de resposta aumenta, simulando um terceiro sensor,
chamado sensor 3. Esta capa colocada no sensor 1 tem 4,77 mm de didmetro externo,

3,28 mm de diametro interno e um comprimento de 152,37 mm. A FIGURA 49 mostra o

sensor 1 e a capa de metal (inox).

FIGURA 49 - Sensor 3.
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Dados de Entrada
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FIGURA 50 — Dados de entrada da rede do sensor 3.

Esta rede também foi modelada como as anteriores. Com o tempo de resposta mais
lento consequentemente tivemos um maior nimero de pontos na curva deste sensor.

Entdo este sensor ficou com 10 curvas contendo 738 pontos cada uma delas,
formando assim a camada de entrada da rede e a constante de tempo do sensor o alvo para
a rede. Para a entrada de treinamento da rede foram usadas as curvas de 1 a 7 e como saida
(alvo) as constantes de tempo correspondentes. Para entrada teste foram usados os pontos
das curvas 8 a 10, e como saidas teste (alvo) foram usadas as constantes de tempo

correspondentes.
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Dados de Saida
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FIGURA 51 — Dados de Saida da Rede sensor 3.

A FIGURA 52 mostra o desempenho da rede para treinamento as FIGURAS 53 e
54 mostram a comparagdo entre o alvo e saida da rede para treinamento e teste,
respectivamente.

Na TABELA 6 tém-se os resultados do sensor 3.
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FIGURA 52 — Grafico do Treinamento da Rede — sensor 3.
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FIGURA 53 — Grafico de comparacgdo entre saida da rede e alvo (Treinamento sensor 3).



Comparacéao entre saida da rede e "alvo" Teste

10 T T T
9|6 alvo

9r saida da rede |]
o 8r 7
3
o /I ]
|_
[0} L _
S 6 ¥ 8K *
P
c Sr |
ol
2 4 :
o
O 3l |

2, —

-1 [ [ | | [ [ |

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

FIGURA 54 — Grafico de comparagdo entre saida da rede e alvo (Teste sensor 3).
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TABELA 6 — Resultados do Sensor 3

Constante de

tempo Constante Erro
Esperado de tempo | Quadratico
Curva (Alvo) RNA (Saida) (MSE)
1 5,95 5,9679
2 6,50 6,5467
3 6,20 6,1725
TREINAMENTO 4 6,15 6,1063 5,5990 e -4
5 5,95 5,9575
6 5,95 5,9772
7 5,60 5,5886
- r—r [ [T ]
8 5,70 6,0767
TESTE 9 5,65 6,0538 0,1151
10 5,90 6,1009

6.6. - RNA utilizando os dados dos trés Sensores

59

Em vista dos resultados anteriores, foi feita uma nova RNA usando os trés sensores.

Esta rede também foi modelada como as anteriores, com 1 camada de entrada, 1 camada

oculta com 3 neurdnios € 1 camada de saida, tendo 10 sinais de entrada e 10 sinais de

safda, com treinamento maximo de 100 épocas e com um erro maximo aceito em 0,001.
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Neste caso utilizamos também 70% dos dados para treinamento da RNA e 30%
para teste. Como saida (alvo) da rede foi utilizada a constante de tempo de cada sensor. A
FIGURA 54 mostra os dados de entrada normalizados de cada sensor e a FIGURA 56

mostra os dados de valor médio da constante de tempo de cada sensor.

Dados de Entrada
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02, 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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FIGURA 55 — Dados de entrada da rede dos sensores.
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FIGURA 56 — Dados de Saida da Rede.
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Na FIGURA 56 tem-se o desempenho do treinamento da RNA e nas FIGURAS 57

e 58 tem-se a comparagdo entre a saida da rede e o alvo (treinamento) e a saida da rede e o

alvo (teste).

) Training with TRAINLM M=1E3
File Edt Wiew Insert Tools Desktop  Window  Help N

: FPerformance is 0.000924008, Goal is 0.001
1LI E T T T T T T T T T

Training-Blue Goal-Black
=

=
—_
k2
0
=5
i
ol
|
e}
piu}
=%
=

L

FIGURA 57 — Grafico do Treinamento da Rede.
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FIGURA 58 — Grafico de comparacgdo entre saida da rede e alvo (Treinamento sensor 3).
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FIGURA 59 — Grafico de comparagio entre saida da rede e alvo (Teste sensor 3).
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TABELA 7 — Resultados dos dados dos trés sensores

Constante de
tempo Constante de
Esperado tempo RNA Erro
Curva (Alvo) (Saida) Quadratico
(s) (s) (MSE)
1 2,20 2,2178
2 2,25 2,2508
3 2,10 2,1088
4 2,35 2,3507
5 2,20 2,1886
6 2,15 2,1702
7 2,35 2,3559
8 4,70 4,5688
9 5,05 5,0688
10 4,50 4,4978
11 4,65 4,6464
TREINAMENTO 12 4,80 47972 9,2401 e-4
13 4,80 47714
14 4,80 47949
15 5,95 5,9528
16 6,50 6,4978
17 6,20 6,1967
18 6,15 6,1469
19 5,95 5,9502
20 5,95 5,9497
21 5,60 5,5965
I N
22 2,20 2,2220
23 2,30 2,1739
24 2,10 2,2857
25 4,40 4,6521
TESTE 26 4,30 4,6784 0,0944
27 4,25 4,8873
28 5,70 5,8477
29 5,65 5,8544
30 5,90 5,5504

6.7. - Comparacao entre o método tradicional e o método usando RNA

Para o célculo da constante de tempo dos sensores do tipo RTD a partir dos testes
LCSR sao seguidos os seguintes passos: para cada sensor € calculada a curva média dos 10

testes LCSR feitos, e entdo desta curva média € calculada a constante de tempo.
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Na FIGURA 60 temos a curva média para o sensor 1 e o ajuste desta curva para
obtermos os valores de T4 e T2 para o calculo de T para o Sensor 1 utilizando a equagéo 2.

Da mesma forma foi feito com o sensor 2 € o sensor 3 como mostrado na FIGURA 61 e na

FIGURA 62 correspondente.
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2,51
2,04 Data: curva média Sensor 1
o) Model: ExpDec2
= Equation: y = A1*exp(-x/t1) + A2*exp(x/t2) + yO
— 15 Weighting:
%) T y No weighting
X
< Chi*2/DoF = 0.00002
> R"2 = 0.99952
1,0
y0 2.54365 +0.00032
A1 -0.89694 +0.00211
t1 1.70337 +0.00573
0,54 A2 597167 £0.06443
2 0.03935 +0.00031
0,0
— T T T T T T T 1T T 1T

2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
X Axis Title

T T> |T Sensor 1
Curva (s) (s) (s)
média 1,703| 0,039 1,743

FIGURA 60 — Célculo da constante de tempo Sensor 1.
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FIGURA 61 — Calculo da constante de tempo Sensor 2.
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3,04
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FIGURA 62 — Calculo da constante de tempo Sensor 3.

Para comparar estes valores com aqueles valores de constante de tempo estimados
pela RNA, foi calculada a média dos valores estimados para cada sensor. Na TABELA 8
tem-se a comparagdo entre os valores obtidos pelo método de LCSR e RNA com os

valores de constante de tempo obtidos nos Testes de Imersdo Répida.

TABELA 8 — Comparacdo entre LCSR e RNA.

sensor 1 |sensor 2 |sensor 3

(s) (s) (s)

LCSR 1,743 4,414 4,221
RNA 2,227 4,739 5,751
Imersao 2,220 4,620 5,950
erro LCSR % 21 4.5 29

erro RNA % 0,31 2,57 3,34
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FIGURA 63 - Comparagdo entre as metodologias convencionais € RNAs.
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7. - CONCLUSOES

Os resultados obtidos mostram que é possivel a utilizagdo de RNAs para determinar
o tempo de resposta de sensores de temperatura do tipo RTD. Os dados dos testes LCSR
foram utilizados como entrada da RNA e os dados dos testes de Imersdo Rapida foram
utilizados como saida da RNA. As redes foram treinadas admitindo-se um erro maximo de
0,001 entre a saida da rede € o alvo.

A metodologia foi aplicada inicialmente a dados tedricos, simulando o resultado de
testes LCSR em 10 diferentes sensores. Os valores de constante de tempo obtidos
apresentaram um erro de 0,74% em relacdo ao valor esperado. Esse valor de erro
corresponde a um erro quadratico médio de aproximadamente 5 107,

Dados experimentais de trés diferentes sensores foram utilizados para elaborar
novas RNAs. Para cada sensor foi modelada uma rede, obtendo-se valores de erros
quadréticos médios de 0,003 para o sensor 1, 0,4298 para o sensor 2 ¢ 0,1151 para o sensor
3. Finalmente foi modelada uma rede com dados dos 3 sensores, obtendo-se um valor de
erro quadratico médio de 0,0944.

Os valores de constante de tempo estimados por esta ultima RNA foram
comparados com os valores obtidos no Teste de Imersdo Réapida, obtendo-se erros de
0,31% para o sensor 1, 2,57% para o sensor 2 e 3,34% para o sensor 3.

A estimativa da constante de tempo utilizando-se RNAs foi comparada com o
método tradicional, onde as curvas resultantes dos testes LCSR s@o ajustadas de modo a
determinar os coeficientes exponenciais a partir dos quais é calculado o valor da constante
de tempo. Estes valores produziram erros de 21% para o sensor 1, 4,5% para o sensor 2 e
29 % para o sensor 3, ou seja, uma média de 18% de erro.

A utilizacdo de RNAs para determinar o tempo de resposta de sensores de
temperatura do tipo RTD mostrou-se uma metodologia eficaz, resultando em erros de no

maximo 3,34% , valor muito inferior aquele obtido através da metodologia tradicional.
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7.1 — Consideracées Finais e Recomendacées para trabalhos futuros

Os excelentes resultados obtidos neste trabalho sdo devidos ao fato de termos o
valor real da constante de tempo do sensor. Este valor foi obtido diretamente do Teste de
Imersdo Répida realizado em laboratério. Os testes LCSR feitos nos 3 sensores também
foram realizados no laboratdrio, nas mesmas condi¢cdes de temperatura e vazao do banho
térmico. Para que esta metodologia possa ser aplicada na determinagdo da constante de
tempo dos RTDs instalados nas usinas nucleares, € necessario criar um banco de dados
com valores de constante de tempo dos sensores para diferentes condi¢cdes de operagao.

Novas RNAs poderdo ser implementadas utilizando um maior nimero de sensores
de temperatura do tipo RTD. Além de testes em laboratério, poderdo ser incluidos
resultados de testes realizados em sensores instalados em uma central nuclear. Os
resultados de medidas realizadas ao longo dos anos podem ser utilizados para compor um

banco de dados confiavel.
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