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RESUMO 
 
O gerenciamento de recarga de combustível em um reator de potência  tem como principal foco 
o padrão de recarga no núcleo de modo a alcançar melhor rendimento no ciclo observando todos 
os parâmetros de segurança adotados. A possibilidade de distribuição de combustível, 
considerando um núcleo em equilíbrio, com recarga de 1/3 deste e N elementos combustíveis, 
chega NN combinações. Neste artigo apresentamos a estratégia de um algoritmo baseado em redes 
neurais artificiais para otimizar a recarga de combustível no núcleo de um reator nuclear. A ideia 
é desenvolver uma metodologia capaz de escolher as melhores combinações que satisfaçam o 
fator de pico de potência radial e maximizem o fator de multiplicação efetivo no início do ciclo, 
e também satisfaçam a relação de potência crítica mínima e taxa máxima de geração de calor no 
final do ciclo. Neste trabalho apresentamos o desenvolvimento da rede neural feedforward 
multicamadas baseada em neurônios multi-valorados que será usada para o desenvolvimento da 
metodologia. 
 
1. INTRODUÇÃO 
 
O projeto de recarga para um ciclo de operação de um reator nuclear é um problema 
complexo. O problema consiste em como distribuir os N elementos combustíveis, 
compostos de grupos diferentes segundo o tipo de sistema de recarga escolhido, 
substituição de 1/3 ou 1/4 do combustível queimado, e redistribuir estes N elementos de 
modo a obter as melhores condições de funcionamento durante o ciclo, observando todos 
os parâmetros de segurança determinados no projeto do reator.  
Na literatura, vários trabalhos são mencionados onde esse problema é resolvido 
aplicando-se sistemas baseados em parâmetros de segurança [1], algoritmos genéticos 
[2], redes neurais artificiais (RNA) [3], busca tabu [4], simulated annealing [5], etc. Um 
aspecto em comum em muitos desses trabalhos é que eles contemplam a colocação dos 
elementos combustíveis mantendo uma simetria entre as diferentes áreas do reator. 
Algumas análises são realizadas usando um oitavo do núcleo, e acrescentam que seria 
suficiente colocar os elementos de combustível de características semelhantes nas 
posições correspondentes nas outras 7 partes do reator. As complicações surgem quando 
não há elementos combustíveis de características similares em quantidade suficiente para 
serem colocados em tais posições. 
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O ideal seria fazer o estudo usando o núcleo inteiro, mas isso tornaria o processo muito 
lento, porque isso corresponderia a NN possibilidades para cada recarga e os parâmetros 
deveriam ser validados em  um código de análise de núcleo e comparar os resultados 
obtidos e determinar qual a distribuição que cumpre com todos os requisitos  deveria ser 
avaliado com um simulador de reator para verificar se ele está em conformidade com as 
restrições. Um ponto intermediário é usar uma simetria de ¼ porque a simulação levaria 
menos tempo para fazer a avaliação. Outra característica encontrada em alguns trabalhos 
relatados na literatura é que a otimização parcial é feita, isto é, que se busca maximizar 
uma variável, mas outras igualmente importantes não são observadas [3]. 
 
A ideia principal é desenvolver uma estratégia de recarga de um reator PWR, usando uma 
rede neural tipo feedforward de multicamadas baseada em neurônios multi-valorados  [6]. 
A idéia principal é treinar a RNA com informações sobre o desempenho de um conjunto 
de configurações espaciais para os conjuntos de combustível, utilizando-as 
posteriormente para gerar novas configurações que serão avaliadas de acordo com o 
desempenho dos parâmetros obtidos através das simulações com códigos neutrônicos. 
 
Neste trabalho, a implementação de uma rede neural tipo feedforward de multicamadas 
baseada em neurônios multi-valorados foi analisada e estudada; esta rede foi proposta 
pela primeira vez em 2014 e a aplicação na área da energia nuclear será bastante inovador. 
Essa rede neural promete um tempo de cálculo mais curto, além de maior eficiência no 
reconhecimento de padrões.  
 
2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 
 
As redes neurais artificiais (RNAs) são modelos baseados na estrutura do cérebro humano 
e são utilizados para problemas complicados de reconhecimento, agrupamento, 
classificação e simulação de padrões. Foi demonstrado que RNAs são aproximações de 
funções universais que são capazes de mapear qualquer função não linear complicada [7]. 
A RNA pode aprender inteligentemente essas funções através de um processo de 
treinamento. A capacidade dos RNAs mapearem um conjunto de dados de entrada/saída 
com uma faixa aceitável de erros os torna ferramentas úteis para modelagem de processos 
naturais. Como na maioria dos modelos baseados em dados, os RNAs não geram uma 
relação paramétrica entre variáveis independentes e dependentes. Em vez disso, eles 
fornecem uma relação entre dados de entrada e saída por meio de um processo de 
treinamento para aproximar qualquer função contínua com uma precisão específica. A 
abordagem de RNA é uma maneira eficaz e eficiente de modelar problemas dependentes 
de dados em situações em que o conhecimento explícito do subprocesso físico interno 
não é necessário ou ainda não foi descoberto [8]. 
 
2.1. Rede neural feedforward multicamadas baseadas em neurônios multi-valorados  
 
O trabalho desenvolvido por Ortiz e Requena [9] mostra uma metodologia baseada em 
redes neurais recorrentes de múltiplos estados, e é usada para obter o projeto de recarga 
de combustível para um reator BWR; inspirado por este método, este trabalho tem como 
objetivo propor uma metodologia baseado no uso da rede neural feedforward 
multicamadas baseadas em neurônios multi-valorados (MLMVN) [6].  
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Um neurônio de valor múltiplo (MVN) é baseado nos princípios da lógica de limiar de 
múltiplos valores no campo dos números complexos. As propriedades mais importantes 
do MVN são: os pesos são números complexos, entradas e saídas codificadas pelas raízes 𝑘𝑡ℎ da unidade e a função de ativação, que mapeia o plano complexo no círculo unitário 
[10]. O aprendizado MVN é reduzido ao movimento ao longo do círculo unitário, é 
baseado em uma regra de correção de erro linear simples e não requer uma derivada. É 
mostrado que, usando uma arquitetura de rede neural feedforward multilayer tradicional 
(MLF) e a alta funcionalidade do MVN, é possível obter uma nova rede neural poderosa. 
Seu treinamento não requer uma derivada da função de ativação e sua funcionalidade é 
maior do que a funcionalidade MLF que contém o mesmo número de camadas e 
neurônios [6]. 
 
2.2. Neurônio de Valores Múltiplos (MVN) 
 
2.2.1. MVN Discreto 
 
Um valor discreto MVN é um mapeamento de função de uma entrada de 𝑛  características 
para uma única saída. Este mapeamento é descrito por uma função de valor múltiplo de 
n variáveis 𝑓(𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) com 𝑛 + 1 pesos complexos como parâmetros [10]: 𝑓(𝑥1, … 𝑥𝑛) = 𝑃(𝜔0 + 𝜔1𝑥1 + ⋯ + 𝜔𝑛𝑥𝑛)                                  (1) 
 
Onde 𝑥1, 𝑥𝑛 são as características de uma instância, da qual a função, 𝜔0, 𝜔1, 𝜔𝑛 são os 
pesos, eles são as raízes 𝑘𝑡ℎ da unidade. 𝜀𝑗 = exp (𝑖2𝜋𝑗/𝑘), 𝑗: 0,1, … , 𝑘 − 1, i é a unidade 
imaginária. P é a função de ativação do neurônio: 𝑃(𝑧) = exp (𝑖2𝜋𝑗𝑘 ) ,   𝑠𝑖 2𝜋𝑗𝑘 ≤ arg(𝑧) < 2𝜋(𝑗 + 1)𝑘                           (2) 

 
onde 𝑧 = 𝜔0 + 𝜔1𝑥1 + ⋯ + 𝜔𝑛𝑥𝑛 é a soma ponderada. A Eq. 2 é ilustrada na Fig. 1. 
 

 
Fig. 1. Interpretação geométrica da função de ativação discreta MVN [10]. 

 
A aprendizagem MVN é reduzido ao movimento ao longo do círculo unitário e é livre de 
derivação. O movimento é determinado pelo erro que é a diferença entre a saída desejada 
e a real. A regra de correção dos erros de aprendizagem e o algoritmo de aprendizado 
correspondente para o valor discreto MVN foram descritos em [6] e modificados em [10]. 
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2.2.2 MVN contínuo 
 
A Eq. 2 da função de ativação é descontínua. Esta função pode ser modificada e 
generalizada para o caso contínuo da seguinte maneira. Quando k → ∞ na Eq. 2, o valor 
do ângulo do setor (veja a Fig.1) se aproximará de zero. A função de ativação é 
transformada da seguinte maneira [6]: 𝑃(𝑧) = exp(𝑖 𝑎𝑟𝑔(𝑧)) = 𝑧|𝑧|                                                    (3) 

onde z é a soma ponderada, arg(z) é o argumento do número complexo z. A Eq. 3 da 
função de ativação mapeia a soma ponderada para o círculo unitário completo (veja a Fig. 
2 (b)). A Eq. 2 é atribuída apenas aos subconjuntos discretos dos pontos pertencentes ao 
círculo unitário. As Eq. 2 e 3 não são diferenciáveis, mas sua diferenciabilidade não é 
necessária para a aprendizagem MVN. 
 

 
 

Fig. 2. Interpretação geométrica da regra de aprendizagem da MVN: (a) MVN de valor 
discreto; e (b) valor MVNs contínuos [10]. 

 
O MLMVN é uma rede neural multicamadas com potência padrão, onde as saídas de 
neurônios na camada anterior são conectadas às entradas correspondentes de neurônios 
na próxima camada. A rede contém uma camada de entrada, camadas ocultas e uma 
camada de saída. 

 
3. METODOLOGIA  
 
Partindo da metodologia usada em [9], para que funcione adequadamente, o MLMVN 
requer duas especificações, uma função de energia e uma regra de transição de estados 
entre os neurônios. 
 
A regra da transição de estados entre os neurônios é a maneira pela qual dois ou mais 
neurônios trocam seus estados. Neste caso, é feito escolhendo dois neurônios 
aleatoriamente e seus estados são trocados; isto é equivalente a trocar 2 elementos 
combustíveis de diferentes canais. Além disso, para manter a simetria em cada quarta 
parte do núcleo, os neurônios selecionados para a troca de estado podem ser apenas um 



 

 

 

Quarta Semana de Engenharia Nuclear e Ciências das Radiações – IV SENCIR 2018 

Belo Horizonte, 6 a 8 de novembro de 2018 

Escola de Engenharia - Universidade Federal de Minas Gerais  

 

 

479 

 

quarto do núcleo e, consequentemente, os neurônios correspondentes dos outros quartos 
do núcleo também trocam seus estados [9]. 
 
A função de energia quantifica a energia total da rede quando todos os neurônios têm um 
estado associado. Durante o processo de troca de estados, é desejável que o valor da 
função de energia seja diminuído e estabilizado ao mínimo. No nosso caso, queremos 
maximizar o valor de k-eff no início do ciclo por meio da regra de transição de estado. É 
por isso que é conveniente definir uma função de energia adequada. Em [9] é usada a 
seguinte função que pode ser derivada da Equação de Difusão de Nêutrons em dois grupos 
de energia 

𝐹 = ∑ 𝜙2𝑖111𝑖=1 [𝜈1Σ𝑓1𝑖 Σ2𝑎𝑖Σ1→2𝑖 + 𝜈2Σ𝑓2𝑖 ] + Δ𝑁𝑗𝑘∑ 𝜙2𝑖111𝑖=1 Σ2𝑎𝑖 [ Σ1𝑎𝑖Σ1→2𝑖 + 1] + Δ𝐷𝑗𝑘                                (3) 

 
onde Σ1𝑎 y Σ2𝑎 são as seções de choque de absorção efetiva, Σ1→2 a de espalhamento e Σ𝑓1 e Σ𝑓2 a de fissão para cada grupo de energia considerado, sendo 1 correspondente aos 
nêutrons rápidos e 2 aos térmicos; o fluxo térmico de nêutrons também está envolvido (𝜙2𝑖). O índice i é aplicado a cada um dos elementos combustíveis, o que significa que 
as seções de choque envolvidas devem ser para o elemento combustível.  
 𝛥𝑁𝑗𝑘 e 𝛥𝐷𝑗𝑘 são calculados por meio de: 
 Δ𝑁𝑗𝑘 = [(𝜈1Σ𝑓1𝑗 Σ2𝑎𝑗Σ1→2𝑗 + 𝜈2Σ𝑓2𝑗 ) 𝜙𝑘 + (𝜈1Σ𝑓1𝑘 Σ2𝑎𝑘Σ1→2𝑘 + 𝜈2Σ𝑓2𝑘 ) 𝜙𝑖𝑗]

− [(𝜈1Σ𝑓1𝑗 Σ2𝑎𝑗Σ1→2𝑖 + 𝜈2Σ𝑓2𝑗 ) 𝜙𝑗 + (𝜈1Σ𝑓1𝑘 Σ2𝑎𝑘Σ1→2𝑘 + 𝜈2Σ𝑓2𝑘 ) 𝜙𝑘]                     (4) 

Δ𝐷𝑗𝑘 = {[𝜙2𝑘Σ2𝑎𝑗 ( Σ1𝑎𝑗Σ1→2𝑗 + 1)] + [𝜙2𝑘Σ2𝑎𝑘 ( Σ1𝑎𝑘Σ1→2𝑘 + 1)]}
− {𝜙2𝑗Σ2𝑎𝑗 ( Σ1𝑎𝑗Σ1→2𝑗 + 1) + (𝜙2𝑗Σ2𝑎𝑘 ( Σ1𝑎𝑘Σ1→2𝑘 + 1))}                               (5) 

Nessas expressões, os dois primeiros termos apresentam uma contribuição para o valor 
de F quando o neurônio j troca seu estado pelo neurônio k; por outro lado, os dois últimos 
aditivos subtraem a contribuição dos neurônios quando associaram os estados k e j, 
respectivamente. Devido a estas duas últimas equações, não é necessário avaliar a 
expressão de F para conhecer a energia do novo estado neuronal. É suficiente que 𝛥𝑁𝑗𝑘 > 𝛥𝐷𝑗𝑘 para F aumente em valor; e o oposto se 𝛥𝑁𝑗𝑘 >  𝛥𝐷𝑗𝑘  F diminuirá seu valor. 
Tomando kef = F, estaremos maximizando seu valor. 
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Fig. 3 Diagrama de blocos do algoritmo implementado. 
 

No algoritmo descrito na Fig. 3, inicialmente é gerado um grupo de padrões de carga 
aleatório para conjuntos de combustível. Cada uma dessas configurações para o 
combustível, é simulada usando os códigos WIMS e PARCS. Os dados obtidos sobre o 
perfil radial do fator de potência médio, juntamente com a configuração espacial 
associada dos conjuntos de combustível, formam a base do padrão para o treinamento de 
RNA. Após o treinamento do RNA, uma nova configuração é selecionada com os dados 
de potência média e kef como entrada e a configuração da carga de combustível como 
saída, para depois avaliá-lo na equação 3. Após avaliar os parâmetros, esses valores são 
testados no RNA e, finalmente, o núcleo é simulado com o novo padrão de carga. 
 
4. RESULTADOS E CONCLUSÃO 
 
Um novo tipo de rede neural é está sendo estudado a fim de aplicá-lo para obter uma 
configuração ótima dos elementos combustível em um reator PWR. O objetivo é alcançar 
maior eficiência na obtenção da potência desejável dos elementos combustíveis, sem 
comprometer a segurança do reator. Esta proposta de rede promete um modelo de cálculo 
mais fácil, porque os pesos são números complexos. A ideia principal é usar redes neurais 

feedforward multicamadas baseadas em neurônios multivalorados. Para verificar o 
algoritmo, será considerado um reator PWR e se simulará ¼ do núcleo. Neste trabalho o 
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algoritmo proposto em [6] foi compilado, a linguagem em que o código foi originalmente 
criado é Python, mas neste trabalho o software Matlab foi utilizado devido à facilidade e 
às ferramentas que possui. Para validar e testar a funcionalidade da rede neural, o código 
PARCS [11] será usado para calcular os fatores de pico de potência e o fator de 
multiplicação de nêutrons; as seções de choque serão geradas com o código WIMS5D 
[12]. Pretende-se utilizar os valores dos fatores de pico de potência e o fator de 
multiplicação da saída do código PARCS como dados de entrada na rede neural para obter 
a configuração dos elementos combustíveis. Espera-se encontrar diversas configurações 
para o núcleo, apresentando melhores características que a configuração de referência 
adotada, o que indicaria a viabilidade da metodologia desenvolvida. 
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