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Os reatores do tipo PWR que utilizam esquemas de carregamento nuclear para 

minimizem a fuga de nêutrons são altamente heterogêneos e tem margens operacionais 

reduzidas. Portanto, é fundamental a previsão precisa da distribuição de densidade de 

potência, a fim de aumentar as margens de manobras operacionais. 

A presente dissertação visa o desenvolvimento de uma metodologia para 

reconstrução da distribuição de potência radial a partir de técnicas de redes neurais 

artificias utilizando das medidas fornecidas pelo Sistema de Detecção Nuclear Interna de 

um reator nuclear similar ao de Angra-1, simulados através do código de transporte Monte 

Carlo. 

A metodologia apresenta-se viável, considerando a proximidade de valores da 

reconstrução da distribuição de potência com os valores simulados. Consequentemente 

contribuindo para a expansão da margem de manobras operacionais de reatores do tipo 
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1. Introdução 

Nos últimos anos é perceptível o aumento do consumo de energia por diversos 

motivos, sendo o aumento exponencial populacional um dos mais notáveis (Oliveira, 

2016). Em função disso, Oliveira (2016) expõe a necessidade da ampliação da matriz 

energética tendo em consideração a sustentabilidade, uma vez que se torna mais 

necessário no atual contexto mundial a da redução de emissões do dióxido de carbono 

(CO2). 

Em sua exposição, o autor menciona que a fim de suprir a demanda energética que 

cresce constantemente com menor impacto ambiental possível, são considerados métodos 

de geração de energia, sendo um deles, o de geração através da energia nuclear. Nesse 

contexto, a energia nuclear se destaca como uma das possíveis alternativas, pois trata-se 

também de uma fonte energia limpa de baixa emissão de CO2, com a vantagem de ser 

uma energia segura e de alto fator de capacidade. Além disso, tendo em vista o avanço 

das tecnologias dos reatores nucleares de quarta geração e dos SMRs (Small Modular 

Reactor), faz com que a energia nuclear se torne um possível pivô para a redução de CO2, 

tornando-se uma proeminente fonte energia sustentável. 

À vista disto, Duderstadt (1976) registra que não somente o fator de baixo impacto 

ambiental coopera para o emprego da energia nuclear na sociedade, como também 

apresenta uma grande reserva de combustíveis, além de possuir vantagens operacionais e 

financeiras em comparação com as fontes de energia convencionais. 

Portanto, é de suma importância o contínuo aprimoramento das tecnologias dos 

reatores nucleares, a fim de garantir uma operação cada vez mais segura, mitigando 

acidentes (Souza et al, 2017), e, assim tornando a energia nuclear mais competitiva não 

somente no que diz respeito a sustentabilidade como também economicamente. 

No contexto das tecnologias de reatores nucleares de segunda e terceira geração 

os Reatores a Água Leve Pressurizada - PWR foram os que se mostraram mais 

promissores, constituindo a maior parte dos reatores nucleares em atividade no mundo de 

acordo com IAEA (2021). Portanto, o desenvolvimento de tecnologia e metodologias que 

visam a contínua monitoração de parâmetros do reator torna-se fundamental para garantir 

máxima segurança operacional desses reatores. Por exemplo, em reatores PWR a 

monitoração da distribuição da densidade de potência durante a operação é importante 

para a determinação de condições seguras de operação, permitindo uma maior margem 
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para manobras operacionais (Makai e Végh, 2017), sendo altamente relevante uma vez 

que possibilita que a queima possa atingir níveis elevados. 

Assim, a monitoração do reator, com o objetivo de obter informações precisas e 

detalhadas da condição do núcleo do reator, é de extrema importância, garantindo melhor 

manuseio do combustível e também uma operação flexível e eficiente (Saeed e Rashid, 

2020). 

A esse respeito, Li et al (2017) aponta que monitoração em tempo real da 

distribuição de densidade de potência é uma das metodologias mais importantes para um 

reator nuclear, dado que a distribuição de potência é um parâmetro crucial para operação 

segura do reator. Além disso, a monitoração em tempo real da distribuição de potência 

possibilita uma melhor gama de manobras operacionais do reator. 

Entretanto, segundo Souza e Moreira (2006) na maioria dos reatores do tipo PWR 

a monitoração da distribuição de potência do núcleo do reator é realizada através do 

Sistema de Detecção Nuclear Externo (ex-core). Tendo isso em vista, os autores que os 

recursos para estimar a distribuição de potência em tempo real a partir do Sistema de 

Detecção Nuclear Externo, possuem incertezas de até 20%, em consequência, torna mais 

restritiva a margem de operação destes reatores. 

Contudo, a realização da monitoração em tempo real da densidade de potência 

através do Sistema de Detecção Nuclear Interna (SDNI), é possível alcançar uma melhor 

margem operacional de manobras do reator. 

Portanto, a realização da monitoração em tempo real através implantação destes 

detectores nos reatores mais modernos levou ao desenvolvimento de diversos sistemas de 

monitoração nuclear, a fim de determinar a distribuição de potência a partir de medidas 

fornecidas pelo SDNI (Rashid e Rashid, 2020).  

Assim, tendo em vista tais tecnologias, a reconstrução da distribuição de 

densidade de potência em todos os elementos combustíveis a partir das medidas 

fornecidas pelo SDNI, torna possível a estimativa de medidas representativas das 

condições físicas e termohidráulicas do reator, e, com isso ampliando as margens 

operacionais do reator. 

Na literatura científica é possível encontrar ampla diversidade de técnicas para 

monitoração de distribuição de potência (Makai e Végh, 2017) nas quais são baseadas na 

previsão da distribuição da densidade de potência a partir dos sinais fornecidos pelo 

SDNI, os quais são inseridos em pontos estratégicos do núcleo do reator. 
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Nesse conceito, um exemplo de tais técnicas é o método adaptativo, que corrige a 

distribuição da densidade de potência fornecida por um simulador neutrônico e por meio 

dos sinais dos detectores internos, como no caso do sistema BEACON (Boyd and Miller, 

1967) que segundo Saeed e Rashid (2020) foi desenvolvido pela Westinghouse para 

reatores do tipo PWR. O BEACON utiliza dos valores fornecidos pelo SDNI em conjunto 

com um método nodal 3D analítico, para medição e análise da distribuição de potência 

em tempo real. 

Ademais, outros métodos podem ser citados, como por exemplo o método do 

mapeamento racional das medições dos detectores internos (Bonalumi and Kherani, 

1985), que consiste basicamente na utilização de um modelo iterativo que envolve a 

equação da difusão de nêutrons e sinais dos detectores; o método dos resíduos 

ponderados, que busca uma estimativa da densidade de potência a partir de uma técnica 

de ponderação de resíduos, em que os resíduos são as diferenças entre o valor real e valor 

obtido pela expansão em autofunções, tal método busca definir um conjunto de funções 

de ponderação que minimizem os resíduos obtendo-se, finalmente, os coeficientes da 

expansão em autofunções que estimam a distribuição da densidade de potência. 

Dessa forma, esse trabalho apresenta-se relevante, uma vez que a implantação de 

um sistema computacional para acompanhamento da densidade de potência em tempo 

real, aumenta as margens de segurança operacional do reator, simplificando a necessidade 

de um sistema de detecção em todos os elementos combustíveis, diminuído assim o custo 

com a instrumentação nuclear. 

Ainda nesse contexto, o trabalho visa o desenvolvimento de uma metodologia 

baseada em técnicas de redes neurais artificiais para reconstrução da distribuição de 

densidade de potência em reatores do tipo PWR, a partir das medidas fornecidas pelo 

SDNI, obtidas através de simulações computacionais. Desta maneira, visando expandir a 

margem para manobras de operação de reatores nucleares similares ao de Angra-1.  

Para alcançar seus objetivos, o trabalho será dividido em seis seções, incluindo a 

introdução e a conclusão, para além dos apêndices e referências. Logo, sendo o capítulo 

1 introdutório, o capítulo 2 introduz o código SERPENT, utilizado para simular um reator 

PWR similar à Angra-1, a fim de simular as respostas de densidade de potência adquiridas 

por meio do Sistema de Detecção Nuclear Interno, as quais são utilizadas para 

reconstrução da distribuição de potência do núcleo do reator, por meio da utilização das 

técnicas de redes neurais. 
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No capítulo 3 é apresentada uma breve descrição dos principais métodos de redes 

neurais artificiais, em especial o método empregado nesta pesquisa, com o objetivo de 

reconstruir a distribuição da densidade de potência do núcleo do reator. 

No capítulo 4 é descrito detalhadamente a aplicação da técnica de redes neurais 

artificiais de múltiplas camadas, para a reconstrução da distribuição de potência a partir 

das respostas do SDNI, simuladas pelo código SERPENT. 

No capítulo 5 são discutidos os resultados alcançados pela metodologia proposta. 

E, por fim, o último capítulo, capítulo 6, as conclusões e perspectivas futuras acerca do 

trabalho são registradas. 
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2.  Simulação do reator de referência com o 

código SERPENT 

O método de Monte Carlo fornece valores médios de determinadas grandezas 

físicas obtidos por meio de simulações contabilizando dados coletados a partir da 

simulação do caminho percorrido por partículas através de um meio.  

Diante disso, Yoriyaz (2009) indica que o método de Monte Carlo se configura 

em um cálculo estatístico onde emprega uma sequência de números aleatórios para a 

realização da simulação, onde muitas vezes o processo físico é simulado diretamente sem 

a necessidade das equações que o descrevem. Além disso, o autor expõe que em casos de 

transporte de partículas, o conjunto de eventos sofridos pela partícula, desde a sua emissão 

até o momento que é absorvida, é intitulado de história da partícula, e que tais histórias 

são geradas por meio de funções densidade de probabilidade. Neste sentido, em 

aplicações em problemas na física de reatores, o processo é similar.  

Segundo Leppänen (2007), são simuladas as interações físicas dos nêutrons com 

a matéria (nuclídeos) e seu caminho percorrido a partir da sua emissão até sua absorção 

ou fuga do sistema. Sobre isso, Mickus (2021) explica que as histórias são simuladas, ao 

realizar o rastreamento de cada nêutron durante uma série de eventos probabilísticos que 

descrevem a interação dos nêutrons com a matéria. Após uma grande quantidade de 

histórias de nêutrons simuladas, são deduzidas as características do sistema simulado. 

Assim, uma vez que as interações dependem da energia inicial do nêutron, 

temperatura do ambiente e o tipo de material envolvido nas colisões, são empregados 

dados fornecidos por bibliotecas de dados nucleares, como a Evaluated Nuclear Data File 

(ENDF), e, por fim sendo calculado todo o processo de transporte dos nêutrons 

(Leppänen, 2007).  

Para o desenvolvimento deste projeto de pesquisa foi escolhido o Código de 

Monte Carlo de Física de Reatores SERPENT (Leppänen et al. 2015), desenvolvido no 

VTT Technical Research Center of Finland (Valtion Teknillinen Tutkimuskeskus). O 

SERPENT (Leppänen et al. 2015), originalmente foi desenvolvido como um código para 

Física de Reatores, possibilitando práticas como: modelagem de reator, geração de 

constantes de grupo como seção de choque macroscópica homogeneizada, coeficientes 

de difusão, queima combustível etc. 
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O código SERPENT foi escolhido dentre os demais códigos de Monte Carlo pois 

além do Laboratório de Engenharia Nuclear possuir uma licença deste código, possui 

expertise na sua utilização (Henrice et al., 2017; Henrice Jr. et al., 2021; Oliveira et al., 

2019; Ribeiro et al., 2020). Este código foi criado especificamente para física de reatores 

com funcionalidades que facilitam tanto a modelagem computacional das estruturas 

materiais que compõe o núcleo do reator, quanto facilitam a obtenção dos parâmetros 

macroscópicos necessários para inúmeras aplicações, como por exemplo a resolução da 

equação difusão de nêutrons. 

Outra vantagem significativa do código SERPENT é a utilização do cálculo 

paralelo. De acordo com Leppänen (2007), a linearidade do processo de transporte de 

nêutrons, que tem como característica o comportamento dos nêutrons que mantem a 

reação de fissão em cadeia, interagirem apenas com o meio e não entre eles. Tornando 

assim, possível a utilização do cálculo paralelo na simulação do código. 

A respeito disso, o autor expressa que o cálculo paralelo tem grande importância 

na computação cientifica, sendo uma opção viável na realização de tarefas com grande 

custo computacional, permitindo o tratamento de problemas, de difícil abordagem. A 

implementação da paralelização no código SERPENT, é feita através do Message Passing 

Interface (MPI), que é uma biblioteca que apresenta alto grau de cálculo paralelo, 

comunicação e compartilhamento de dados entre as tarefas. Dessa forma possibilitando a 

realização mais rápida dos cálculos. 

Portanto, o tempo geral de cálculo, comparado a outros programas que utilizam o 

Método de Montecarlo, utilizando a mesma estrutura de hardware, é reduzido 

significativamente, em alguns casos reduzido próximo a duas ordens de grandeza 

(Leppänen, 2009). 

Quanto a modelagem computacional, o SERPENT possui funcionalidades que 

facilitam a simulação das geometrias que compõem o reator e suas composições, como 

inserir o tamanho do pitch das varetas no elemento combustível, como também definição 

de universos de pino que de acordo com o código são regiões anulares aninhadas, tais 

universos geralmente são usados na construção de varetas combustíveis, mas podem 

também ser usados para construção de varetas de veneno queimável e barras de controle, 

etc. A figura 2.1 apresenta a composição da vareta combustível a ser simulada no código. 



 

7 

 

 

Figura 2.1: Composição da vareta combustível. 

Fonte: Sadde (2000). 

Dessa forma, na construção dos universos de pino, e necessário a inserção dos 

materiais que o compõem e seus respectivos raios, na vareta combustível exposta na 

Figura 2.1, é necessário declarar três tipos de materiais e seus raios.  

Todos os materiais a serem simulados, necessitam ser definidos no código, o 

SERPENT necessita de parâmetros para a declaração de um material, sendo indispensável 

a inserção das densidades do material e dos nuclídeos que o formam, a tabela 2.1 

apresenta a composição de uma pastilha combustível. 

Tabela 2.1: Composição material de uma pastilha combustível. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Assim, com as declarações dos materiais é possível a construção das varetas 

combustíveis e demais componentes do sistema a ser simulado, após a construção dos 

10,4091886 g/cm³

Densidade 

atômica

3,54100E+18

4,9367E+20

3,04E+18

2,2717E+22

4,6434E+22

U-236

U-238

O-16

Densidade pastilha

Nuclídeos

Composição Pastilha combustivel

U-234

U-235
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universos de pino, é realizável a construção dos elementos combustíveis, que são 

construídos utilizando o conceito de lattices, que é uma palavra inglesa que pode 

expressar um arranjo de estruturas repetidas, na física de reatores Leppänen (2015) 

explicita que a palavra lattice define a estrutura repetitiva dos materiais físseis e não-

físseis. 

A lattice apresentada pelo código SERPENT (Leppänen et al. 2015) é definido 

como um tipo especial de universo preenchido com universos repetidos, dessa forma na 

construção de um elemento combustível este conceito é aplicado, onde uma estrutura é 

construída com os universos dos pinos que formam as varetas combustíveis, ou seja, as 

varetas combustíveis de um determinado EC, são definidas separadamente e após 

inseridas em suas referentes posições no elemento combustível. A Figura 2.2 apresenta 

um exemplo de lattice do código. 

 

Figura 2.2: Distribuição dos pinos em uma lattice. 

Fonte: Leppänen et al. (2015). 

Assim para a construção do núcleo do reator é criada uma lattice que é 

preenchida com as lattices dos elementos combustíveis. 

Dessa forma, o código SERPENT consegue modelar e simular um reator do tipo 

PWR, utilizado nesta pesquisa para simular um reator similar a Angra-1, considerando 

três zonas de enriquecimento, conforme mostrado na Figura 2.3.  
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Figura 2.3: Núcleo de um reator similar a Angra-1 com três zonas de enriquecimento. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Para tal, o código SERPENT é utilizado para simular as densidades de potência 

nos elementos combustíveis que contém os 36 detectores do SDNI similar ao do reator 

de Angra-1, vide Figura 2.4 

Região 1 - 2,1 w/o Região 2 - 2,6 w/o Região 3 - 3,1 w/o
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Figura 2.4: Posição dos detectores internos no núcleo do reator similar a Angra-1 

Fonte: Elaboração própria. 

 

O código de simulação SERPENT (Leppänen et al. 2015) permite implementar 

detectores no sistema de diversas formas, podendo ser ele implementado nas lattices, 

como elementos combustíveis ou núcleo, ou por divisão em forma de malha. Além disso, 

é oferecido pelo código a obtenção de diversos parâmetros nucleares, como taxa de fissão, 

fluxo, taxa de fuga, taxa de captura, distribuição de densidade de potência, etc. 

Com isso em vista, a simulação é configurada para fornecer valores de potência 

em todos os elementos combustíveis do núcleo do reator. 

A fim de se obter máxima precisão nos valores simulados, o sistema é simulado 

juntamente com a queima dos elementos combustíveis. A tabela 2.2 apresenta os dias de 

queima e a queima combustível acumulada. 

 

Região 1 - 2,1 w/o Região 2 - 2,6 w/o Região 3 - 3,1 w/o

Posição dos Detectores Internos
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Tabela 2.2: Instantes de queima e queima combustível acumulada. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Com isso em vista, a simulação do núcleo do reator é viável, uma vez que a 

metodologia do SERPENT (Leppänen et al., 2015), disponibiliza exemplos de queima de 

um elemento combustível, assim torna possível a realização de um processo semelhante 

para a realização da queima do núcleo inteiro. 

Para isso, foi necessário buscar metodologias para obter valores dos parâmetros 

que ao serem inseridos no código para simulação, permitam ao código encontrar dados 

de operação aceitáveis para uma operação segura e contínua do reator, tais como o fator 

de multiplicação de nêutrons, concentração de boro, queima combustível, etc. Como 

também, para encontrar similaridade dos valores de densidade de potência obtidos pela 

simulação, com os valores de densidade de potência presentes no manual de operação do 

ciclo 1 de Angra-1. 

Dessa forma, no processo de estruturar o código para realizar a simulação de todo 

o núcleo do reator, fez-se necessário a realização de diversas simulações de teste, com o 

objetivo de otimizar a codificação da simulação e servir de referência para futuras 

modificações. 

Dias

0

3,99

13,33

26,65

39,98

53,3

79,96

106,61

133,26

159,91

186,57

213,22

239,87

266,52

293,18

319,83

333,16

346,48 13082,00

Queima 

acumulada 

(MWD/MTU)

8050,50

9056,80

10063,00

11070,00

12076,00

12579,00

2012,40

3019,10

4025,30

5031,50

6037,70

7044,30

Dias de operação em plena 

potência x Queima

0

150,65

503,30

1006,20

1509,50
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Logo, foram necessárias simulações para comparação e ajuste de comandos 

referentes a queima, fluxo de nêutrons, densidade de potência entre outros. Sendo 

necessária uma considerável quantidade de tempo para cada simulação teste, já que para 

o cálculo da queima, Leppänen (2007) esclarece que é necessário um imenso esforço 

computacionalmente, porque a equação de transporte é calculada para uma grande 

quantidade de passos de depleção. 

Assim, sendo uma simulação realizada, os parâmetros por ela obtidos, foram 

comparados com valores dos parâmetros presentes no manual de operação do primeiro 

ciclo de Angra-1. 

Desta forma, para realizar a simulação é preparado o modelo de um reator similar 

a Angra-1, no qual é a fim de obter a distribuição de densidade de potência em diversos 

instantes de queima de operação, para obter os valores de potência de todo núcleo do 

reator como os valores medidos pelo do Sistema de Detectores Nucleares Internos. 

Na preparação do modelo a ser simulado é definida a composição dos materiais 

do sistema e seus arranjos geométricos como exposto na Tabela 2.1 onde são levados em 

consideração a temperatura e pressão do material para a declaração de sua densidade. 

Como previamente mencionado, o código SERPENT, destaca-se pela facilidade na 

construção de estruturas repetidas para simulação. Em vista disso, Leppänen (2009), 

elucida que a implantação da geometria no SERPENT, consiste de células materiais 

homogêneas, definidas por uma combinação de superfícies elementares que combinadas 

formam as geometrias do reator. O autor descreve que utilizando apenas superfícies 

planas e cilíndricas é possível definir qualquer geometria do reator. Leppänen (2009) 

esclarece que diversos códigos dispõem da implementação de superfícies como primas e 

quadrados, que apesar de facilitar o usuário no momento da declaração das geometrias, 

pode levar a problemas de eficiência consideráveis. 

Entretanto, para definição das estruturas repetidas como varetas combustíveis e 

elementos combustíveis, o autor aponta que a declaração de cada unidade geométrica 

independente, não é a maneira mais eficiente. Dessa forma, esses tipos de geometrias são 

construídos utilizando o conceito de universos e lattices. Assim a definição dos elementos 

combustíveis e da configuração de carregamento do núcleo, possuem menor tempo de 

declaração no código. 

Portanto, na definição da geometria do reator similar ao reator de referência 

Angra-1, são definidas as geometrias do vaso do reator, proteção térmica, refletores e 

disposição do núcleo, que conta com elementos combustíveis de três diferentes níveis de 
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enriquecimento de Urânio-235, sendo 41 elementos combustíveis com 2,1% de 

enriquecimento, 40 com 2,6% de enriquecimento 40 elementos com 3,1% de 

enriquecimento sendo um ciclo fresco, sem elemento combustível queimado. Ainda na 

construção do modelo, considera-se as disposições das barras de veneno queimável e suas 

quantidades constando elementos combustíveis com 8, 12 e 16 varetas de veneno 

queimável. 

A Figura 2.5 apresenta ¼ do núcleo simulado, modelado pelo código SERPENT.  

 

 

Figura 2.5: ¼ do núcleo modelado pelo código SERPENT 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Além disso, foi determinado os elementos combustíveis que compõem os bancos 

de barra de controle, com tubos guias para a inserção das barras. Mas a simulação foi 

realizada sem nenhuma inserção de banco de barras de controle. 

A fim de encontrar as densidades necessárias, foram usadas métodos presentes em 

literaturas como Freitas (2017), que apresenta um modelo de cálculo para obtenção da 
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densidade teórica de uma pastilha combustível, Lamarsh (1983), que expõe a metodologia 

permite encontrar as densidades dos isótopos que compõem a pastilha combustível de 

U02 para os referentes enriquecimentos e também Godfrey (2014), no qual disponibiliza 

o método de calcular as densidades do boro a partir das frações de peso do pyrex de 

borossilicato. 

Por fim, após as inserções necessárias para a criação do modelo, realizou-se a 

simulação do reator, que apresentou resultados satisfatórios quando comparadas com 

dados presentes no manual de operação de Angra-1, em que os valores comparados foram 

a distribuição de densidade de potência, queima de materiais combustíveis e concentração 

de boro no final da operação. Foram simulados 18 instantes de queima, referentes aos 

intervalos dos dias efetivos de plena potência 3,99; 13,33; 26,65; 39,98; 53,30; 79,96; 

106,61; 133,26; 159,91; 186,57; 213,22; 239,87; 266,52; 293,18; 319,83; 333,16 e 

346,48. 

As figuras 2.6, 2.7, 2.8 e 2.9 apresentam comparação dos valores de potência 

normalizados de 1/8 do núcleo presentes no manual de operação de Angra-1 com os 

valores simulados pelo código SERPENT (em amarelo) e seus erros relativos percentuais, 

referentes aos intervalos de queima 53,30 dias, 106,61 dias, 159,91 dias e 213,22 dias. 

O erro relativo percentual é calculado da seguinte forma: 

𝐸 =
|𝑉𝑀−𝑉𝑠|

𝑉𝑀
x100 (2.1). 

Onde: 

E: Erro relativo percentual; 

VM: Valor presente no manual de operação; 

VS: Valor simulado pelo código SERPENT. 
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Figura 2.6: Comparação dos valores e seus respectivos erros relativos 

percentuais para o intervalo de queima de 53,30 dias efetivos de plena potência. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 2.7: Comparação dos valores e seus respectivos erros relativos 

percentuais para o intervalo de queima de 106,61 dias efetivos de plena potência. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 2.8: Comparação dos valores e seus respectivos erros relativos 

percentuais para o intervalo de queima de 159,91 dias efetivos de plena potência. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 2.9: Comparação dos valores e seus respectivos erros relativos 

percentuais para o intervalo de queima de 213,22 dias efetivos de plena potência. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

A tabela 2.3 apresenta os erros relativos máximos entre o valor presente no manual 

de operação do ciclo 1 de Angra-1 e a simulação, referentes para cada instante de queima. 

Tabela 2.3: Erros relativos máximos. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

A curva de concentração de boro do modelo simulado, apresentou comportamento 

similar ao da curva presente no manual de operação. O SERPENT (Leppänen et al. 2015) 

possui em sua literatura, comandos que permitem a obtenção da concentração do boro no 

sistema em cada instante de queima do reator, um artificio facilitador no processo de 
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ajuste do código. A Figura 2.10 demonstra o comportamento da concentração de boro em 

função da queima combustível. 

 

 

Figura 2.10: Curva do boro em relação a queima. 

Fonte: Elaboração própria. 

Assim, dispondo dos dados de potência referentes aos intervalos citados acima, é 

criada a base de dados utilizada para o treinamento da rede neural artificial e, 

consequentemente, a reconstrução e previsão das potências. 
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3. Redes Neurais Artificiais 

Uma rede neural artificial (RNA), em sua forma mais genérica, pode ser descrita 

como uma máquina projetada para simular a maneira que o cérebro realiza uma 

determinada tarefa ou uma função de interesse. Dessa forma, são projetadas com intuito 

de imitar o sistema nervoso no processo de aprendizagem, que pode ser caracterizado 

pelo processamento de informações realizado pelos neurônios no cérebro, os quais são 

maciçamente interconectados uns com os outro (Granatyr, 2021). 

Com isso, em relação ao processamento de informações pelo cérebro humano, 

Haykin (2009) registra que tal processo é realizado completamente diferente de um 

computador digital, realizando tarefas consideradas simples que um computador digital 

não possui capacidade de realizar. 

Portanto, a fim de inferir tal capacidade aos meios de computação, foi concebida 

a ideia de algoritmos computacionais, que apresentam um modelo matemático que possui 

intuito de reproduzir a maneira que o cérebro processa informações, mesmo que de uma 

forma simplificada. Tais algoritmos são as redes neurais artificiais (Spörl, 2011). 

Desta forma, Fleck et al (2016), afirma que a utilização das RNAs na resolução 

de problemas complexos torna-se cada vez mais uma opção atrativa, sendo, geralmente, 

utilizadas em problemas onde o comportamento das variáveis não é completamente 

conhecido. 

A concepção das redes neurais artificiais, iniciou-se a partir do trabalho Warren 

McCulloch e Water Pitts (1943), que de acordo com Fleck et al (2016) apresentaram o 

modelo matemático de um neurônio biológico, nomeado neurônio MCP em homenagem 

aos seus criadores. Tal modelo matemático é caracterizado por um conjunto de n entradas, 

que são multiplicadas pela sinapse (peso), e, em seguida, os resultados são somados e 

submetidos a uma função que determina o valor da saída ao comparar o resultado com 

um descriminante, se o resultado for maior o valor da saída é igual a 1 caso contrário o 

valor é zero, a Figura 3.1 retrata o neurônio artificial de McCulloch e Pitts. 
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Figura 3.1: Neurônio artificial de McCulloch e Pitts. 

Fonte: https://www.oreilly.com/library/view/artificial-intelligence-

by/9781788990547/97eeab76-9e0e-4f41-87dc-03a65c3efec3.xhtml. 

 

A respeito disso, em 1958, Frank Rosenblatt propõe um modelo de topologia de 

rede neural a partir do neurônio artificial perceptron, que é baseado nos neurônios 

propostos por McCulloch e Pitts (MCP). Tal modelo, mostrou capacidade de classificar 

determinados padrões ao possuir sinapses (pesos), ajustáveis (Braga e Col, 2000), a 

Figura 3.2 representa o neurônio artificial proposto. 

 

Figura 3.2: Neurônio artificial proposto por Rosenblatt. 

Fonte: Haykin (2008). 

 

Entretanto, Braga e Col (2000) registram que, devido a deficiências tecnológicas 

da época, era impossível a confecção de modelos físicos dos nodos e suas conexões. 

https://www.oreilly.com/library/view/artificial-intelligence-by/9781788990547/97eeab76-9e0e-4f41-87dc-03a65c3efec3.xhtml
https://www.oreilly.com/library/view/artificial-intelligence-by/9781788990547/97eeab76-9e0e-4f41-87dc-03a65c3efec3.xhtml
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Assim, estudos e pesquisas na área das RNAs sofreram um declínio, sendo retomados 

apenas em 1982. 

Buscando compreender os algoritmos que formam as redes neurais artificiais, se 

faz necessária a introdução do modelo matemático de um neurônio artificial, descrito da 

seguinte maneira: 

𝑢𝑘 =  ∑ (𝑥𝑗𝑤𝑗)𝑚
𝑗=1 + 𝑏𝑘 (3.1) 

𝑦𝑘 = 𝜑(𝑢𝑘)            (3.2) 

Onde os sinais de entrada são o conjunto (x1, x2, ..., xm) e os pesos são o conjunto 

(w1, w2, ..., wm) do neurônio k, onde o uk é o resultado da multiplicação do conjunto das 

entradas com o conjunto dos pesos, o bk é o bias, que ao ser empregado no neurônio, 

realiza o aumento ou a diminuição da entrada no neurônio (Haykin, 2008), e, por fim, yk 

representa a saída do neurônio, que depende da função de ativação 𝜑 responsável por 

limitar o resultado da saída do neurônio a um valor fixo. 

Em relação as funções de ativação, Ceccon (2020) expõe que as funções de 

ativação são responsáveis por atribuir as redes neurais artificiais a capacidade de 

processar informações não-lineares. Dentre as funções de ativação, as descritas abaixo 

são as mais populares (Fleck et al, 2016): 

• Função de Limiar (Step Function): A função de limiar limita os valores de 

saída do neurônio da rede em valores binários (0,1). A saída assume o valor 

de zero quando o resultado 𝑢𝑘 for negativo, e valor 1 quando resultado for 

maior do que zero, a Figura 3.3 demonstra o gráfico da função de limiar, 

que é expressa matematicamente da seguinte forma: 

𝑓(𝑘) = {
1 𝑠𝑒 𝑘 ≥ 0
0 𝑠𝑒 𝑘 < 0 

 

 

Figura 3.3: Gráfico da função de Limiar. 

Fonte: Haykin (2009). 
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• Função sigmoide: A função sigmoide é a função de ativação mais utilizada 

em RNAs, de acordo com Haykin (2009), a função sigmoide é uma função 

estritamente crescente, que exibe um ótimo balanceamento entre o 

comportamento linear e não-linear, encontrando resultados no intervalo de 

[0,1]. A Figura 3.4 apresenta o gráfico da função sigmoide, a qual é 

representada pela equação: 

𝑦 =
1

1 + 𝑒−𝑢𝑘
 

 

Figura 3.4: Gráfico da função sigmoide. 

Fonte: http://www2.decom.ufop.br/imobilis/redes-neurais-funcoes-de-ativacao/. 

 

• Função Tangente hiperbólica: Essa função de ativação segundo Haykin 

(2009), é uma função do tipo sigmoide, que permite a obtenção de 

resultados que variam no intervalo de [-1,1], a Figura 3.5 expõe o gráfico 

da função tangente. 

 

𝑦 = tanh (𝑢𝑘) 

 

Figura 3.5: Gráfico da função Tangente. 

http://www2.decom.ufop.br/imobilis/redes-neurais-funcoes-de-ativacao/


 

24 

 

Fonte: https://sefiks.com/2017/01/29/hyperbolic-tangent-as-neural-

network-activation-function/. 

 

A definição da arquitetura de uma rede neural artificial é um dos parâmetros mais 

importantes para que a RNA solucione determinado problema apresentado (Braga e Col, 

2000). Ou seja, a resolução de um problema através do uso de uma rede neural artificial 

depende diretamente da estrutura da rede. Um exemplo disso são os nodos de McCulloch 

e Pitts, que são capazes de somente resolver problemas linearmente separáveis. 

Com relação a isso, Haykin (2007), expõe em seu trabalho três diferentes tipos de 

arquiteturas de rede, que são: 

• Rede feedfoward com camada única: Uma RNA onde seus neurônios estão 

organizados na forma de camadas, em sua forma mais básica, a rede é 

composta por uma camada com neurônios, que são conectados a uma 

camada dos neurônios de saída, mas não o contrário. Apesar da camada de 

entrada possuir neurônios, ele não realiza nenhuma computação, portanto 

não é contada como camada, sendo a única camada a camada de saída, a 

Figura 3.6 ilustra a estrutura da rede feedfoward de única camada. 

 

Figura 3.6: Rede feedfoward de camada única. 

Fonte: Haykin (2007). 

 

• Rede feedfowrd com múltiplas camadas: Uma rede do tipo feedfoward 

(Figura 3.7) é caracterizada pela presença de uma ou mais camadas 

ocultas, cujo nós computacionais são denominados de neurônios ocultos, 

https://sefiks.com/2017/01/29/hyperbolic-tangent-as-neural-network-activation-function/
https://sefiks.com/2017/01/29/hyperbolic-tangent-as-neural-network-activation-function/
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que possuem função de auxiliar a RNA no processo de encontrar os 

melhores resultados pro problema de interesse. 

 

Figura 3.7: Rede feedfoward com múltiplas camadas. 

Fonte: Haykin (2007). 

 

• Redes recorrentes: Uma rede neural artificial, com um tipo diferente de 

conexão da feedfoward, onde há pelo menos um loop de realimentação na 

rede, um exemplo dado por Haykin (2007), é uma rede com uma única 

camada de neurônios com cada neurônio alimentando seu sinal de saída 

para as entradas dos outros neurônios da rede. A Figura 3.8 demonstra 

como é estruturada uma rede recorrente simples. 

 

 

Figura 3.8: Rede recorrente. 

Fonte: Haykin (2007). 
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Dessa forma, a topologia de rede neural artificial proposta por Rosenblatt (1958) 

é constituída de três camadas que são ligadas através dos pesos sinápticos, onde a primeira 

recebe as entradas e as repassam para a segunda camada, que é composta por neurônios 

que realizam as transformações nos valores empregando as funções de ativação. Por fim, 

a informação é enviada para a última camada, a camada de saída. 

3.1  Aprendizagem 

No processo de solucionar uma tarefa as redes neurais artificiais passam 

inicialmente por uma fase de aprendizado, na qual a rede extrai informações relevantes 

dos padrões das informações a ela fornecidas (Braga e Col, 2000). Assim, na etapa de 

aprendizagem, a RNA passa por um processo interativo de ajuste dos pesos das conexões 

entre os neurônios, onde, no final do processo, o conhecimento adquirido é guardado. 

A cerca disso, Braga e Col (2000), esclarecem que existem diversas metodologias 

desenvolvidas de treinamento de redes neurais artificiais, que podem ser agrupadas em 

dois modelos principais: aprendizado supervisionado (com professor) e aprendizado não-

supervisionado (através da experiência). 

No aprendizado supervisionado é fornecido a rede os valores de saída desejados 

referentes aos valores de entrada, sendo viável a comparação dos valores calculados pela 

rede com os valores desejados (Fleck et al, 2016). Dessa forma, de acordo com Braga e 

Col (2000), tal método é denominado aprendizado supervisionado pois, tanto as entradas 

como as saídas desejadas são fornecidas para a RNA por um supervisor externo. 

Assim, o objetivo deste método é ajustar os parâmetros da rede, no intuito de 

encontrar uma ligação entre os valores de entrada e de saída fornecidos. Dessa forma, a 

rede tem o valor de saída calculado comparado com o valor de saída desejado, recebendo 

informações do supervisor sobre o erro da reposta atual. Portanto, a cada entrada 

submetida à rede, a resposta desejada é comparada com a resposta calculada, tendo seus 

pesos ajustados a fim de minimizar os valores dos erros (Braga e Col, 2000). 

O aprendizado supervisionado pode ser implementado de duas maneiras, offline 

ou online, sendo a principal diferença entre eles, a alteração dos dados de treinamento, 

uma vez que no aprendizado offline os dados de treinamento não mudam, e quando 

alcançada a solução pela rede, esta permanece fixa, assim, no caso de alterações na base 

de dados de treinamento, é necessário a realização de um novo treinamento com a nova 
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base. Já no aprendizado supervisionado online, o conjunto de dados de treinamento muda 

constantemente, com isso a rede permanece em processo de adaptação frequente. 

A respeito do aprendizado não-supervisionado, como o próprio nome sugere, não 

existe um supervisor no processo de aprendizagem. Desta forma, Fleck et al (2016) 

elucida que, para alcançar uma solução, a rede deve procurar algum tipo de correlação ou 

redundância nos dados de entrada. 

Logo, este tipo de método somente é possível quando houver uma redundância 

nos dados de entrada, uma vez que a rede somente apresenta solução após estabelecer um 

equilíbrio estatístico dos dados. 

O treinamento da RNA utilizada no desenvolvimento deste trabalho, dá-se por 

meio do aprendizado supervisionado, onde as entradas fornecidas a rede têm suas 

referentes saídas. 

3.2  Rede Neural de Múltiplas camadas. 

As redes neurais artificiais de múltiplas camadas, ou em inglês Multilayer 

Perceptron (MLP), é uma rede neural com a categoria feed-foward, na qual cada camada 

alimenta seus dados para a camada seguinte, sucedendo-se até a camada de saída. Em seu 

treinamento, uma rede MLP, realiza o ajuste dos pesos e bias dos neurônios artificiais 

para que a resposta desejada para o problema seja encontrada. 

A rede do tipo MLP tem suas camadas compostas por neurônios artificiais 

perceptron propostos por Rosenblatt (1958), tendo em sua estrutura pelo menos uma 

camada escondida, podendo conter múltiplas entradas e múltiplas saídas, a Figura 3.9 

apresenta a configuração de uma rede do tipo MLP. 

 

Figura 3.9: Rede neural artificial MLP. 

Fonte: https://towardsdatascience.com/multilayer-perceptron-explained-with-a-real-

https://towardsdatascience.com/multilayer-perceptron-explained-with-a-real-life-example-and-python-code-sentiment-analysis-cb408ee93141
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life-example-and-python-code-sentiment-analysis-cb408ee93141. 

 

Desta maneira, Moita (2012) aponta em sua pesquisa que um dos modelos mais 

conhecidos de redes neurais artificiais é o modelo Multilayer Perceptron 

Backpropagation, que utiliza como algoritmo de treinamento o algoritmo 

Backpropagation. Utilizado amplamente para solução de diferentes problemas, tais como 

classificação de padrões (reconhecimento), controle e processamento de sinais (Miguez, 

2012) 

Com este algoritmo, quando um conjunto de entradas é inserido a rede é produzida 

inicialmente uma saída, em seguida é medida a distância entre a resposta da saída atual e 

a desejada, e logo após os ajustes nos pesos são feitos a fim de diminuir esta distância. 

Este processo é conhecido como Regra Delta (Miguez, 2012). 

Desta forma, o algoritmo de treinamento mais utilizado no treinamento de redes 

do tipo MLP, é uma generalização da Regra Delta denominado algoritmo 

Backpropagation, que define de forma automática os pesos da rede MLP, assim 

conferindo a capacidade de apresentar soluções de funções lineares e não lineares. 

Durante o treinamento, a rede opera em uma sequência de dois passos, no primeiro 

passo é inserido um conjunto de entradas, os valores resultantes das funções de ativação 

fluem através da rede, camada por camada até a camada de saída. No segundo passo a 

saída calculada é comparada com a saída desejada, caso a saída não esteja correta o erro 

é calculado e transmitido a partir da camada de saída até a camada de entrada, assim os 

pesos das conexões são modificados na medida que o erro é retropropagado. 

Dessa maneira, sobre a rede neural de múltiplas camadas, Hornik et al (1989) em 

seu trabalho, exprimem que tal modelo de rede, apresenta-se capaz de aproximar qualquer 

função mensurável em graus satisfatórios, podendo ser considerada como um 

aproximador universal. 

Ademais, para esta pesquisa a rede neural implementada é a rede neural de 

múltiplas camadas, pois além da sua capacidade de aprendizado e resolução de 

problemas, é uma rede de fácil implementação. 

Em seguida discutiremos a utilização do modelo de rede neural de múltiplas 

camadas para a previsão e reconstrução da densidade de potência do núcleo do reator de 

referência. 

https://towardsdatascience.com/multilayer-perceptron-explained-with-a-real-life-example-and-python-code-sentiment-analysis-cb408ee93141
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No intuito de realizar a reconstrução e previsão dos valores de densidade de 

potência do reator proposto, a rede neural artificial é estruturada de forma que seja 

efetuado o modelo de regressão linear. 

Zhang et al (2019) expressam que problemas de regressão normalmente surgem 

quando se há o interesse em prever um valor numérico, exemplos mais comuns são a 

previsão de preços de casa ou ações, duração de estadia de um paciente em um hospital, 

entre outros. Dessa forma, a implementação da rede neural para a regressão linear, é um 

método viável, no qual apresenta valores satisfatórios tendo uma base de dados de 

treinamento suficientemente grande. 

Sobre a regressão linear, Rodrigues (2012) a define como um conjunto de técnicas 

estatísticas usadas para formar relações entre variáveis e predizer o valor de uma ou mais 

variáveis dependentes. Portanto, o modelo de regressão linear consiste de uma variável 

dependente estar relacionada a uma ou mais variáveis independentes por uma equação 

linear (Medeiros e Bianchi, 2009). 

A equação linear identifica a melhor reta que se ajusta aos dados baseada no 

método dos mínimos quadrados (Filho, 2002). Desta forma, na tentativa de estabelecer a 

equação que representa o evento estudado é possível efetuar a construção de um gráfico, 

denominado de diagrama de dispersão (Figura 3.10), onde é verificado como a variável 

dependente (y) comporta-se em função da variável independente (x) (Peternelli, s.d.). 

Assim, o Método dos Mínimos Quadrados pode ser caracterizado num método que visa 

a obtenção de uma equação que as distancias entre os pontos no diagrama e da reta sejam 

as mínimas possíveis.  

 

Figura 3.10: Diagrama de dispersão e reta ajustante. 

Fonte: https://pt.venngage.com/blog/diagrama-de-dispersao/. 

https://pt.venngage.com/blog/diagrama-de-dispersao/


 

30 

 

 

Para o modelo de regressão com rede neural artificial a equação que prediz os 

valores com uma determinada base de dados, pode ser expressa por: 

�̂� = 𝑤1𝑥1+. . . +𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 (3.3) 

Onde o w é a denotação do peso referente a determinada entrada, e o b é o bias. 

Portanto, na tentativa de adequar o modelo da rede aos valores da base de dados, 

são necessários alguns parâmetros que sirvam para medir o desempenho do modelo, a 

função erro é um dos parâmetros mais importantes nesse quesito (Zhang et al, 2019). A 

função erro mede a distância entre os dados reais e os dados previstos. Uma representação 

dessa distância é demonstrada na Figura 3.11. 

 

 

Figura 3.11: Erro no modelo de regressão. 

Fonte: Zhang et al (2019). 

 

A função erro que é mais utilizada em problemas deste tipo, é a função do 

quadrado das diferenças, podendo ser representada por: 

 

(�̂�(𝑖) − 𝑦(𝑖))2  (3.4) 

 

Entretanto, no aprendizado de máquinas, normalmente, trabalha-se com uma 

ampla quantidade de dados, portanto o erro é expresso da seguinte forma: 

 

𝐸 =  
1

𝑛
∑ (�̂�(𝑖) − 𝑦(𝑖))2𝑛

𝑖=1  (3.5) 

 



 

31 

 

Assim, na implementação de uma rede neural artificial, é imprescindível a 

implementação de uma função que calcule o erro, que é uma função que tem como papel 

comparar a saída desejada com o valor da saída encontrada, determinando o quão bem a 

rede neural lida com a base de dados de treinamento. 

Portanto, no treinamento da rede, é almejado a minimização dos erros entre o valor 

desejado e o valor alcançado. Dessa forma, a função de erro implementada na rede neural 

artificial, empregada nesta pesquisa, é a função média da soma dos erros ao quadrado 

(3.4). 

Dessa maneira, no processo da propagação da rede, o erro é calculado pela função 

escolhida, e, no final, seguindo o algoritmo de treinamento Backpropagation, a rede é 

retropropagada, a fim de otimizar o erro por meio da alteração dos parâmetros da rede. 

Na retropropagação da rede é aplicado o algoritmo de otimização chamado 

gradiente descendente, o qual, segundo Zhang et al (2019), é uma técnica de otimização 

essencial para quase qualquer tipo de modelo de aprendizagem de máquina. Tal método 

encontra os valores dos parâmetros que minimizam o erro de forma interativa. Usando o 

conceito de gradiente negativo, o algoritmo minimiza a função no qual ele é aplicado, na 

direção da descida mais íngreme (Vaz, 2020). 

Para melhor visualização do método é possível partir do modelo de regressão 

simples, onde a reta ajustante é definida por 𝑦(𝑥) = 𝑎𝑥 + 𝑏 com seu erro calculado pelo 

somatório do quadrado das diferenças. 

Faz-se necessário utilizar o gradiente descendente para encontrar os melhores 

parâmetros, e, dessa forma, minimizar o erro entre o valor encontrado e o desejado. Para 

isso é aplicado o conceito de derivada parcial na função que calcula o erro, uma vez que 

quanto mais próximo de zero for a derivada da função mais próximo encontra-se o ponto 

mínimo. 

Dessa forma, para o ajuste dos parâmetros temos: 

 

𝑎 = 𝑎 − 𝛽 ∗
𝜕𝑒𝑟𝑟𝑜

𝜕𝑎
 (3.6) 

𝑏 = 𝑏 − 𝛽 ∗
𝜕𝑒𝑟𝑟𝑜

𝜕𝑏
 (3.7) 

 

Para a correção dos parâmetros é dado um chute inicial dos valores a e b da reta, 

que, em seguida, serão otimizados interativamente. O parâmetro 𝛽 é a taxa de 

aprendizagem do algoritmo, que será responsável pela distância percorrida em cada 
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interação. Uma taxa de aprendizagem muito baixa leva a um grande custo computacional, 

uma vez que o número de interações até atingir o ponto mínimo da função aumenta 

consideravelmente, já com uma taxa muito alta, o algoritmo pode falhar em alcançar o 

ponto mínimo uma vez que pode passar por ele (Vaz, 2020). A Figura 3.12 demonstra o 

processo do gradiente descendente. 

 

Figura 3.12: Gradiente descendente. 

Fonte: Vaz, 2020. Disponível em: https://medium.com/data-hackers/gradientes-

descendentes-na-pr%C3%A1tica-melhor-jeito-de-entender-

740ef4ff6c43#:~:text=A%20gradiente%20descedente%20%C3%A9%20um,os%20par

%C3%A2metros%20do%20nosso%20modelo 

  

https://medium.com/data-hackers/gradientes-descendentes-na-pr%C3%A1tica-melhor-jeito-de-entender-740ef4ff6c43#:~:text=A%20gradiente%20descedente%20%C3%A9%20um,os%20par%C3%A2metros%20do%20nosso%20modelo
https://medium.com/data-hackers/gradientes-descendentes-na-pr%C3%A1tica-melhor-jeito-de-entender-740ef4ff6c43#:~:text=A%20gradiente%20descedente%20%C3%A9%20um,os%20par%C3%A2metros%20do%20nosso%20modelo
https://medium.com/data-hackers/gradientes-descendentes-na-pr%C3%A1tica-melhor-jeito-de-entender-740ef4ff6c43#:~:text=A%20gradiente%20descedente%20%C3%A9%20um,os%20par%C3%A2metros%20do%20nosso%20modelo
https://medium.com/data-hackers/gradientes-descendentes-na-pr%C3%A1tica-melhor-jeito-de-entender-740ef4ff6c43#:~:text=A%20gradiente%20descedente%20%C3%A9%20um,os%20par%C3%A2metros%20do%20nosso%20modelo
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4. Metodologia e Implementação 

Seguindo a metodologia descrita no capítulo anterior, é construída uma RNA para 

a reconstrução das densidades do tipo feedfoward de múltiplas camadas, contendo 3 

camadas ocultas para melhor computação dos dados. Onde os seus valores de entrada são 

referentes aos 36 valores fornecidos pelos detectores internos, e terá 121 valores de saídas, 

referentes aos valores de potência de todos os elementos combustíveis do núcleo do 

reator. A Figura 4.1 apresenta o funcionamento da rede neural artificial do tipo 

feedfoward de múltiplas camadas. 

 

Figura 4.1: Diagrama ilustrando funcionamento da RNA de múltiplas camadas 

do tipo feedfoward. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Dessa forma, como o aprendizado da rede é dado da forma de aprendizado 

supervisionado, a rede será alimentada como valores de entrada os valores dos 36 

detectores internos em determinado instante de queima, e como valores de saída os 

valores de potência dos 121 elementos combustíveis no mesmo instante de queima.  

A RNA, foi treinada utilizando duas bases de dados, no intuito de permitir análise 

do desempenho da rede e verificação da implementação da metodologia. 

Logo, na primeira base de dados, são utilizados 14 instantes de queima para o 

treinamento e 4 instantes para a avaliação de desempenho, na seguinte disposição: 

Sinais de 

entrada
Saída

Região 1 - 2,1 w/o Region 2 - 2,6 w/o Region 3 - 3,1 w/o

Posição dos Detectores Internos
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• Treinamento: 0 - 3,99 – 26,65 – 39,98 – 53,30 – 106,61 – 133,26 – 186,57 

– 239,87 – 266,52 – 293,18 – 319,83 – 333,16 - 346,48 (dias efetivos a 

plena potência). 

• Avaliação: 13,33 – 79,96 – 159,91 – 213,22 (dias efetivos a plena 

potência). 

Na segunda base de dados, são empregados 5 instantes de queima, com um 

considerável intervalo entre eles, e um instante de queima para avaliação do desempenho 

da rede: 

• Treinamento: 0 – 26,65 – 53,30 – 106,61 – 159,91 (dias efetivos a plena 

potência. 

• Avaliação: 3,99 (dias efetivos a plena potência). 

Por fim para estudo da viabilidade da metodologia, a RNA é treinada com dois 

diferentes conjuntos de entradas, o primeiro conjunto de entradas é referente aos 36 

detectores internos do SDNI, e no segundo conjunto, são utilizados os valores de resposta 

de apenas 33 detectores internos, dessa forma no segundo conjunto a rede terá apenas 33 

entradas. 

O treinamento e implementação da RNA, é realizado por meio da linguagem 

Python (1991), com o auxilio da biblioteca de código aberto TensorFlow (2015), 

desenvolvida pelo Google. A biblioteca TensorFlow (2015), auxilia no processo de 

aprendizagem de maquinas, onde disponibiliza APIs que facilitam a criação de modelos. 

A palavra API segundo Melo (2021), é um acrônimo para as palavras inglesas application 

programming interface, sendo um termo usado para definir uma interface de 

comunicação que um sistema oferece para que outros acessem suas funções e recursos. O 

API utilizado para a elaboração da metodologia é o Keras (2015), qual foi incorporado 

pela biblioteca TensorFlow em 2017. 

Ademais, nos treinamentos da RNA, são variados dois parâmetros, que são: 

algoritmo de treinamento e função de ativação dos neurônios das camadas ocultas. Assim 

para os algoritmos de treinamento, são implementados o SGD (Stochastic Gradient 

Descent) que é o método clássico do gradiente descendente, e o outro algoritmo utilizado 

é o Adam, que segundo a literatura Keras, é um algoritmo de gradiente descendente que 

utiliza do método do momento. 
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Segundo a literatura, o método Adam é computacionalmente mais eficiente e 

possui pouco uso de memória, sendo apropriado para problemas que possuem uma vasta 

quantidade de dados. 

Já, no que diz a respeito as funções de ativação, são usadas as funções: tangente 

hiperbólica e a função sigmoide. 

Dessa forma, para cada base de dados, a rede passara por 4 treinamentos 

diferentes, onde a arquitetura da rede em cada treinamento será: 

• Rede MPL com algoritmo de treinamento Adam e função de ativação 

tangente hiperbólica; 

• Rede MPL com algoritmo de treinamento Adam e função de ativação 

sigmoide; 

• Rede MPL com algoritmo de treinamento SGD e função de ativação 

tangente hiperbólica; 

• Rede MPL com algoritmo de treinamento SGD e função de ativação 

sigmoide. 
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5. Resultados 

Neste trabalho foram simuladas as respostas dos detectores do SDNI do reator 

PWR similar ao de Angra-1. Em seguida os valores simulados foram usados para formar 

a base de dados para o treinamento da RNA responsável pela reconstrução e previsão da 

distribuição de densidade de potência do núcleo do reator. 

Dessa forma, as respostas dos detectores do SDNI foram obtidas por meio da 

metodologia apresentada no capítulo 2, no qual utilizadas como valores de entradas para 

a rede neural artificial apresentada nos capítulos 3 e 4, realizou a previsão e reconstrução 

da distribuição de densidade de potência. 

A fim de obter dados suficientes para gerar uma base de dados que viabilize o 

treinamento da rede, foram utilizados os valores de 18 instantes de queimas simulados, 

demonstradas na Figura 5.1. 

Tabela 5.1: Instantes de queima e seus dias equivalentes. 

Fonte: Elaboração própria.
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Além disso a rede neural artificial implementada possui 3 camadas de neurônios 

ocultos sendo constituídas de 72, 108 e 140 neurônios respectivamente. Tal estruturação 

visa otimizar o processo de computação das entradas pela rede, onde por meio de testes 

constatou-se incapaz de fornecer valores razoáveis com um baixo número de neurônios 

nas camadas ocultas. 

Portanto, neste capítulo são apresentados os resultados do método empregado 

nesta pesquisa. 

5.1  Reconstrução com respostas de 36 detectores internos. 

Foram utilizadas as respostas referentes aos 36 detectores internos do núcleo do 

reator, com qual foi construída uma base de dados para os treinamentos da rede que será 

implementada para a realização da reconstrução da densidade de potência. 

Nos treinamentos a rede recebe 36 entradas que são referentes aos detectores do 

SDNI. Assim foram realizados dois treinamentos da rede com as diferentes bases de 

dados expostas no capítulo 4, para melhor validação da metodologia. 

Os treinamentos como seus resultados são descritos nos subcapítulos 

subsequentes. 

5.1.1  Primeira base de dados. 

Nos treinamentos da primeira base de dados, são usados para treinamento e 

avaliação, os valores dos seguintes dias efetivos a plena potência: 

• Treinamento: 0 - 3,99 – 26,65 – 39,98 – 53,30 – 106,61 – 133,26 – 186,57 

– 239,87 – 266,52 – 293,18 – 319,83 – 333,16 - 346,48 (dias efetivos a 

plena potência). 

• Avaliação: 13,33 – 79,96 – 159,91 – 213,22 (dias efetivos a plena 

potência). 

Assim, a rede neural artificial passa por 4 treinamentos onde são empregadas as 4 

arquiteturas apresentadas no capítulo 4. Os erros relativos percentuais para cada elemento 

combustível (EC) entre os valores previstos pela RNA e os valores simulados pelo 

SERPENT (valores desejados), são expressos nas Figuras 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4. É necessário 

registrar que, para melhor avaliação da RNA, é definido como admissíveis erros relativos 

de no máximo de 10%. 
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Assim, nas duas primeiras figuras os erros são correspondentes ao instante de 

queima de 13,33 dias com diferentes funções de ativação onde o mesmo foi aplicada para 

as duas últimas figuras que correspondem ao instante de queima 159,91 dias onde o 

algoritmo de treinamento usado foi o Adam.  

O erro foi calculado da seguinte maneira: 

𝐸 =
|𝑉𝑑−𝑉𝑝|

𝑉𝑑
x100 (5.1) 

Onde: 

E: Erro relativo percentual; 

Vd: Valor a ser encontrado desejado; 

Vp: Valor previsto pela rede neural artificial. 

 

 

Figura 5.1: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.2: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.3: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.4: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

Nos treinamentos onde foi empregado o algoritmo de treinamento Adam, é 

alcançado valores razoáveis na distribuição de erro, onde o maior erro apresenta valor de 

8,5%, e também ao observar os resultados é possível perceber que a rede que tem como 

função sigmoide como função de ativação dos neurônios das camadas ocultas, apresenta 

melhor distribuição dos erros e menor erro máximo que a função tangente hiperbólica. 

Em seguida são apresentados pelas Figuras 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8 os erros dos 

elementos combustíveis no primeiro treinamento com a implementação do algoritmo de 

treinamento SGD. 
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Figura 5.5: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.6: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.7: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.8: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Analisando os erros é possível perceber que quando a rede é treinada por meio da 

utilização do algoritmo de treinamento Adam, os valores percentuais dos erros em sua 

maioria, apresentam-se razoáveis. Uma vez que, no elemento combustível que apresenta 

maior erro percentual, esse erro não ultrapassa os 10%, conforme as Figuras 5.5 e 5.7. Já, 

o algoritmo de treinamento SGD não apresentou bons resultados quando é utilizado em 

conjunto com a função de ativação sigmoide, apresentando erros próximos a 30%, vide 

as Figuras 5.6 e 5.8. A Tabela 5.2 apresenta os valores dos erros relativos máximos na 

primeira base de dados em todas configurações de redes realizadas. 

Tabela 5.2: Erros relativos máximos da primeira base de dados. 

Fonte: Elaboração própria. 
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5.1.2  Segunda base de dados. 

Na segunda base de dados, os valores para treinamento e validação da RNA 

usados são referentes aos seguintes dias efetivos a plena potência: 

• Treinamento: 0 – 26,65 – 53,30 – 106,61 – 159,91 (dias). 

• Avaliação: 3,99 (dias). 

Os 4 treinamentos implementados na primeira base de dados, foram 

implementados para a segunda base de dados. Assim, para a rede com algoritmo de 

treinamento Adam os resultados são apresentados pelas Figuras 5.9 e 5.10. 

 

Instante de 

queima 
Sigmoide

Tangente 

hiperbolica
Sigmoide

Tangente 

hiperbolica

13,33 6,3 8,4 27,1 9,6

159,91 7,4 8,5 27,5 7,3

SGDAdam

Erros relativos máximos
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Figura 5.9: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias com 

função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.10: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Nos treinamentos da rede com algoritmo de aprendizado Adam na segunda base 

de dados, a estrutura de rede com a função de ativação sigmoide, apresentou uma 

distribuição de erro e erro máximo maior que a estrutura com a função de ativação 

tangente hiperbólica, resultados distintos dos resultados dos treinamentos com a primeira 

base de dados. 

Os resultados do treinamento com a implementação do algoritmo de treinamento 

SGD são representados nas Figuras 5.11 e 5.12. 
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Figura 5.11: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.12: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Nos resultados dos treinamentos onde a rede neural artificial tem como algoritmo 

de treinamento o SGD, os valores dos erros são próximos aos valores da rede com 

algoritmo de treinamento Adam, o mesmo não é percebido na primeira base de dados pois 

de acordo com a interface Keras, o algoritmo de treinamento Adam apresenta melhores 

resultados em problemas onde há uma grande quantidade de dados, sendo o caso da 

primeira base de dados. A tabela 5.3 apresenta os erros relativos máximos dos resultados 

obtidos para a segunda base de dados. 

Tabela 5.3: Erros relativos máximos da segunda base de dados. 

Fonte: Elaboração própria. 
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5.2  Reconstrução com respostas de 33 detectores internos. 

Foram utilizadas como valores de entrada para a RNA, as respostas de 33 

detectores do SDNI, as posições dos detectores internos que tiveram seus valores usados 

no treinamento e os detectores que não participaram do treinamento são apresentadas pela 

Figura 5.13. 

Instante de 

queima 
Sigmoide

Tangente 

hiperbolica
Sigmoide

Tangente 

hiperbolica

3,99 9,5 6,4 9,5 8,4

Erros relativos máximos

Adam SGD
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Figura 5.13: Posição dos 33 detectores utilizados no treinamento da rede. 

Fonte: Elaboração própria. 

5.2.1  Primeira base de dados. 

Para a primeira base de dados, a RNA passou pelos mesmos treinamentos que a 

rede neural com 33 entradas, sendo utilizados os mesmos algoritmos de treinamento e 

funções de ativação. 

As Figuras 5.14, 5.15, 5.16 e 5.17 retrata os valores dos resultados do primeiro 

treinamento da rede, onde mantêm-se inalterável o algoritmo de treinamento, que é o 

Adam. 

Região 1 - 2,1 w/o Region 2 - 2,6 w/o Region 3 - 3,1 w/o

Posição dos Detectores Internos

Detectores Indisponíveis
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Figura 5.14: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.15: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.16: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.17: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Diante desses resultados, é possível perceber a semelhança com os resultados da 

rede neural treinada com 33 entradas, onde os valores dos erros da rede que possui a 

função sigmoide nos neurônios das camadas ocultas são menores que os valores da rede 

com função de ativação tangente hiperbólica. Entretanto o erro máximo é maior que a 

rede com 36 entrada, com valor de 10%, que pode ser explicado pelo fato da rede possuir 

um menor número de entradas para computação dos dados, causando uma maior 

imprecisão na previsão dos dados. 

Em seguida, são apresentados pelas figuras 5.18, 5.19, 5.20 e 5.21 os erros 

percentuais com a utilização do algoritmo de treinamento SGD, onde a ordem de 

apresentação será idêntica as dos resultados previamente apresentadas neste capítulo. 
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Figura 5.18: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.19: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 13,33 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.20: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Figura 5.21: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 159,91 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Ao observar os resultados é possível inferir que os erros, apresentam 

comportamento similar ao primeiro treinamento da rede que utiliza das 36 respostas dos 

detectores internos, onde nas estruturas da RNA onde o algoritmo de treinamento é o 

SGD e a função de ativação é a sigmoide, os erros são demasiadamente altos, 

aproximando-se dos 28%. A tabela 5.4 apresenta os erros relativos máximos dos 

resultados obtidos pela rede com 33 entradas na primeira base de dados. 

Tabela 5.4: Erros relativos máximos da primeira base de dados. 

Fonte: Elaboração própria. 
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5.2.2  Segunda base de dados. 

Na segunda base de dados os valores, para o treinamento são utilizados os valores 

referentes a 5 instantes de queima, e para avaliação da rede são usados um 1 instante de 

queima, sendo os mesmos instantes que foram utilizados para a rede com 33 entradas. 

Assim sendo, os resultados dos erros referentes aos treinamentos da rede 

utilizando como algoritmo de treinamento o algoritmo Adam, são demonstrados pelas 

Figuras 5.22 e 5.23. 

 

 

Instante 

de 

queima 

Sigmoide
Tangente 

hiperbolica
Sigmoide

Tangente 

hiperbolica

13,33 7,0 8,1 27,0 9,6

159,91 7,5 10,0 27,9 9,9

Erros relativos máximos

Adam SGD



 

62 

 

Figura 5.22: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

 

Figura 5.23: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

Utilizando o algoritmo de treinamento Adam na segunda base de dados, a RNA 

com 33 entradas apresenta na maior parte dos resultados, erros relativos máximos 

menores que a RNA com 36 entradas, porém a distribuição dos erros é melhor para a rede 

com 36 entradas, para melhor visualização a tabela 5.5 apresenta os erros máximos das 

redes com 36 e 33 entradas com a utilização do algoritmo de treinamento Adam. 

Tabela 5.5: Erros relativos para segunda base de dados com algoritmo de 

treinamento Adam. 

Fonte: Elaboração própria. 
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Para a rede com algoritmo de treinamento SGD, os resultados dos erros obtidos 

são demonstrados nas Figuras 5.24 e 5.25: 

 

Figura 5.24: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação tangente hiperbólica. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Instante 

de 

queima 

3,99

Instante 

de 

queima 

3,99

Sigmoide

9,6

Tangente hiperbolica

6,0

Sigmoide

9,5

Tangente hiperbolica

6,4

Erros relativos máximos

36 detectores

33 detectores

Adam

Adam
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Figura 5.25: Erros percentuais para cada EC no instante de queima 3,99 dias 

com função de ativação sigmoide. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Por fim, para visualização da implementação da metodologia, a figura 5.26 

demonstra valores e erros relativos das potências presentes no manual de Angra-1 e os 

valores previstos pela RNA, em 1/8 do núcleo do reator, referentes ao nono instante de 

queima (159,91 dias), onde foi utilizado o algoritmo de treinamento Adam e função de 

ativação tangente hiperbólica. 
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Figura 5.26: Valores de potência do manual e previstos pela rede com 

respectivos erros relativos percentuais no intervalo de queima de 159,91 dias. 

Fonte: Elaboração própria. 

 

Os valores de distribuição das densidades de potência fornecidas pela RNA e os 

valores presentes no manual de operação do ciclo 1 de Angra-1 no geral possui erros 

relativos percentuais maiores que os erros relativos dos valores simulados pelo SERPENT 

e os valores do manual. Tal comportamento pode ser explicado pelo fato de que a rede é 

treinada com os resultados simulados. Assim os valores por ela computados, não são 

idênticos aos valores simulados, consequentemente os erros entre esses valores e os 

valores do manual serão maiores. 

 

  

1,2

1,1815

2%

1,17 1,2

1,1731 1,21361

0% 1%

1,19 1,2 1,18

1,2152 1,28925 1,22178

2% 7% 4%

1,18 1,17 1,18 1,18

1,26826 1,19505 1,22367 1,07102

7% 2% 4% 9%

1,12 1,16 1,04 0,99 0,65

1,14113 1,15647 1,02026 0,99288 0,615913

2% 0% 2% 0% 5%

1,02 1 0,86 0,59

1,00149 0,930353 0,791804 0,530452

2% 7% 8% 10%

0,7 0,57

0,6426 0,516278

8% 9%
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6. Conclusões 

 

O trabalho desenvolvido nesta dissertação visa o desenvolvimento de 

metodologias que auxiliem no processo de monitoramento em tempo real das densidades 

de potência radial em reatores do tipo PWR’s contribuindo na ampliação da margem de 

manobras operacionais destes tipos de reatores. Para tal objetivo foi desenvolvido um 

método que permita obter a distribuição de potência radial do núcleo do reator, por meio 

de respostas simuladas dos detectores internos. 

Os resultados dos detectores internos, referentes ao SDNI, foram obtidos por meio 

de simulações, referentes a um reator com configurações similares as do ciclo 1 do reator 

de Angra-1, quais foram realizadas para 18 instantes de queima, abrangendo 346 dias de 

operação do reator em plena potência. 

Em seguida foram realizados treinamentos de redes neurais do tipo perceptron de 

múltiplas camadas para obtenção da melhor configuração da rede a ser implementada. 

Onde foi definido como parâmetro de avaliação da rede um erro relativo percentual 

máximo de 10%. 

Após os treinamentos, onde foram mantidas as mesmas bases de dados, é 

perceptível o melhor desempenho da RNA treinada com maior número de entradas, como 

previamente mencionada a rede encontra mais facilidade para realizar os ajustes dos seus 

parâmetros e encontrar melhores resultados com uma maior quantidade de dados. Em 

relação a arquitetura da rede, foram alterados apenas dois parâmetros, os algoritmos de 

treinamento e as funções de ativação dos neurônios artificiais das camadas ocultas. Ao 

analisar os resultados, é possível saber qual arquitetura de rede neural permitiu melhor 

adaptação da rede aos dados. 

Dessa forma, três das quatros estruturas de RNA apresentou valores razoáveis de 

erros entre os valores desejados e o valor obtido pela rede, contudo, a estrutura de rede 

que dispõe do algoritmo de treinamento SGD e da função de ativação sigmoide 

apresentou valores muito elevados de erros. 

Apesar do algoritmo de treinamento SGD apresentar bons resultados nos 

treinamentos que foi implementado em conjunto com a função de ativação tangente 

hiperbólica, onde os valores de erros mostraram-se razoáveis, ao ser utilizado em 

conjunto com a função de ativação sigmoide, apresentou erros máximos próximos a 30%, 

o que é inviável para a implementação da metodologia. 
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A estrutura de rede que utiliza do algoritmo de treinamento Adam e da função de 

ativação sigmoide, apresenta melhores valores de erros para a primeira base de dados, 

porém para a segunda base de dados os valores computados pela rede não foram tão 

satisfatórios, onde erros próximos a 10% foram apresentados. Dessa forma, a melhor 

configuração de rede neural para a implementação da metodologia, foi a RNA que contém 

o algoritmo de treinamento Adam e as funções de ativação tangente hiperbólica para os 

neurônios das camadas ocultas. Visto que apresentou melhor distribuição de erro para 

ambas bases de dados. 

Em relação ao desempenho da rede neural artificial, é possível uma melhora dos 

resultados ao testar outros parâmetros como outros algoritmos de treinamento, uma 

intercalação entre as funções de ativação nas camadas ocultas ou alterações na taxa de 

aprendizagem da rede, com intuito de viabilizar erros menores ou iguais a 5%. 

Assim, os resultados encontrados neste trabalho nos permitem concluir que a 

implementação da metodologia do uso de redes neurais artificiais para a previsão e 

reconstrução da distribuição de potência radial a partir de medidas realizadas pelos 

detectores internos é viável. Uma vez que, com uma base de dados suficientemente 

robusta, a rede consegue obter resultados de potências aceitáveis de instantes de queima 

que não foram apresentados a ela. 

Dessa forma, os resultados indicam ser possível a implementação da metodologia 

para outros ciclos de um reator do tipo PWR, pois, uma vez que se possua as 

características de operação de um determinado reator, é possível adquirir as respostas dos 

detectores internos através de códigos de simulações, como por exemplo o código de 

Monte Carlo SERPENT. Assim realizar o treinamento da RNA, e, por fim, reconstruir a 

distribuição das potências, sendo possível a obtenção de tais valores com erros razoáveis 

com a utilização de uma menor quantidade de detectores internos, uma vez que a rede 

que utiliza das 33 respostas dos detectores internos como entradas, ao empregar o 

algoritmo de treinamento Adam na sua configuração, apresentou resultados satisfatórios, 

pois os erros percentuais apresentados pela rede, não ultrapassaram os 10%.  

E, como prospecção do trabalho, temos a implementação de uma rede neural 

artificial de forma online onde a previsão e reconstrução da distribuição das densidades 

de potência serão realizadas através de dados em tempo real provenientes dos detectores 

internos do núcleo de um reator do tipo PWR. Além disso, mostra-se relevante o estudo 

de viabilidade da rede com a utilização de uma menor quantidade de dados de entrada 
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fornecidos, ou seja, utilizar de um menor número de respostas dos detectores internos 

para a reconstrução da distribuição das potências. 
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APÊNDICE A: Cálculos das densidades atômicas para implementação no código 

SERPENT 

 

Utilizando das porcentagens de massa fornecidas na tabela 3.1 do manual de 

operação do ciclo 1 de Angra-1, foram calculadas densidades atômicas dos nuclideos que 

compõem a pastilha de UO2. A partir da equação presente na dissertação do pesquisador 

Artur Cesar de Freitas (2017), foram calculadas as densidades teóricas da pastilha. 

Dt= 
𝛴(𝑛𝐴)

𝑉∗𝑁𝐴
 (A.1) 

Onde: 

Σ(nA): Somatória das massas molares; 

V: Volume da célula unitária 

NA: Número de Avogadro  

Em seu trabalho, Freitas (2017) esclarece que a pastilha do UO2 possui uma 

estrutura cristalina do tipo fluorita, tipo CaF2, onde os átomos de urânio formam uma 

estrutura cúbica de face centrada e o oxigênio forma uma estrutura cúbica. A figura A.1 

apresenta representação da pastilha, onde as bolas de cor azul representam os átomos de 

urânio e as de cor vermelha os átomos de oxigênio. 

 

 

Figura A.1: Estrutura cristalina de UO2. 

Fonte: Freitas (2017). 

Assim Freitas (2017) esclarece que ao analisar a estrutura cristalina, é possível 

deduzir que um quarto da diagonal principal do cubo formado pela estrutura cristalina é 
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composta pelo somatório do raio do oxigênio com o do urânio, portanto as seguintes 

equações são apresentadas: 

1

4
 𝑑 =

𝑎√3

4
 (A.2) 

𝑟𝑢𝑟â𝑛𝑖𝑜 + 𝑟𝑜𝑥𝑖𝑔ê𝑛𝑖𝑜 =  
𝑎√3

4
 (A.3) 

𝑎 =  
4

√3
(𝑟𝑢𝑟â𝑛𝑖𝑜 + 𝑟𝑜𝑥𝑖𝑔ê𝑛𝑖𝑜) (A.4) 

Freitas (2017) disponibiliza o valor dos raios iônicos do urânio e do oxigênio, que 

são respectivamente 0,10011 nm e 0,13675 nm, ao substituir os valores na equação 

encontramos o valor de “a” igual a 0,5470 nm, tal valor permite encontrar o valor do 

volume da célula unitária. 

𝑉 = 0,163667 𝑛𝑚³ 

Realizando a transformação para cm3 temos: 

𝑉 = 1,63667 ∗ 10−22 

Substituindo os valores na equação A.1, a densidade teórica é: 

𝐷𝑡 =
(𝑀𝑈 ∗ 4 + 8 ∗ 15,999)

(1,63667 ∗ 10−22 ∗ 0,6022 ∗ 1024)
 

Com isso em vista, para a obtenção do valor da densidade teórica da pastilha, é 

necessário encontrar a massa atômica do urânio. A respeito disso Lamarsh (1983) relata 

que em algumas aplicações nucleares a composição isotópica de um elemento é alterada 

através de meios artificiais como por exemplo, o urânio usado como combustível em 

reatores nucleares tem sua abundância de 235U enriquecida. Nesse caso, o enriquecimento 

é normalmente especificado em porcentagem de massa (w/o) e, devido a tais alterações 

na composição isotópica do nuclídeo, é necessário calcular sua massa molar a partir das 

abundancias de cada um dos seus isótopos.  

Portanto para tais cálculos, é pertinente registrar a equação A.5 apresentada por 

Lamarsh (1983): 

1

𝑀
=

1

100
∗ Σ

𝑤𝑖

𝑀𝑖
  (A.5) 

Onde: 

M: Massa atômica do elemento; 

wi: Frações de massa dos isótopos no elemento; 

Mi: Massa atômica dos isótopos. 
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Dessa forma, a fim de exemplificar o método para calcular a massa atômica do 

urânio no composto de UO2 é utilizado um enriquecimento de 2,1 % (w/o): 

1

𝑀
=

1

100
∗ (

2,1

235,0409
+

97,9

238,0507
) 

𝑀 = 237,9867 

Logo com o valor da M encontrado, é possível obter o valor da densidade teórica 

da pastilha combustível para 2,1 w/o. 

𝐷𝑡 =
(237,9867 ∗ 4 + 8 ∗ 15,999)

(1,63667 ∗ 10−22 ∗ 0,6022 ∗ 1024)
 

𝐷𝑡 = 10,95714 
𝑔

𝑐𝑚³
⁄  

Mediante ao apresentado é necessário calcular a densidade teórica da pastilha 

combustível com diferentes enriquecimentos, uma vez que Lamarsh (1983), especifica 

que com qualquer mudança de enriquecimento o valor encontrada pela equação A.5 é 

alterado. 

A vista disso, para calcular as densidades atômicas dos nuclídeos para inserção no 

código SERPENT, é necessário empregar a seguinte equação apontada por Lamarsh 

(1983): 

𝑁 =
𝜌𝑁𝐴

𝑀
 (A.6) 

Onde: 

N: Densidade atômica; 

ρ: Densidade de massa; 

NA: Número de Avogrado; 

M: Massa atômica. 

Dessa forma, para o cálculo da densidade atômica do U235 com 2,1 % de 

enriquecimento no composto, Lamarsh (1983) aponta que primeiramente é necessário a 

obtenção da densidade da pastilha combustível, para posteriormente obter a fração de 

massa de urânio no composto: 

𝑀𝑈 + 𝑀𝑂 =  (237,9867 + 2 ∗ 15,999) 

𝑀𝑇 = 269,9848 

Fração de massa do urânio: 
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′
𝑀𝑈

𝑀𝑇
=

237,9867

269,9848
= 0,881481 = 88,1481% 

Portanto a densidade de massa de urânio no composto da pastilha é: 

𝐷𝑈𝑂2
∗ 0,881481 = 9,175585

𝑔
𝑐𝑚³

⁄  

Dessa forma é possível encontrar a densidade do 235U e 238U da seguinte forma: 

𝐷𝑈235
= 2,1% ∗ 9,175585

𝑔
𝑐𝑚3⁄ = 0,021 ∗ 9,175585 = 0,192687

𝑔
𝑐𝑚3⁄  

 

𝐷𝑈238
= 97,9% ∗ 9,175585

𝑔
𝑐𝑚3⁄ = 0,979 ∗ 9,175585 = 8,98289

𝑔
𝑐𝑚3⁄  

Por fim é empregada a equação A.6 para calcular a densidade atômica do 235U e 

238U, sendo: 

𝑁𝑈235=

0,192687 ∗ 0,6022 ∗ 1024

235,0439
 

𝑁𝑈235=0,0493602 ∗ 1022 á𝑡𝑜𝑚𝑜𝑠
𝑐𝑚³

⁄  

Foram realizados os mesmos cálculos para encontrar as densidades dos isótopos 

que compõem a pastilha combustível sendo eles: 234U, 235U, 236U e 238U e oxigênio. 

Neste trabalho para obtenção de simulações mais precisas possíveis, os cálculos 

descritos acima foram realizados para cada região de enriquecimento. 


