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Основным принципом эксплуатации АЭС является принцип безопасности. По опыту произошедших в мире аварий можно сделать вывод о том, что более точная, полная и своевременная информация, предоставляемая персоналу, могла бы существенно упростить соблюдение упомянутого принципа. Однако, большинство эксплуатационных характеристик ядерной энергетической установки определяются либо косвенно (например, мощность установки), либо по сложным приборам, показания которых могут быть не достоверными. Положение ОР СУЗ относится к характеристикам второго типа. Оно определяется с помощью датчиков положения, исполненных слитно с электроприводами, отвечающими за его изменение. Таким образом, если положение какого-либо ОР СУЗ изменится самопроизвольно (т.е. без включения электропривода), данные датчика могут не соответствовать действительности.

В виду этого актуальной является задача определения положения ОР СУЗ по нескольким независимым каналам данных. Оно вполне явно и определённым образом сказывается на таких параметрах, как общая мощность реактора, офсет и распределение поля энерговыделения в АЗ. Последний позволяет определить положение каждого ОР СУЗ индивидуально с приемлемой точностью без использования дополнительной информации.

В данной работе предлагается использовать свёрточную нейросеть для определения положения ОР СУЗ по распределению поля энерговыделения в АЗ реактора ВВЭР-1000.

В последние годы во многих отраслях как промышленности, так и общественной жизни в целом, всё большую популярность набирают нейросетевые алгоритмы. Уже было предложено использовать их для обнаружения аномалий в работе оборудования [1] и для сегментации сигналов электроприводной арматуры [2]. Также они позволяют анализировать состояние АЗ реактора по показаниям каналов нейтронных измерений (далее – КНИ). Такой анализ обладает рядом преимуществ в сравнении с аналитическими методами:

· малое количество вычислений;

· адаптируемость под конкретный реактор;

· удобство в формировании пакета выходных данных. 

Целью работы является разработка алгоритма, способного на основании только данных о распределении энерговыделения по объёму активной зоны определять изменения положения ОР СУЗ. 

Для реализации этого алгоритма был выбран один из наиболее распространённых сейчас языков программирования – Python. Считается, что он наиболее оптимален для разработки научных проектов в силу наличия множества узконаправленных библиотек.

Нейросеть необходима для того, чтобы по полному полю энерговыделения определить, какой именно ОР СУЗ вводится (если вводится). Ввод ОР СУЗ влияет на показания различных ДПЗ с различной силой. Это напрямую зависит от расстояния между ОР СУЗ и ДПЗ.

Вероятность того, состояние классифицировано верно может быть определена следующим образом:
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где A – выходной вектор нейросети, p – точность нейросети. Она зависит только от качества обучения. В разработанной модели она составляет 70%.

Из (1) следует, что ограничивающей величиной для точности алгоритма в целом является точность наименее точной его части – нейросети. Это ограничение можно обойти, если учесть, что данные о состоянии АЗ поступают непрерывно в режиме реального времени. 

Ввод ОР СУЗ (по любой причине) – процесс, занимающий продолжительное в сравнении с частотой опроса ДПЗ время. Это значит, что при анализе есть возможность оценивать не одно отдельное состояние, а серию из нескольких последовательных. В таком случае необходимо установить условие, по которому будет определяться принадлежность серии к какому-либо классу в случае, если результаты классификации различных состояний из этой серии различны. Предлагается считать, что серия принадлежит к определённому классу в случае, если все или все, кроме одного, её состояния принадлежат к этому классу. Если одно из состояний будет ошибочно классифицировано, то ему будет соответствовать наименьшее значение [image: image3.png]


. Зная это, его можно отбросить при дальнейших оценках.

В таком случае точность всего алгоритма будет определяться формулой:
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Где N – число наблюдений в серии. В случае, если [image: image6.png]


, и N=8, точность алгоритма будет равна: 

[image: image7.png]P(0.75) =1—(1—0.5+0.7)" = 0.95.




На практике значение [image: image9.png]


 редко принимает значения ниже 0.6. Они соответствуют переходным состояниям – незначительному вводу ОР СУЗ либо практически завершённому выводу. 

Согласно (2), точность алгоритма тем выше, чем большее число наблюдений входит в серию. Однако, при увеличении их числа снижается скорость алгоритма. Частота предоставления таких наблюдений равна частоте опроса ДПЗ – [image: image11.png]


. Таким образом, частота предоставления данных алгоритмом будет равна:
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В примере выше N было выбрано таким образом, чтобы n соответствовало частоте обновления данных на дисплее БЩУ – раз в 16 секунд.
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