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 چکیده
 يسنسورها يهامحاسبات نرم و بدون استفاده از داده يهاروش یريبه کارگ و بوشهر اتمی یروگاهن ي واقعیهاپژوهش با استفاده از داده ینر اد

-ثر شبکه عصبی مصنوعی شامل لونبرگؤم هاي یادگیريالگوریتم .پردازیمیمنرخ بیشینه حرارت خطی پارامتر  ینبه تخم کتورآداخل قلب ر
پیرسون، اسپیرمن، و کندال براي تخمین پارامتر هدف مورد  شامل هاي مختلف انتخاب ویژگیمارکوارت و تنظیم بیزین در ترکیب با تکنیک

پارامتر از لحاظ  ینا یتبه اهم با توجهدهد. گیرند. نتایج مناسب بودن روش پیشنهادي براي تخمین پارامتر هدف را نشان میاستفاده قرار می
رو، یشپ مطالعهمانند رویکردهاي مناسب استفاده از  گردد،یرآکتور م یخاموش یگنالاز حد آن باعث ارسال س یشب یشافزا کهینو ا یمنیا
 .شده و دفاع در عمق را بهبود بخشد یروگاهن یمنیا یشباعث افزا تواندیم
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Abstract 
This study uses real data of Bushehr nuclear power plant (BNPP), and by soft computing methods and 
without using the data of self-powered neutron detectors (SPNDs), the maximum linear heat rate of 
BNPP is estimated. The efficient learning algorithms of artificial neural network (ANN), including 
Levenberg-Marquardt (LM) and Bayesian regularization (BR) in combination with different features 
selection techniques including Pearson, Spearman, and Kendall’s tau, are employed to estimate the target 
parameter. Results show that the proposed method is appropriate for estimating the maximum linear heat 
rate. Given the importance of this parameter in terms of safety and the fact that its excessive increase 
actuates the shutdown signal of the reactor, the use of the appropriated approaches such as the present 
study can increase the safety of the plant and improve Defense-In-Depth (DID). 
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 مقدمه. 1
ناپذیر اي با توجه به خسارات جبرانهاي هستهنیروگاهایمنی 

برداري از این نوع بهرهاي، از الزامات مهم حوادث هسته
اي وجود هاي هستهپارامترهایی در نیروگاه باشد.ها مینیروگاه

کند قبل از وقوع حادثه ها به اپراتور کمک میدارند که مقدار آن
گیري انجام دهد که از مطلع شده و اقدامات لازم را براي پیش

ت و نسب 1توان به پارامتر ضریب بیشینه قدرتهاي آن مینمونه
اشاره کرد. افزایش دقت و اطمینان  2ايجدایی از جوش هسته

ي ایمنی در محاسبه این پارامترها موجب بهبود حاشیه
هاي شود، بنابراین استفاده از روشاي میرآکتورهاي هسته

  تواند مفید باشد.مختلف محاسباتی براي رسیدن به این مقصود می
که نشان ضرایب بیشینه قدرت مجموعه ضرایبی هستند

 بیشینه باشند. پارامتر نرخدهنده توزیع توان در قلب رآکتور می
که  یکی از انواع ضرایب بیشینه قدرت است) lQ( 3رارت خطیح

کتور آ، موجب توقف اضطراري رw/cm 448ر افزایش آن از مقدا
پارامتر با توجه به مقدار شار نوترون . این ]1[ شودمی

گیري شده توسط سنسورهاي داخل قلب و ضرایب دیگر، اندازه
شود که در صورت خرابی سنسورهاي داخل قلب محاسبه می

هاي محاسبات نرم دیگر امکان محاسبه آن وجود ندارد و روش
هاي این کند که بدون استفاده از دادهاین امکان را فراهم می

تحقیقاتی وجود  بینی کرد.ا، بتوان این پارامتر را پیشسنسوره
تواند با استفاده دهد، ضریب بیشینه قدرت میدارد که نشان می

 هاي کنترل محاسبه شودموقعیت میله نیزاز یک شبکه عصبی و 
]، اما این روش دقت بالایی نخواهد داشت. براي بهبود دقت 2[

ترین محاسبات، بایستی از پارامترهایی بهره گرفت که بیش
 ].3[ همبستگی را با پارامتر هدف دارند

هاي روش هاي عصبی مصنوعی یکی از زیرمجموعهشبکه
هاي مختلفی براي آن وجود است که الگوریتم محاسبات نرم

و  4اند که، الگوریتم یادگیري بیزینداده دارد و تحقیقات نشان
]. 5، 4[ ها هستندتوانمندتر از سایر الگوریتم 5لونبرگ مارکوارت

هاي عصبی مصنوعی هاي شبکهچنین استفاده از تکنیکهم
ي اهاي هستهکارایی و ایمنی نیروگاهتواند موجب افزایش می

و  lQ ]. در این تحقیق با بیان روش تحلیلی محاسبه6[ شود
شود که در ازاي از ه مییمزایا و معایب آن، روش جدیدي ارا

ی دقت، قابلیت اطمینان را در محاسبه یدست دادن مقدار جز
دهد و به دلیل تنوع بخشیدن در این پارامتر مهم افزایش می

شود. استفاده از هاي محاسبه، موجب بهبود ایمنی میروش
اي هاي محاسبات نرم در محاسبه پارامترهاي نیروگاه هستهروش

                                                           
1. Power Peaking Factor 
2. Departure from Nucleate Boiling Ratio 
3. Maximum Linear Heat Rate 
4. Bayesian Regularization 
5. Levenberg-Marquardt 

]، اما گستردگی 10-7در مطالعات متعددي صورت گرفته است [
 سازي، و انتخابهاي بهینهها، روشها و الگوریتمروش

ها شده وجود آمدن تمایز میان آنه هاي متنوع، باعث ب6ویژگی
است. در این پژوهش سعی شده با استفاده از نقاط قوت 

هاي واقعی نیروگاه یري از دادهگتحقیقات گذشته و نیز بهره
بینی پارامتر اتمی بوشهر، روشی عملی و کاربردي براي پیش

 ه شود.یضریب بیشینه قدرت ارا
اي به تخمین پارامتر در مقاله 7آقاي بااینهو 2009در سال 

   8ضریب بیشینه قدرت با استفاده از ماشین بردار رگرسیون
داده واقعی نیروگاه  12000پرداخت. در این پژوهش ایشان از 
هاي این پژوهش اند. از مزیتهانبیت  کره جنوبی استفاده کرده

توان حجم داده مناسب و واقعی بودن آن را نام برد، اما در می
هاي انتخاب ویژگی استفاده هاي ورودي از روشانتخاب داده

نشده است، بلکه صرفاً با انتخاب چند داده به عنوان ورودي، 
]. در سال 11[ حاسبه ضریب بیشینه قدرت کرده استاقدام به م

اي نیز آقاي پیروزمند به همراه آقاي دهدشتی در مقاله 2015
ضریب بیشینه قدرت را براي نیروگاه بوشهر با استفاده از شبکه 

اند. در این تحقیق از عصبی پرسپترون چند لایه محاسبه کرده
واقعی نیروگاه بوشهر استفاده نشده است بلکه با نرمهاي داده

ها با حالت داده تولید شده و این داده MCNP ،200افزار 
استفاده از گزارش نهایی ایمنی نیروگاه بوشهر اعتبارسنجی شده 
است. در این پژوهش نیز از تکنیک انتخاب ویژگی استفاده نشده 

نیز آقاي مشکبار به همراه آقاي  2020]. در سال 12[ است
اي به تخمین پارامتر حداقل قنبري و آقاي غفرانی در مقاله

اند و هاي گذرا پرداختهاي براي حالتانحراف از جوشش هسته
اند. همدر آن یک تکنیک جدید انتخاب ویژگی توسعه داده

هش از نمودارهاي هاي مورد استفاده در این پژوچنین داده
موجود در گزارش نهایی ایمنی نیروگاه بوشهر استخراج شده 

 ].3[ است که مربوط به چند حادثه است
هاي محاسبه نرخ انواع روش 2در ادامه این مقاله، در بخش 

هاي روشانواع  3شوند. در بخش ه مییبیشینه حرارت خطی ارا
، شبکه عصبی 4شوند. در بخش انتخاب ویژگی بررسی می

شوند. در بخش ه مییهاي مورد استفاده ارامصنوعی و الگوریتم
گیري انجام نتیجه 6نیز در مورد نتایج بحث شده و در بخش  5

 شود.می
 

 . محاسبه پارامتر نرخ بیشینه حرارت خطی2
شد به دلیل  بیان طور که قبلاًضریب بیشینه قدرت همان

اهمیت بالایی که دارد در این مطالعه مورد بررسی قرار گرفته 

                                                           
6. Feature Selection 
7. Bae In Ho 
8. Support Vector Regression 
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است. این پارامتر با دو نوع روش کلی قابل محاسبه است که 
عبارتند از روش تحلیلی و روش محاسبات نرم که هر کدام 
داراي مزایا و معایبی است و در ادامه توضیحاتی در این رابطه 

است که روش به کار برده شده در این شود. شایان ذکر ه مییارا
 توان براي دیگر پارامترها نیز پیاده نمود.تحقیق را می

 
 هاي تحلیلیروش 2.1

در این نوع روش با استفاده از ابزار ریاضی، رابطه علت معلولی 
کنیم به طوري که به غیر از بین دو یا چند متغیر را پیدا می

گیرد، دیگر متغیرها قابل متغیر هدف که مورد محاسبه قرار می
ترین ترین و دقیقگیري باشند. این روش اصلیمحاسبه و اندازه

به  lQ رود که محاسبه متغیرروش محاسبه متغیرها به شمار می
 روش تحلیلی در ادامه به صورت مختصر توضیح داده شده است.

غیرهاي مختلفی تشکیل شده است که از مت lQ پارامتر
ابل ق ) مستقیماMًها مانند تعداد عناصر سوخت (برخی از آن

چون تابع گذرا از جریان گیري هستند و برخی دیگر هماندازه
) خود داراي رابطه مستقل S( کننده آشکارسازانتشار در گسیل
اي در محاسبه آن اهمیت ویژه SPND1هاي هستند که داده

دهد می محاسبه نرخ حرارت خطی را ارایه 1 ]. رابطه13[ دارد
]14[. 
 

)1   (                                     . . .
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S کننده آشکارساز، به طور انتشار در گسیل: تابع گذرا از جریان
 ؛عنصر سوخت، اطراف ردیاب 6متوسط 

M؛2: تعداد عناصر سوخت در مجتمع سوخت 
CKاطراف آشکارساز؛ 3: ضریب بار میله سوخت 
η،ρ مواد : پارامترهایی براي مشخص کردن میزان سوختن

 ؛حساس به نوترون در آشکارساز
Y؛کننده توسط زمان کار ردیاب: انتگرال جریان ساطع 
nJ؛کننده آشکارساز: جریان ساطع 

Lطول میله سوخت؛ : 
adK ق.انطبا: ضریب 

 
 هاي محاسبات نرمروش 2.2

هاي جدید اي از شیوهمحاسبات نرم اصطلاحاً به مجموعه
، هوش مصنوعی، و یادگیري ماشین  همحاسباتی در علوم رایان

سازي، و ها به مطالعه، مدلشود. در تمامی این زمینهاطلاق می
هاي گذشته با هاي بسیار پیچیده نیاز است که شیوهآنالیز پدیده

                                                           
1. Self-Powered Neutron Detectors 
2. Fuel Assembly 
3. Fuel Element 

اند. ها نبودهوجود دقت زیاد موفق به حل آسان و دقیق آن
وع محاسبات نرم با محور قرار دادن ذهن انسان، به حل این ن

اي از این نوع پردازد که پژوهش حاضر نمونهل مییمسا
 هاي این روش نسبت به روشاز مزیت باشد.محاسبات می

پارامتر مهم و  تحلیلی این است که در صورت نبود یک
بینی پارامتر هدف با دقت قابل قبول ثیرگذار، امکان پیشأت

عبارت دیگر محاسبات نرم یک راه حل  به ].11[ وجود دارد
تقریبی اما پایدار براي مواجهه با مسایلی است که توسط روش

هاي محاسباتی متداول یا قابل حل نیستند و یا زمان محاسباتی 
هاي علوم و تر شاخهطولانی براي حل نیاز دارند. مانند بیش

ي نیز اهاي هستهتکنولوژي، صنعت، و تحقیقات در حوزه نیروگاه
هاي این ترین زیر شاخهبرند. مهماز محاسبات نرم بهره می

اي مورد استفاده قرار هاي هستهمحاسبات که در حوزه نیروگاه
توان به منطق فازي، یادگیري ماشین، پرسپترون، اند، میگرفته

سازي ازدحام الگوریتم ژنتیک، ماشین بردار پشتیبان، بهینه
هاي عصبی مصنوعی اشاره کرد. کههاي بیزي، و شبذرات، شبکه

تر در این حوزه دو مقاله مروري که در سال براي اطلاعات بیش
اند توسط آقایان اُهریگ و مشکبار ارایه شده 2013و  1999

 . ]16، 15[شوند توصیه می
هاي صورت گرفته در تکنولوژي و افزایش امروزه پیشرفت

تر به این نوع روش ها، موجب توجه بیشقدرت پردازش رایانه
محاسبه شده است و محاسبات نرم با حفظ مزایا، در حال 

ها و کاهش عیوب خود است. در صورت بروز مشکلات و خرابی
 ثیرگذار، این روشأعدم دسترسی به پارامترهاي مهم و ت

تواند به کمک اپراتورها بیاید. به عنوان مثال در این پژوهش می
 که در بخش SPNDهاي بدون استفاده از دادهشود تلاش می

 lQ در مورد اهمیت آن در روش تحلیلی بحث شد، پارامتر 2.1
 محاسبات نرم تخمین زده شود.  با روش

 
 . انتخاب ویژگی3

هایی که به منظور افزایش دقت در حل مسئله و نیز یکی از گام
پذیرد، کاهش افزایش سرعت در رسیدن به پاسخ صورت می

ي هاي ورودي مناسب از یک مجموعهابعاد مسئله و انتخاب داده
شود. تر است که اصطلاحاً به آن انتخاب ویژگی گفته میبزرگ

افزایش بار محاسباتی شده هاي ورودي زیاد باعث استفاده از داده
و از طرفی تعداد ورودي کم نیز موجب کاهش دقت محاسبات 

بایست براي بهبود دقت و سرعت در خواهد شد، بنابراین می
ترین تأثیر را در پارامتر هدف هایی که بیشمحاسبات، آن داده

هستند انتخاب شوند.  4هاي مرتبطدارند و یا به اصلاح ویژگی
اي دارد، زیرا که اي اهمیت ویژهک نیروگاه هستهاین مسئله در ی

                                                           
4. Relevant Features 
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برداري تعداد پارامترهاي موجود در پایش قلب به منظور بهره
 ایمن از نیروگاه بسیار زیاد است.

 
 هاي انتخاب ویژگیانواع روش 3.1

توان بر اساس نوع هاي مختلف انتخاب ویژگی را میروش
نمود. جستجو ممکن بندي هاي مختلفی تقسیمجستجو به دسته

است بر روي تمام فضاي ممکن جستجو صورت گیرد و دیگري 
اي و یا به طور تصادفی باشد که جستجو به صورت مکاشفهاین

که به ازاي از دست دادن مقداري از کارایی، فضاي جستجو 
بایست با مفهوم بندي میتر شود. براي درك این دستهکوچک

تابع ارزیابی، شرط خاتمه، و تابع سازي، فعال تابع تولیدکننده/
هاي نماینده تعیین اعتبار آشنا شد. تابع تولیدکننده، زیرمجموعه

کند و تابع ارزیابی این را براي روش مورد نظر پیدا می
کند و یک شده ارزیابی می ها را بر اساس روش دادهزیرمجموعه

ط گرداند و شربودن روش بازمیعدد را به عنوان میزان مناسب
کند و در آخر تابع خاتمه نیز زمان توقف الگوریتم را مشخص می

گیرد که آیا زیر مجموعه انتخاب شده تعیین اعتبار تصمیم می
 این 1معتبر است یا معتبر نیست. در فلوچارت شکل 

 ها به طور خلاصه آورده شده است.بنديدسته
در دسته اول انتخاب ویژگی که جستجو روي تمام فضاي 

گیرد، تابع تولیدکننده بر اساس تابع ارزیابی صورت میممکن 
هاي ممکن را براي یافتن پاسخ استفاده شده، تمام زیر مجموعه

اي کند. در دسته دوم که جستجوي مکاشفهبهینه جستجو می
است، در هر بار اجراي الگوریتم، یک ویژگی به مجموعه 

ر دسته شود و دهاي انتخاب شده اضافه و یا حذف میویژگی
سوم که جستجوي تصادفی است، با توجه به حداکثر تعداد 

اي از فضاي کل را جستجو و در هر بار تکرار، الگوریتم، محدوده
هاي ممکن را به صورت تابع تولیدکننده تعدادي از زیر مجموعه

دهد. کند و در اختیار تابع ارزیابی قرار میتصادفی انتخاب می
ار نقش مهمی در یافتن زیر مجموعه تابع ارزیابی در این ساخت

بهینه دارد و آن را با معیارهاي مختلفی از جمله فاصله، 
کننده و معیارهاي بنديهمبستگی، سازگاري، خطاي طبقه

 ].17[ کنندمبتنی بر اطلاعات بیان می
لا تبعیت هاي معرفی شده در بااگر انتخاب ویژگی از مدل

شود اما کند، به آن انتخاب ویژگی مبتنی بر مدل گفته می
اي از آن در این هاي بدون مدل هم وجود دارد که نمونهروش

هاي مبتنی بر مدل اغلب زمان ه شده است. روشیمقاله ارا
زیادي را براي تجزیه و تحلیل رفتار پارامترها صرف می کنند که 

 1پردازش و محاسبه برخط ها دراین باعث عدم کارایی آن
 پارامتر هدف خواهد شد.

                                                           
1. Online 

 
 

 .فلوچارت مربوط به انواع انتخاب ویژگی .1شکل 
 

 انتخاب ویژگی با استفاده از همبستگی میان پارامترها 3.2
که هدف تحقیق این است که یکی از پارامترهاي با توجه به این

بینی کتور پیشآکتور با توجه به مقدار دیگر پارامترهاي رآقلب ر
بنابراین همبستگی پارامتر هدف با زیر مجموعه انتخابی گردد، 

تر باشد دقت بسیار مهم است و هر چه این همبستگی بیش
یابد. بنابراین با محاسبه مقدار ضرایب بینی افزایش میپیش

ارایه  4و کندال 3اسپیرمن ،2چون پیرسونهمبستگی مختلفی هم
ي پارامترها بر بندو رتبه 4، و 3، 2شده به ترتیب توسط روابط 

هاي ورودي مناسب توان داده، میlQ ها بااساس همبستگی آن
)در روابط زیر  بینی مشخص کرد.را براي پیش , )Cov X Y 

هر پارامتر  بنديمقدار رتبه R انحراف معیار و σ کواریانس و
 باشد.می

)2(                                                
,

( , )rX Y
X Y

Cov X Y
σ σ

=  

)3(                                              
,

( , )

X Y

X Y
X Y

R R

Cov R Rρ
σ σ

= 

1 1
,

sgn( )sgn( )

( 1)

n n

i j i j
i j

X Y

X X Y Y

n n
τ = =

− −
=

−

∑∑ 

 )4(                    
if ( )

sgn( ) if ( )

if ( )

i j

i j i j

i j

V V
V V V V

V V

       − >  


− =        − =  
−     − <  



 



1 
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براي انتخاب زیر مجموعه بهینه باید در نظر داشت که 
ه پارامترهایی که همبستگی کمی با پارامتر هدف دارند، باعث ب

شوند و این وجود آمدن انحراف در جواب و افزایش خطا می
یعنی با کنار گذاشتن این پارامترها، نه تنها بار محاسبات کاهش 

شود. از طرفی نیز می پیدا کرده، بلکه موجب افزایش دقت پاسخ
تواند باعث از دست رفتن اطلاعات و تعداد ورودي کم نیز می

ها در تعداد کاهش دقت محاسبه شود، بنابراین زیر مجموعه داده
ترین مقدار قدرمطلق همبستگی با مختلف و بر اساس بیش

بندي شده و با مقایسه نتایج هر دسته، زیر پارامتر هدف دسته
 شود.تخاب میمجموعه بهینه ان

                                                           
2. Pearson's Coefficient 
3. Spearman's Coefficient 
4. Kendall's Tau Coefficient 
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 . تخمین پارامتر هدف به کمک شبکه عصبی مصنوعی4
شبکه عصبی مصنوعی با توانایی قابل توجه خود در استنتاج 

تواند در استخراج الگوها استفاده هاي پیچیده مینتایج از داده
شوند. تحقیقات قابل توجهی در خصوص شبکه عصبی مصنوعی 

هاي تحلیل سیستم جهت توسعه و بهبود عملکرد این روش در
پیچیده براي رسیدن به نتایج با دقت و سرعت بالا صورت گرفته 

دیگر، بینی پارامترهاي وابسته از روي یکاست. تخمین و پیش
یکی از کاربردهاي شبکه عصبی مصنوعی است که در ادامه، 

 گیرد.میمورد بررسی قرار  lQ بینی پارامترروش شناسی پیش
باشد که در در حالت کلی شبکه عصبی شامل سه لایه می

نشان داده شده است. لایه ورودي که وظیفه آن معرفی  2شکل 
باشد، لایه خروجی محل قرارگیري پارامترها به شبکه می

هاي میانی پارامترهاي خروجی شبکه است و لایه پنهان، لایه
اطلاعات ورودي و لایه ورودي و خروجی است که وظیفه پیوند 

هاي خروجی 3خروجی را بر عهده دارد. هر نرون مطابق شکل 
ها، هاي لایه قبلی را دریافت و مجموع آندار شده نرونوزن

j(netام  jورودي خالص به نرون  تولید  5را مطابق رابطه  (
پردازش شده و خروجی  fسازي کند. سپس در تابع فعالمی

هاي وزن  wشود. در رابطه زیرحاصل می 6طبق رابطه نهایی 
 ].18باشد [بایاس میb  ورودي و x شبکه،

)5 (                                           j i,j i jnet = w x +b∑ 

)6(                                 
jj j -(net )y = f (net ) =

+exp
   

1
1

 
 

 
 

 .شبکه عصبی مصنوعی سه لایه نماي کلی یک .2شکل 
 

 
 

 .ساختار کلی یک نورون شبکه عصبی مصنوعی .3شکل 

 روش پیشنهادي براي تخمین پارامتر هدف 4.1
 1عصبی چند لایه تغذیه رو به جلوابتدا با استفاده از یک شبکه 

هاي لایه نهان با انجام با یک لایه نهان، تعداد بهینه نورون
شود که ها محاسبه میآزمایش هاي متعدد و مقایسه نتایج آن

شود. سپس نورون در لایه نهان استفاده می 50در این تحقیق از 
،  داده3.2با توجه نتایج ضرایب همبستگی ذکر شده در بخش 

تایی به  25و  20، 15، 10، 5هاي هاي ورودي را در دسته
نیز به عنوان خروجی برنامه در نظر  lQ عنوان ورودي و مقدار

طور که همان هاي وروديبندي دادهشود. علت دستهگرفته می
در بخش انتخاب ویژگی بیان شد، این است که با مقایسه تعداد 

ها، تعداد ورودي بهینه تشخیص مختلف و نتایج آنهاي ورودي
هاي انجام شده و چنین با توجه به بررسیهم داده شود.
افزار متلب در زمینه محاسبات نرم، این هاي نرمتوانمندي

 افزار جهت استفاده در این مقاله انتخاب شده است.نرم
هاي مختلفی براي آموزش شبکه عصبی وجود دارد الگوریتم

 -ونبرگل ) و نیزBR( ر این تحقیق از الگوریتم بیزینکه د
هاي عصبی بیزین از شبکهشود. ) استفاده میLMارکوارت (م

ل غیرخطی و پیچیده، از طریق یهاي مدل کردن مساروش
در این روش براي رسیدن به مقدار . هاي آماري استالگوریتم

 :کنیمبهینه پارامتر از رابطه زیر استفاده می
 
)7(                                                W DF E Eα β= + 
 

مجموع  DE هاي شبکه ومجموع مربعات وزن WE ،7در رابطه 
 β, αباشد. مانده بین پاسخ شبکه و تابع هدف میمربعات باقی

باشند. نکته مهم در روش ) میFنیز ضرایب تنظیم تابع هدف (
بایست از تنظیم ضرایب آن است که پارامترهاي تابع هدف می

به β, α هاي آماري بیزین انتخاب و بهینه گردد. اگر طریق داده
عنوان متغیرهاي تصادفی در نظر گرفته شوند قانون بیزین به 

 شود:صورت رابطه زیر تعریف می
 

)8     ( ( ) ( ) ( )
( )

| , , , |
, | ,

|
P D M P M

P D M
P D M

α β α β
α β

    
  =

  
 

 
مدل شبکه عصبی  Mهاي آموزش و داده Dي بالا در معادله

 از  β, αباشد. طبق قانون بیزین اگر مورد استفاده می
توزیع یکنواخت پیروي نمایند، در این صورت احتمال

( ) |  , ,P D Mα βشود که احتمال توزیع زمانی بیشینه می

                                                           
1. Multilayer Feed Forward Neural Network 

1X 

2X 

1y 
11w 

1ω 
2ω 

3ω 
4ω 

1i 

2i 

3i 

4i 
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که به حداکثر مقدار خود برسد. با فرض این  β ,αاولیه
ها، متغیرهاي تصادفی باشند، طبق قانون ها و وزنماندهباقی

 باشد:ها به صورت زیر میبیزین معادله آن
 

)9 (( ) ( ) ( )
( )

| , ,  |  ,
| , , ,

| , ,
P D w M P w M

P w D M
P D M

β α
α β

α β
  

  =
 

 

 
ها از توزیع گوسین پیروي ها و وزنماندهکه باقیبا فرض این

 کنند روابط زیر را داریم.
 

)10(                         ( ) exp(- )| , ,
( )

D

D

EP D w M
Z

ββ
β

  = 

)11(                             ( ) exp(- ) |  ,
( )

W

W

EP w M
Z

αα
α

= 

)12(                 ( ) exp(- ( )) |  , , ,
( , )F

F wP w D M
Z

α β
α β

=  

گذاري شوند آنجاي 9در رابطه  12، و 11، 10اگر روابط 
 را خواهیم داشت: 13گاه رابطه 

 

( ) ( , )| , ,
( ) ( )

F

W D

ZP D M
Z Z

α βα β
α β

  =
  

 

/( ) ( / ) ,N
WZ α π α= 2   /( ) ( / )N

DZ β π β= 2  
)13    (    //( ) (det(( ) )) exp(- ( ))N MP MP

FZ H F wπ −≈ 1 22 12 
 
)14 (                                    D WH E Eβ α= ∇ + ∇2 2 

 
باشد. با فرض می Fتابع هدف  1ماتریس هسین 14رابطه 

تفاضلی تابع برابر صفر قرار گیرد مقدارکه معادله این
( ), | ,P D Mα β   ها کمینه بیشینه شده و احتمال اولیه وزن

 شوند:شود و به صورت زیر بیان میمی
 

)15(                                           
( )

MP
MP

WE w
γα =

2
 

)16(                                            -  
( )

MP
MP

D

n
E w

γβ =
2

 

)17(                                 -( )MP MPN tr Hγ α= − 12 
 

مقدار کل  Nتعداد نمونه،  n، 17، و 16، 15در روابط 
ثر است که به طور ؤتعداد پارامترهاي م γپارامترهاي شبکه، و

بر   β ,αتري در کاهش میزان خطاي توابع دارند. نسبی اثر بیش
                                                           
1. Hessian 

سپس حداقل  بروزرسانی شده و 17و  16و  15اساس روابط 
به  آید. در نهایت آموزش شبکهدست میه ب F(w)مقدار جدید 

شود تا همگرایی صورت گرفته و یادگیري به حدي تکرار می
 .]19[ اتمام برسد

الگوریتم لونبرگ مارکوارت نیز روش کار به این صورت  در
  است که باید تابع خطاي زیر که اختلاف بین خروجی مطلوب

)ktو خروجی شبکه عصبی ( )ka:است، حداقل شود ( 
 

)18(                       ( ) ( )T T
k k k k k kF t a t a e e = − × − =    

 
) را به صورت زیر به kWها (براي این منظور باید وزن

 روزرسانی کرد تا به حداقل تابع خطا رسید:
 

)19 (                                            αk k kW W g+ = −  1                                 
ي گرادیان محاسبهنتیجه این الگوریتم بازگشتی پس از 

رغم خطا، قانون گرادیان نزولی خواهد بود. این الگوریتم علی
سازي توان از روش مینیممهمگرایی مناسب، کند است. لذا می

 دست آورد:ه ها را بنیوتون استفاده کرد و وزن
 
)20(                                          k k k kW W A g−

+ = −  1
1              

)21 (                           
T

Tk
k k k k

k

eg e J e
W
∂

= × = ×
∂

2 2                       

)22(                                       T
k k kA J J H≈ × =2 2                           

 
kA گرادیان تابع خطا وkgهادر این رابطه معکوس هسین  1−

نیز ماتریس ژاکوبین است که طبق تعریف برابر با  kJاست. 
 :ها استها و بایاسنسبت به وزن مشتق اول خطاي شبکه

 
)23(                                                  μkG H I= +                                    
 

یک عدد ثابت که بر اساس این روش به  μkدر رابطه اخیر 
سازي ) افزوده شده است. در آخر با سادهH( هسین تابع خطا

 روابط بالا، روش آموزش لونبرگ مارکوارت برابر است با:
)24 (          [ μ ]T T

k k k k k k kW W J J I J e−
+ = − × + × ×1

1                  
 

شود این رابطه مزیت دو روش طور که مشاهده میهمان
صفر  μk نیوتون و روش گرادیان نزولی را دارا است، زیرا اگر

بزرگ باشد  μk شود و اگرباشد الگوریتم نیوتون حاصل می
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 شودیادگیري پایین ایجاد میالگوریتم گرادیان نزولی با نرخ 
]20.[ 

و  CDF(1( براي ارزیابی نتایج نیز از تابع توزیع تجمعی
شود. استفاده می AMRE(2( متوسط میانگین خطاي نسبی

ها  به صورت تصادفی انتخاب درصد داده 70براي آموزش شبکه 
می شبکه در نظر گرفتهها براي آزمون درصد داده 30شده و 

آورد که ها این امکان را فراهم  میشوند. انتخاب تصادفی داده
هاي آموزش هیچ پیش فرض و یا الگوریتمی براي انتخاب داده

تر روش به کار وجود نداشته باشد که موجب ارزیابی مناسب
 شود.گرفته شده تخمین می

بهینه و پس از اجراي برنامه و بررسی نتایج، زیر مجموعه 
 AMREو  CDFترین مقدار الگوریتم منتخب با توجه به کم

مقدار این دو پارامتر از روابط زیر قابل محاسبه  شود.تعیین می
 است.

)25(        
1

| ( ) ( ) |
| ( ) |

T

data t

predicted t real t
real tAMRE

n

 =

−

=
∑

       

min
( ) ( )(

( ))

E

i error
CDF E P i probability of

prediction with error less than or equal i
=

= =   

                                

∑

)26 ( 
 
 هاي مورد استفاده؛ مطالعه موردي نیروگاه اتمی بوشهرداده 4.2

ها استفاده از داده مناسب و واقعی، در اعتبار بخشی به پژوهش
شود. به تر شدن نتایج تحقیق میاهمیت دارد و موجب کاربردي

هاي واقعی نیروگاه بوشهر همین دلیل در تحقیق حاضر، از داده
هاي مورد استفاده این دهاستفاده شده است. در مجموعه دا

روز است که در  107پارامتر براي  45مقاله، مقدار ساعتی 
 داده براي هر پارامتر است. 2581مجموع 

 
 . بحث و تحلیل نتایج5

را براي پارامتر هدف  4ه شده در بخش یدر این بخش، روش ارا
 کنیم.اجرا کرده و نتایج آن را بررسی می

 
 پارامتر هدفبینی نتایج پیش 5.1

قابل مشاهده است شبکه با  2و  1 هايطور که در جدولهمان
ورودي مرتب شده با ضریب همبستگی  15با  BRالگوریتم 

را نسبت به تعداد  AMREو  CDFپیرسون، بهترین مقدار 
 LMچنین نسبت به شبکه با الگوریتم هاي دیگر و همورودي

                                                           
1. Cumulative Distribution Function (CDF) 
2. Average Mean Relative Error (AMRE) 

توان برتري می 5و  4 هايچنین در شکلدهد. همارایه می
را مشاهده نمود، که هم در نمودار  LMنسبت به  BRالگوریتم 

CDF  عملکرد بهتري داشته و هم توانسته مقدار داده واقعی را
 بینی کند.تر پیشدقیق

نیازي به  lQ تر ذکر شد براي تخمینطور که پیشهمان
پارامتر نیست زیرا پارامترهاي با همبستگی کم و  45همه این 
ثیر  زیادي  در محاسبه نخواهند داشت. در أت lQ مستقل از

نتایج نیز ملاحظه شد که بهترین پاسخ روش پیشنهادي مربوط 
 پارامتر ورودي است. 15به 

 
بینی شده توسط براي پارامتر هدف پیش CDFو  AMRE. 1جدول 
 = CDF)99/0(اجرا  100براي  BRالگوریتم 

هاي تعداد پارامترهاي داده
 ورودي

ضریب 
همبستگی 

 کندال

ضریب 
همبستگی 

 اسپیرمن

ضریب 
همبستگی 

 پیرسون

25                           CDF 
AMRE 

0645/0 
0057/0 

0740/0 
0090/0 

0532/0 
0119/0 

20                           CDF 
AMRE 

3879/0 
0284/0 

3837/0 
0397/0 

0858/0 
0058/0 

15                          CDF 
AMRE 

1849/0 
0187/0 

2356/0 
0293/0 

0345/0 
0049/0 

10                      CDF 
AMRE 

4865/0 
0181/0 

1260/0 
0184/0 

0465/0 
0078/0 

5                        CDF 
AMRE 

0394/0 
0114/0 

0435/0 
0082/0 

0449/0 
0098/0 

 
بینی شده توسط براي پارامتر هدف پیش CDFو  AMRE. 2جدول 
 ) = 99/0CDF(اجرا  100براي  LMالگوریتم 

هاي تعداد پارامترهاي داده
 ورودي

ضریب 
همبستگی 

 کندال

ضریب 
همبستگی 
 اسپیرمن

ضریب 
همبستگی 

 پیرسون

25                   CDF 
AMRE 

2153/0 
0125/0 

1927/0 
0123/0 

1970/0 
0100/0 

20        CDF 
AMRE 

6363/1 
0551/0 

9585/0 
0404/0 

0969/0 
0079/0 

15        CDF        
AMRE 

4016/1 
0497/0 

8505/0 
0401/0 

0747/0 
0177/0 

10                  CDF 
AMRE 

8588/1 
0606/0 

1574/1 
0547/0 

0694/0 
0109/0 

5                 CDF 
AMRE 

6541/0 
0252/0 

3165/0 
0206/0 

0534/0 
0120/0 
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 دي.پارامتر ورو 15با  LMو  BRتوسط الگوریتم  lQ پارامتر هدف تخمین .4شکل 
 

 
 

  .LMو  BRهاي توسط الگوریتم lQ تخمین پارامتر هدف CDF .5شکل 
 

پارامتر، با توجه به مقدار همبستگی  45تمامی  3در جدول 
 4چنین در جدول اند. همبندي شدهها با پارامتر هدف رتبهآن

اي آموزش و آزمون توسط داده نمونه 15نتایج حاصل از تخمین 
 آورده شده است. BRالگوریتم 

از جریان محاسبات، بایستی از تمام  SPNDبا کنار گذاشتن 
پارامترهایی که به طور مستقیم و غیرمستقیم به وسیله این 

نظر کرد، این پارامترها شوند صرفآشکارسازها محاسبه می
 عبارتند از:

 1ايحداقل جدایی از نقطه جوشش هسته •
 2توان موثر •
 SPND3توان با استفاده از  •

                                                           
1. Minimum DNBR 
2. Effective Full Power Day (Teff) 
3. Power from SPND 

 dKv4حداقل  •
 5بازدهی نیروگاه •
 6حداکثر ضریب بیشینه قدرت حجمی •
 7حداکثر ضریب بیشینه قدرت هر مجتمع سوخت •
 8توان با استفاده از تجهیزات نظارت بر شار نوترون •

پارامترهاي کنار گذاشته شده بالا اغلب از مواردي هستند  
دارند و  lQ مناسبی با پارامتر هدف یعنی که همبستگی نسبتاً

ثیر قابل توجهی بر أتوانست تها در محاسبات میاستفاده از آن
دهد که دقت نتایج داشته باشد ولی روش ارایه شده نشان می

ثیرگذار، پارامتر هدف با نتایج قابل قبولی أبدون این پارامترهاي ت
 بینی است.قابل پیش

 
 هاي وروديبررسی عملکرد روش پیشنهادي با ایجاد نویز در داده 5.2

هاي با توجه به تغییرات ناگهانی پارامتر هدف و تعدد ویژگی
رود که بینی پارامتر هدف انتظار میانتخاب شده براي پیش
هاي ورودي موجب همبستگی نامناسب اعمال نویز در تمام داده

مشکل کند. به عبارت دیگر در بینی را دچار ها شده و  پیشداده
تخمین توسط محاسبات نرم براي پارامترهایی با تغییرات 

هایی استفاده کرد که داراي پایداري در ناگهانی بایستی از روش
باشد می 9ARIMA ها روشبرابر نویز هستند. یکی از این روش

 .]21[که در مطالعات متعددي مورد بحث قرار گرفته است 

                                                           
4. Minimum of dKv (RegKv) 
5. Plant Efficiency 
6. Maximum Volumetric Power Peaking Factor (Max Kv(i,j)) 
7. Maximum Relative Power Peaking Factor of Each FA (Max Kq) 
8. Power from Neutron Flux Monitoring Equipment (N NFME) 
9. Auto Regressive Integrated Moving Average 

600 

500 

400 

300 

200 

100 

° 

100- 
500 1000 1500 2000 2500 3000 ° 

 زمان (ساعت)

طی
 خ

ت
رار

 ح
رخ

ر ن
کث

دا
ح

(w
/c

m
)

 
 هاي واقعیداده

 LMهاي تخمین زده شده توسط داده
 BRهاي تخمین زده شده توسط داده

7/0 6/0 5/0 4/0 3/0 2/0 1/0 0 
85/0 

9/0 

95/0 

 به معناي خطاي نسبی

 BRهاي برآورده شده توسط داده
 LMهاي برآورده شده توسط داده

1 



 
 محمدباقر غفرانی، خلیل مشکبار بخشایش، سعید شریفی                                                                                                                              9

 

 Journal of Nuclear Science and Technology                                                                                                                 ايجله علوم و فنون هستهم
 Vol. 100, No 3, 2022, P 1-12                                                                                                                 12-1، ص 1401 تابستان، 2، شماره 100 جلد

 رتبه ضرایب همبستگی پارامترهاي مختلف رآکتور نیروگاه بوشهر با پارامتر. 3دول ج
lQ 

 
 بندي ضریبرتبه

 Qlهمبستگی کندال با 
 بندي ضریبرتبه

 Qlهمبستگی اسپیرمن با 
 بندي ضریبرتبه

 Qlهمبستگی پیرسون با 

 1 1 1 ايداقل انحراف از نسبت جوشش هستهح

 AO( 28 29 2عدم توازن محوري (

 2 5 24 (Teff) توان مؤثر 

 SPND 5 2 4وسیله ه توان ب

 dKv (RegKv) 30 30 3حداقل 

 28 7 3  1کننده غلظت فعلی اسید بوریک در خنک

 7 3 6  (Ncore)کتورآتوان فعلی ر

 30 8 4  2کننده غلظت فعلی اسید بوریک در خنک

 9 4 17 (DT core)کتور آکننده در راختلاف دمایی خنک

 5 21 21 بازدهی نیروگاه

 6 13 19 (Max Kv(i,j)) حداکثر ضریب بیشینه قدرت حجمی

 IC 10 6 8وسیله ه توان ب 

 SG  19 18 7وسیلهه توان ب

 8 11 27 (Max Kq) حداکثر ضریب بیشینه قدرت هر مجتمع سوخت 

 22 22 9  (N NFME) توان با استفاده از تجهیزات نظارت بر شار نوترون

 30YA 12 9 13کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک

 20YA 14 14 10کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک

 11 10 14  (Max DT) کنندهخنکحداکثر اختلاف دماي مایع 

 24 23 11  (T AVE. Cold)کتور آکننده در ورودي رمیانگین دماي خنک

 13 15 12 (Max Tout) کتورآکننده در خروجی رحداکثر دماي خنک

 30YA 15 12 20کتور از پایه آکننده در ورودي ردماي خنک

 16 16 15 (T AVE. Hot) کتورآکننده در خروجی رمیانگین دماي خنک

 40YA 18 17 16کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک

 10H( 17 20 18( هاي کنترلمیله 10موقعیت گروه 

 40YA 20 19 22کتور از پایه آکننده در ورودي ردماي خنک

 10YA 23 24 21کتور از پایه آکننده در ورودي ردماي خنک

 20YA 25 25 23کتور از پایه آکننده در ورودي ردماي خنک

 period( 33 32 25کتور (آدوره زمانی ر

 26 26 26 کتورآکننده در رسرعت جریان خنک

 27 27 45 (P)کتور آکننده در خروجی رفشار خنک

 42 28 29 کتورآکننده در رسرعت جریان خنک

 H 32 34 29)9(هاي کنترل میله 9موقعیت گروه 

 H 44 41 31)4(هاي کنترل میله 4موقعیت گروه 

 34 31 31 میانگین اختلاف فشار

 H 45 42 32)3(هاي کنترل میله 3موقعیت گروه 

 H 39 44 33)5(هاي کنترل میله 5موقعیت گروه 

 RCP 001D40YD 34 33 40 میانگین اختلاف فشار در

 H 38 39 35)2(هاي کنترل میله 2موقعیت گروه 

 RCP 001D20YD 35 35 44 میانگین اختلاف فشار در

 H 37 37 36)1(میله هاي کنترل  1موقعیت گروه 

 RCP 001D30YD 36 36 43 میانگین اختلاف فشار در

 H 41 38 37)8(هاي کنترل میله 8موقعیت گروه 

 H 40 40 38)7(ل هاي کنترمیله 7موقعیت گروه 

 H 42 43 39)6(هاي کنترل میله 6موقعیت گروه 

 43 45 41  (DP core)در رآکتور اختلاف فشار
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 اي آموزش و تست توسطداده نمونه 15نتایج حاصل از تخمین . 4جدول 
 BRالگوریتم 

 هاي آموزش داده هاي آزمونداده
خطاي 
 نسبی

مقدار 
 تخمینی

مقدار 
 واقعی

خطاي 
 نسبی

مقدار 
 مقدار واقعی تخمینی

000014/0 6562/429 65/429 000078/0 6837/429 65/429 

045/0 0486/17 853/17 00066/0 8648/17 853/17 

001/0 0738/302 39/302 0021/0 2758/305 64/304 

0066/0 364/296 34/298 00036/0 9491/300 84/300 

0018/0 1591/293 7/293 0019/0 5377/298 11/299 

000068/0 5296/287 49/288 004/0 4067/289 57/290 

004/0 7135/285 97/286 002/0 1968/288 62/287 

0049/0 8619/281 26/283 000031/0 631/284 64/284 

0011/0 1781/278 5/278 0028/0 7663/280 56/281 

0054/0 7737/273 27/275 0008/0 9017/279 67/279 

0028/0 2413/270 02/271 00096/0 2172/273 48/273 

00098/0 776/267 04/268 00026/0 29/266 36/266 

00071/0 7706/264 96/264 0018/0 3063/267 81/266 

0014/0 4586/268 07/268 0012/0 3191/233 03/233 

0011/0 651/253 35/253 0041/0 8927/265 01/267 

 

به این معنی است که واریانس  "یک درصد"اصطلاح نویز 
برابر با واریانس (قدرت) توزیع یکنواخت با (توان) توزیع نرمال 

دست   ه ب 72است که از طریق رابطه  +01/0و  -01/0 دو مرز
 ]:22[ آیدمی

)72  (              ( ) /
/normal

b a
σ

−
= = =

2 001 0005774
12 3

 
 

 مرزهاي توزیع یکنواخت هستند. bو  aنمادهاي  27در رابطه 
 5و جدول  6 شود شکلورودي اعمال می 15نویز روي شبکه با 

هاي دهد شبکهطور که نتایج نشان میشود. همانحاصل می
هایی با تغییرات ناگهانی و تعداد عصبی براي تخمین داده

هاي استخراج شده زیاد به تنهایی قابلیت پایداري در برابر ویژگی
ندارند و در برابر نویز کم نیز نتایج مناسبی ارایه نمی نویز را

 ARIMAهایی مانند دهند و بایستی در ترکیب با الگوریتم
 مورد استفاده قرار گیرند که از تحقیقات آتی خواهد بود.

 
 تحلیل نتایج 5.3

به کمک روش پیشنهادي  AMREبا توجه به نتایج ارایه شده، 
برسد که با وجود عدم استفاده از  0049/0تواند به می

رود. با ، جواب بسیار قابل قبولی به شمار میSPNDسنسورهاي 
 3 هاي مربوط به یک سیکل تقریباًاز داده که صرفاًتوجه به این

شود با بینی میماهه در این تحقیق استفاده شده است، پیش
هاي حوادث مربوط به ها، به خصوص دادهافزایش حجم داده

یب بیشینه قدرت، دقت نتایج نیز بهتر شود. روش به کار ضر
هایی از قبیل قابلیت محاسبه رفته در این مقاله با توجه به مزیت

بر خط و امکان محاسبه در شرایط وقوع خرابی در سنسورهاي 
تواند روش مناسبی براي ، میرآکتور و نیز دقت قابل قبول آن

 ته باشد.کتورهاي هسآمحاسبه پارامترهاي مهم ر
 

 
 (الف)

 
  (ب)

 %5/0با  LM(ب)  ،BRتوسط الگوریتم  lQ تخمین CDF(الف)  .6کل ش
 .نویز اعمالی %1 و
 

و   BRبراي پارامتر هدف توسط الگوریتم CDFو  AMRE. 5جدول 
LM  99/0( %1و  %5/0با نویز اعمال شده CDF =( 

 
با الگوریتم لونبرگ 

 )LM( مارکوارت
   با الگوریتم

 )BR( بیزین
  CDF           بدون نویز   

                    AMRE  
0747/0 
0177/0 

0345/0 
0049/0 

      CDFدرصد   5/0با نویز 
                     AMRE          

4075/0 
0528/0 

5588/0 
0760/0 

  CDF    درصد      1با نویز 
                    AMRE          

8279/0 
1049/0 

2659/1 
1879/0 

  

7/0 1/0 0 2/0 3/0 4/0 5/0 6/0 8/0 9/0 1 

6/0 

65/0 

7/0 

75/0 

8/0 

85/0 

9/0 

95/0 

1 

 به معناي خطاي نسبی

 زیبدون نو brزده شده توسط  نیتخم يهاداده
 %5/0 زینو اب brزده شده توسط  نیتخم يهاداده
 %1/0 زینو اب brزده شده توسط  نیتخم يهاداده

C
D

F
 

7/0 1/0 0 2/0 3/0 4/0 5/0 6/0 8/0 9/0 1 

6/0 

65/0 

7/0 

75/0 

8/0 

85/0 

9/0 

95/0 

1 

 به معناي خطاي نسبی

  زیبدون نو LMزده شده توسط  نیتخم يهاداده
  %5/0 زینو اب LMزده شده توسط  نیتخم يهاداده
  %1/0 زینو اب LMزده شده توسط  نیتخم يهاداده

C
D

F
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استفاده از داده مناسب و واقعی، در اعتبار بخشی به 
تر شدن نتایج تحقیق ها اهمیت دارد و موجب کاربرديپژوهش

گیري از داده واقعی بهرهشود و تحقیق حاضر نیز، به علت می
رود. بهترین ها به شمار مینیروگاه بوشهر از جمله همین پژوهش

پارامتر ورودي که بر اساس  15شود به شبکه با نتایج مربوط می
بندي شده بود. این پارامترها به ضریب همبستگی پیرسون رتبه

 قرار زیر است:
 )AOعدم توازن محوري ( )1
 )Ncoreکتور (آتوان فعلی ر )2
 )DT coreکتور (آکننده در راختلاف دمایی خنک )3
 ICوسیله ه توان ب )4
  SGوسیله ه توان ب )5
 YA30کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک )6
  YA20کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک )7
 )Max DTکننده (حداکثر اختلاف دماي مایع خنک )8
 )T AVE. Coldکتور (آکننده در ورودي رمیانگین دماي خنک )9

 )Max Tout( کتورآکننده در خروجی رحداکثر دماي خنک )10
  YA30کتور از پایهآکننده در ورودي ردماي خنک )11
 )T AVE. Hotکتور(آکننده در خروجی رمیانگین دماي خنک )12
 YA40کتور از پایه آکننده در خروجی ردماي خنک )13
 )10H(هاي کنترل میله 10موقعیت گروه  )14
 YA10کتور از پایهآکننده در ورودي ردماي خنک )15

 

 گیري . نتیجه6
اي وجود دارند که در کتورهاي هستهآپارامترهاي مهمی در ر

شوند و از میم کنترل یجهت عملکرد مناسب و ایمن، به طور دا
طرفی در صورت خرابی و عدم کارکرد یکی از سنسورهاي 

هاي محاسبات هاي محاسبه تحلیلی بر خلاف روشکتور، روشآر
 نرم قادر به محاسبه این پارامترها نیستند. 
که نقش  SPNDهاي در این مقاله بدون به کار گیري داده

با استفاده از  اي در محاسبه پارامتر بیشینه قدرت دارد و نیزویژه
کتور نیروگاه بوشهر، که بر اساس مقدار آهاي رورودي از داده 15

که یکی  lQ ها انتخاب شده بودند، پارامترضریب همبستگی آن
کتور است، با دقت خوبی محاسبه شد و آاز پارامترهاي مهم ر

ها به درصد داده CDF، 99 و 0049/0به  AMREخطاي 
تواند از طریق تنوع بخشیدن در رسید. این روش می 0345/0

کتور شود. آمحاسبه ضریب بیشینه قدرت موجب افزایش ایمنی ر
استفاده از تکنیک انتخاب ویژگی در این تحقیق موجب افزایش 

چنین نشان داده شد دقت و نیز کاهش بار محاسباتی شد. هم
بهتر از الگوریتم لونبرگ مارکوارت عمل  که الگوریتم بیزین کمی

 .کندمی
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