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Summary 

The work is carried out on ENEA RC‐1, a Triga Mark II 1 MW ‐ demineralized water / natural convection cooled ‐ research 
reactor,  located  at  ENEA  Casaccia  Centre. Activity  is  aimed  at  intelligent  processing  of  the  data  obtained  by  reactor 
measurements through soft‐computing models based on neural networks (NN).  A first application is made for CRDM rod 
position  validation  and  a  second  one  is  devoted  to  the  fuel  temperature  prediction. Both  use  the NN‐based  algorithms 
working  on  real  data  coming  from  sensors.  The  bias  between  real  and  calculated  values  is  used  to  train  the NNs  for 
improving the performance in the further experiments. 

 

1. Introduction 

Continuous  remote monitoring  is more  and more  needed  as  the  new  generation 
reactors  tend  to  drammatically  decrease  the  outage  time  for  maintenance  and 
refuelling operations.  
Plant  sensor  on‐line monitoring,  data  validation  through  soft‐computing  process 
and plant condition monitoring  techniques would help  identify plant sensors drift 
or malfunction and operator actions  in addressing nuclear  reactor control. On‐line 
recalibration  can  often  avoid  intervene  with  manual  calibration  or  physical 
replacement of the drifting component. 
 
Further,  neuro‐fuzzy  logic  allows  to  link  field measurement  and  physical  system 
behaviour,  so  interpreting  the  data  coming  from  the  reactor  instrumentation  and 
revealing eventual mismatch due to miscalibration or sensoring faults. 
  
The activity described  in  the paper  is aimed at validating data obtained by reactor 
measurements through soft‐computing models based on neural networks (NN).  
Application  is made on  the CRDM  rod position  and  the  fuel  temperature  control 
which are both measured and re‐calculated by NN‐based algorithms and compared 
with  the  real  data  coming  from  sensors.  The  bias  is  used  to  train  the  NNs  for 
improving the performance in the next experiments. 
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2. Description of the reactor  
 
The  reactor  is  a  typical  TRIGA  light‐water  (research)  reactor  with  an  annular 
graphite reflector cooled by natural convection, with a power of 1MW. 
The  reactor  core  is  placed  at  the  bottom  of  the  6.25‐m‐high  open  tank with  2‐m 
diameter. The core has a cylindrical configuration.  
In total there are 91 locations in the core, which can be filled either by fuel elements 
or other  components  like  control  rods, a neutron  source,  irradiation  channels,  etc. 
The core lattice has an annular but not periodic structure.  
The core  temperature  is measured by   20  thermocouple  situated above and under 
the  core  (see  Fig.1), while  the  fuel  temperature  is measured  in  two  fuel  elements 
instrumented with thermocouples.  
 

 
 

Fig.1 – TRIGA Core: thermocouples position 

 
 
3. Neural Network application to validation of control rod position 
 
In this first application the position of the control rod is being validated. In order to,   
a neural network elaborates the data measured on the thermo‐fluid‐dynamic system 
of the reactor, in parallel with the control system.  
The net  is  feed‐forward 3‐layers network  trained  through second‐order algorithms 
from  Levenberg‐Marquart. 
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It  consists  of  two  nets,  see  Fig.2, working  in parallel:  a  first  one  is used  for data 
validation and initially trained through the use of   reactor data set; a second one is 
used for training and updates its parameters every time a given error occurs due to  
the  difference  between  the  exact  value  generated  by  the  first  net  and  the  value 
measured from the instruments and validated by the operator. 
The new training parameters  will then be transferred to the first net. 
 

 
Fig.2 Validation network 

 
The geometry ot the two nets is common and consists of a 35 neurons input layer, a 
22 neurons hidden layer and a 2 neurons output layer, see Fig.3.  
 

 
Fig.3 Neural network structure 

 
3.1  Levenberg‐Marquardt Algorithm 
 
The  Levenberg‐Marquardt  (LM)  algorithm  is  an  iterative  technique  that  locates  the 

minimum of a multivariate function that is expressed as the sum of squares of non‐linear 
real‐valued functions.  

LM  can  be  thought  of  as  a  combination  of  steepest  descent  and  the Gauss‐Newton 
method. When the current solution is far from the correct one, the algorithm behaves like a 
steepest descent method: slow, but guaranteed to converge. When the current solution is 
close to the correct solution, it becomes a Gauss‐Newton method.  
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Let    f be  an  assumed  functional  relation which maps  a  parameter  vector   pєRm  to  an 
estimated  measurement  vector  x  =  f(p),  xєRn  .  An  initial  parameter  estimate  p0  and  a 
measured vector x are provided and it is desired to find the vector p+ that best satisfies the 
functional relation f, i.e. minimizes the squared distance εTε with  ε = x ‐ x . The basis of the 
LM algorithm is a linear approximation to f  in the neighborhood of  p. For a small ‖δp‖, a 
Taylor series expansion leads to the approximation 
 
f(p + δp) ≈ f(p) + Jδp                                                                                                              (1) 
 
where J is the Jacobian matrix. 

Like all non‐linear optimization methods, LM  is  iterative:  Initiated at  the  starting 
point p0  ,  the method produces a series of vectors p1, p2, p3, …  that converge  towards a 
local minimizer  for p+. Hence, at each step, it is required to  find the δp that minimizes the 
quantity 
 
‖x – f(p + δp)‖ ≈ ‖x ‐  f(p) + Jδp‖ = ‖ε ‐ Jδp‖. 
 

The sought δp is thus the solution to a linear least‐squares problem: the minimum is 
attained when Jδp − ε is orthogonal to the column space of J . This leads to 
 
 JT(Jδp − ε) = 0 
 
which yields δp as the solution of the so‐called normal equations: 
 
JTJδp  = JTε                                                                                                                    (2) 
 

The matrix  JTJ  in  the  left hand  side of Eq.  (2)  is  the approximate Hessian,  i.e. an 
approximation to the matrix of second order derivatives. The LM method actually solves a 
slight variation of Eq. (2), known as the augmented normal equations 
 
Nδp  = JTε                                                                                                                                        (3) 
 
where  the off‐diagonal elements of N are  identical  to  the  corresponding elements of  JTJ 
and the diagonal elements are given by  
 
Nii = μ + [JTJ]ii
 
for some μ > 0. The strategy of altering the diagonal elements of JTJ  is called damping and μ 
is referred to as the damping term. If the updated parameter vector p + δp with δp computed 
from Eq.  (3)  leads  to a  reduction  in  the error ε  ,  the update  is accepted and  the process 
repeats with a decreased damping  term. Otherwise,  the damping  term  is  increased,  the 
augmented normal equations are solved again and the process iterates until a value of δp 
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that decreases error is found. The process of repeatedly solving Eq. (3) for different values 
of  the  damping  term  until  an  acceptable  update  to  the  parameter  vector  is  found 
corresponds to one iteration of the LM algorithm. 

In LM,  the damping term  is adjusted at each  iteration  to assure a reduction  in the 
error ε . If the damping is set to a large value, matrix N in Eq. (3) is nearly diagonal and the 
LM update step δp is near the steepest descent direction. Moreover, the magnitude of δp is 
reduced in this case. Damping also handles situations where the Jacobian is rank deficient 
and JTJ  is therefore singular [3]. In this way, LM can defensively navigate a region of the 
parameter space in which the model is highly nonlinear. If the damping is small, the LM 
step approximates  the exact quadratic step appropriate  for a  fully  linear problem. LM  is 
adaptive because it controls its own damping: it raises the damping if a step fails to reduce 
ε ; otherwise it reduces the damping. In this way LM is capable to alternate between a slow 
descent approach when being far from the minimum and a fast convergence when being 
at the minimum’s neighborhood [3]. 

 The LM algorithm terminates when at least one of the following conditions is met: 
‐ The magnitude of  the gradient of εTε  ,  i.e. JT  in  the right hand side of   Eq.  (2), 

drops below a threshold ε1; 
‐ The relative change in the magnitude of δp drops below a threshold ε2 
‐ The error εTε drops below a threshold ε3  
‐ A maximum number of iterations kmax is completed 

 

 
3.2.  NN Training 

 
3.2.1 Training data set
 

Thermo‐hydraulic values of the system are varied with the position of the control 
rod. 

The aim of this first application is the validation of  control rod position. In order to 
do this, core temperature, fuel temperature and water temperature are selected as 
meaningful variables. 

The training data set for neural network training is retrieved by the reactor data 
capture software which records all values every 4 seconds. It is composed by: 
 

Input  data:  core  temperature  (20  thermocouple);  fuel  temperature;  water 
temperature. 
 
Output data: rod position (2 channels).  
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Figures 4 and 5 display, the core temperature trends from thermocouples  N3T N3B, 

S2T S2B, as a significant example of the whole 20 thermocouples set. 
 

 
Fig.4  Core temperature ‐ N3 Top  (green) Bottom (bleu) 

 
 

 
Fig.5  Core temperature S2 Top (green) Bottom (bleu) 
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In  Figure  6  the  trend  of  fuel  and water  temperatures  is  shown,  according  to  the 
control rod withdrawal and the power raise. 
 

 
Fig.6 Fuel Temperature (bleu) Water Temperature (green) 

 
In Figure 7 the channels SH1 and SH2 rod position is shown. 
 

 
Fig.7 Rod position SH1 (green) SH2 (bleu) 
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3.3  Training
 

In  order  to  implement  the  previously  described  L.M  algorithm.,  TRAINLM 
function of Matlab is used. 

The chosen parameters  for training the net have been: 
‐ The magnitude of the gradient: 10‐10 ; 
‐ The relative change in the magnitude: ���� 
‐ The error: 0 
‐ A maximum number of iterations: 140 epochs 

After the training process, the value of the achieved error has been 9.8e‐8.  
It has been noticed, either, that increasing the number of the epochs, the output data 

remain almost unchanged. 
 
The error’s trend is shown, below, in Fig.8. 
 

 
Fig.8  Error’s trend 

 
 
As  the error  resulted  to be  sufficiently  low,  the  choice of used data demonstrated  to be  
appropriate for neural network training.   
The outcome of training is displayed in figg. 9 and 10, below. 
In Fig.9 it’s shown that the experimental data match with neural network data. 
In fig. 10, it’s shown how the rod position error remains low,ranging between 10‐2 and 10‐3 
steps. 
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Fig.9 Rod position channels 

 
 
 

 
Fig.10 Rod position error 
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4.   Neural Network application to fuel temperature condition 

 
In this second application we want predict the value of the fuel temperature for 

assigned value of power. To do this we use a neural network trained with the measured 
power and fuel temperature. 
The  used  net  is  feed‐forward  network  trained  using  supervised  learning  algorithm 
(back‐propagation with steepest descent) implemented in the code‐program. 
 
  Training 

Supervised learning algorithms adjust synaptic weights using input–output data 
to match the input–output characteristics of a network to desired characteristics. 

 
TRAINING PHASE 

 
 
 

NEURAL 
NETWORK 

Sperimental 
data of Power 
[kW] on time t 

Sperimental 
data of 
Temperature 
Fuel [°C] ] on 
time t 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
The training set is formed of 1161 couple (Power, Temp.fuel). One complete presentation 
of the entire training set during the learning process is called an “epoch”. In this case on 
presented 20 epoch. The structure of neural network is two internal layer and tree neuron 
for level.  
 

The training set is displayed below 
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  Learning Algorithm 
 

The error signal at  the output of neuron  j at  iteration n  (i.e., presentation of  the nth 
training example) is defined by: 

ej(n)=dj(n)‐yj(n)              (1) 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

We define the instantaneous value of the total error energy over all neurons in the output layer is: 

(2)       )n(e
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Let N denote  the  total number of patterns  (examples)  contained  in  the  training  set. 
The  average  squared  error  energy  is  obtained  by  summing  E(n)  over  all  n  and  then 
normalizing with respect to the set size N, as shown by 
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Eav is a index of of the level of learning. 
Since NN outputs are changed when synaptic weights are modified, the E(n) must 
be a function of the synaptic weights w 
Since E(n)  is a  function of w,  the  searching direction of  the  smaller  error point  is 
obtained by calculating a partial differential. The searching direction g=∂E(n,w)/∂w 
and modification of weights is given as  

 
Δw=ηg 

 
Where η is learning‐rate parameter. 
 
In the code program the back‐propagation algorithm is implemented 
 
Defined the local gradient: 
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for modified weights: 
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For the characteristic function ϕ() of neutron unit on used hyperbolic tangent  
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where a=1.7159; b=2/3 [*] 
 
Prediction
 
In the simulation phase the temperature values have been demanded from the net  
correspondenting to the power values which were introduced.   
The predicted set is external to the training data range. The error percentage between 
the simulated data and comparison experimental data depends on the numerousness 
of the training set . When widening the training set a correndonding reduction of the 
error excursion is observed.   

 
SIMULATION PHASE 

 
 

 
NEURAL 

NETWORK 
Data of 
Power [kW] 
on time t* 
 

Simulated 
data of 
Temperature 
Fuel [°C] ] 
on time t* 
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The outcome of simulation is displayed below 
 

Fig.5 Experimental data (blue) Simulated data (pink) 

 

 
Fig.6 Percentage error 
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Remarks from second application 
 

Experience aimed at appraising the feasibility of a system based on neural network for 
the  forecast  of  an  experimental  device  behavior.  The  results  have  satisfied  the 
expectations. Following step is concerned with the optimization of the net parameters 
and the learning algorithm.  
The  potential  for  the  application  for  neural  network  technology  in  the  process 
industries  is  vast.  The  ability  of  neural  network  to  capture  and  model  process 
dynamics and severe process non‐linearities make them powerful tools in model based 
control and monitoring. 
 

 
General  conclusions 
 
The outcome obtained  in  this  two applications have been satisfactory as  the error  in 
steady  state  resulted  less  than  the  expected  one  and    the  training  method  quite 
effective. Testing will continue with  increasing of data scanning rate  to  improve  the 
answer during status  transitions and  investigate how  to decrease oscillations during 
the steady‐states. 
  
Further  activity  will  concern  the  application  of  the  method  to  validation  and 
thermohydraulic  prediction  in  a  III+  generation  light  water  nuclear  power  plant 
featured with an integral pressurised primary system, where access to CRDM system 
is physically hampered and  rod positioning  can be accurately and  safely  controlled 
from exterior only.  
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