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Osnova:

Stavajici algoritmy pro tomografii fuzniho plazmatu poskytuji spolehlivé rekonstrukce
prostorového rozdéleni vyzarovani plazmatu z méfeni jeho projekci. Prostorové rozliSeni je
sice silné omezené nizkym poétem méfenych smért, zato je vyborné Casové rozlideni.
Dosazend odolnost proti artefaktim spolu s rostouci rychlosti vypocetni techniky vedou

k &etnym Gvahdm o vyuziti tomografie plazmatu k jeho zpétnovazebnimu fizeni. Zejména
atraktivni se jevi vyuziti tomografie mékkého rentgenového zafeni ke zvyseni spolehlivosti
meieni polohy plazmatu.

Cilem bakalafské prace bude navrhnout a otestovat Gpravu algoritmu pro tomografickou
inverzi dat tak, aby byl vhodny pro vypodet v realném &ase. Algoritmus bude plné vychazet
ze spolehlivého a iroce vyuzivaného algoritmu Tichonovovy regularizace, ktery je soucasti
bali¢ku MFR a je k dispozici v prostfedi Matlab nebo Python. Misto obvyklého iteraéntho
cyklu, optimalizujiciho vysledek na konstantnich datech, bude v rdmci BP algoritmus
upraven tak, aby iteroval vysledek na pomalu se vyvijejicich datech. V ramci nasledného
testovani je nutné ovéfit stabilitu upraveného algoritmu ve vztahu k rychlosti zmén dat

v &ase (jak syntetickych, tak experimentélnich). Fakultativné doporuéujeme zafadit ndvrh
mechanismu, ktery by umoznil korekei vypoctu pfi nestabilité vzniklé ndhlou zménou dat.
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Uvod

Jaderna fuze je typem jaderné reakce, pii niz ze dvou atomovych jader vznika jedno t€zsi jadro
a zpravidla jesté¢ dalsi produkty.

Pokud jsou jadra vstupujici do fuze lehka, jako naptiklad jadra vodiku, je tato reakce silné
exotermickd. Vzhledem k dostupnosti lehkych jader v pfirod¢ se nabizi vyuziti jaderné fuze
v energetice. Ziskavani energie pomoci jaderné fize by bylo vyhodné nejen z ekonomického, ale
1 ekologického hlediska.

Velikost energie uvolnéné pii flzni reakci je rovna rozdilu celkové vazebné energie produktt a
maji vyssi vazebnou energii v prepoctu na jeden nukleon nez ta leh¢i. Je tedy v principu mozné
ziskavat energii i slu¢ovanim jader o mnoho té€zSich nez vodik. Jako nejperspektivnéjsi se vSak
v soucasnosti jevi nasledujici reakce izotopti vodiku, konkrétné deuteria a tritia:

‘H +°H > *He + n . (1)

Vyhodou izotopti vodiku je fakt, Ze potencidlova bariéra dani piedevSim elektrostatickym
odpuzovanim nabitych jader je u vodiku niz$i, nez je tomu u jader obsahujicich vice proton.
I presto vSak realizace sluCovani jader deuteria a tritia vyZaduje znac¢né usili. Nejpouzivanéjsi
metoda spociva v zahtati vodikového paliva na vysokou teplotu, pfi niZ ndhodné srazky jader
maji dostatecnou energii k prekonani potencidlové bariéry. Tento pfistup je oznafovan jako
termonuklearni fuze.

Pro provoz termonukledrniho reaktoru je tteba udrzet vodikové plazma na dostatecné vysokeé
teploté a hustot& pii co nejdelsi dob& udrZeni energie'. Vzhledem k vlastnostem plazmatu je
mozné pouzit k jeho zachyceni magnetické pole. S jeho pomoci je mozné vytvofit magnetickou
nadobu, kterd bude udrzovat plazma ve vymezeném prostoru, aniz by dochazelo ke kontaktu
plazmatu s materidlem reaktoru.

Tato prace se zabyva aktudlné nejpokrocilejSim zatfizenim vyuzivajicim magnetického udrzeni
plazmatu, tokamakem.

Tokamak je zafizeni vytvéiejici toroidalni magnetické pole, které udrzuje prstenec plazmatu
uvnitt toroidalni vakuové komory. Toroidalni tvar pole je vyhodny proto, Ze jeho siloCary
neprochdzeji pfes hranice magnetické nadoby (v idealnim piipadé€). Nabité Castice plazmatu,
které se mohou relativné¢ volné¢ pohybovat ve sméru rovnobézném s vektorem magnetické
indukce, pfi tomto tvaru pole neopousteéji nadobu podél silocar, jako to délaji u zrcadlovych
nadob.

Avsak pole vytvarené jednoduchymi civkami navleCenymi na komoru neni homogenni. Na té
strané¢ komory, kterd je dale od stfedu prstence, je magneticka indukce niz$i nez na strané blizsi
ke stfedu. Zatimco v homogennim poli €astice pohybujici se kolmo na pole opisuji uzaviené
kruhové trajektorie, v nehomogennim poli driftuji ve sméru kolmém k poli, tedy smérem

1 Tyto podminky kvantitativn€ vyjadiuje Lawsonovo kritérium, viz napt. [1]
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Obr. 1: Schéma komory tokamaku; Toroidalni a poloidalni smér

ke stén€ komory. Tento nedostatek je mozné odstranit zménou tvaru magnetického pole tak, aby
jeho silo¢ary namisto €isté toroidalnich kruznic tvofily Sroubovice.

Potiebného tvaru pole je mozné dosdhnout riznymi zpisoby. Jednim z nich je vhodné
vytvarovani toroidalnich civek tak, aby pfimo vytvarely sto¢ené magnetické pole. Tento zptisob
je vyuzit v zafizeni zvaném stelarator. Naproti tomu v tokamaku je vysledné magnetické pole
tvofeno kombinaci jednoduchého toroidalniho pole a pole poloidalniho. Poloidalni slozka je
generovana elektrickym proudem prochazejicim piimo skrz prstenec plazmatu. Tento proud je
v plazmatu indukovan proudovym impulsem v civkach, které jsou s prstencem plazmatu spojeny
induktivni vazbou, podobné¢ jako primarni vinuti transformatoru se sekundarnim.

Moderni tokamaky mivaji komoru vertikaln€ protazenou, tak, Ze na prifezu ma tvar
pismene D. Podobny tvar pak ma i magnetické pole a také plazma. Navic je soucasti jejich
komory divertor, oblast, v niZ jsou okrajové vrstvy plazmatu v pfimém kontaktu s komorou.
Takové usporadani se vyznacuje dobrym udrzenim plazmatu a nizkou interakci se st€énou komory
mimo divertor.

Navzdory popsanym snahdm o vytvofeni spolehlivé magnetické nadoby vykazuje plazma
v tokamaku fadu riznych nestabilit. To je jednim z divodi, pro¢ byvaji na tokamacich
instalovany rozsdhlé soustavy diagnostickych systémi. Dostate¢né rychla diagnostika
v kombinaci s fidicimi civkami umoziiuje zavést aktivni zpétnou vazbu a eliminovat nékteré
z nestabilit.



1 Diagnostika a rizeni

V urcitych fazich vyboje plazma v tokamaku prochazi prudkym vyvojem. Objevuje se v ném
mnoho riznych druhti nestabilit, které vychyluji plazma ze sttedu komory, zvySuji Unik Castic a
interakci se sténou komory. Zaroven se méni prostorové rozlozeni teploty, hustoty nebo
koncentrace piimési.

V tokamacich s vertikalné tvarovanym plazmatem pusobi na plazma destabilizujici sila, ktera
vychyluje plazma ze stfedu komory ve vertikdlnim sméru. Analogicky je plazma nestabilni
v radidlnim sméru, coz je zplsobeno piedev§im magnetickym plsobenim prstence plazmatu
sama na sebe [2]. Tyto nestability je tieba néjak méfit a fidit, jinak by plazma rychle narazilo na
sténu komory.

Nejjednodussim zplisobem, jak stabilizovat polohu plazmatu, je vyrobit komoru tokamaku
vodivou. Pohybujici se plazma protékané elektrickym proudem pak ve sténé komory indukuje
vifivé proudy, jejichz magnetické pole plisobi proti dalSimu pohybu plazmatu [2]. Timto
zpuisobem je mozn¢ vertikdlni a radidlni nestabilitu pon¢kud zpomalit, ale vzhledem k tomu, ze
komora nemuze byt vodivd dokonale, nelze takto pohyb plazmatu Uplné eliminovat. Dalsi
moznost fizeni poskytuje detekce polohy plazmatu v komote v kombinaci s proménnym vnéjSim
magnetickym polem, tedy aktivni zpétna vazba. K tomu je ovSem potieba néjakym zplisobem
méfit polohu plazmatu, a to s dostatecné velkym ¢asovym rozliSenim a co nejmensim zpozdénim
mezi vstupem ze senzord a vystupem pro fizeni.

Jednu z moznosti métfeni parametri plazmatu poskytuje magneticka diagnostika, tedy senzory
métici magnetické pole plazmatu. Kombinace né€kolika typti méficich civek, rozmisténych
v komoie a kolem komory tokamaku, umozituje métit celkovy proud plazmatem, urcit rozdéleni
proudové hustoty a polohu stfedu plazmatu, ptipadné detekovat nékteré nestability.

V soucasnosti pouzivané magnetické detektory zpravidla vyuZivaji induktivni vazby mezi
plazmatem a méfici civkou. Takovato zafizeni méii derivaci magnetické indukce, jeji okamzita
velikost se pak ziskavad integraci. Magnetické detektory jsou tak citlivé na zmény polohy
plazmatu. V urcované absolutni poloze se vSak v dusledku integrace hromadi chyby méieni.
Proto je vhodné doplnit diagnostickou soustavu detektory schopnymi stanovit okamzité

magnetické pole, jako jsou Hallovy sondy, nebo jinym nezavislym systémem méficim polohu
plazmatu [3].

Jinou moznosti zjiSténi polohy a dalSich parametri plazmatu je méfeni zafeni plazmatu.
Plazma vyzatuje elektromagnetické zafeni predev§im v ultrafialové a m&kké rentgenové Casti
spektra. V idealizovaném pftipadé Cistého vodikového plazmatu je vétSina tohoto zatfeni tvorena
zafenim brzdnym, tedy zéafenim elektronii prudce ménicich rychlost pifi srazkach s dalSimi
Casticemi. Brzdné zéafeni v rentgenové oblasti vznikd pfevazné ve stfedu plazmatu, kde je
nejvyssi elektronova teplota.

Teplota ve vétSiné objemu plazmatu sta¢i k uplné ionizaci vodiku a ten pak nevyzatuje
charakteristické zafeni zplsobené prechody elektroni mezi hladinami. T€z$i pfimési, pochazejici
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napiiklad ze stény komory, mohou proniknout jen ¢astecné€ ionizovany i do oblasti s vyS$imi
teplotami [4]. Tyto pfimési se pak projevuji diskrétnim rentgenovym spektrem.

Vzhledem k uvedenym vlastnostem rentgenového vyzafovani plazmatu se nabizi vyuziti
rentgenovych detektort k ur€ovani koncentrace necistot a jejiho ¢asového vyvoje, méfeni polohy
nejteplejSich oblasti plazmatu a pfipadné k detekci téch nestabilit, které lokaln¢ méni
elektronovou teplotu.

1.1 Tomografie

Na meékkych rentgenovych frekvencich ma fuzni plazma zanedbatelnou absorpci, tedy je
pruhledné. Jeho index lomu je také zanedbatelny. Detektor sledujici intenzitu mékkého
rentgenového zafeni v urCitém sméru tak zaznamendva zareni vychdzejici z celého sloupce
plazmatu leziciho v tomto sméru. Za urcitych predpokladii je ovSem mozné z udaji vice
takovychto detektor rekonstruovat lokdlni emisivitu plazmatu. Z ni je pak patrna nejen poloha
plazmatu, ale i jeho tvar a struktura.

Metoda vypoctu lokalniho pribéhu funkce z naméienych integralnich hodnot se nazyva
tomografickd inverze nebo tomografickd rekonstrukce. Tato definice je pomérné univerzalni.
V ptipadé tomografie plazmatu je rekonstruovanou funkci hustota vyzafovani, zatimco u
medicinské metody znamé jako CT* je ji naopak hustota tlumeni rentgenového zafeni. I v dalsich
nejen medicinskych metodach je vyuzivana tomografie spliujici obecnou definici, ackoli
konkrétni algoritmy pro rekonstrukci se navzajem méné ¢i vice odlisuji.

Tomografie fuzniho plazmatu klade na rekonstrukéni algoritmus naroky ponékud odlisné od
narokl medicinskych a primyslovych aplikaci. Jejim hlavnim problémem je omezeny piistup ke
zkoumanému objektu, ktery je uzavien v nepriihledné vakuové komote uvniti tokamaku.
Detektory mohou byt umistény pouze v diagnostickych portech rozmisténych kolem komory.
Déle jimi nelze béhem méfeni pohybovat jako u CT, a to nejen z diivodu jejich zabudovani do
otvorii v komote, ale 1 proto, Ze je nutné¢ vysoké Casové rozliSeni. Pro kazdy z portd je tedy
potieba jeden detektor, coz omezuje celkovy pocet sméri, z nichz je plazma pozorovano.

Nékteré vlastnosti plazmatu v tokamaku umoziluji zavést urCitd zjednoduseni v soustavé
detektort i v rekonstrukénich algoritmech. Obvykle se piredpoklada, Zze plazma je v toroidalnim
sméru rotacné¢ symetrické a detektory sta¢i umistit pouze do jedné nebo nékolika malo rovin
protinajicich komoru ve sméru poloidalnim. Rekonstruuje se pak dvojrozmérny fez plazmatem.
Dale je v nékterych ptipadech mozno predpokladat, Ze plazma je symetrické i v poloidalnim
sméru, respektive Ze je hladké ve sméru rovnobézném s ekvipotencidlnimi plochami
magnetického pole. To mlize vyrazn¢ zvysit efektivitu rekonstrukéniho algoritmu, v piipadé
uplné rotacni symetrie pak dokonce staci umistit detektory do jediného bodu k rekonstrukci
celého obrazu. Ve vétsiné piipadii bohuzel takovou symetrii predpokladat nelze, naptiklad
v riznych nestabilitdch byva siln¢ naruSena.

Podle ucelu tomografického méfeni plazmatu se voli vhodny kompromis mezi prostorovym

2 Zkratka CT znamena Computed Tomography, vypocetni tomografie. K dalsim tomografickym metodam
v medicing patii napiiklad MRI a PET.
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rozliSenim, vypocetnim ¢asem a mnoZstvim Sumu a artefaktt’ v rekonstruovaném obrazu. Pro
studium nestabilit a transportnich jevl je vhodné dobré prostorové rozliSeni za cenu nizsiho
rozliSeni casového (maximalni prostorové rozliSeni je v§ak omezeno dostupnymi daty). Naopak,
pokud ma byt tomografie vyuzita pro fizeni tokamaku, je tieba provadét rekonstrukei v redlném
Case.

Bylo vyvinuto nékolik algoritmtl, které dovedou z omezenych dat rychle rekonstruovat prifez
plazmatem a zaroven jsou dostate¢né odolné proti Sumu a artefaktim. Tyto algoritmy zatim maji
vyuziti pfredevsim v rychlém zpracovani dat po skonceni vyboje v tokamaku, ovSem vzhledem
k vyvoji elektroniky i samotnych algoritmt se situace v oblasti tomografického fizeni v realném
Case postupné zlepsuje. Nekolik z téchto algoritmi je stru¢n€ popsano v kapitole 2.

1.2 Detektory pro tomografii

Nejcasteji pouzivanymi detektory pro tomografii mé€kkého rentgenového zareni jsou detektory
polovodicové. Patii k nim rGzné typy kiemikovych fotodiod. Tyto diody se zpravidla zapojuji
s konstantnim napétim v zavérném sméru a méti se prochéazejici proud, ktery je zavisly na
osvétleni aktivni plochy diody.

Ptednosti polovodi¢ovych fotodiod je vysoké Casové rozliSeni (typicky jde o jednotky us,
diody typu PIN umoziuji jesté¢ vyssi Casové rozliSeni). K jejich nevyhodam patii Sum, ktery
s pracovni teplotou exponencidlné roste, a také fakt, ze poSkozeni rentgenovym zaienim nebo
neutronovou radiaci méni jejich citlivost. Pii pouziti k tomografii fuzniho plazmatu je proto tieba
detektory pravidelné¢ vymeénovat (jejich cena je pomérné nizka), ptipadné pouzit jiny typ
detektorti, jakym jsou naptiklad vakuové fotodiody [5].

Nékteré z pouzivanych typi fotodiod, jako jsou AXUV diody, jsou citlivé na Siroké spektrum
elektromagnetického zafeni, od blizkého infracerveného az po méekké rentgenové. Tyto diody
jsou pouzivany jako bolometry, tedy pro meétfeni celkového zéafivého vykonu nebo jeho
tomografii. Oproti tepelnym bolometriim maji AXUV diody vyssi ¢asové rozliSeni a niz$i cenu.
Jsou také méné citlivé na neutralni ¢astice [5]. Jejich nevyhodou oproti tepelnym bolometrim je
nerovnomérna citlivost na zafeni o riznych energiich [6], pfi méfeni celkového vyzatfeného
vykonu tedy mohou podavat zkreslené vysledky.

Detektory pracujici jako bolometry vSak 1ze pouzit i k detekci meékkého rentgenového zéieni,
pokud odfiltrujeme zéfeni o nizsich energiich. To se provadi umisténim velmi tenké beryliové
folie pied detektor.

Popsané typy detektorti zaznamenavaji zatfeni dopadajici na aktivni plochu z libovolného
sméru. Pro tomografii je ovSem dilezité urCit co nejpresnéji smér, odkud zareni ptichazi. Proto
se pouziva jednoduché zatizeni zvané pinhole camera, tedy jednorozmérna dirkova komora
(n€kdy také camera obscura, temnd komora). Zatreni prochéazi tizkou §térbinou, kteréd slouzi jako
jednoducha a spolehliva optika pfistroje, a dopada na tadu detektort. Kazdy z detektort
zaznamenava zafeni dopadajici na $térbinu z konkrétniho sméru. Uzky pas prostoru pozorovany
konkrétnim detektorem se nazyva chorda (viz obrazek 1.1).

3 Pojmem artefakty se rozumi struktury, které nejsou pfitomny v pivodnich datech a vznikly az pfi rekonstrukei.
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Obr. 1.1: Schéma fadkové dirkové komory s detailem jedné chordy

Ve sméru rovnobézném s polem detektorti je vhodné mit Stérbinu co nejuzsi. To zajisti dobré
prostorové ohraniCeni jednotlivych chord, tedy nizké rozmazéni jejich okrajii. Zaroven se tim
minimalizuje pfekryvani sousednich chord. Naopak volba vétsi Sitky $térbiny v kolmém sméru
poskytuje lepsi osvétleni detektorti s minimalnim dopadem na ostrost. Pfedpoklada se ovSem
toroidalni symetrie plazmatu v tokamaku, diky niZ se na §ifce chordy v toroidalnim sméru pfilis
nemeéni vyzatovani plazmatu. ZvIasté u mensich zatfizeni je timto pozadavkem velikost Stérbiny
omezena.
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2 Metody tomografické inverze

Tato kapitola popisuje nekolik zakladnich principt vyuzivanych v tomografii.

2.1 Filtrovana zpétna projekce

Pon¢kud idealizovany popis situace piedstavuje Radonova transformace. Predpokladame, ze
chordy maji podobu piimek a hodnoty méfené prislusnymi detektory jsou kfivkovymi integraly
ziskanymi integraci podél téchto ptfimek. Dale je nutné umistit detektory do vSech bodii na okraji
pozorovaného plazmatu, a to tak, aby jednotlivé detektory v konkrétnim bod¢ mifily do vSech
relevantnich sméri. Pokud ke stavajicim piedpokladiim ptidame jeSté nulovy Sum detektora,
ziskame rovnici, kterou je mozné analyticky vyfeSit a ziskat tak pfesny tvar rekonstruované
funkce.

Za ucelem popisu Radonovy transformace je vhodné definovat nésledujici soufadnice, jimiz
popiSeme geometrické usporadani detektort v komote. V roviné fezu komorou zvolime pocatek
soufadnic. Kazdou chordu pak lze reprezentovat jednim bodem na ni leZicim, ktery ma nejmensi
vzdalenost od zvoleného pocatku. Rovnéz plati, Ze kazdému bodu v roviné fezu (s vyjimkou
pocatku soutradnic) odpovida praveé jedna chorda. Vzhledem k tomu, Ze kazda z chord detekuje
jednu integralni hodnotu, ziskali jsme transformaci, ktera vzorové funkci vyjadiujici emisivitu
plazmatu na prufezu komorou pfifazuje jinou funkci na stejném defini¢nim oboru, kterou je
ovSem mozné piimo méfit detektory umisténymi na okrajich plazmatu. Tuto novou funkci
nazyvame projekci a jeji definicni obor projekénim prostorem.

Ozna¢me vzorovou funkci jako g(x, y) a projekei jako f(p, 0), kde p a 0 jsou polarni soufadnice
bodu reprezentujiciho chordu. Radonovu transformaci ted’ miizeme zapsat takto:

f(p,0) = fg(x,y)6(xcos6+ysin6—p)dxdy =: R|g] ' 2.1)
R2

Delta funkce v integrdlu zajisti, Ze misto celé plochy integrujeme pouze po piimce
reprezentované polarnimi soufadnicemi p a 6.

Abychom mohli provést tomografickou rekonstrukci a ziskat funkci g, je tteba najit inverzni
transformaci. Takova transformace existuje a je zalozena na transformaci Fourierove.
Uskutecnéni jejiho numerického vypoctu klade vysoké naroky na soustavu detektorti, protoze
projekei f je nutné znat na celém projekénim prostoru. Mnoho technologii pouzivanych naptiklad
v medicin¢ vSak tyto naroky s dostateCnou piesnosti spliuje. Inverzni transformace se pak
obvykle realizuje ve dvou krocich, filtraci a zpétné projekci, podle nichZ se tato rekonstrukéni
metoda nazyva filtrovanou zpétnou projekei.

Pokud nemame projekéni prostor pokryt detektory dostateCné husté, nabizi se moznost
interpolovat zndmé hodnoty. V situaci typické pro tomografii plazmatu by vSak §lo o pomérné
dalekou interpolaci, kterd by do dat zanasSela znacné chyby. Inverzni Radonova transformace
navic proti chybam v datech pfili§ odolna neni [7], jde o tzv. Spatné podminénou ulohu.
Filtrovana zpétna projekce proto zpravidla neni vhodna pro tomografii plazmatu.
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Obr. 2.1: Znézornéni Radonovy transformace f (p,0) = R{g(x, y)]

2.2 Cormackova metoda

Cormackova metoda je jednou z metod vyuzivajicich rozkladu zkoumanych funkci do tady
jednodussich navzajem ortogonalnich funkci. Pak je mozné misto ptiivodnich funkci pracovat
s jejich rozklady, coz miize vhodnou volbou onéch bazovych funkci problém zjednodusit.
Ptislusné fady jsou obecné nekonecné, ale za urcitych piedpokladii je mozné v fadach zanedbat
¢leny vysokych tadua a prevést tak problém o nekone¢né dimenzi na konecny.

V ptipadé Cormackovy metody rozkladdme zkoumané funkce do baze funkci nazyvanych
Zernikovy polynomy, které se daji vyjadiit jako soucin polynomu v polarni proménné p a
Fourierovy fady v proménné 0. Tomografické integralni rovnice je tak mozné pfevést na kone¢ny
pocet rovnic polynomi a nasledné na soustavu linearnich rovnic. Ziskana soustava rovnic se
obvykle te$i metodou nejmensich ctvercti. Tim je zajiSténa moznost ziskdni rekonstrukce i
v piipad¢, Ze tato soustava je pieurcend [7]. Navic je takova rekonstrukce znaéné odolnd proti
Sumu.

Cormackova metoda pracuje nejlépe pro pfiblizné rotacné symetrické tvary plazmatu, pficemz
za stfed polarnich soutadnic je tfeba zvolit stied symetrie plazmatu. Je tedy nutné znat polohu
sttedu diive, nez za¢neme s tomografickou rekonstrukci. Pfi pouziti po¢atku soufadnic vyrazné
odlisného od stfedu plazmatu poskytuje metoda ponékud zdeformované tvary [6]. Také muze
vznikat aliasing mezi tvarem plazmatu a tvarem pouzitych béazovych funkci, umoznény
zanedbanim vysSich ¢lent fad. Tento aliasing do rekonstruovaného obrazu zanasi artefakty, tedy
utvary, které se ve skutecném profilu plazmatu nevyskytuji. Ptiklad artefaktli vznikajicich
v disledku aliasingu ukazuje obrazek 2.3.
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Obr. 2.2: Pokryti projekéniho prostoru tokamaku COMPASS detektory umisténymi
ve Gtyfech diagnostickych portech. Sedé oblasti lezi za hranici komory.
Ptevzato z [7]
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Obr. 2.3: Aliasing v Cormackove metod€ pro riizn€ ptesné rozvoje v proménnych 0 a p;

Ve vsech ptipadech jde o rekonstrukci bodového zdroje;
Ptevzato z [§]
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2.3 Pixelové metody

Podobné¢ jako v metodé Cormackové se v pixelovych metodach vyuziva rozkladu zkoumanych
funkci do tady jednodussSich funkci. Témito jednodu$Simi funkcemi jsou tentokrat funkce
konstantni na urcité ohrani¢ené oblasti (pixelu) defini¢niho oboru a nulové vsude jinde. Tvary a
umisténi pixelll se obvykle voli tak, aby dohromady pokryvaly celou plochu fezu plazmatem, ale
navzajem meély prazdny prinik. Podobné jako Zernikovy polynomy jsou tak pixelové funkce
navzajem ortogonalni, ackoli je nelze povazovat za bazi.

Narozdil od ¢lent fad v Cormackové metod¢ je pixeld z principu kone¢ny pocet a vzdy se tak
pracuje pouze s aproximaci rekonstruované funkce g. Nevznikaji ovSem artefakty zplsobené
aliasingem, protoze hodnota konkrétniho pixelu se v rekonstrukci projevi pouze v oblasti onoho
pixelu.

Pro pouziti pixelovych metod miizeme tomografickou funkciondlni rovnici analogickou vyse
uvedené rovnici (2.1) zapsat jako nasledujici soustavu linearnich algebraickych rovnic:

N
f, =2 T8, (2.2)
Jj=1

V tomto zdpisu f; predstavuje hodnotu namétfenou i-tym detektorem, g hodnotu
rekonstruované funkce na j-tém pixelu, N je celkovy pocet pixell a T; je geometricky koeficient,
ktery vyjadiuje piispévek vyzatovani j-tého pixelu k hodnoté detekované i-tym senzorem.
Stejnou soustavu rovnic miZeme zapsat vektorové, tedy interpretovat funkci g jako vektor
zahrnujici hodnoty ve vSech pixelech a geometrické koeficienty T; usporadat do matice T:

f =Tg . (2.3)
Tomograficka rekonstrukce nyni spociva ve vyteseni této soustavy.

Dalsi postup zavisi na daném uspofadani pixell a detektorti. Matice T je totiz obecn¢
obdélnikova a tuloha (2.3) Spatn€ urCena. V piipadé pieurCené soustavy (vice detektorii nez
pixelll) je mozné vyuzit metodu nejmensich ¢tvercl a ziskat vektor g, ktery v ur€itém smyslu
splituje rovnici nejlépe. Tim se zaroven do jisté miry zbavime vlivu Sumu detektort.

Ptipad nedostatecné urcené soustavy je ovSem cCastcjSi, protoze kvuli pozadavkiim na
prostorové rozliSeni byva zvoleny pocet pixelll vyssi nez pouzity pocet detektord. V takovém
piipadé ma fteSeni vektorové rovnice urCity kladny pocet stupiii volnosti a existuje obecné
nekone¢né mnoho odliSnych vektorh g, které soustavu presné fesi. Vzhledem k nevyhnutelnému
Sumu detektorit mezi nimi navic ,,to spravné® feseni neni. Proto je tieba zavést n¢jaké dodatecné
podminky, podle kterych vybereme jediny vektor g blizici se takovému feSeni, které¢ povazujeme
za optimalni. Vzhledem k faktu, Ze tloha je Spatn¢ urCend, miize byt feSeni nespliujici tyto
podminky od hledaného feseni zna¢né¢ odlisné.

Pixelové metody Ize dale rozdélit podle pouzitého tvaru pixell a podle dodate¢nych podminek
kladenych na rekonstruovanou funkci.
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2.3.1 Abelova metoda

Abelova metoda ve své pixelové podobé pracuje s pixely ve tvaru soustiednych mezikruzi,
pfipadné jinych navzajem vnofenych uzavienych kiivek. Je vhodnd pro rekonstrukci rotacné
symetrickych tvari, obecnéji pak pro rekonstrukci tvarti symetrickych podél linii danych
zvolenym tvarem pixell. Za takovychto predpokladi pak pro rekonstrukci sta¢i napiiklad data
namétfend jedinou véjifovité uspofddanou skupinou detektorti umisténou v pevném bodé¢, tedy
jedinou dirkovou komorou.

O plazmatu obvykle pfedpokladame, ze je hladké podél ekvipotencidlnich ploch magnetického
pole v komote. Nékdy lze dokonce predpokladat, Ze je emisivita podél celych téchto ploch
konstantni a spliiuje tedy predpoklady pro Abelovu metodu, pokud zvolime pixely kopirujici tvar
magnetického pole. Podobné jako u metody Cormackovy vSak nardZime na potfebu znalosti
aktudlniho tvaru magnetického pole, respektive polohy jeho stiedu. Navic predpoklad symetrie
plazmatu podél magnetického pole neni splnén vzdy, napiiklad béhem nékterych nestabilit byva
tato symetrie naruSena. Vystupem Abelovy metody sice miize byt dvojrozmérny obraz, ten je
ovSem tvofen soustiednymi pixely a nese tak pouze jednorozmérnou informaci o profilu
plazmatu. Pro urceni polohy stiedu plazmatu tak Abelova metoda pfili§ vhodna neni.

2.3.2 Metody s obdélnikovymi pixely

Rovnomérné rozdéleni zkoumaného fezu na pixely ve tvaru ¢tvercli nebo obdélnikt je v jistém
smyslu obecnéjsi nez metoda Abelova, protoze neni tieba predpokladat zddnou rotacni symetrii
ani hladkost v urcitych tsecich obrazu. Tomograficka rovnice zastava i tentokrat ve tvaru (2.3),
vektor vSech pixeli g je v tomto zéapisu stale (sloupcovym) vektorem, ackoli z geometrického
hlediska jsou pixely uspofadany do matice.

Obecnost metody pifinasi ovSem i nevyhody. Pokud naptiklad rekonstruovana funkce g néjaké
symetrie spliiuje, poskytnou obdélnikové pixely nizsi prostorové rozliSeni nez pixely kopirujici
ze sit’ obdélnikovych pixelt miize byt pro dany ucel az piili§ obecnd. Zatimco pixely tvarované
podle ocekavanych symetrii vnaseji do problému urcitou a priori informaci o hledaném feseni,
obdélnikové pixely Zadnou takovou informaci nenesou a pro nalezeni vhodného feSeni je
zpravidla nutné aplikovat n&jaké dodatecné podminky.

2.3.3 Vybér nejlepsiho reSeni

Podminky na feSeni lze vyjadfit pomoci hodnotici funkce. Tato funkce ptifazuje kazdému
moznému vektoru g jedno redlné Cislo. Za nejlepsi feSeni pak povazujeme takovy vektor g, na
némz zvolend hodnotici funkce nabyvad extrému na mnozin€ vSech piipustnych feSeni. Za
mnozinu piipustnych feseni povazujeme v nejjednodussim piipadé mnozinu feSeni rovnice (2.3).
Vzhledem k tomu, Ze tato mnoZzina je linedrni varietou, 1ze pouzit Lagrangeovu metodu hledani
extrému na variete.

Je ziejmé, ze vysledek tomografické rekonstrukce vyznamné zavisi na volbé hodnotici funkce.
Lze volit naptiklad minimalizaci absolutni hodnoty samotného vektoru g nebo jeho prvni ¢i
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druhé prostorové derivace. Jinou moznosti je minimalizace Fisherovy informace, ktera bude
popsana v nasledujici kapitole.

I pfi vhodné volbé hodnotici funkce bude ziskané feSeni zatizeno Sumem pfitomnym
v méfenych datech. Vliv Sumu miizeme eliminovat tim, Ze rozsifime mnoZinu piipustnych feseni.
Ptipustime 1 takové vektory g, které rovnici (2.3) nefeSi pfesné, ale s nenulovou stfedni
kvadratickou odchylkou neptesahujici zvolenou mez. Kromé horni meze miizeme stanovit i dolni
mez pro sttedni kvadratickou odchylku feSeni, protoze se da predpokladat, ze urcitd troven Sumu

bude v datech pfitomna vzdy.

Takto definovana mnozina pfipustnych feSeni ovSem komplikuje nésledné hledani minima
hodnotici funkce, neni totiz varietou. Za ucelem efektivniho hledani tohoto minima proto
zvolime jedinou hodnotu stfedni kvadratické odchylky, kterou ocekavame od feSeni, a uvazujeme
jenom takové vektory g, které této odchylky piesné nabyvaji. Tato mnoZzina uz varietou je.

Nasledujici kapitola stru¢né predstavuje moznosti implementace popsaného algoritmu.

19



3 Algoritmus Tichonovovy regularizace

Rovnici (2.3) mizeme ekvivalentné zapsat takto:
ITg—f[| =0, 3.1

kde ||| zna&i eukleidovskou normu. Rovnice v novém tvaru je ovSem stejné Spatné urcena
jako ptavodni rovnice (2.3). V piipad¢ pfeurcené soustavy by nyni pomohlo pfeformulovat tlohu
do tvaru metody nejmensich ¢tverct:

ITg —f|} = min (3.2)

Takto bychom nasli jednoznac¢né teSeni, které se naméfenym datim v jistém smyslu nejvice
blizi. Pfeurena soustava vSak v tomografii plazmatu neni typickym piipadem, obvykle je pocet
pixelii g; vétsi nez poéet pouzitych detektori f;. Uloha (3.2) mé tedy stejnou mnozinu feseni jeko
pfedchozi formulace.

Pro vybér jediného feSeni nedostatecné urené rovnice je patrné tieba zavést n¢jaké dalsi
podminky kladené na ono feSeni. Jednim ze zptsobt, jak to provést, je Tichonovova regularizace
[9, 10]. Ta spociva v feSeni modifikované tilohy

ITg —f|f +A|Cgl” = min . (3.3)

Linearni funkcional I, nazyvany Tichonovova matice, vyjadiuje zminéné podminky kladené
na feseni, pficemz jsou upiednostiiovana feseni s nizkou hodnotou tohoto funkciondalu. A je pevné
zvolené nezdporné Cislo oznacované jako regulariza¢ni parametr. Matici I' a pfipadné parametr A
obvykle volime tak, aby iloha (3.3) méla jediné feSeni.

V nékterych piipadech je vhodné pouzit misto linearniho I' funkciondl nelinearni. V tom
ptipadé piepiSeme ulohu (3.3) jako
ITg —fIf + 2 ¥(g) = min , (3.4)
kde ¥ je Tichonoviv funkciondl, obecné jiny nez kvadraticky.

Na rozdil od feSeni pfedchoziho tvaru tlohy nemusi feSeni Tichonovovy regularizace pfesné
splitovat tomografickou rovnici (2.3). Také nemusi minimalizovat samotny funkcional I'. Reeni
je kompromisem mezi minimalizaci rezidua tomografické rovnice a Tichonovova funkcionalu,
piicemz regularizacni parametr A pfedstavuje vahu ptikladanou Tichonovovu funkcionalu.

3.1 Volba regulariza¢niho parametru

Parametr A je vhodné zvolit dostatecn¢ maly, aby ziskané feSeni nebylo pfili§ vzdalené od
feSeni ptivodni ulohy, ale také dostate¢né velky, aby byl eliminovan Sum ve vstupujicich datech a
nedochézelo k overfittingu. Existuje nékolik metod, umoznujicich zvolit parametr A na miru
konkrétnimu vektoru f.
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Obr. 3.1: Priklad L-kfivky pro volbu w(g) = |g| ;
Vyznaceno nékolik hodnot A, za optimalni se povazuje ta v ostrém rohu kiivky;
Prevzato z [11]

3.1.1 L-krivka

L-kiivka je zavislost logaritmu Tichonovova funkcionalu W(g) na logaritmu normy rezidua

IT g — f]| , pfi¢emz obé& soufadnice jsou svazany vztahem (3.4) pro vSechny myslitelné
hodnoty parametru A [11]. Typickd L-kiivka ma tvar pismene L, jak naznacuje obrazek 3.1.
Podle intuitivni logiky lezi bod pfislusejici optimalnimu A v ostrém rohu kiivky, protoze pii
dal$im zvySovani A se feSeni regularizované ulohy zacne rychle vzdalovat od feSeni piivodni
ulohy.

Konkrétni bod mizeme najit jako maximum kiivosti L-kiivky nebo minimum soucinu zavislé
a nezavislé proménné. Ukazuje se vSak, ze tvar L-kiivky zavisi na charakteru Sumu v datech. Pro
¢ist¢ ndhodny Sum s normalnim rozdélenim je ostry roh jediny a vyrazny, zatimco pro data se
systematickymi chybami mohou byt zminéna kritéria pro nalezeni A nejednoznacna [12].

Pro uréeni parametru A z L-kiivky neni tfeba zavadét Zadné dalsi predpoklady o vstupujicich
datech. Pokud vS8ak néjaké predpoklady mame k dispozici, je vhodné jich vyuZit.

3.1.2 Volba parametru podle velikosti Sumu

Regularizované teSeni vykazuje odchylky od pifesnych feSeni ptivodni soustavy, tedy ma
nenulové reziduum. Pfitom obvykle plati, ze pro vyssi zvolené hodnoty parametru A jsou tyto
odchylky vétsi. Pokud zndme velikost Sumu pfitomného v datech, mizeme zvolit A tak, aby
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velikost rezidua pfislusného regularizovaného feSeni byla rovna ocekavané velikosti rezidua
spravného feSeni, tedy piesného FeSeni rovnice nezatizené Sumem.® Takova volba A nezaruci
blizkost ziskaného feSeni a feSeni spravného (jejich blizkost zavisi jesté na volbé Tichonovova
funkcionalu), ale pfinejmenSim mira redukce Sumu a tedy zpravidla shlazeni vysledného obrazu
je v jistém smyslu optimalni. Toto kritérium pro A byva oznacovano jako Morozov's discrepancy
principle [9].

Ozna¢me o ofekavanou normu rezidua. Nyni tedy feSime tlohu (3.3) nebo (3.4), pficemz A
volime tak, aby feseni g spliiovalo podminku

ITf-glf =0 . (3.5)

Aktudlni problém mulZeme interpretovat jako hledani minima hodnoticitho funkciondlu
W(g) na varieté zadané rovnici (3.5). Pouzitim metody Lagrangeovych multiplikatord
ziskame

A = W(g)+x(|Tf-g|f -0 = min , (3.6)
odkud po substituci za multiplikator k = 1/A a zanedbani konstanty dostaneme ulohu (3.4).
Popsana metoda vybéru A ma tedy také urcitou intuitivni logiku.

V dosavadnim algoritmu pouZzivaném na tokamaku COMPASS se ovSem piedpoklada, ze
zname stfedni kvadratické odchylky jednotlivych detektort [7]. Pak lze podminku na feSeni
vyjadfit takto:

L I i ?
%'(g) = %Z (fi Z;? Tijgj) =1 - (3.7

i=1 i

Zde L je pocet detektorii a o; oekavana chyba i-tého detektoru. Za predpokladu, ze udaje
naméiené jednotlivymi senzory f; jsou ndhodné veli¢iny s normalnim rozdélenim, stfedni
hodnotou rovnou Z;V:l T, g, a stfedni kvadratickou odchylkou © 2, spliiuje funkcional (3.7)

definici Pearsonova rozdéleni s L stupni volnosti, odkud pochazi znaceni y* [7].

Hodnota funkcionalu y* vypovidad o piesnosti ziskaného feSeni, pfitom nula zna¢i presné
fedeni. Reseni, jemuz piislusi hodnota x> pfili§ blizka nule, je oviem podezielé z fitovani Sumu
pritomného ve vstupnich datech a vytvareni artefaktl, tedy z overfittingu. Naopak hodnota
vyznamné vysSi nez 1 ukazuje na pfiliSné vyhlazeni rekonstrukce, nékdy nazyvané
oversmoothingem [14]. Oba piipady znamenaji znehodnoceni rekonstrukce informaci
v originalnim obrazu nepfitomnou, v piipadé overfittingu jde o Sum, v opatném piipad¢é o
a priori pfedpoklady. Protoze %* je nahodna veli¢ina, neni oviem toto rozliSeni zcela spolehlivé.

3.1.3 Numerické hledani A

Ptedpokladejme prozatim, ze regularizace je zaddna v méné obecném tvaru (3.3), ktery ma
ovSem tu vyhodu, Ze jej umime analyticky vyfesit pro g. Nyni je tfeba najit A tak, aby feSeni (3.3)

4 'V praxi nezname aktualni hodnoty Sumu v datech, pouze jejich pravdépodobnostni rozdéleni. Pouzivame tedy
aproximaci ocekavané velikosti rezidua jeji stfedni hodnotou.
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s timto A spliiovalo podminku (3.7). Tuto Glohu pro jednu nezndmou uZ je nutné fesit numericky.

V soucasné verzi algoritmu pouzivané¢ho na tokamaku COMPASS se A vypocitava metodou
secen. Pro rovnici

o(r) =0 (3.8)
ma iteracni predpis metody secen nasledujici tvar:
A, — A\,
A= Aoy =0 _— 3.9
S T 3

Pro vypocet i-t€ho ptiblizeni kofene rovnice je tedy tieba znat dvé predchozi ptiblizeni A1, Ain
a hodnoty funkce ¢ v t&chto dvou bodech. Vyhodou oproti metodé teen (neboli Newtonoveé
metod€) je fakt, Ze nepotiebujeme znat derivaci funkce ¢, jejiz vypocet miize byt obtizny.

Pavodni rovnici pro x* (3.7) pievedeme do tvaru (3.8) napiiklad pouzitim logaritmu:

L =3 1,00

0(1) = log(x( (1) = log| 7 2 . —0 . (10

i=1 i

2

kde zavislost g na A je dana vztahem (3.3). V kazdé iteraci metody secen je tedy tieba rovnici
(3.3) vyfesit.

Rad konvergence metody seen je ptiblizné roven 1.62, konvergence je tedy pomale;jsi neZ pro
rad 2, jaky ma metoda tecen [13]. To vSak plati na blizkém okoli kofene, tedy v pfipad¢, ze
chceme najit numerické feSeni s pomérné vysokou presnosti. Vzhledem k motivaci tlohy (3.7)
zpravidla volime méné presné feseni, tedy pripoustime mirny overfitting nebo oversmoothing, za
cenu sniZeni poctu ¢asove narocnych iteraci. K nalezeni dostatecné presného feseni (u tokamaku
COMPASS se pouziva podminka |y* — 1| < 0,05) obvykle sta¢i méné& nez deset iteraci [5].

3.2 Volba hodnotici funkce

Podminka y*(g) = 1 ur€uje nadplochu v N-dimenzionalnim prostoru viech moznych vektori g.
Na této nadploSe potiebujeme najit jediné feSeni, a to takové, které minimalizuje funkcional

ITg — f|F + AW(g) . Pii vhodné volbé W by se ziskané feseni mélo co nejvice podobat
skutecnému profilu emisivity plazmatu, na némz byla naméfena data f. Otdzkou nyni je, jaka
volba W je dostate¢né univerzalni, aby popsana metoda poskytovala pouzitelny vystup pro
Siroké spektrum tvarti plazmatu vyskytujicich se v typickém tokamaku.

3.2.1 Maximalizace entropie

Pokud neméme k dispozici Zddnou dal$i a priori informaci o ofekédvaném tvaru plazmatu,
nabizi se vyuziti principu maximalni entropie [7]. Jednotlivé pixely interpretujeme jako hodnoty
jisté ndhodné veli¢iny a hodnoty emisivity naméfené v pixelech (po nezbytné normalizaci) jako
jeji rozdéleni pravdépodobnosti. Toto rozdéleni definované pro vSechny pixely miizeme chépat
napiiklad jako pravdépodobnost, Ze foton zachyceny néckterym z detektorti pochazi prave
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z dan¢ho pixelu. Ta je pfi velkém poctu fotond imérna intenzité¢ vyzarovani. Hleddme takové
rozd¢leni, aby jeho entropie

S = -2 plnp, ~ -Yglng, 3.11)

byla v rAmci podminky y*(g) = 1 maximalni, tedy za W dosadime napiiklad —S [5].

Pokud né&jaké dodatecné predpoklady o plazmatu k dispozici mame, je zjevnou nevyhodou
principu maximalni entropie, ze jich nevyuziva. Oproti né¢kolika nasledujicim tvarim
hodnoticiho funkciondlu je vy$§i vypocetni narocnost, jak zminuje [7], ktera plyne zejména
z faktu, Ze illoha neni feSitelnd analyticky.

3.2.2 Minimalizace velikosti prostorovych derivaci

Pfi tomografii plazmatu Ize zpravidla piedpokladat alespoil to, Ze prostorova zavislost
emisivity je hladkd, nezatizena Sumem [14]. Existuje nékolik moznosti vyjadieni podminky na
hladkost rekonstrukce. Ve vSech ptipadech je vSak tfeba pocitat s tim, ze budeme vzdy hledat
nejhladsi pfipustné feSeni, ne pouze hladké. Samotnd podminka hladkosti tedy nezarucuje
nalezeni optimalniho feSeni.

Nejjednodussi hodnotici funkci tohoto typu je W(g) = |lg|f , tedy minimalizace normy
samotné rekonstrukce. Timto zpsobem vSak minimalizujeme nejen Sum, ale i signal, a vysledek
ma niz$i piky, nez jaké odpovidaji skutecnosti. Pro tomografii se tedy tento funkcional nevyuziva
[7].

Dal$i moznosti je minimalizace normy nékteré derivace funkce g podle prostorovych
soufadnic, tedy x a y.” I pfi pouziti takovéhoto funkcionalu je absolutni velikost pikti funkce g
podhodnocena, ackoli zde zjednoduSené plati, ze derivace vysSich fadi maji na velikost piki
mensi vliv [7].

Pro ptipad prvni derivace vypada hodnotici funkcional takto:

W(g) = Vel = llo.el’ +llo,elf . (3.12)

pro druhou derivaci pak napiiklad takto [15]:

W(g) = llaglf = [l0.el’ +lo,el - (3.13)

Pouziti derivaci umoziiuje relativné snadno zavést dalsi a priori informaci. Céstice plazmatu se
mohou relativné volné¢ pohybovat podél ekvipotencialnich ploch magnetického pole. Mizeme
tedy preferovat hladkost emisivity ve sméru rovnobézném s témito plochami oproti hladkosti
v kolmém sméru.

W(g) = allogell +bllorgl’ (3.14)

vvvvvv

onoho pfedpokladu 1 ptesnéjsi. K vypoctu ptislusnych derivaci je ale tfeba znat aktualni tvar
magnetického pole, ktery zavisi i na vlastnostech plazmatu a li§i se mezi jednotlivymi vyboji.

5 Jiné pouzivané znaceni je r a z, podle valcovych soufadnic s osou totoznou s hlavni osou tokamaku
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Vzhledem k tomu, Ze nemame k dispozici analytické vyjadieni funkce g, ale jen kone¢ny
pocet pixelil usporadanych do matice, pouzivime misto derivaci kone¢né diference. Diky tomu
derivace vysSich tadu ztraceji lokdlni vyznam. Pro eliminaci bodového Sumu vSak druha
derivace postacuje. Diference prvniho fadu pro pixely na okrajich matice, které ptesahuji mimo
defini¢ni obor g, 1ze dodefinovat jako nulové.

Vektor kone¢nych diferenci je mozné vyjadrit jako soucin vhodné matice s vektorem g, procez
byvaji tyto metody souhrnné oznacovany jako linedrni regularizace [7, 15]. Regularizovana
uloha méa tedy ve vSech popsanych piipadech tvar (3.3).

3.2.3 Minimalizace Fisherovy informace

Fisherova informace je charakteristika ndhodné veliciny, kterou lze spocitat jako

Iy = 13(/“<"))2 = fde , (3.15)

f(x) flx)

kde E znaci stfedni hodnotu a f je hustota pravdépodobnosti [15]. Pro pfipad dvojrozmérné
nahodné veli¢iny s hustotou pravdépodobnosti / v proménnych x, y je odpovidajicim vztahem [7]

I, = f((axf(x,y))zﬂ“2|5xf(x];(yi',5yy)f(x,y)l+(5yf(x,y))2 dedy . (3.16)

a konec¢n¢ pro diskrétni ndhodnou veli¢inu g v proménnych x, y spo¢teme Fisherovu informaci
takto:

N

+
=y o.gl+1o,el _ = 0" Wag . (3.17)
i=1

g,

Pro vektorovy zapis Fisherovy informace jsme ozna¢ili 0g; = [0,gl+]0,gl a vihovou

matici W, = 0,/g, , kde §; je Kroneckerova funkce.

Metodu minimalizace Fisherovy informace lze povazovat za minimalizaci vazené prvni
derivace, kde vdhovymi koeficienty jsou pfevracené hodnoty jednotlivych pixell. Toto vazeni
ma za nasledek pfednostni eliminaci Sumu v oblastech s niz§i emisivitou, aniz by zaroven byly
vyznamné ovlivnény velikosti vysokych pikd. Ukazuje se, Ze volba Fisherovy informace jako
hodnotici funkce vskutku poskytuje kvalitngj$i rekonstrukce nez vyse popsané metody [15],
ackoli feSeni tlohy je opét komplikovano jeji nelinearitou.

3.3 ReSeni regularizované ulohy

Pii hledani regularizacniho parametru A pomoci numerickych iteratnich metod je tieba
v kazdém itera¢nim kroku fesit rovnici (3.3) nebo (3.4). Reseni g ziskané v poslednim kroku je
pak vyslednou tomografickou rekonstrukci. Pro optimalizaci rychlosti celkového algoritmu je
kliéové aby feéeni pfisluéné rovnice trvalo co nejkratéi dobu a aby byl \% kaidém kroku potfeba

Cvwr

vypocetniho casu [7].
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Nejprve popiSeme feSeni utlohy typu (3.3), kterou pro potiteby dalSich uprav piepiSeme do
tvaru

ITg —fIf +A|Cgl’ = (Tg—f)(Tg—f)+r(Cg)(Tg) =
=g T'Tg—2fTg+f f+rg'T'Tg = min . (3.18)

Nyni levou stranu posledniho vztahu zderivujeme podle vSech slozek vektoru g a poloZime
rovnu nulovému vektoru:

(T'"T+AT'T)g—f'T =0 . (3.19)

Toto je soustava N linearnich rovnic pro N nezndmych. Matice soustavy je symetrickd a pfi
vhodné volbé Tichonovovy matice I' a nenulovém regularizacnim parametru také regularni a
pozitivné definitni. Diky tomu lze pro feSeni pouZit algoritmy se sloZitosti niz§i nez O(N?), jako
je Choleského dekompozice.

3.3.1 Reseni nelinearné regularizovanych viloh

Pokud je regularizovana tloha v obecnéjSim tvaru (3.4), jako naptiklad pfi minimalizaci
Fisherovy informace nebo maximalizaci entropie, bude soustava rovnic analogicka soustaveé
(3.19) nelinearni a obecné nebude mozné vyftesit ji analyticky. Existuje n€kolik univerzalnich
metod vyuzitelnych pro numerické feSeni takové soustavy, ovSem zpravidla zaberou delsi
vypocetni ¢as.

Jednou z pouzitelnych metod je metoda Newtonova zobecnéna na vicerozmérné problémy. Jeji
iterani krok spociva v linearizaci feSené ulohy v bod€ odpovidajicim aktualnimu pfibliZzeni
feSeni a naslednému vyfeSeni vzniklé soustavy linedrnich rovnic, ¢imz uréime piesnéjsi
pfibliZzeni. Pro vyfeSeni ulohy (3.4) je tedy tfeba fesit hned nékolik linedrnich soustav rozmérem
odpovidajicich soustavé (3.19), a feSeni je tedy nc€kolikandsobné pomalejsi, v zavislosti na
pozadované piesnosti. Toto neni hlavnim problémem Newtonovy metody, uz proto, Ze jim trpi
vSechny iteratni metody. Pro linearizaci tlohy je ovSem tieba pokazdé spocitat matici derivaci
jednotlivych rovnic soustavy podle vSech slozek vektoru g, coz byva vypocetné naro¢né, ackoli
celkovy pocet pottebnych iteraci je pomérné nizky.

Druhou zndmou metodou je metoda nazyvana piimou iteraci. Spociva v pfevedeni tlohy typu

F(g) =0 (3.20)
na ekvivalentni ulohu

D(g) = g (3.21)
a jejim iterativnim feSenim, pficemz iteracni predpis ma tvar g; = ®(g,_,). Tato metoda

konverguje ve srovnani s metodou Newtonovou pomérné pomalu, v mnoha ptipadech dokonce
nekonverguje vibec. Je vSak vhodné ji zminit, protoze pro nékteré volby hodnoticiho
funkcionalu se pfi spravném pouziti osvédcuje.
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3.3.2 ReSeni minimalizace Fisherovy informace

Ptikladem ulohy, pro jejiz teSeni je vhodna jistd modifikace metody piimé iterace, je
Tichonovova regularizace s Fisherovou informaci v roli hodnoticiho funkciondlu, jak byla
popsana v odstavci 3.2.3. Uloha odpovidajici (3.20) ma tvar

ITg, —fI’+ ~(Dg,) W(g, ,)Dg, = min . (3.22)

Zde D je matice vyjadfujici pfislusné konecné diference a W(,(g) = 0,/g .
Ptedpokladejme nyni, Ze g, a g, jsou odlisné veliciny, a vyfeSme ulohu pro g:

T'Tg, - f'T+AD W(g,_,)Dg, = 0 ,
g, = (T'T+AD"W(g,_,)D)'T'f . (3.23)

Tento posledni vztah vyuzijeme jako iterani piedpis. Jako pocatecni pfiblizeni Ize volit
napiiklad vektor g, sloZzeny ze samych jednicek [15, 7]. Za dobrych podminek posloupnost
vektori g, konverguje k pevnému bodu funkce popsané vztahem (3.23). Kvalitu aktualniho
priblizeni miZeme rozpoznat podle velikosti zmény ||g;—g, /| b&hem posledniho
vykonaného itera¢niho kroku.

Nyni tedy mizeme feSit tomografickou ulohu pomoci dvou do sebe vnofenych iteracnich
cyklii: Vngjsi cyklus hleda tak, aby platila podminka yx*(g(A)) = 1, pfiemz v kazdém priibéhu
vnéjsiho cyklu probiha dalsi cyklus, feSici nelinearni minimalizaci Fisherovy informace.

3.4 Néktera specifika algoritmu na tokamaku COMPASS

V soucasné verzi algoritmu pouzivaného na tokamaku COMPASS je implementovana
minimalizace Fisherovy informace i fada dalSich metod popsanych vyse v této praci. Nékteré
z popisovanych metod jsou vSak implementovany mirn¢ odlisné. Tento odstavec vysvétluje
odli$nosti podstatné pro dalsi postup.

3.4.1 Organizace vicenasobnych itera¢nich metod

Hierarchie iterac¢nich cykll pfi feSeni ulohy minimalizace Fisherovy informace je obracena,
nez jak byla popsdna v odstavci 3.3.2. Ve vnitinim cyklu tedy probihd metoda secen hledajici
feSeni Glohy y*(g(A)) = 1, kde zavislost g(A) je dana linearnim pfiblizenim minimaliza¢ni Glohy.
Cely tento cyklus pak probiha opakované, ptfic¢emz pro kazdy prub¢h cyklu je aktualizovano ono
linearni ptibliZzeni. Tento postup lze chapat jako modifikaci iteracniho ptedpisu (3.23) do tvaru

g, = (T'T + (g, ,)D'W(g, )D)'T'f , (3.24)

kde zavislost A na vstupnim argumentu g, je volena tak, aby vystup byl normovan podminkou
v’(gx) = 1. Pokud tedy iterace konverguje, dava stejny vysledek jako ptivodni postup (3.23),
v némz jsme volili A dodate¢né, ale podle stejné normovaci podminky.

Popsany postup je uvazovan i ve zbytku této prace.
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3.4.2 Upravena Tichonovova regularizace
Tichonovova regularizace se nepouziva ve své vychozi podobé¢ (3.4), ale ve tvaru
v (g) + MW (g) = min [7]. (3.25)
Tento tvar lze zapsat také jako
ITg —fIf +AW(g) = min , (3.26)

kde fl-j =T,lo,, f.=f/o, , tedy oproti ptuvodnimu tvaru jsou pouze jednotlivé rovnice
soustavy vazeny prevracenou hodnotou ocekavané chyby piislusného detektoru. V kombinaci
s pozadavkem yX(g) = 1, ktery lze z definice (3.7) zapsat jako |[Tg —f|? =L , mizeme tuto
Glohu opét interpretovat jako hledani extrému funkce W na varieté y* = 1 pomoci
Lagrangeovych multiplikatora.

3.4.3 Dodatecné a priori informace

Soucasny algoritmus klade na rekonstrukei i jiné pozadavky nez hladkost: Je vyzadovana
nezéapornost rekonstrukce na celém defini¢nim oboru a nulovost v téch oblastech, kde se nemuze
vyskytovat plazma. Oboji lze fteSit naptiklad rozSifovanim feSené soustavy o rovnice
reprezentujici virtualni detektory, které pozoruji nulovou emisivitu v kritickych oblastech,
pfipadné dalSimi umélymi zdsahy do rekonstrukce bé¢hem vypoctu. Takové zdsahy mohou
ovliviiovat konvergenci itera¢nich metod. Podrobnéji je toto téma zpracovéano v [7].
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4 Modifikace algoritmu

Pokud ma byt tomografie pouzita pro zpétnou vazbu, tedy pro urcovani polohy plazmatu
vrealném cCase, je nutné, aby byl tdaj o poloze k dispozici velmi rychle po naméfeni dat.
Typicky je tfeba provést rekonstrukci béhem jednotek az desitek milisekund [14, 16].

Rada tomografickych metod, jako je Tichonovova regularizace s minimalizaci Fisherovy
informace, poskytuje kvalitni vysledky za cenu relativné dlouhého vypocetniho ¢asu daného
vysokym poctem iteraci. Rychlost modernich pocitact se postupné zvysuje, ale vykon potiebny
k aplikaci takovychto metod v redlném Case zatim bézné k dispozici neni. Aktualni cestou je
proto optimalizace rychlosti algoritmi.

Je zndmo nékolik zphsobtl, jak urychlit vypocet jednotlivych snimki tak, aby vysledny
algoritmus byl Iépe pouzitelny pro fizeni tokamaku v redlném case. Nekteré z nich budou
vyzkouSeny v této kapitole s dirazem na metodu minimalizace Fisherovy informace. V ramci
této kapitoly budou nové implementované algoritmy rovnéz testovany, zejména proto, aby bylo
mozné rozhodnout, ktera cesta je vhodna pro dalsi vyvoj. Toto testovani vSak prozatim bude
probihat na modelovych datech.

4.1 Moznosti urychleni vypoctu

Implementace rekonstrukéniho algoritmu popsana v ptredchozi kapitole poskytuje pomérné
Siroké moznosti pro optimalizaci vypocetniho Casu. Popiseme zde nékteré z nich.

4.1.1 SniZeni poctu pixela

Reseni soustavy N linearnich rovnic méa vypodetni sloZitost O(N®) pii pouziti klasické
Gaussovy eliminace, pokrocilejsi algoritmy dosahuji az O(N?). Vzhledem k tomu, Ze v problému
pixelové tomografické inverze odpovida N poctu pixeld rekonstruovaného obrazu, vyplati se za
ucelem optimalizace vypocetniho ¢asu snizit pocet pixelll na rozumné minimum.

Pro fizeni tokamaku je obvykle zasadnim udajem poloha stfedu profilu vyzafovani plazmatu,
drobng&jsi detaily struktury profilu Ize v tomto ptipadé pominout. Vhodny pocet pixell je tedy
takovy, ktery postacuje pro ziskani polohy stfedu s dostatecnou piesnosti. Je vSak také tfeba mit
na paméti, ze zminéné¢ odhady slozitosti plati pro velka N, zatimco pro niz§i hodnoty muze
s klesajicim N klesat slozitost pomaleji.

4.1.2 Alternativni metody FeSeni soustav linearnich rovnic

Jiz byla zminéna slozitost analytickych metod pro feseni soustav linearnich rovnic. Existuji
vSak také numerické metody, jejichz sloZitost zavisi na tom, kolik iteraci se rozhodneme pouZzit.
Nékteré z nich mohou byt efektivni pro fidké matice [7], coz je i piipad typické tomografické
inverze. V soucasnosti je tato problematika ve vyvoji, pfi¢emz nékteré iteracni metody se ukazuji
byt srovnateln€ rychlé jako metody analytické [7]. Je ovSem opét otazkou, jak piesné feSeni je
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tteba pro urceni polohy stedu.

4.1.3 Paralelizace, Rapid verze

Logickou moznosti urychleni vypoctu je paralelizace, pfipadné ji pfibuzna tprava algoritmu
znama pod nazvem Rapid verze. Ta spociva ve vypoctu vice snimkl najednou, tedy v feSeni
jedné soustavy rovnic s vice pravymi stranami. Problémem této metody je, ze kazdé pravé strané
prislusi obecné jina soustava rovnic. To lze ovSem obejit za cenu rezignace na piesnou definici
ulohy. Pokud feSime soustavu pro skupinu S snimkt blizkych v ¢ase, je mozné za urcitych
okolnosti ptedpokladat, ze tyto snimky budou navzijem podobné, a soustavu odvodit napiiklad
z jejich aritmetického priméru [17]. Ozna¢me jednotlivé snimky g, az gs a jejich primér g. Pak
v ptipadé€ linedrni regularizace feSime ulohu

1T g — fIF+MCglf = min Vi (4.1)

za podminky kladené na A

_ 1
w(eg) = g2 (gr) =1 4.2)
Pro regularizaci nelinearni je situace slozit¢jsi. Pokud rovnici (4.1) budeme nyni rozumeét
linearni ptiblizeni nelinedrni tlohy, pak se musime vypotadat s faktem, Ze matice I je pro kazdé
g; jinad. Uved’'me ptiklad feSeni tohoto problému pro minimalizaci Fisherovy informace:

ITg,— fI’+ (Dg) W(g)Dg, = min , (4.3)

opét za podminky (4.2). Nyni miZzeme opakované fesit (4.3) jako soustavu linearnich rovnic
pro pravé strany g, aZ gs, predstavujici linearni ptfiblizeni minimalizace sloZené Fisherovy
informace, piemz pokazdé aktualizujeme pouze slozenou vahovou matici W(g),
vypoétenou z vektoru g primérovaného pres viechny snimky.

Tato metoda je béZné pouzivand v povybojové tomografii, pfiCemz dosaZzeny koeficient
urychleni vypoctu ¢ini asi S/3, kde S je pocet snimkii rekonstruovanych zaroven [7]. Pro
tomografii v redlném case bohuZzel neni Rapid verze o mnoho vhodnéjsi nez pocitani kazdého
snimku zvlaSt, protoZe Cas mezi vstupem dat a vystupem prvni rekonstrukce se oproti
piedchozimu stavu nezlepsil.

4.1.4 Vhodna volba pocate¢niho pribliZeni

Jednou z nadé&jnych cest k tomografii v redlném Case je snaha o sniZeni poctu itera¢nich krokt
potiebnych k nalezeni dostate¢né presného feSeni. Algoritmus minimalizace Fisherovy informace
se dvéma vnofenymi itera¢nimi cykly vyzaduje k dostatecné konvergenci jednoho snimku
vykonat tfi pribéhy vnéjsiho cyklu a v kazdém z téchto pribehii nanejvys deset krokl cyklu
vnitiniho, pficemz v kazdém kroku vnitiniho cyklu se fesi soustava linearnich rovnic o rozméru
odpovidajicim poctu pixeli [7].

Potfebny pocet iteraci 1ze kromé vybéru rychle konvergujicich iteracnich metod redukovat
také pouzitim pfesnéjSiho pocatecniho pfiblizeni vektoru g, nez jakym je vektor slozeny ze
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samych jednic¢ek. Toto pfiblizeni miizeme ziskat naptiklad vyfeSenim ulohy nejprve pro mensi
rozliSeni, naslednou interpolaci a dosazenim do ulohy o pivodni dimenzi. ReSeni mensi soustavy
je rychlejsi, otazkou ziistava, kolik iteraci té& vétsi soustavy timto krokem uSetfime a zejména
kolik uSetfime ¢asu.

Dals$i moznosti, ktera se zde nabizi, je pouziti predchoziho rekonstruovaného snimku jako
pocatecniho odhadu pro rekonstrukci dalsitho snimku. To miZe piinést zna¢né urychleni
piredev§im v pfipad¢ klidného plazmatu, kdy jsou po sobé jdouci snimky téméi identické.
Problém muze nastat tehdy, kdyZz se tvar plazmatu mezi dvéma snimky vyrazné zméni. Je tfeba,
aby iteracni algoritmus byl dostate¢né robustni a konvergoval 1 pro pocatecni priblizeni vzdalené
od spravného feSeni. V opaéném piipadé¢ by takovd ndhla zména poskodila i nésledujici
rekonstruované snimky.

Extrémni variantou urychleni iterace s vyuzitim pfedchozi rekonstrukce jako pocatecniho
piibliZzeni je iterace na proménnych datech. Pii ni redukujeme pocet iteracnich krokl povolenych
pro vypocet jednoho snimku napiiklad na jeden. Timto postupem tedy mizeme dosahnout
urychleni vypoctu ptiblizné o jeden fad. Vypocet takovou metodou trva pro kazdy snimek zhruba
stejné dlouho, nezavisle na tom, jak moc se tento snimek 1i$i od ptedchoziho.

Nevyhoda iterace na proménnych datech je zfejma: Na odlisnosti od pfedchoziho snimku bude
zaviset piesnost rekonstrukce. Pfi rychlé zméné tvaru plazmatu bude navic 1 pfi pouZiti robustni
iteracni metody poskozeno hned né€kolik nasledujicich snimkd, nez iterace opét zkonverguje do
blizkosti aktudlniho spravného feSeni. Pii pouziti této metody pro fizeni tokamaku je tedy
vhodné mit k dispozici n&jaky indikator kvality rekonstrukce aktualniho snimku, aby bylo mozné
vyloucit ptili§ poskozené snimky, v horSim ptipad¢ indikovat definitivni ztratu konvergence.

4.2 Rozpoznani ztraty konvergence

Za ucelem vylouceni defektnich snimkti z procesu fizeni tokamaku je tfeba stanovit vhodné
kritérium, podle néhoz bude mozné okamzité¢ po rekonstrukci rozhodnout, jestli je tieba tento
snimek vyloucit. Po snimcich poZzadujeme, aby spliiovaly rovnost y*(g) = 1 a aby v ramci
moznosti nabyvaly minimalni hodnoty jist¢ého funkcionalu. Poskozené snimky tedy z definice
pozname podle toho, Ze n&které z téchto kritérii nespliuji.

V piipadé linearnich regularizaci je rovnost x*(g) = 1 dokonce jedinym kritériem kvality
rekonstrukce. Diky tomu, Ze jejich minimaliza¢ni ulohu lze analyticky vyfesit v jediném kroku,
totiz to druhé kritérium splfiuji vzdy. Kritérium x> je vhodné i proto, Ze pfi iteraci na proménnych
datech je jeho hodnota pocitana pro kazdy vystupujici snimek, neni tedy nutné provadét vypocty
navic. Pfitom hodnota y* nezavisi na dosavadnim pribéhu iterace, ale pouze na aktualnim
snimku.

U nelinearnich metod, jako je minimalizace Fisherovy informace, lze kritérium y* pouZit také,
ovSem samotné toto kritérium uz nezarucuje kvalitni rekonstrukci. Je tedy vhodné néjak
posoudit, zda aktudlni snimek skutecné minimalizuje hodnotici funkciondl. To obecné neni
jednoduchy tkol, avsak v nékterych ptipadech lze ziskat alespon pfibliznou predstavu.
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Linearizovany funkcionél Fisherovy informace

(D gk>TW(gk—1>D 8k (4.4)

lze chapat jako funkci dvou proménnych: gi, v niz je (po derivaci) linearni, a g.,. Pfitom
v proménné g; feSime ulohu minimalizace tohoto funkciondlu. Skutecnd hodnota Fisherovy
informace by byla minimalizovana v piipadé¢ dodani pozadavku rovnosti obou téchto
proménnych. Nabizi se tedy posoudit kvalitu feSeni minimaliza¢ni ulohy podle vzdalenosti
vysledku g, od hodnoty neménné g;.;. Pfitom jejich vétsi vzdalenost 1ze interpretovat jako vétsi
odli$nost linearizované minimaliza¢ni tllohy od ulohy ptfesné. Slozitost vypoctu vzdalenosti dvou
vektori g je rovna O(N), kde N je pocet pixeli. Pti dostate¢né velkém N je tedy mozné tuto
slozitost zanedbat ve srovnani s feSenim minimalizaéni ulohy. Ucelnost zavedeni kritéria

llg, —g,_:ll bude diskutovana v kapitole 5.

4.3 Implementace iterace na proménnych datech

Algoritmus minimalizace Fisherovy informace se dvéma vnofenymi cykly, popsany
v odstavcich 3.3.2 a 3.4.1, fesi v kazdém kroku tomografickou soustavu rovnic s namétenymi
daty v roli pravé strany. Trivialni Uprava tohoto algoritmu pro iteraci na proménnych datech tedy
mize vypadat takto: Misto tfi pribéhii vnéjsiho cyklu nechame tento cyklus bézet po celou dobu
trvani rekonstruovaného vyboje; Pokazdé, kdyz mame fesit tomografickou rovnici, dosadime za
pravou stranu aktudlné naméfena data; Pokazdé, kdyz je tomograficka rovnice vyfeSena, vratime
ziskané pfiblizeni vektoru g jako rekonstrukei aktualniho snimku.

Pokud trvame na rekonstrukci v redlném case, je nyni nejkrat§$i mozny interval mezi
jednotlivymi vstupy dat (a také mezi jednotlivymi vystupy) uréen trvanim jednoho itera¢niho
kroku. Pfitom krat$i vypocet iteracniho kroku dovoluje nejen vyssi vzorkovaci frekvenci, ale 1
presnéjsi rekonstrukce. Lze totiz ocekavat, ze pti vyssi frekvenci se sousedni snimky budou
navzajem liSit méné. Pouziti pro zpétnou vazbu v tokamaku navic klade na rychlost vypoctu

jednoho snimku konkrétni omezeni, totiz nejvyse desitky milisekund zminéné naptiklad v [14].

MozZznym problémem popsané trividlni iterace na proménnych datech je jeji jista
nerovnomérnost. Vypocet snimku prostou iteraci na konstantnich datech spoc¢iva v numerickém
feSeni rovnice y*(g(A)) = 1 metodou secen, pfiCemz zavislost g na A je dana minimaliza¢ni
podminkou x2(g) +A(Dg)"WDg = min . Pfitom kazdych nanejvys deset iteraénich krokd
je vahova matice W aktualizovana, aby se tloha pfiblizila té pivodni nelinearni. Aktualizace
vahové matice spolu s naslednou fadou iteracnich krokii metody secen ptedstavuje jeden krok
vn¢jsiho iteracniho cyklu. Tato aktualizace méni zévislost g na A a tim také ulohu feSenou
metodou seéen. Tak se mizeme opét vzdalit od feSeni y*(g(})) = 1, ackoli pied aktualizaci bylo
nasSe numerické feSeni jiz blizko tomu presnému. Pfi iteraci na konstantnich datech pfisluSejicich
jedinému snimku to problém nepiedstavuje, protoze jako vysledek je vraceno az to posledni
piiblizeni, které uz podminku na * s dostatenou piesnosti spliiuje. Pro metodu iterace na
proménnych datech by to vSak mohlo pfedstavovat zdvazny problém, vezmeme-li v Gvahu, Ze by
metoda vracela fadu nepfesnych snimki po kazdé aktualizaci vahové matice, tedy zhruba po
kazdych deseti krocich.
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Obr. 4.1: Casovy vyvoj vzdalenosti rekonstruovaného stfedu od stiedu modelovych dat A;
Porovnani ptivodniho algoritmu se dvéma vnofenymi cykly a trividlni implementace
iterace na proménnych datech

Popsany algoritmus iterace na proménnych datech byl v ramci prace implementovan a
nasledné otestovan na modelovych datech. Témito modelovymi daty byla posloupnost profila ve
tvaru dvojrozmérné Gaussovy funkce na definicnim oboru odpovidajicim tvaru komory
tokamaku COMPASS. Mimo komoru byla modelova data nastavena na nulu. Mezi jednotlivymi
snimky se ménila poloha stfedu Gaussovy funkce. Modelova data byla pfevedena na modelovy
vstup z detektorti a nésledné rekonstruovana. U ptivodnich 1 u rekonstruovanych profilii pak byla

A%

rekonstrukce.

Casovy vyvoj odchylky stfedu rekonstrukce metodou iterace na proménnych datech od stiedu
modelového profilu ukazuje obrazek 4.1, v némz je pro porovnani vyznacena také odchylka
sttedu rekonstrukce ziskané tradi¢ni metodou iterace jednotlivych snimkl se dvéma vnofenymi
cykly. Vahova matice byla piepocitavana pro kazdy desaty snimek. Ackoli o¢ekavana periodicita
odchylky stfedl pfili$ zjevna neni, odchylka iterace na proménnych datech je zpravidla vétsi nez
odchylka plvodniho algoritmu. Béhem poslednich dvaceti rekonstruovanych snimkd se pak
projevuje vyznamna nestabilita.

4.3.1 Sjednoceni itera¢nich cykli

Aby nedochazelo k periodickému naruseni konvergence iterace na proménnych datech, je
zfejmée vhodné, aby vSechny iteracni kroky byly rovnocenné. V piipadé minimalizace Fisherovy
informace je tedy nutné né¢jakym zpiisobem sjednotit dva vnotené iteracni cykly do jednoho.
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Nejjednodussim zpusobem, jak cykly sjednotit, je uplné vynechani pfepoctu vahové matice.
Tuto matici lze zvolit naptiklad tak, aby odpovidala Gaussovée funkci se sttedem v oblasti sttedu
komory tokamaku. V pribéhu celého nasledujiciho vypoctu pak vahovad matice ziistava
konstantni. Nejde uz vSak o minimalizaci Fisherovy informace, ale pouze o minimalizaci
néjakého jejiho pfiblizeni, které je tim pfesnéjsi, ¢im vice se aktudlni profil plazmatu podoba
Gaussové funkci. V podstaté by se tedy jednalo o navrat k linearni regularizaci. Tento postup
tedy nebude v dalSim textu uvazovan.

Z urcitého hlediska opaénym pfistupem je piepocitavani vahové matice v kazdém kroku.
V tomto ptipad¢ iteratné optimalizujeme vektor g metodou piimé iterace popsanou v odstavci
3.3.2 a zaroven hledame parametr A metodou secen. Vytvaiime pfitom jedinou posloupnost
ptiblizeni g, v kazdém kroku vypocitavame dalsi g feSenim ulohy s novou vahovou matici a
novym parametrem A. Tento postup lze chéapat opét jako dva vnofené iteracni cykly, pficemz
jsme u vnitiniho cyklu snizili naroky na piesnost tak, ze staci pouze jeden jeho prubeh. Na rozdil
od ptedchoziho popsaného postupu tentokrat nedochazi ke zjednoduseni hodnoticiho
funkcionalu.

Vzhledem k tomu, ze vdhova matice je diagonalni, ma jeji vypocet slozitost pouze O(N).
Zajimavéjsi otazkou je konvergence této nové metody. Resime tilohu pro vektorovou proménnou
(g1, g, ..., gv, M) s vyuzitim kombinace dvou numerickych metod, které se mohou navzajem
ovliviiovat. NejvyznamnéjSim problémem v tomto sméru bude pravdépodobné konvergence
metody seCen pouzivané pro hledani A. Jeji vztah pro vypocet nasledujici iterace totiz zavisi na
dvou ptedchozich.

V ptipadé metod, jejichZ iteracni predpis zavisi pouze na jedné piedchozi iteraci, je jedinym
problémem fakt, ze jimi feSend tloha zavisi kromé A jes$té na vdhové matici. Ziskané presnéjsi
piiblizeni je pak pouzivdno v nasledujicim iteratnim kroku, pfiCemz uz je v jistém smyslu
zastaralé, protoze uloha se zménila se zménou vahové matice, zatimco ono piiblizeni A je stale
piiblizenim feseni ulohy z minulého kroku. Problém nenastava, pokud lze spoléhat na to, ze
zmény v plazmatu budou po vétSinu Casu dostatecné pomalé, aby feseni ulohy z jednoho
itera¢niho kroku bylo dostate¢n¢ dobrym ptiblizenim tlohy nésledujici.

Pokud vsak iteracni pfedpis pro A zavisi na dvou predchozich iteracich, vystupni hodnota je
pfiblizenim feSeni nepfili§ korektni Glohy vzniklé smichdnim uloh feSenych v ptedchozich dvou
krocich a potencidlné nemusi aproximovat feSeni ani jedné z ptivodnich tloh.

4.3.2 Testovani iterace s pribéznym pi‘epoctem W

Za ucelem ovéfeni vlastnosti metody seCen s pifepoctem vahové matice v kazdém kroku byla
tato metoda nejprve pouzita jako iterace na konstantnich datech (modelovych), tedy pro vypocet
kazdého snimku zv1ast.

Prvnim kvalitativnim pozorovanim je skutecnost, ze vektor g slozeny ze samych jednicek neni
vhodnym pocate¢nim ptiblizenim pro tuto metodu. Ke konvergenci metody je pak potieba
obvykle né¢kolikanasobné vyssi pocet iteraci nez ke konvergenci ptivodni metody se dvéma
vnofenymi cykly, nehled€ na to, Ze u nékterych snimkli Zadna zjevnd konvergence nenastava.
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Pokud za pocate¢ni pfiblizeni pouZijeme gaussovsky pik umistény uprostied komory,
rekonstrukce modelovych dat se zrychli na uroven srovnatelnou s tradi¢ni metodou. Vzhledem
k tomu, Ze modelova data maji rovnéz podobu gaussovského piku (s obecnou polohou), neni
jisté, jaké pocatecni ptiblizeni by bylo vhodné pii pouziti této metody k rekonstrukci redlnych
dat.

Druhé pozorovani tikd, ze rekonstrukce jednotlivych snimku iteraci s pribéznym piepoctem
vahové matice se zdaji byt hladSi nez rekonstrukce provadéné metodou se dvéma vnofenymi
cykly (viz napt. obrazek 5.1 v nasledujici kapitole). To lze vysvétlit tak, Ze iterace s prubéznym
piepoctem W fesi piesnéji tu Cast ulohy, ktera je zaméfena na minimalizaci Fisherovy informace.
U tradicni metody totiz po stanoveni posledniho linearizovaného pfiblizeni Fisherova
funkcionalu prob&hne jest& n&kolik iteraci metody secen pro ulohu y* = 1 a vracené feSeni tudiz
neminimalizuje skute¢nou Fisherovu informaci, ale to jeji posledni ptiblizeni.

4.3.3 Testovani na proménnych datech

Po vyzkouSeni metody s priabéznym piepoctem W na konstantnich datech byla tato metoda
testovana i s pouzitim iterace na datech proménnych. Za proménna modelova data byl opét
pouzit gaussovsky pik pohybujici se po plose prifezu komorou. Mezi jednotlivymi snimky se
poloha piku ménila ndhodné o jeden az deset centimetrui.

Obrézek 4.2 ukazuje jednu ze ziskanych €asovych zavislosti odchylky stfedu rekonstrukce od
sttedu modelovych dat a obrazek 4.3 odpovidajici ¢asovou zavislost veli¢iny y*. Odchylka stiedu
se nyni uz vyrazné neodliSuje od odchylky ziskané tradi¢ni metodou, jen vysokd odchylka na
zacatku rekonstrukce je patrné zptisobena nevhodnou volbou poc¢ate¢niho piiblizeni.

Pozorované vysoké i hluboké piky velic¢iny y%* mohou byt zpisobeny vySe popsanou
nestabilitou metody tecen, vzhledem k tomu, ze jim odpovidaji hodnoty parametru A vzdalené od
pfedchazejicich hodnot. Dobrou zprdvou je, Ze tyto odchylky jsou napraveny hned u
nasledujiciho snimku a nedochazi k dlouhodobé ztrat¢ konvergence. Moznym vysvétlenim
tohoto jevu je, Ze metoda tecen je stabilngj$i na relativné velkych vzdélenostech v A, jimz
odpovida velky rozdil v y%, procez se pfili§ neprojevi relativné malé odchylky v zavislosti x* na A
zpusobené nekonstantni vahovou matici. Takové vysvétleni vSak pfiliS velkou jistotu
neposkytuje, protoze neni ziejmé, zda zminéné odchylky budou relativné malé 1 pti rekonstrukci
redlnych dat. Proto by bylo vhodné se podobnym nestabilitim metody néjak vyhnout.

4.3.4 Pokusy o zvySeni stability metody

Jednou z moznosti, jak zvysit odolnost metody secen proti zménam v parametrech, je uméle
zpomalit ¢asovy vyvoj téchto parametrii. To lze provést napiiklad tak, Zze do feSené ulohy
nedosadime okamzitou hodnotu parametru, ale priimér spo¢teny z nékolika poslednich hodnot.
Vramci této prace bylo vyzkouSeno zpomaleni vyvoje vdhové matice pomoci pocitani
exponencialniho klouzavého priiméru z vektoru g, na némz vahova matice zavisi:

w1 = (1 - e)-ng+ €8rv1 4.5)
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kde e znaci vahu exponencialniho klouzavého priméru nabyvajici hodnot od 0 do 1. Veli¢ina
gw predstavuje onen klouzavy primér a je uréena pouze pro vypocet vahové matice vztahem

W, = 98,/g,,, zatimco g je okamzitd hodnota rekonstrukce, ktera je posléze vracena.

Bohuzel se ukazuje, ze Zzadouci efekt nastavd az pro pomérné nizké hodnoty e < 0.1.
V takovém ptipadé klouzavy primér gw znacné zaostava za aktualnim stavem a spolu s nim
zaostava 1 pouzivané piiblizeni Fisherova funkcionalu.

Pouzivanid metoda secen vykazuje pomérné rychlou konvergenci, to ovSem plati na blizkém
okoli kotfene. Z hlediska stability iterace na proménnych datech tato metoda muze byt spise
kontraproduktivni. Je tedy vhodné ovéftit chovani jinych metod, jejichz iteracni predpis zavisi jen
na jedné predchozi iteraci. Takovou metodou je napiiklad metoda tétiv, zndma téz jako regula
falsi. Ta podobné jako metoda seCen prokladd dvojici bodli pfimkou a hledd koten ziskaného
linearniho ptiblizeni tlohy, na rozdil od metody secen je vSak jeden z téchto bodii po celou dobu
iterace konstantni. Iteraéni piedpis pro ulohu ¢(A) = 0 zni

Mt =
O(hiy) =0

kde Aoa ¢, jsou soufadnice toho pevného bodu. Tato dvé ¢isla je tieba zvolit nejlépe tak, aby

A, = 7&-71 - q)(xifl) (4.6)

platilo ®(X,) = ¢,, jak pravi definice metody tétiv. To bohuZel neni zcela mozné, protoze

zavislost se méni s kazdym ptepoctem vahové matice.

Test na modelovych datech vskutku ukazuje, Ze pouziti metody tétiv eliminuje odlehlé
hodnoty %, aniz by doslo ke znatelnému zhorSeni kvality rekonstrukci.
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Obr. 4.2: Casovy vyvoj vzdalenosti rekonstruovaného stfedu od stiedu modelovych dat A;
Porovnani ptivodniho algoritmu se dvéma vnofenymi cykly a iterace
na proménnych datech s pribéznym piepoctem vahové matice
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Obr. 4.3: Casovy vyvoj veli¢iny y pro iteraci na proménnych datech
odpovidajici stejnym modelovym datim jako obrazek 4.2
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5 Testovani na realnych datech

Doposud bylo vyvinuto nékolik modifikaci tomografického algoritmu umoziujicich iteraci na
proménnych datech. Jejich funkCnost, popifipadé stabilita konvergence byla ovéfena na
modelovych datech. Cilem této kapitoly je ovéfit vlastnosti téchto modifikaci na datech
ziskanych ze skutecného tokamaku, konkrétné jde o tokamak COMPASS.

5.1 Dostupna data

V dob¢ psani této prace fungovaly na tokamaku COMPASS AXUV bolometry ve Ctyfech
diagnostickych portech. Detektory mékkého rentgenového zafeni (SXR) byly instalovany zatim
pouze ve dvou z planovanych Ctyi portli, navic poskytovaly nepftili§ kvalitni data ukazujici na
jejich Spatnou kalibraci. Pro potfeby této kapitoly proto budou vyuzivana data z AXUV
bolometri.

Pouzivana data byla naméfena béhem vyboji 2648 a 2705. V obou ptipadech jsou k dispozici
také udaje z magnetickych senzorti, je tedy mozZné porovnat polohu stfedu plazmatu ur¢enou
obéma metodami.

Vystup tomografickych metod ma tvar matice pixeld. Za ucelem porovnavani udajli o poloze
plazmatu je tfeba implementovat algoritmus urcujici stfed profilu plazmatu z této matice.

2%

vvvvv

emisivity. Timto nedostatkem vSak patrné trpi 1 fada dalSich algoritmt hledajicich stfed
rekonstruovaného profilu. Navic jde o nedostatek pouze z hlediska ptipadné kontroly spravnosti
uréeni polohy stfedu porovnanim vystupti dvou riiznych metod.

A%

Dal$im problémem algoritmu pocitajiciho tézisté je citlivost na vysoké artefakty, které se
mohou vyskytovat na okraji snimkt. Jejich vliv lze zmirnit napifiklad vhodnym ofiznutim
nejvyssich hodnot emisivity.

Mimo popsané algoritmy se nabizi fada dalSich zplsobt, jak na snimku najit stied plazmatu.

A%

5.2 Konvergence iterace na proménnych datech

Konvergence jednotlivych snimki a odolnost novych rekonstrukénich algoritmi proti rychlym
zménam polohy plazmatu jiz byla ovéfena na modelovych datech. Redlnd data se od téch
modelovych pon¢kud odlisuji a je tedy vhodné vyzkouset vlastnosti algoritm i na nich.

Jako prvni byla vyzkouSena konvergence vypoctu jednotlivych snimkl algoritmem
s prubéznym piepoctem vahové matice na konstantnich datech, ktery byl vyvinut jako zéklad pro
pozdéjsi iteraci na proménnych datech. Obrazek 5.1 ukazuje vystup tohoto algoritmu
v porovndni s piivodnim algoritmem s vnofenymi cykly.
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Obr. 5.1: Porovnani rekonstrukce téhoz snimku (COMPASS, vyboj 2648, ¢as 1,010 s)
algoritmem s vnofenymi cykly (vlevo) a algoritmem s pribéznym
prepoctem vahové matice

Ukazuje se, ze novy algoritmus konverguje pro téméf vSechny rekonstruované snimky vcetné
téch znac¢né odlisSnych od zvoleného pocatecniho pfiblizeni, jaké se vyskytuji napiiklad na
zaCatku vyboje. Jak je patrné z obrazku 5.1, typicka rekonstrukce je dokonce hladsi, nez jakou
poskytuje plvodni algoritmus, spliuje tedy piesnéji kritérium minimalizace Fisherovy
informace.

Nyni je tfeba ovéfit konvergenci algoritmu s pribéznym piepoctem vahové matice na
proménnych datech. Na rozdil od testovani na modelovych datech nyni nemame k dispozici
referencni snimek, s nimz bychom mohli porovnat vysledek rekonstrukce. Abychom odhadli
kvalitu rekonstrukce, budeme snimky ziskané iteraci na proménnych datech porovnavat
s vystupy tradicni metody rekonstrukce jednotlivych snimkii. Tato metoda nemusi nutné
poskytovat kvalitngjsi vysledky, ale pfinejmenSim u ni nehrozi dlouhodoba ztrata konvergence.

Obrazek 5.2 ukazuje Casovy vyvoj radidlni soufadnice stiedu plazmatu urené pivodnim
algoritmem na konstantnich datech, iteraci na proménnych datech a pro srovnani také
odpovidajici udaj z magnetickych senzorii. Poloha stfedu byla v tomto ptipadé urCovéana prostym

2%

Data odpovidaji vyboji 2648, béhem n¢hoz bylo plazma zamérné vychyleno o deset milimetra
v radidlnim sméru (méfeno magneticky). Vychyleni je pozorovatelné i na vystupech obou
tomografickych metod, ackoli nedosahuje onéch deseti milimetrii. Pozoruhodna je také jakasi
systematicka chyba, kvili niz se vysledky obou tomografickych metod navzajem lisi o 5 az 10
mm.

39



R [m]
0.55

05

0491

048 -

Magnetické
Konstantni data
0.47 Proménnd data

0.46 —

0.45 | | | | |
1 1.05 11 1.15 1.2

Obr. 5.2: Porovnani ¢asového vyvoje radialni souradnice sttedu plazmatu R
b&hem vyboje 2648 na tokamaku COMPASS;
Urcovano magneticky a tomografii na konstantnich a proménnych datech

Iterace na proménnych datech v tomto pfipad¢ vyuZzivala metodu secen pro ur¢ovani A. Béhem
celého vyboje nedoSlo k dlouhodobé ztrat¢ konvergence navzdory zminénym zamérnym
posuniim plazmatu béhem méfeni a chaotickému vyvoji na samém pocatku vyboje.

Ukazuje se ovSem, Ze vyvoj iterace na proménnych datech zavisi mimo jiné na pocatecnim
snimku rekonstruovaného c¢asového useku, tedy pro tentyz vyboj dostavame odlisné
rekonstrukce, pokud iteraci zahajime v jiném okamziku. V nékterych ptipadech dlouhodoba
ztrata konvergence pozorovana byla, jak ukazuje obrazek 5.3. To ovSem plati opét pouze pro
pripad pouziti metody seen. Metoda tétiv se zda byt v tomto ohledu stabilnéjsi, pii jejim pouziti
se nezdafilo vyvolat ztratu konvergence na zadném z rekonstruovanych vybojii.

V ramci testovani konvergence algoritmli byl vyzkouSen rovnéz alternativni algoritmus
tentokrat vSak byly ofezany hodnoty ptekracujici zvoleny prah. Za prah byl empiricky zvolen
dvojnasobek hodnoty aritmetického priiméru vSech pixelt. Jak doklada obrazek 5.4, podaftilo se
timto zpusobem témét eliminovat systematickou odchylku mezi rozdilnymi tomografickymi
algoritmy. Lze soudit, Ze rozdil byl zptsoben odliSnou strukturou rekonstruované¢ho hlavniho
piku nebo pfitomnosti vysokych artefakti, zatimco poloha piku je pro obé metody podobna.
V ptipadé tomografie mékkého rentgenového zafeni lze navic ocekavat 1épe lokalizovany pik.

Odchylka tomografického méfeni od udaje z magnetickych senzori se ofezdnim vysokych
hodnot také zmensila, ovSem nenti jisté, zda k tomu nedoslo nahodou.
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Obr. 5.3: Ztrata konvergence iterace na proménnych datech pii pouziti metody secen;

V case piiblizné 1,03 s doslo k samovolnému obnoveni konvergence;
COMPASS, vyboj 2648
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Obr. 5.4: Rekonstrukce shodna s obrazkem 5.2, pted vypoctem t€zist’ ofezany

vysoké hodnoty; Odchylka mezi obéma tomografickymi metodami

se tim po vétSinu ¢asu zmensila
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5.3 Kritéria konvergence

V piredchozi kapitole (odstavec 4.2) byla navrzena dv€ kritéria pro rozpozndni ztraty
konvergence iterace na proménnych datech minimalizujici Fisherovu informaci:

x(g) =1, (5.1)

gl

Ag =0, 5.2
e (52)

kde g je aktudlné rekonstruovany snimek a g, znaci snimek pouzity v linearnim piibliZzeni
Fisherova funkciondlu, kterym je ptedchozi rekonstruovany snimek nebo klouzavy primér vice
ptedchozich snimkd.

V ramci testovani algoritmil na redlnych datech byla tato kritéria ovéfena na rekonstrukci
vyboji 2648 (215 snimki) a 2705 (210 snimki); Pro lepsi piehlednost bylo v obou piipadech
vynechano prvnich 40 ms vyboje. Jako referenéni kritérium byla pouzivana vzdéalenost stfedu
rekonstrukce metodou iterace na proménnych datech od stfedu rekonstrukce tradi¢ni metodou se

pokud mozno omezily systematické chyby.

Obrazky 5.5 a 5.6 znazoriuji ziskanou zavislost odchylky rekonstruovaného stfedu snimku na
veli¢inach y?, respektive Ag. VétSina snimkd vykazuje odchylku stfedu mensi nez 1 cm, ale
v obou grafech je také patrné tidka skupina snimki liSicich se o vice nez 2 cm. Snimky z této
skupiny je tfeba rozpoznat na zakladg ptislusnych hodnot y* a Ag.

Rada snimk s velkou odchylkou stiedu vykazuje relativné vysokou hodnotu >, Kvantitativni
podminku lze nastavit zhruba na y* < 1,2, ¢imz vylou¢ime piiblizn& polovinu poskozenych
snimkii. Niz§i prah uz by zfeymé mél za nasledek vyfazeni znaéného mnozstvi spravnych snimkt
bez zasadniho vlivu na snimky chybné.

Kritérium Ag trpi opacnym problémem. VSechny zaznamenané snimky s odchylkou stfedu
pfesahujici 1 cm maji hodnotu Ag > 0,15. Totéz vSak plati o fadé¢ snimki s niz8§i chybou.
Aplikovanim tohoto prahu vylou¢ime 29 snimki s chybou vyssi nez 2 cm, 10 s chybou od 1 cm
do 2 cm a 18 snimkd s niz$i chybou, tedy celkem pfiblizné€ 13,5 % vSech snimka.

Obréazek 5.7 ukazuje rozloZeni vadnych snimku v prostoru i* x Ag, v némz tyto snimky patrné
neformuji jasné ohrani¢enou skupinu. Neni ovSem jisté, zda snimky s nizkou odchylkou stiedu
vyloucené kritériem Ag jsou skuteéné rekonstruované bezchybné, nebo zda dosahly dobré
pfesnosti pouze ndhodou.

Je vhodné zminit, Ze kritérium y* najde své uplatnéni v pripadé dlouhodobé ztraty
konvergence, jaka nastala pii rekonstrukci zndzornéné na (5.3). Ukazuje se totiz, Ze v takovém
piipadé nabyva y* hodnot niz8ich nez 0,5. Tyto ztraty konvergence vsak byly pozorovany jen
v ptipad¢ metody seCen, pii pouziti metody tétiv zddného podobného stavu dosazeno nebylo.
Navic kritérium umoziuje ztratu konvergence pouze rozpoznat, neni totiz ziejmé, jak uméle
vratit iteraci do normalniho stavu.
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Obr. 5.5: Zavislost odchylky stfedu As na hodnoté y*
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Obr. 5.6: Zavislost odchylky stfedu As na hodnoté Ag
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Obr. 5.7: Hodnoty x* a Ag rekonstruovanych snimkd;
Vyznaceny jsou snimky s odchylkou stfedu As ptesahujici 1 cm

5.4 Vypocetni ¢as algoritmu

Plivodni tomograficky algoritmus rekonstruujici jednotlivé snimky s vyuzitim dvou vnoienych
iteranich cykli dosahoval na pouzitém hardwaru primérného casu 0,314 s na rekonstrukci
jednoho snimku. Nové¢ implementovany algoritmus s iteraci na proménnych datech dosahuje
¢asu 0,0131 s.

Meéieni bylo provedeno na 250 snimcich z vyboje 2648 v rozliSeni 20 x 34 px. V tomto
piipadé tedy bylo dosazeno vice nez dvacetinasobného urychleni vypoctu.

Novy algoritmus nevyzaduje zadné inicializacni vypocty, vyuziva predem definované
pocatecni piiblizeni rekonstrukce.
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r 4
Zaver
V prvni Casti této prace byly strucné popsany zakladni principy tomografie plazmatu a
fungovani nékolika znamych algoritmi. O néco detailnéji byla ptiblizena motivace a fungovani

algoritmu Tichonovovy regularizace s minimalizaci Fisherovy informace, ktery je v soucasnosti
pouzivan na tokamaku COMPASS.

Ve zbyvajici ¢asti prace bylo rozebrano nékolik moznych tprav pouzivaného algoritmu.
Udelem vsech téchto tiprav je rychlostni optimalizace s cilem umoznit rekonstrukci v realném
case béhem vyboje a pomoci tak zafadit tento algoritmus mezi prostiedky aktivni zpétné vazby
tokamaku.

Pro tucely dal§iho vyvoje byl pivodni algoritmus se dvéma vnofenymi iteracnimi cykly
numericky fe$icimi podminky na veli¢inu y* a Fisherovu informaci upraven do podoby jediného
itera¢niho cyklu optimalizujiciho ob¢ veliCiny zaroven. Sjednoceny algoritmus produkuje hladsi
vystupy, tedy 1épe aproximujici minimum Fisherovy informace, za cenu vyssi citlivosti na volbu
pocatecniho pfiblizeni rekonstrukce. Rychlost tohoto algoritmu je srovnatelnd s algoritmem
puvodnim.

Dale byl implementovan algoritmus s iteraénim cyklem probihajicim kontinudlné¢ b&hem
celého vyboje a zpracovavajicim promeénna data. Tento algoritmus je zaloZen na vySe zminéné
sjednocené iteraci pro Fisherovu informaci a y*. Vypo&et mezi vstupem dat a jim odpovidajicim
vystupem byl zkrdcen na jeden pribéh iteracniho cyklu, ¢imz bylo dosazeno pfiblizné
dvacetinasobného urychleni.

Funk¢nost posledniho algoritmu byla ovéfena na modelovych datech a rovnéz na datech
realnych, ziskanych z tokamaku COMPASS. V ptipad¢ redlnych dat byla spravnost rekonstrukce
noveé implementovanou metodou posuzovana srovnanim s vysledky metody ptivodni.

Pfi pouziti metody seCen pro optimalizaci veli¢iny ¥ byly v nékterych piipadech pozorovany
ztraty konvergence trvajici aZ desitky milisekund. Bylo navrzeno kritérium pro jejich rozpoznani.
Ukazuje se ovSem, ze pouzitim formalné pomalejs$i metody tétiv 1ze t€émto nestabilitam predejit.

Ptiblizn€ 10 % snimkl rekonstruovanych iteraci na proménnych datech vykazuje odchylku
sttedu profilu od stfedu snimkl rekonstruovanych tradi¢ni metodou vyss$i nez 1 cm. Bylo
navrzeno kritérium umoznujici jejich rychlou identifikaci a vylouc€eni z procesu fizeni tokamaku.
Nabizi se rovnéZ moznost pokusit se o opravu téchto snimk, napiiklad pfidanim jednoho nebo
vice iteracnich cyklii na konstantnich datech. Tento postup by vedl ke zvySeni potfebného
vypocetniho ¢asu a zpomaleni zpétné vazby. Miize se vSak ukazat byt uziteCnym naptiklad
v ptipad¢, Ze iterace na promeénnych datech najde uplatnéni v rychlém povybojovém zpracovani
dat.

Vyslednd rychlost vypoctu zavisi kromé vlastnosti algoritmu také na pouzitém hardwaru.
V ptipadé potieby lze uvazovat o dalSim vyznamngj$im urychleni pouZitim itera¢nich metod
feSeni soustav linedrnich rovnic a omezenim pozadované piesnosti, coZ Ize chépat jako zjemnéni
celkového iteracniho cyklu. Nasledkem by patrné byl jest¢ vyssi podil poskozenych snimki.
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Pokud se naopak ukdze, Ze rychlost algoritmu je dostate¢nd, lze zvySit piesnost
rekonstruovanych snimkli omezenim poctu iteracnich krokli mezi vstupem a vystupem naptiklad
na dva namisto jednoho.

Otazkou zlstava, jak sjednotit tomografickou zpétnou vazbu s dosud pouzivanou
magnetickou. Hlavnim problémem v tomto sméru je fakt, ze coby polohu plazmatu poskytuje
tomografie mirné odliSnou veli¢inu nez magnetické meétfeni. Na rozdil od soucasnych
magnetickych senzorii je vSak vystup tomografie absolutni, nepiedstavuje integralni hodnotu
s nahromadénymi chybami jednotlivych méfeni.
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Priloha A

Obsah CD

CD obsahuje elektronickou verzi této prace, redlna data a algoritmy pouZzivané v této praci.

Vsechny algoritmy byly vytvofeny v prosttedi MATLAB.

text.pdf
tomography/
COMPASS/
2648/
2705/
geometry/
annulus.m
data_prep.m
generator_dat.m
geom_mat_gen.m
geom_mat_setting.m
get mag field.m
mat_deriv_B.m
start_sxr.m
sxrtminfisher_gen.m

virt_chords.m

Elektronicka verze této prace

Pouzity algoritmus a data

Pouzit4 data z tokamaku COMPASS
Data z vyboje 2648

Data z vyboje 2705

Uspotadani detektorii na tokamaku COMPASS
Urcuje hranici tokamaku

Ptipravuje realné data

Generuje modelova data

Ptipravuje geometrickou matici
Inicializuje geometrii

Ptipravuje geometrii magnetického pole
Pfipravuje matici anizotropni derivace
Inicializuje vypocet

Provadi tomografickou inverzi

Ptipravuje data pro geometrickou matici
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