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ПРИМЕНЕНИЕ АДАПТИВНЫХ МЕТОДОВ
ДЛЯ ОБРАБОТКИ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ ДАННЫХ

Аннотация

В настоящей работе представлен опыт применения адаптивных методов для
обработки экспериментальных данных в области управляемого термоядер-
ного синтеза. Рассмотрены различные подходы теории Data Mining — метод
опорных векторов, нейросети Кохонена и Хопфилда, а также скрытые моде-
ли Маркова. Кратко изложены теоретические основы указанных методов, а
также приведены примеры их практического применения для решения ряда
актуальных задач физики плазмы.

A. A. LUKIANITSA
Moscow State University,

Moscow
E-mail: Luk@ic.msu.su

ANALYSIS OF EXPERIMENTAL DATA BY ADAPTIVE METHODS

Abstract

This paper presents an experience of analysis of experimental data in controlled
thermonuclear fusion by adaptive methods. Different data mining techniques
based on Support Vector Machines, Kohonen and Hopfield neural networks and
Hidden Markov Models are discussed. A theoretical background of these meth-
ods are given as well as examples of their application for modern plasma physics
problems.
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Введение

С тех пор, как был предложен метод магнитного удержания плазмы, в раз-
ных странах построено большое количество установок ТОКАМАК. На этих
установках были проведены многочисленные эксперименты по удержанию
плазмы, в результате чего накопилось огромное количество данных об осу-
ществленных разрядах. Каждая установка является уникальной, поскольку
реализует различные технические решения для нагрева и удержания плаз-
мы. Накопленные данные о поведении плазмы хранятся в специальных
базах данных, часть из которых открыта для публичного использования.
Анализ этих данных позволил перевести исследования на принципиально
новый уровень: вместо построения математических моделей, отражающих
определенные физические процессы в выбранном приближении, появи-
лась возможность выявлять ранее неизвестные закономерности поведения
плазмы, основанные на ее реальном поведении.

Для обработки экспериментальных данных идеально подходят совре-
менные подходы теории Data Mining — метод опорных векторов, нейрон-
ные сети, скрытые модели Маркова и другие [1]. Понятие Data Mining бук-
вально означает «извлечение знаний из данных», интеллектуальный анализ
данных. Оно может быть также определено как «процесс поддержки приня-
тия решений, основанный на поиске в данных скрытых закономерностей».
Технология Data Mining тесно связана с задачами машинного обучения и
искусственного интеллекта. Машинное обучение можно охарактеризовать
как процесс получения программой новых «знаний», которые после на-
стройки модели будут использоваться для получения ранее неизвестной
информации. Причем модель можно улучшать в процессе работы, прово-
дя более тонкую настройку. Именно поэтому многие методы Data Mining
называют адаптивными методами.

В настоящей работе автор делится своим опытом по применению адап-
тивных методов для решения различных задач в области физики плазмы
и управляемого термоядерного синтеза (УТС). Напомним кратко суть про-
блемы. Идея осуществления реакции управляемого термоядерного синтеза
(УТС) принадлежит советским ученым А. Д. Сахарову и И. Е. Тамму [2–4].
Для осуществления этой реакции плазму нужно сильно сжать и разогреть.
Наилучшие результаты по УТС были достигнуты на установках ТОКАМАК
(что означает «тороидальная камера с магнитными катушками»). Устрой-
ство такой установки приведено на рис. 1.

По сути, ТОКАМАК является трансформатором, вторичную обмотку ко-
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РИС. 1. Схема устройства установки ТОКАМАК

торого образует плазма, помещенная в вакуумную камеру. При изменении
тока первичной обмотки в плазме возбуждается электрический ток, кото-
рый разогревает плазму и создает дополнительное полоидальное магнит-
ное поле. Это поле, накладываясь на тороидальное поле внешних катушек,
играет важную роль для удержания плазмы. Для дальнейшего разогрева
плазмы используются различные методы, такие как инжекция нейтральных
частиц, СВЧ-нагрев и т. п. Разряд может проходить по одному из прин-
ципиально различных сценариев: в так называемых L-моде или H-моде.
H-мода характеризуется более длительным временем удержания плазмы,
а значит, и большим энергетическим выходом реакции. Умение опреде-
лять совокупности параметров, при которых достигается H-мода, приоб-
ретает особую значимость при проектировании первого международного
токамака-реактора ITER, который планируется построить во Франции в
середине следующего десятилетия. Для этой цели различными научными
группами строятся так называемые скелинги — т. е. аппроксимационные
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формулы, определяющие, как правило, нелинейные зависимости между
параметрами плазмы. В настоящей работе изложена методика построения
линейного классификатора, который обладает лучшими экстраполирующи-
ми свойствами по сравнению с нелинейными и, к тому же, дает более
высокую точность аппроксимации на известных данных.

При планировании и проведении экспериментов возникает огромное
количество проблем, но в настоящей работе мы сконцентрируемся на од-
ной из самых важных — определении границы плазмы. Умение решать эту
задачу в реальном времени позволит создать эффективную систему управ-
ления положением плазменного шнура. Кроме того, знание внешней грани-
цы нужно как для восстановления профилей тока и плотности плазмы, так
и для решения задачи магнитной томографии и некоторых других задач.
Обычно границу плазмы определяют на основе данных магнитного зон-
дирования, однако в последнее время на некоторых установках появились
высокоскоростные видеокамеры, позволяющие анализировать изображе-
ние плазмы. В настоящей работе предлагается метод определения границы
плазмы по видеоизображению на основе применения сети Хопфилда. По-
скольку, в отличие от данных магнитного зондирования, видеоизображение
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характерные визуальные изображения плазмы, что существенно облегча-
ет интерпретацию динамики плазмы. Кроме того, предлагаемые методы
крайне полезны для создания системы навигации по базам данных колос-
сального объема, содержащих записи о магнитной диагностике плазмы.

Работа организована следующим образом. Первый раздел посвящен
проблеме определения моды разряда и прогнозированию моды, в которой
будет работать токамак-реактор ITER. Во втором разделе рассматривает-
ся задача восстановления границы плазмы по видеоизображению. Третий

раздел работы посвящен проблеме создания навигационной системы в ба-
зах данных, содержащих результаты магнитных измерений.

Определение моды разряда плазмы

Целью настоящего раздела является построение классификатора, который
сможет по заданному набору параметров правильно определить, в каком
режиме будет работать установка ТОКАМАК — в H-моде или L-моде. Наи-
более интересным применением построенного классификатора может быть
предсказание режима, в котором будет работать токамак-реактор ITER. А
поскольку параметры реактора ITER существенно отличаются от пара-
метров построенных к настоящему моменту установок, из всех возможных
классификаторов следует отдать предпочтение линейным классификаторам
как обладающим наиболее ясными экстраполирующими свойствами. Дей-
ствительно, например, искусственные нейронные сети, осуществляющие
нелинейное отображение, дают хорошие результаты лишь как интерпо-
лирующая система, и могут существенно ошибаться при экстраполяции
результатов.

При построении линейного классификатора хорошо зарекомендовал се-
бя метод опорных векторов [5], основанный на построении разделяющей
гиперплоскости с наибольшей разделяющей полосой между классами. Как
показали наши исследования, конкурирующий с ним метод дискриминант-
ного анализа Фишера (LDA), основанный на принципе максимального
правдоподобия, дает худшую точность классификации [6].

Основы метода опорных векторов

Метод опорных векторов основан на идее построения оптимальной гипер-
плоскости, разделяющей два множества. Пусть нам известны N обучаю-
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щих примеров {(~x1, y1) , (~x2, y2) , . . . , (~xN , yN)}, где ~xi ∈ Rn — n-мерные
векторы, yi ∈ {−1, +1} — индикатор принадлежности к первому или второ-
му множеству. Задача состоит в построении разделяющей функции, такой,
что f (~x) = y. Рассмотрим набор гиперплоскостей

(~w · ~x) − b = 0, ~w ∈ Rn, b ∈ R,

соответствующих решающей функции

f (~x) = sign ( (~w · ~x) − b) . (1)

Предположим, что множества линейно разделимы, т. е. существует та-
кая гиперплоскость, относительно которой все элементы обоих множеств
лежат по разные стороны. Будем называть разделяющую гиперплоскость
H оптимальной, если она

1) перпендикулярна кратчайшему отрезку, соединяющему выпуклые обо-
лочки разных классов, и

2) проходит через середину этого отрезка, как это показано на рис. 2 в
случае двух переменных.

Иными словами, оптимальная гиперплоскость должна максимизировать
ширину разделяющей полосы между классами, т. е.

max
~w,b

min {‖~x − ~xi‖ : ~x ∈ Rn, (~w · ~x) − b = 0, i = 1, . . . , N} . (2)

Рассмотрим две гиперплоскости H1 и H2

H1 : y = (~w · ~x) − b = +1,

H2 : y = (~w · ~x) − b = −1,
(3)

такие, что между ними не существует точек из обучающего множества, а
расстояние между этими гиперплоскостями является максимально возмож-
ным. Ясно, что H1 должна проходить по крайней мере через одну точку
из множества с y = +1, а H2 — по крайней мере через одну точку из
множества с y = −1. Эти точки называются опорными векторами, потому
что лишь они определяют оптимальную гиперплоскость, а остальные точ-
ки могут быть безболезненно удалены из обучающей выборки. Поскольку
расстояние от любой точки, лежащей на H1 до плоскости H : (~w · ~x)−b = 0
равно

|(~w · ~x) − b|

‖w‖
=

1

‖w‖
, (4)
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РИС. 2. Оптимальная разделяющая гиперплоскость H обеспечивает
разделяющую полосу максимальной ширины между двумя классами,
обозначенными белыми и темными кружками

то расстояние между H1 и H2 равно
2

||w||
. Следовательно, для того, чтобы

максимизировать расстояние между этими гиперплоскостями, нужно ми-
нимизировать величину ‖w‖, которую можно определить из условия, что
между H1 и H2 нет точек обучающего множества, что можно записать в
виде системы неравенств:

(~w · ~x) − b > +1 для примеров с y = +1,

(~w · ~x) − b 6 −1 для примеров с y = −1.
(5)

Условия (5) можно объединить в одно:

yi ((~w · ~x) − b) > 1. (6)

Таким образом, задачу построения оптимальной гиперплоскости можно
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сформулировать в виде задачи минимизации квадратичного функционала

J = min
~w,b

1

2
~wT ~w (7)

с ограничениями (6).
Задача (6), (7) является хорошо известной задачей выпуклого квадра-

тичного программирования с ограничениями, которая обычно решается
путем минимизации функции Лагранжа

L (~w, b; ~α) =
1

2
‖w‖

2
−

N
∑

i=1

αi

(

yi ((~w · ~x) − b) − 1
)

, (8)

где αi > 0 — множители Лагранжа. Лагранжиан L требуется минимизиро-
вать относительно исходных переменных ~w и b при ограничениях αi > 0.
Так как лагранжиан является выпуклой функцией, а поиск минимума осу-
ществляется на выпуклом множестве, то задачу можно свести к эквива-
лентной двойственной задаче: максимизировать L по двойственным пере-
менным αi > 0 при условии, что производные от L по ~w и b обращаются
в нуль. Иными словами, нам нужно найти седловую точку лагранжиана.
Двойственная задача записывается в следующем виде:

• максимизировать

LD (~α) =

N
∑

i=1

αi −
1

2

N
∑

i=1

N
∑

j=1

αiαjyiyj (~xi, ~xj) (9)

• при условиях

αi > 0,

N
∑

i=1

αiyi = 0, i = 1, . . . , N. (10)

Величина переменной b в (1) может быть определена из условий Куна-
Таккера:

αi [yi ((~w · ~xi) − b) − 1] , i = 1, . . . , N. (11)

На практике часто возникает ситуация, при которой не существует ги-
перплоскости, разделяющей классы, например, если данные взаимно пере-
крываются либо зашумлены. Подобная ситуация изображена на рис. 3.
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2
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РИС. 3. Множества Ω1 и Ω2 не являются линейно разделимыми

В этом случае можно допустить появление некоторых точек из обучаю-
щего множества между гиперплоскостями H1 и H2, однако за это их нужно
«наказывать» путем введения некого штрафа C. При этом неравенства (5)
должны быть ослаблены:

w̄ · x̄i + b > 1 − ξi , для примеров с y = +1,

w̄ · x̄i + b 6 −1 + ξi , для примеров с y = −1,
(12)

где ξi > 0, i = 1, . . . , N — новые переменные. Теперь вместо (7) требуется
минимизировать функционал:

J =
1

2
w̄T w̄ + C

∑

i

ξi (13)

при следующих ограничениях:

yi(w̄ · x̄i + b) + ξi > 1, (14)

где ξi > 0.
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Лагранжиан будет иметь следующий вид:

L(w̄, b, ξ, α, µ) =
1

2
(w̄, w̄) + C

N
∑

i=1

ξi−

−

l
∑

i=1

αi

{

[(x̄i · w̄) + b]yi + ξi − 1
}

−

N
∑

i=1

µiξi . (15)

Проводя рассуждения, аналогичные линейно разделимому случаю, по-
лучим, что задача может быть сформулирована следующим образом:

• максимизировать

LD (~α) =

N
∑

i=1

αi −
1

2

N
∑

i=1

N
∑

j=1

αiαjyiyj (~xi, ~xj) (16)

• при ограничениях

0 6 αi 6 C,

N
∑

i=1

αiyi = 0, i = 1, . . . , N. (17)

Отметим, что эта задача отличается от задачи (9), (10) лишь ограниче-
нием сверху на αi в (17). Весовые коэффициенты для разделяющей гипер-
плоскости определяются из соотношения

~w =

N
∑

i=1

αiyi~xi. (18)

Метод опорных векторов допускает обобщение, при котором можно
построить нелинейное разделение классов, но поскольку, как отмечалось во
введении, наша цель — интерполяция полученных результатов, в настоящей
работе ограничимся линейным случаем.

Численный эксперимент

В качестве обучающего множества были использованы данные из обще-
доступной базы данных PID [7], в которой собраны многолетние резуль-
таты экспериментов на более чем 20 установках. Следуя результатам ра-
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боты группы Корди, JET [8], изо всей совокупности параметров, харак-
теризующих плазменный разряд, мы отобрали 8 наиболее важных, это:

I — текущий в плазме ток (MA);
BT — вакуумное тороидальное магнитное поле (T);
Ploss — оцененные потери мощности (MW);
ne — средняя плотность электронов плазмы на центральной

линии (1019 m−3);
R — большой радиус плазмы, (m);
a — горизонтальный малый радиус плазмы, (m);
Ka — эллиптичность (безразмерная величина);
M — эффективная атомная масса (AMU).
Таким образом, в качестве обучающего множества был использован

набор пар (~x, y), где ~x = {I, BT , Ploss, ne, R, a, Ka, M}, y = {+1,−1},
при этом +1 соответствует H-моде, а −1 соответствует L-mode. Размер
обучающего множества составил 9706 разрядов, из них 5837 были в H-
моде и 3869 — в L-моде. На рис. 4 представлено распределение разрядов
по различным установкам.

РИС. 4. Распределение разрядов обучающего множества по различным
установкам

Стандартным способом решения задачи о нахождении максимума квад-
ратичного функционала является метод сопряженных направлений (см.,
например, [9]). Существенным недостатком этого метода является необхо-
димость хранения квадратной матрицы из коэффициентов, размер которой
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в нашем случае составит 9706 × 9706 ≈ 108. Существуют, конечно, ме-
тоды, позволяющие загружать в оперативную память матрицу поблочно.
Однако мы воспользовались методом последовательной оптимизации SMO
(Sequential Minimal Optimization, [10]), который основан на замене исход-
ной задачи квадратичного программирования набором простых задач для
двух выбранных переменных, для которых известно аналитическое реше-
ние. А поскольку переменные, не соответствующие опорным векторам, уда-
ляются, то число переменных в процессе перебора все время сокращается.
Ниже представлен полученный нами явный вид уравнения гиперплоскости
[6]:

1.6142 · I − 0.0925 · BT + 1.7215 · Ploss + 0.1347 · ne − 2.04 · R+

+ 2.24066 · a + 11.18 · Ka − 11.5165 · M + 6.8086 = 0 (19)

С помощью этой разделяющей гиперплоскости обеспечивается 92.66%
точность классификации на всем множестве данных. На рис. 5 приведе-
но распределение ошибочно классифицируемых разрядов по установкам
(левый рисунок) и процент ошибок для каждой установки.

РИС. 5. Распределение ошибочно классифицируемых разрядов по уста-
новкам (слева) и доля ошибок в процентах от числа разрядов для
каждой установки (справа)

Из этого рисунка видно, что доля ошибок в самом большом на сего-
дняшний день токамаке JET составила всего 5.11%, в то время как для
установки PDX ошибки классификации достигают 70%. Это означает, что
использующийся метод разделения хорошо работает для больших устано-
вок.
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На рис. 6 изображена самоорганизующаяся карта Кохонена (SOM), на
которую нанесены все разряды из обучающей базы данных. Как известно
[11], SOM позволяет построить отображение многомерного пространства
на плоскость с максимально возможным сохранением метрики. То есть ес-
ли объекты близки в некотором многомерном пространстве, то и на карте
Кохонена они окажутся рядом. Разряды, проведенные на одной и той же
установке, имеют одинаковую раскраску и, как видно из карты, образуют
компактные множества. При этом ячейки, имеющие более насыщенный
цвет, содержат данные разрядов, а ячейки, имеющие бледный цвет, яв-
ляются результатом интерполяции, автоматически осуществляемой картой
Кохонена.

РИС. 6. Самоорганизующаяся карта Кохонена распределения парамет-
ров разрядов из БД

Из рис. 6 видно, что параметры разрядов на установке PDX наиболее
удалены от параметров крупных установок, таких как JET, TFTR и JT60U,
и расположены рядом с JFT2M и ASDEX, ошибки классификации на ко-
торых достигают соответственно 13.4% и 12.62%. Таким образом можно
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сделать вывод, что установки, для которых велика ошибка классификации,
далеки по своим параметрам от современных установок.

Построенный классификатор может быть использован для прогнози-
рования режима работы установки ITER. Если использовать параметры
индуктивного сценария работы ITER, 400MW из работ [8, 12]:

R = 6.2 m, a = 2 m, BT = 5.3T, ne = 10.1e + 19m−3,

M = 2.5, I = 15MA, Ploss = 87MW, Ka = 1.7

и подставить их в левую часть уравнения гиперплоскости (19), то выход
будет равен 6.125. Это означает, что установка ITER будет работать в
H-моде. Для исследования устойчивости нами варьировались все восемь
параметров ITER в пределах 40% от исходного значения. При проведении
более 1 миллиона численных испытаний с различными параметрами плаз-
мы оказалось, что во всех случаях построенный классификатор показывает
работу установки ITER в H-моде.

Сокращение числа параметров

Целью настоящего раздела является попытка сократить число параметров,
характеризующих разряд, сохраняя при этом высокую точность классифи-
кации. Другие авторы также пытались использовать меньшее число пара-
метров. Например, при предсказании энергетического L–H порога в работе
[12] были использованы 5 параметров: {BT , ne, R, a, M}, в работе [13] —
четыре параметра {BT , Ploss, ne, R}, а в работах [14] и [15] — соответ-
ственно по 5 параметров {Ploss, BT , ne, R, a} и {Ploss, BT , ne, R, M}. Для
выяснения важности каждого из параметров мы использовали два подхода:
метод факторного анализа [16] и вычисление чувствительности парамет-
ров.

В методе факторного анализа предполагается, что измеряемые вели-
чины зависят от меньшего числа переменных, являющихся линейными
комбинациями исходных параметров:

xi =

m
∑

k=1

λikFk + ui, i = 1, . . . , n, m < n. (20)

Здесь коэффициенты λik называются коэффициентами матрицы нагруз-
ки, новые переменные Fk называются общими факторами, поскольку каж-
дый такой фактор может влиять на несколько исходных переменных xi,
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а переменные ui называются «специфичными» или частными факторами,
потому что они специфичны для каждой переменной xi. Сумма квадратов
значений матрицы нагрузок для фиксированного xi называется общностью
xi. Общность характеризует результат действия общих факторов, и позво-
ляет определить степень влияния каждого параметра на другие параметры.
Значение σ2(ui) характеризует специфичность каждого i-го частного фак-
тора.

В табл. 1 представлены значения общности и специфичности для каж-
дого параметра для значения m = 4.

ТАБЛИЦА 1. Значения общности и специфичности для рассматри-
ваемых параметров при m = 4

Параметр Общность Специфичность

I 0.8060 0.0376

BT 0.6964 0.0922

Ploss 0.5773 0.1787

ne 0.6107 0.1515

R 0.9950 0.0000

a 0.9817 0.0003

K 0.5002 0.2498
M 0.1946 0.6487

Из табл. 1 видно, что переменные {I, BT , R, a} сильнее зависят от об-
щих факторов, в то время как {Ploss, ne, Ka, M} являются более специ-
фичными.

Чувствительность каждого параметра можно определить путем измере-
ния величины отклика классификатора на изменение параметра. Для каж-
дого нормализованного вектора мы фиксировали значения всех параметров,
кроме одного, и считали его вариацию между текущим значением и зна-
чением на гиперплоскости, как это показано в случае двух переменных на
рис. 7.

Запишем формулу гиперплоскости в следующем виде

w1x
0
1 + . . . + wnx0

n − b = 0.
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РИС. 7. Определение вариации в случае двух параметров (x, y). Здесь
H — гиперплоскость, P (x0, y0) — точка данных, dx и dy — вариации
соответственно по x и y

Подставим в нее координаты текущего вектора ~xC =
(

xC
1 , . . . , xC

n

)

, полу-
чим

w1x
C
1 + . . . + wnxC

n − b = yC .

При этом i-я компонента вариации на текущем векторе определяется как

vi = xC
1 − x0

1 = −
yC

wC
i

Далее абсолютные значения вариаций усреднялись по всем векторам
обучающего множества. Результаты представлены в табл. 2.

Меньшие значения вариаций соответствуют более важным параметрам
для классификации, потому что небольшие изменение их значений могут
явиться причиной перехода в другой класс. Наиболее важными с точки
зрения чувствительности являются параметры {I, Ploss, Ka, M}.

В табл. 3 представлены результаты классификации, полученные для раз-
личных комбинаций параметров.

Для сокращения числа параметров нужно, в первую очередь, отбрасы-
вать параметры, имеющие наибольшую вариацию. Как видно из табл. 3,
если оставить только два параметра с наименьшей вариацией, точность
классификации снизится всего на 6.7%.
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ТАБЛИЦА 2. Абсолютные значения вариаций, усредненные по
всем векторам обучающего множества

Параметр Вариация

Ploss 0.33

M 0.59

Ka 0.81

I 1.06
ne 2.37

R 2.18

a 5.74

BT 13.2

Реконструкция границы плазмы по видеоизображению1

Важным направлением диагностики плазмы в ТОКАМАКе является рекон-
струкция границы плазмы по экспериментальным измерениям. В недавнем
прошлом техника восстановления базировалась в основном на решении об-
ратной задачи по данным магнитных и рентгеновских измерений, решение
которой, как известно, требует значительного времени. В некоторых слу-
чаях восстановленная граница оказывалась неточной, так как и математи-
чески, и физически проблема является сильно некорректной. В последнее
время на многих установках стали устанавливать высокоскоростные видео-
камеры, поэтому появилась возможность восстанавливать границу плазмы
по видеоизображению [17]. Однако при решении этой задачи приходит-
ся учитывать несколько осложняющих факторов. Внутренняя поверхность
тороидальной камеры обычно обладает зеркальными свойствами, и свет,
отраженный от различных технологических отверстий и выступов, накла-
дывается на свечение плазмы. Из-за высокой динамики процесса синхрон-
ное изменение выдержки затруднено. Поэтому некоторые кадры оказыва-
ются трудно различимыми или передержанными (засвеченными). Могут
возникнуть несколько зон с близкой яркостью. Кроме того, изображение
искажается оптическими свойствами камеры.

1Эта работа выполнена совместно с С.В.Носовым
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ТАБЛИЦА 3. Результаты классификации для различных комбина-
ций параметров

Число параметров : Параметры Точность классификации, %

8 : I, BT , Ploss, ne, R, a, Ka, M – All 8 92.66

7 : I, BT , Ploss, R, a, Ka, M 91.07

7 : I, BT , Ploss, ne, a, Ka, M 90.90

7 : I, BT , Ploss, ne, R, Ka, M 90.62

7 : I, Ploss, ne, R, a, Ka, M 90.58

7 : BT , Ploss, ne, R, a, Ka, M 90.09

7 : I, BT , Ploss, ne, R, a, M 87.00

7 : I, BT , Ploss, ne, R, a, Ka 86.10

7 : I, BT , ne, R, a, Ka, M 82.40
5 : BT , Ploss, ne, R, M (как в [16]) 85.17

5 : I, BT , Ploss, ne, R 80.30

5 : BT , ne, R, a, M (как в [13]) 79.85

5 : BT , Ploss, ne, R, a (как в [15]) 74.80

4 : Ploss, M, Ka, I 92.44

4 : Ploss, M, Ka, ne 90.58

4 : Ploss, M, Ka, BT 90.05

4 : Ploss, ne, BT , R (as in ref. [14]) 79.20

4 : ne, R, a, BT 65.20
4 : BT , I, a, R 62.92

3 : Ploss, M, Ka 88.12

2 : Ploss, M 85.95
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Однако существуют обстоятельства, облегчающие задачу. К счастью,
плазма на периферии имеет более низкую температуру, чем в центральной
части, и поэтому в видимом диапазоне светится более ярко. Это дает нам
право изо всех точек изображения, которые могут принадлежать грани-
це, выбирать наиболее яркие. Можно показать, что задача реконструкции
границы плазмы по видеоизображению является NP–полной. В настоящей
работе приведена эффективная процедура реконструкции границы плазмы,
основанная на применении нейронных сетей Хопфилда, которые позволя-
ют быстро находить решение NP–полных задач, являющееся оптимальным
или близким к нему.

Постановка задачи

Рассмотрим сечение плазмы в полярной системе координат с началом в
центре плазмы, как это показано на рис. 8.
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лей вдоль этого сечения, характерное изображение которого приведено на
рис. 8. Видно, что из-за чрезмерной освещенности в окрестности границы
образуется ряд плато, на которых интенсивность пикселей достигает пре-
дельно допустимого уровня 255. Каждая точка плато может принадлежать
границе. Таким образом, задача имеет не единственное решение. Для вы-
деления среди всех претендентов единственной точки необходимо ввести
дополнительные ограничения. Из всех возможных границ будем выделять
ту, которая имеет наибольший радиус (т. е. наиболее близка к внешнему
обводу плазмы), является наиболее гладкой и выпуклой.
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РИС. 9. Горизонтальное сечение изображения плазмы

В качестве начала полярных координат системы выберем некоторую
близкую к магнитной оси точку, являющуюся «центром масс» изображения
плазмы:

x0 =

Nx
∑

i=1

Ny
∑

j=1

Ipixel(xi, yi)xih

Nx
∑

i=1

Ny
∑

j=1

Ipixel(xi, yi)h

, y0 =

Nx
∑

i=1

Ny
∑

j=1

Ipixel(xi, yi)yih

Nx
∑

i=1

Ny
∑

j=1

Ipixel(xi, yi)h

, (21)
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где Ipixel(xi, yi) — интенсивность свечения пикселя в точке (xi, yi); h —
площадь пикселя. Введем равномерные сетки по радиусу ri = i∆r, i =
0, 1, . . . , Nr(j) и углу φi = j∆φ, j = 0, 1, . . . , Nφ. Здесь ∆r и ∆φ — шаги
сеток. Число точек по радиусу Nr(j) + 1 зависит от номера угла j, так как
исходное изображение имеет прямоугольную форму (см. рис. 8). Значения
интенсивностей Ipixel интерполируем по значениям на сетке (xi, yi) в узлы
полярной сетки (ri, φj) билинейным сплайном. Для определения границы
плазмы требуется из множества Ω всех последовательностей {ri(φj)}, j =
0, 1, . . . , Nφ точек сетки (ri, φj) найти последовательность {r∗i (φj)}, на
которой суммарная интенсивность свечения достигает максимума

I({ri(φj)}) =

Nφ
∑

j=0

Ipixel(ri(φj), φj) → max
{ri(φj)}∈Ω

(22)

В результате получим параметризацию {r∗i (φj)} границы. Обозначим
ri(j) значение радиуса ri на j-ом луче ri(j) = ri(φj). Также нужно ввести
дополнительные ограничения, чтобы выделить из всех возможных границ
единственную.

Применение сети Хопфилда

Задача реконструкции границы плазмы является NP–полной задачей. На
практике для задач такого типа часто достаточно найти решение, близкое
к оптимальному, но за короткий промежуток времени. Для этой цели под-
ходит сеть Хопфилда, которая является полностью связанной нейронной
сетью с обратными связями[18]. Ее архитектура приведена на рис. 10.

Каждый нейрон вычисляет взвешенную сумму своих входов, форми-
руя сигнал, который преобразуется с помощью нелинейной функции. За-
тем преобразованный сигнал от каждого нейрона подается на вход всех
нейронов сети. Динамика сети Хопфилда описывается следующими соот-
ношениями:

∂ui

∂t
= −

ui

τ
+

n
∑

j=1

wijvj + ϑi ,

vi = ϕ (ui) ,

(23)

где ϕ (u) = 1/(1 + exp (−u)) — сигмоидная нелинейная функция.
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РИС. 10. Архитектура сети Хопфилда

В отличие от нейросетей многих других типов, таких, как например,
персептрон, у сети Хопфилда веса между нейронами не настраиваются, а
являются фиксированными, заданными заранее. В процессе своей динами-
ки, описываемой уравнением (23), нейросеть обычно достаточно быстро
находит устойчивое состояние, в котором выходные сигналы нейронов пе-
рестают изменяться. Это состояние соответствует минимуму функционала
энергии сети и, соответственно, оптимальному решению поставленной за-
дачи. От нас только требуется умение составить соответствующий функ-
ционал энергии, по которому определяются веса сети.

Для нашей задачи функционал энергии имеет следующий вид:

E = A
∑

i

∑

j

∑

k 6=j

kαvi,jvi+1,kdi,jdi+1,k + B
∑

i

∑

j

∑

k

βvi,jvi+1,k+

+ C
∑

k

∑

j

β(v1,k − vn,j)
2 +

D

2

∑

i

∑

j

(di+1,j − 2dij + di−1,j)
2−

−
E

2

∑

i

∑

j

(jvij)
2, (24)
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где

β =

{

0, |k − j| 6 1 ,

|k − j|, |k − j| > 1 .

В матрице d содержатся интенсивности пикселей. Предпочтение наи-
более ярким точкам границы удовлетворяется добавлением первого члена
к функции энергии. Второе слагаемое равно нулю в том и только в том
случае, если граница является непрерывной. Третье слагаемое равно нулю
в том и только в том случае, если граница является замкнутой. Четвер-
тое слагаемое представляет собой условие гладкости, а пятое — условие
максимального радиуса.

При достаточно больших значениях B и C низкоэнергетические состоя-
ния будут представлять допустимую границу (непрерывную и замкнутую),
а большие значения коэффициента A гарантируют, что граница пройдет
через самые яркие пиксели и будет иметь максимальный радиус.

Для удобства каждому нейрону приписаны два индекса, которые со-
ответствуют углу и радиусу в полярных координатах. Например, vi,j = 1
показывает, что точка с координатами

{

j

nHor
cos

( 2πi

nV er

)

;
j

nHor
sin

( 2πi

nV er

)

}

принадлежит границе плазмы (nHor — число лучей, nV er — число рас-
сматриваемых точек на каждом луче):

vi,j =







0, если ui,j 6= max
j

ui,j

1, если ui,j = max
j

ui,j

В начальный момент все ui,j инициализируются случайными малыми
значениями, а при обработке следующего кадра в качестве начального ис-
пользуется стационарное значение с предыдущей итерации.

По предложенному алгоритму были обработаны реальные изображения
плазмы, по которым с хорошей точностью была восстановлена граница
плазмы. Пример такой реконструкции приведен на рис. 11. Для сходимости
алгоритма потребовалось не более 100 итераций.

Результаты, полученные путем применения описанного алгоритма, срав-
нивались с результатами восстановления границы по алгоритму, описан-
ному в работе [19]. Было достигнуто хорошее соответствие. Поскольку
вычислительная сложность метода сетей Хопфилда порядка N3, то с их
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. 11.  ( ) ,

РИС. 11. Исходное изображение плазмы (слева) и граница, полученная
с помощью сети Хопфилда (справа)

помощью удается решать задачу реконструкции границы плазмы практи-
чески в реальном времени.

Обработка данных магнитной диагностики плазмы
с помощью скрытых моделей Маркова

С помощью скрытых моделей Маркова можно решить ряд полезных за-
дач. В настоящей работе мы сконцентрируемся на проблеме использования
данных магнитных измерений для индексирования разрядов, что позволит
построить систему навигации по базам данных, хранящих информацию
обо всех проведенных плазменных разрядах. Эта задача в настоящее время
является очень актуальной, поскольку в каждом научном центре, напри-
мер, таком как JET EFDA, накоплены данные о десятках тысяч разрядов,
и найти в таком массиве информации нужный разряд — совсем не простая
задача.

Для того, чтобы провести индексирование, нужно существенным обра-
зом сократить объем данных без потери основной информации о характере
жизни плазмы в каждом разряде, а также привести полученный сжатый на-
бор данных к стандартизованной форме. Последнее требование особенно
трудно выполнить из-за различной продолжительности плазменных раз-
рядов. Для поставленных целей наилучшим образом подходят скрытые
модели Маркова (СММ) [20], которые позволяют моделировать исходный
сигнал некоторым случайным процессом, параметры которого могут быть
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оценены достаточно точно. Иными словами, СММ можно рассматривать
как источник случайного сигнала с заданными характеристиками, соот-
ветствующими характеристикам моделируемого сигнала. Количество пара-
метров, которые полностью описывают СММ, обычно имеет на несколько
порядков меньший объем, чем исходные данные, поэтому они идеально
подходят для целей индексирования.

После того, как построена скрытая модель Маркова, для удобства ин-
терпретации эксперимента можно установить связь найденных состояний
модели с другими параметрами разряда. Например, на установках MAST и
JET каждый разряд также фиксируется высокоскоростной видеокамерой.
Установив соответствие между характерными изображениями плазмы в
каждом состоянии, можно визуализировать последовательность переходов
в естественном для экспериментаторов виде [21].

Введение в скрытые модели Маркова

Для описания скрытых моделей Маркова рассмотрим в качестве примера
следующую простую задачу [22]. Предположим, что у нас есть несколько
урн с шарами различного цвета. Мы случайным образом перемещаемся от
одной урны к другой и выбираем из текущей урны некий шар. Совершив
заданное число шагов, мы извлечем в результате последовательность ша-
ров, вообще говоря, разных цветов (см. рис. 12). При этом мы забываем
всю динамику процесса — т. е. какую урну на каком шаге мы посетили.

Опишем формально скрытую модель Маркова. Для этого введем сле-
дующие обозначения:

M — число различных наблюдаемых объектов (например, шаров раз-
ного цвета);

V = {v1, . . . , vM} — множество всех возможных наблюдаемых объектов
(например, шаров цвета v1, цвета v2 и т. д.);

N — число состояний модели (например, урн, в которых лежат разно-
цветные шары);

S = {S1, . . . , SN} — множество состояний модели (например, урна
номер S1, номер S2 и т. д.);

qt — состояние, в котором находится модель в момент времени t (т. е.
qt — одно из St);

ot — объект, наблюдаемый в момент времени t (т. е. ot — один из объ-
ектов vi);
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РИС. 12. Урны с шарами (вверху) и последовательность извлеченных
шаров (внизу)

O = {o1, . . . , oT } — наблюдаемая последовательность;
T — длина наблюдаемой последовательности;
π = {πi} — распределение вероятностей выбора начального состояния,

т. е. πi = P (q1 = Si) есть вероятность того, что в начальный момент
времени t = 1 система будет в состоянии Si;

aij — вероятность перехода из состояния Si в состояние Sj , т. е. услов-
ная вероятность aij = P (qt = Sj | qt−1 = Si; принято считать, что она не
зависит от времени;

A = {aij} — матрица вероятностей перехода, представляющая собой
квадратную матрицу N × N ;

bj(k) — вероятность того, что в состоянии Sj наблюдается объект vk,
т. е. bj(k) = P

(

ot = vk | qt = Sj

)

представляет собой матрицу N × M .
Скрытой моделью Маркова λ будем называть набор λ = (A, B, π).
Покажем, как модель λ может порождать последовательность O =

o1, o2, . . . , oT (например, мы должны выбрать T шаров из N урн). На пер-
вом шаге мы должны выбрать исходное состояние q1 = Si (первую урну)
в соответствии с распределением вероятностей π и выбрать объект o1 (это
будет шар цвета vk с вероятностью bi(k) = P (o1 = vk | q1 = Si )). Далее
мы переходим в какое-то состояние q2 = Sj в соответствии с вероятностью
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aij : aij = P (q2 = Sj | q1 = Si ) (переходим к урне номер Sj). В этом со-
стоянии выбираем объект o2 (выбираем o2 — шар цвета vl с вероятностью
bj(l) = P (o2 = vl | q2 = Sj )). Выполнив T шагов описанного процесса,
построим последовательность O = o1, o2, . . . , oT , которую будем назы-
вать наблюдаемой последовательностью (см. рис. 13).

1
S

2
S

3
S

11
a

22
a

33
a

12
a

21
a

23
a

32
a

13
a

31
a

BYRRBGGRGYO ,,,,,,,,,

1,3,3,2,2,2,3,1,1,2S

1
b

2
b

3
b

1
S

2
S

3
S

11
a

22
a

33
a

12
a

21
a

23
a

32
a

13
a

31
a

BYRRBGGRGYO ,,,,,,,,,

1,3,3,2,2,2,3,1,1,2S

1
b

2
b

3
b

РИС. 13. Модель Маркова, соответствующая 3 урнам с рис. 12, наблю-
даемая последовательность O и набор соответствующих состояний S

При этом последовательность состояний S, в которых производился
выбор объектов, нас не интересует. Этим и объясняется название «скрытая
модель Маркова» — последовательность состояний от нас скрыта. Модель
является «черным ящиком» — после выполнения заданного количества ша-
гов она выдает некую последовательность O = o1, o2, . . . , oT .

Последовательность обработки магнитных сигналов

Для выделения из магнитного сигнала наиболее информативной части сле-
дует заменить его набором кепстральных коэффициентов. Это делается с
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помощью следующей процедуры. Сигнал «нарезается» перекрывающими-
ся окнами фиксированного размера, как это показано на рис. 14.

РИС. 14. Нарезка сигнала перекрывающимися окнами длиной N от-
счетов

Далее для снижения граничных эффектов к сигналу ŝ в каждом окне
применяется оконная функция Хэмминга:

w(n) = 0.54 − 0.46 cos
(2π(n − 1)

N

)

, (25)

так что далее обрабатывается измененный сигнал:

s(n) = ŝ(n)w(n) . (26)

На основе этого сигнала вычисляются кепстральные коэффициенты,
для которых в литературе принято следующее формальное определение:

−−→
C(i) = F−1

[

log |F [si(t)]|
]

. (27)

Природа кепстральных коэффициентов такова, что они быстро затуха-
ют, поэтому достаточно использовать всего несколько первых десятков ко-
эффициентов, а старшие отбросить (поскольку они близки к нулю). Более
того, для сигналов из определенного класса наборы кепстральных коэф-
фициентов занимают в многомерном пространстве несколько компактных
областей, поэтому для них можно построить кодовую книгу. Например, в
результате обработки результатов магнитного зондирования для большого
числа разрядов на установке MAST оказалось, что все наборы попадают в
несколько сотен областей [23]. После проведения кластеризации центры
этих областей могут использоваться в качестве кодовой книги.
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Процедура сравнения двух сигналов

Предположим, что у нас есть несколько моделей λ1, λ2, . . . , λm, построен-
ных для m различных разрядов (при этом номер катушки зафиксирован).
После проведения очередного разряда получается новая последователь-
ность наблюдений O = {o1, . . . , oT } (состоящая из векторов кепстральных
коэффициентов, вычисленных по формуле (22). Как определить, к какому
из известных разрядов эта последовательность наиболее близка? Для этого
нужно решить следующую задачу:

Задача 1. Пусть даны последовательность наблюдений
O = {o1, . . . , oT } и модель λ = (A, B, π). Найти вероятность
P (O |λ) появления последовательности наблюдений для заданной
модели.

Кажется, легко решить эту задачу «в лоб»: для любой фиксированной по-
следовательности состояний Q = q1q2 . . . qT вероятность ее возникновения
для данной модели λ равна

P (Q |λ) = πq1
aq1q2

aq2q3
. . . aqT−1qT

. (28)

Вероятность появления заданной последовательности наблюдения для
этой фиксированной последовательности состояний равна

P (O |Q, λ) = bq1
(o1) bq2

(o2) . . . bqT
(oT ) . (29)

Поскольку для марковских моделей возникновение некоторой конкрет-
ной последовательности состояний и появление последовательности на-
блюдений являются независимыми событиями, то

P (Q |λ) =
∑

Q

P (O |Q, λ)P (Q |λ) =

=
∑

Q

πq1
bq1

(o1) aq1q2
bq2

(o2) aq2q3
. . . aqT−1qT

bqT
(oT ) , (30)

где Q = q1q2 . . . qT . Из последнего выражения следует, что мы должны
выполнить порядка 2T умножений для каждой из NT последовательности
состояний Q. Таким образом, при прямом подсчете вероятности P (O |λ)
требуется провести порядка 2TNT умножений. Даже для небольших чисел
N = 10 (состояний) и T = 5 (длина последовательности) это составляет
порядка 106 операций умножения.
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Для решения задачи 1 существует эффективный алгоритм вычисления
вероятности P (O |λ), для которого существуют две модификации, равно-
ценные по вычислительным затратам — алгоритм прямого хода и алгоритм
обратного хода. Эти алгоритмы различаются ведущей переменной, а вы-
бор того или иного алгоритма осуществляется в зависимости от конкретной
ситуации.

АЛГОРИТМ ПРЯМОГО ХОДА

Введем так называемую прямую переменную αt(i), кото-
рую определим для заданной модели λ как значение веро-
ятности того, что к моменту времени t наблюдалась после-
довательность o1o2 . . . ot и в момент t система находится в
состоянии Si:

αt(i) = P (o1o2 . . . ot , qt = (Si |λ) . (31)

Значения прямой переменной вычисляются в соответствии
со следующей процедурой:

1. Инициализация:

α1(i) = πi bi(o1) , 1 6 i 6 N . (32)

2. Рекурсия — для всех t = 1, 2, . . . , T −1, 1 6 j 6 N :

αt+1(j) =
h NX

i=1

αt(i)aij

i
bj(ot+1) . (33)

3. Вычисление искомой вероятности:

P (O |λ) =
NX

i=1

αT (i) . (34)

Второй вариант эффективного алгоритма вычисления вероятности P (O |λ)
при решении задачи 1 — это алгоритм обратного хода.
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АЛГОРИТМ ОБРАТНОГО ХОДА

Введем обратную переменную βt(i), которую определим
как условную вероятность наблюдения последовательности
ot+1 ot+2 . . . oT , начиная с момента t + 1 до T при условии,
что в момент времени t система находится в состоянии Si:

βt(i) = P (ot+1 ot+2 . . . oT | qt = Si, λ) . (35)

Значения обратной переменной находятся из следующих соот-
ношений:

1. Инициализация:

βT (i) = 1 , 1 6 i 6 N . (36)

2. Рекурсия — для всех t = T −1, T −2, . . . , 1; 1 6 i 6 N :

βt(i) =

NX
j=1

aij bj(ot+1) βt+1(j) . (37)

3. Вычисление искомой вероятности:

P (O | λ) =

NX
i=1

πi bi(o1) β1(i) . (38)

Вычисление вероятности P (O |λ) по любому из описанных алгоритмов
требует выполнения порядка TN2 операций умножения. Для взятых в ка-
честве примера чисел N = 10 и T = 5 это составляет около 500 операций
умножения, что в 2000 раз меньше, чем для прямых вычислений.

Настройка скрытых моделей Маркова

Каждая СММ характеризуется следующими параметрами:

1. Распределением вероятности выбора начального состояния π = {πi}.
2. Матрицей переходов из состояния в состояние A = {aij}.
3. Матрицей вероятностей наблюдения заданных признаков в каждом

состоянии B = bj(k).

Для того, чтобы вычислить эти значения, нужно решить следующую
задачу:

156 УДК 001(06)+004.032.26 (06) Нейронные сети



А.А.ЛУКЬЯНИЦА

Задача 2. Даны последовательность наблюдений O = {o1, . . . , oT }
и модель λ = (A, B, π). Как настроить параметры модели для того,
чтобы максимизировать вероятность P (O |λ)?

Для решения этой задачи обычно используется алгоритм Баума–Уэлша
(Baum-Welsh) [20, 22], который описывается ниже.

Введем переменную

ξt(i, j) = P (qt = Si , qt+1 = Sj |O, λ) , (39)

которая является вероятностью того, что при заданной последовательно-
сти наблюдений O система в моменты времени t и t + 1 будет находиться
соответственно в состояниях Si и Sj . Используя прямую и обратную пере-
менные, определенные выше, можно записать:

ξt(i, j) =
αt(i) aij bj(ot+1)βt+1(j)

P (O |λ)
=

αt(i) aij bj(ot+1)βt+1(j)
N
∑

i=1

N
∑

j=1

αt(i) aij bj(ot+1)βt+1(j)

.

(40)
Введем переменную, являющуюся апостериорной вероятностью того,

что при заданной последовательности наблюдений O система в момент
времени t будет находиться в состоянии Si:

γt(i) =

N
∑

j=1

ξt(i, j) . (41)

Введенные величины обладают следующими свойствами:
∑T−1

t=1 γt(i) — ожидаемое число переходов из состояния Si;
∑T−1

t=1 ξt(i, j) — ожидаемое число переходов из состояния Si

в состояние Sj .

Используя эти свойства, можно получить формулы переоценки пара-
метров марковской модели:

π̂i = γt(i) , âij =

T−1
∑

t=1

ξt(i, j)

T−1
∑

t=1

γt(i)

, b̂j(k) =

T
∑

t=1

γt(j)

T
∑

t=1
ot=k

γt(j)

, (42)
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b̂j(k) =

T
∑

t = 1
ot = k

γt(j)

T
∑

t=1
γt(j)

.

Доказано [20], что в процессе применения этих формул могут возник-
нуть только два случая:

1. λ = λ̂ — точка экстремума.

2. P (O | λ̂) > P (O |λ) — правдоподобность появления данной последо-
вательности наблюдений для модели с переоцененными параметрами
выше, чем для исходной модели.

Результаты численного моделирования

Обработка большого числа разрядов, проведенных на установке MAST (Ве-
ликобритания), позволила установить, что скрытые модели Маркова, соот-
ветствующие этим разрядам, могут содержать не более чем 10 состояний
[23]! Это позволяет сократить объем информации, необходимой для осу-
ществления индексирования, до нескольких килобайт. На рис. 15 приведено
изображение СММ для одного разряда. Кружки с цифрами внутри обо-
значают состояния, а линии со стрелками — возможные переходы; числа,
стоящие рядом с линиями, соответствуют вероятности данного перехода.
Рядом с каждым кружком приведены изображения плазмы, наиболее ха-
рактерные для данных состояний. Числа на фотографиях соответствуют
вероятности наблюдения данного состояния плазмы в соответствующем
состоянии модели.

Построение СММ проводилось следующим образом. Все начальные
данные модели инициализировались с помощью датчика случайных чисел,
после чего суммы элементов строк или столбцов матриц, которые должны
соответствовать достоверным событиям, нормировались на единицу:

N
∑

j=1

aij = 1 ,

M
∑

j=1

bj(k) = 1 ,

N
∑

j=1

πj = 1 ,
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РИС. 15. Графическое изображение скрытой модели Маркова для од-
ного разряда на установке MAST
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где N — число возможных состояний системы, M — число объектов, наблю-
даемых в каждом состоянии. Далее все параметры уточнялись поэтапно с
помощью процедуры переоценки параметров Баума-Уэлша до достижения
стационарных значений.

В результате применения скрытых моделей Маркова объем информа-
ции о каждом разряде был сокращен с десятков гигабайт до нескольких
килобайт.

Заключение

В настоящей работе продемонстрирована эффективность адаптивных ме-
тодов для решения ряда практических задач, возникающих при обработке и
интерпретации экспериментальных данных в области физики плазмы. Без-
условно, круг проблем, к которым применимы описанные подходы, являет-
ся несравненно более широким. Выбор рассмотренных задач был обуслов-
лен в первую очередь тем обстоятельством, что их решение стандартны-
ми методами оказалось либо невозможным, либо неэффективным. Другая
причина была связана с желанием продемонстрировать возможность об-
работки информации различных типов: таблиц чисел, видеоизображений
и колебательных сигналов различной продолжительности. Автор надеет-
ся, что изложенные подходы окажутся полезными читателям при решении
аналогичных задач.
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