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اصلي   شبيه سازي تحول زماني اشعه ايكس سخت در ناحيه گسيختگي
 پلاسماي توكامك با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي هيبريدي

NARX-GA  
 

  3محمدرضا قنبري ،2شروين سعادت ،1امير علوي
  15/11/1402تاريخ پذيرش:    20/03/1401تاريخ ارسال: 

 

 هاي گريزان، امريالكترون خطرناك بالقوه اثرات كاهش براي زماني اشعه ايكس سختتحول  بينيپيش چكيده:
پلاسماي  در گريزان هايالكترون شبيه سازي تحول زماني براي NARX-GAهيبريدي  عصبي شبكه است. حياتي

. است شده ساخته زماني هايسري بينيپيش براي خاص طور به مصنوعي عصبي شبكه اين. شد استفاده توكامك
پلاسماي توكامك به عنوان  تشخيصي شده از ابزارهايآوري جمع هايداده برخي از استفاده با NARX-GA شبكه
مورد ارزيابي  و شد داده تحول زماني پلاسما آموزش اصلي  ناحيه گسيختگيدر ) سخت ايكس اشعه حلقه، ولتاژ( ورودي

هاي گريزان با ذرات سخت ناشي از برخورد الكترون ايكس اشعه هايسيگنال زماني تحول شبكه، اين .قرار گرفت
MSE=3.10)را با دقت بالا  پلاسما ൈ 10ିହ) همزمان   كند. به كارگيريمي بينيپيش ثانيه ميكرو 500 تا)Real-time( 

 تواندواقع روش پيشنهادي ميدر  .كند هموار هاي گريزانالكترون سريع كنترلي اقدامات براي را راه تواندمي روش اين
 بر هاناشي از اين الكترون مخرب اثرات و افزايش سازي پلاسما را محصور هاي گريزان، زمانالكترون كاهش توليد با

  .دهد كاهش را  توكامك ديواره روي
 

 .NARX-GAهيبريدي  هاي گريزان، شبكه عصبي، الكتروناشعه ايكس سخت :هاي كليديواژه
  

مقدمه  -1
دليل عواملي چون هاي گريزان به در پلاسما، الكترون

گسيختگي اصلي پلاسما و يا افزايش ميدان الكتريكي به 
هاي . برخورد الكترون]1[ گردندطور ناخواسته توليد مي

آنجايي كه انرژي اشعه ايكس تابشي به حدود  از ]2-4[
  اتلاف  باعث امر  اين   رسدمي ولت   الكترون  كيلو  100
  

  .ايران ،شوشترواحد شوشتر، دانشگاه آزاد اسلامي،  فيزيك، گروه -1
2- Canadian Light Source Inc., University of Saskatchewan, 

Saskatoon, Saskatchewan, S7N2V3, Canada 
واحد  اسلامي آزاد دانشگاه علوم پايه دانشكده فيزيك، استاديارگروه -3

 ghanbari_phy@yahoo.comايران.  ،گرمسار ،گرمسار

، طبق پديده 1ريزان با ذرات پلاسما و ديواره توكامكگ
تابش ترمزي، تابش اشعه ايكس سخت را به همراه دارد 

شود. در حالي چشمگيري در انرژي پلاسماي توكامك مي
افزايش  تواند سببكه اين انرژي اتلافي اگر مهار شود مي

هاي ابعاد بزرگ در توكامك محصورسازي پلاسما گردد.
مگا  10 هاي گريزان به حدودجريان الكترون 2مانند ايتر

. بنابراين برخورد اين ]14-5[رسد الكترون ولت مي
تواند باعث اول توكامك مي هاي پر انرژي با ديوارهالكترون
توجه  لذا و ]12[ هاي شديد و ذوب شدن آن گرددآسيب

                                                            

1 Tokamak 
2  ITER 
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به  كنترل الكترون هاي گريزان از اهميت بالايي برخوردار 
   است.

به منظور كنترل شرايط محصورسازي، ابزارهاي 
تشخيصي متعددي، پارامترهاي مهم پلاسما را اندازه گيري 

هاي بدست آمده از آنها به صورت سري كنند كه دادهمي
 ر سازآشكا و 1حلقه ولتاژ پيچ گردند. سيمزماني ثبت  مي

تشخيصي كاربردي براي  دستگاه دو سخت ايكس اشعه
در  كه هستند هاي گريزاننبررسي وضيعت الكترو

محاسبه ولتاژ  براي .گيرندمي قرار استفاده مورد هاتوكامك
 ولتاژ پيچ اهمي از سيم پلاسما و گرمايش مقاومت پلاسما،

 سديمآشكار ساز سنتيلاتور يدور  گردد.حلقه استفاده مي
ايكس سخت خروجي  پرتو بسيار مهم هايداده ثبت براي

 از يكي آشكار ساز در واقع اين. به كار مي رود از توكامك
 انرژي اتلاف كردن محدود در كه است تجهيزاتي مهمترين

  استفاده هاي گريزانالكترون توليد و اثرات مخرب ناشي از
اشعه ايكس سخت تابشي از توكامك اطلاعات با  .شودمي

هاي گريزان در اختيار قرار ارزشي در مورد رفتار الكترون
 پيچيده رابطه و پلاسما غيرخطي ماهيت دليل مي دهد. به

دقيق  بينيپيش به قادر نظري هايروش آن، اجزاي بين
 با دقيق ابزار يك داشتن بنابراين .نيستند پلاسما رفتار

هاي كه بتواند تحول زماني ويژگي اعتماد قابل عملكرد
 در حلي راه تواندپلاسماي توكامك را پيش بيني نمايد، مي

هاي آماري بر پايه با استفاده از روش .باشد زمينه اين
، AR ،MA ،ARMA ،ARIMAميانگين متحرك مانند 

SARIMA هاي زماني را پيش بيني كرد. بهتوان سريمي 
 در پلاسما مدهاي دقيق بينيپيش براي مثال، عنوان

 شده استفاده ARIMAاز روش  IR-T1 توكامك
توان به صورت آني  و بر ها نميروش از اين اما .]15[است

هاي خط براي كنترل رفتار پلاسما استفاده كرد. شبكه
مصنوعي به دليل دقت فراواني كه در حل مسائل  عصبي
بيني دارند در علوم بندي، تشخيص الگو و پيشطبقه

 هاي عصبي اند. شبكهمختلف بسيار مورد توجه قرار گرفته
 پلاسما اجزاي پيچيده و غيرخطي رفتار توانندمي مصنوعي

                                                            

1 Vloop 

و به صورت آني در سيستم كنترل  ]16[كنند  بينيپيش را
هاي عصبي مصنوعي از شبكه. توكامك به كار برده شوند

پلاسماي توكامك بندي حالتهاي محصورسازي براي طبقه
TCV  همچنين، به منظور پيش ]17[استفاده شده است .

و  ]DIII-D  ]18بيني زمان گسيختگي پلاسما در توكامك 
،  براي مدل سازي همجوشي در ]J-TEX ]19توكامك  
و براي مدل سازي جابجايي عمودي  ]JET ]20توكامك 

هاي عصبي شبكه ]HL-2A ]21پلاسما در توكامك 
  اند. مصنوعي مورد  استفاده  قرار گرفته

توان با استفاده از روشهاي پيش بيني سري زماني را مي
مصنوعي هوشمند كرد و براي كنترل شبكه عصبي 

هاي گريزان و پيش بيني زمان تابش اشعه ايكس الكترون
ناشي از آنها به صورت آني مورد استفاده قرار داد. در اين 

كه به منظور پيش  NARXپروژه تحقيقاتي، شبكه عصبي 
هاي زماني طراحي و ساخته شده است  توسط بيني سري

تكاملي  بر پايه تئوريالگوريتم ژنتيك (طراحي شده 
داروين) آموزش داده شد و با كمك آن تحول زماني اشعه 
ايكس سخت در مرحله فروپاشي پلاسما با دقت  بالا و 

توان در خطاي ناچيز پيش بيني  شد.  از اين روش مي
سيستم كنترل توكامك به طور آني و  برخط استفاده كرد 

هاي كترونو از كاهش انرژي پلاسما در اثر برخورد ال
هاي شديد ناشي از برخورد گريزان با ذرات پلاسما و آسيب

ثري كاست كه ؤها به ديواره توكامك به طور ماين الكترون
شود و از اين امر باعث افزايش محصور سازي پلاسما مي

هاي سنگين براي تعمير و بازسازي ديواره صرف هزينه
عنوان الگوريتم بهينه كاهد. الگوريتم ژنتيك به توكامك مي

 اي در علوم مختلف پيدا كرده استسازي جايگاه ويژه
     بخش دوم اين مقاله  به  علل توليد  .]22-30[

پرداخته است. در بخش  هاي گريزان در پلاسماالكترون
معرفي گرديده  NARX-GAسوم، شبكه عصبي هيبريدي 

در بخش چهارم، نحوه شبيه سازي تحول  همچنين است .
اشعه ايكس سخت  ارائه شده  و در بخش نتيجه  زماني

  گيري، نتايج بدست گزارش شده است.
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 توليد الكترون هاي گريزان -2

افزايش ميدان الكتريكي و  شناخته شدة  عامل دو
الكترونهاي گريزان در اوليه باعث توليد  گسيختگي پلاسما 

هنگامي كه ميدان . ]1[ شوندپلاسماي توكامك مي
(كه بوسيله كويل ترانسفورماتور اوليه  1الكتريكي تروييدالي

به پلاسما اعمال  به منظور محصور سازي شود)توليد مي
سرعت مي گيرند. با افزايش  گرماييهاي شود، الكترونمي

در ناشي از برخورد نيروي اصطكاك  ،هاسرعت الكترون
حد ها از يابد. اگر سرعت الكترونمقابل آنها كاهش مي

گيرند و سرعت بيشتر گردد، آنها پيوسته شتاب مي بحراني
يابد، بنابراين بدون هيچ گونه محدوديتي افزايش مي شان

ميدان الكتريكي لازم براي آنكه  گردند.گريزان مي الكترونها
ناميده  2يسرابرسند ميدان در ها به سرعت بحرانيالكترون

  . ]32-31[ شودمي

Eୈ ൌ
୬ୣయ୪୬Ʌ

ସ஠கబ
మ୘౛

                                                (1) 
   

 n، الكترون توده دماي Teلگاريتم كولني،  lnɅ كه
 بار الكترون  eضريب گذردهي خلا و  ε଴چگالي پلاسما، 

  مي باشند. 

 متفاوت هاتوكامك در پلاسما سريع گسيختگي دلايل
ديواره تغيير موقعيت پلاسما و برخورد آن با  . [1]است

ها به ناخالصي و ذرات هجوم به منجر تواندتوكامك مي
 از برخورد پلاسما با ناشي شود. تابش درون پلاسما

و همينطور انتقال انرژي به ديواره توكامك  هاناخالصي
 اين. شودمي گرمايي پلاسما انرژي رفتن دست از به منجر

 مقياس در(تواند باعث سرد شدن سريع پلاسما امر مي
گفته  به اين رويداد، خاموشي گرمايي كه گردد )ثانيهيليم

 شديد افزايش باعث دما چشمگير كاهش اين مي شود.
 اهم قانون طريق از پلاسما شود. جريانمي پلاسما مقاومت

  :شودمي مربوط الكتريكي ميدان به
݆௧௛ ൌ

ா||
ఘ

   (2) 

                                                            

1 toroidal electric field 
2 Dreicer field 

مقاومت  ߩو  ميدان الكتريكي تروييدالي ||ܧ كه در آن
باعث  مقاومت، افزايش نكند، تغيير ||ܧ اگرباشد. پلاسما مي

 القايي ويژگي اما، .شودمي پلاسما كاهش سريع جريان
 هايمقياس چنين در جريان توجه قابل تغيير از سيستم
باعث افزايش شديد كند و مي جلوگيري كوتاهي زماني

مي شود تا جريان با جهت ترويدال ميدان الكتريكي موازي 
 بسيار معمولاً جريان پلاسما، فروپاشي را حفظ كند.

بنابراين،  دهد.مي رخ گرمايي شدن خاموش از يترطولاني
 قابل زماني دوره يك طول در قوي الكتريكي ميدان  يك

 گريزانبه توليد الكترونهاي  خواهد داشت كه وجود توجه
  .شودمنجر مي

هاي گريزان وجود فرايند ديگري نيز براي توليد الكترون
هاي گريزان ثانويه به موجب در اين فرايند، الكترون .دارد

هاي حرارتي هاي گريزان موجود با الكترونالكترون برخورد
مكانيزم شوند (مكانيزم بهمني). توليد در اين توليد مي

هاي گريزان اوليه با انرژي بالا احتياج به حضور الكترون
  .]35-33[ دارد
  

  NARX-GA شبكه عصبي هيبريدي -3
كه بر پايه شبكه پرسپترون طراحي  NARXشبكه 

شده، يك شبكه پوياي همراه با بازخورد است كه خروجي 
      شود. آن به عنوان ورودي به شبكه بازگردانده مي

هاي زماني كارآمد هاي پويا در پيش بيني سريشبكه
به  NARXمعادله تعريف شده براي شبكه  ].36[هستند 

  صورت زير است:
y(t) = f( x(t-1), x(t-2), …, x(t-d), y(t-1), 
y(t-2), …, y(t-d))   
 

(3) 

با استفاده از مقادير قبلي  y(t)كه در آن مقدار خروجي 
سيگنال خروجي و مقادير قبلي سيگنال ورودي به روش 

آيد. در به كارگيري اين رگرسيون توسط شبكه بدست مي
هاي شبكه، بعد از انتخاب معماري شبكه، بايد ورودي

آموزش اين شبكه از نوع يادگيري  شبكه را انتخاب كرد.
ها، شبكه به يتحت نظارت است. پس از وارد كردن ورود

ها را به سه گروه ها و خروجيصورت تصادفي، ورودي
كند. هاي آموزش، اعتبار سنجي و آزمايش تقسيم ميداده
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ها هستند، به منظور داده %70هاي آموزش كه حدود داده
هاي مناسب به ها و باياسآموزش شبكه براي تعيين وزن

هاي اعتبار ها به عنوان دادهداده %15روند. حدود كار مي
سنجي، همزمان با فرآيند آموزش، آموزش شبكه را مورد 

كنند. دهند و از بيش برازش جلوگيري ميارزيابي قرار مي
هاي آزمايش، بعد از فرآيند ها به عنوان دادهداده 15%

دهند. شبكه آموزش ديده را مورد سنجش قرار مي آموزش،
كمي به نام  براي بهينه سازي عملكرد شبكه، از يك معيار

هاي شبكه را شود كه خروجيشاخص عملكرد استفاده مي
كند. به منظور كاهش مقدار هاي هدف مقايسه ميبا داده

هاي بهينه سازي گوناگوني شاخص عملكرد از الگوريتم
مانند الگوريتم گراديان نزولي، الگوريتم نيوتن و الگوريتم 

ر پايه شود كه همگي بماركوارت استفاده مي-لوونبرگ
هايي ممكن است كنند. چنين الگوريتمگراديان عمل مي

هاي محلي گرفتار در طي فرايند بهينه سازي، در كمينه
توان از الگوريتم شوند. به منظور رفع چنين مشكلي مي

براي آموزش شبكه هاي تكاملي مانند الگوريتم ژنتيك 
NARX  .الگوريتم ژنتيك از تئوري تكامل داروين بهره برد

تر الهام گرفته شده تر و برازندههاي موفقو توليد گونه
است. اين الگوريتم كار خود را با توليد تصادفي جمعيت 

كند. هاي مسئله به شكل كروموزم آغاز مياي از جواباوليه
گيرد ساختار كروموزومي توليد شده، مورد ارزيابي قرار مي

تر هستند هاي مسئله نزديكو كروموزوم هايي كه به جواب
به عنوان نسل والدين انتخاب مي شوند و با استفاده از 

ها فرايندهاي تركيب و جهش، نسل بعدي كروموزوم
آورند و اين فرايند تا رسيدن به (فرزندان) را به وجود مي

  يابد.هاي بهينه ادامه ميجواب
  

 شبيه سازي تحول زماني اشعه ايكس سخت -4

به منظور پيش بيني تحول زماني اشعه ايكس سخت از 
استفاده گرديد. بدين  NARX-GAشبكه عصبي هيبريد 

هاي مناسب شبكه را انتخاب كرد و منظور بايد ورودي
معماري شبكه را به درستي تعيين نمود كه هر دو مورد از 

هاي اي برخودار هستند. براي انتخاب ورودياهميت ويژه
-IRگيري توكامك اي زماني ابزارهاي اندازههشبكه از داده

1T ولتاژ حلقه1استفاده شد كه عبارتند از جريان پلاسما ، ،
هاي ثبت شده توسط و داده 2هاي ميرنوفهاي كويلداده

هر كدام از ابزارهاي اندازه  .3آشكار ساز اشعه ايكس سخت
در هر نيم ميكرو ثانيه يك داده  IR-T1گيري توكامك 

كنند در نتيجه در  ناحيه اندازه گيري شده را ثبت مي
گسيختگي اصلي پلاسما، جامعه آماري بسيار مناسبي در 

  اختيار داريم.
توان با استفاده از همبستگي ورودي هاي شبكه را مي

هاي هدف تعيين كرد و يا هاي ورودي و دادهبين داده
سعي و خطا بهره برد. از آنجايي كه توان از روش مي

هاي گريزان به دما، چگالي و ولتاژ جريان و انرژي الكترون
تواند يكي از مي ،  ولتاژ حلقه]37[حلقه بستگي دارند 

هاي مناسب براي انتخاب ورودي شبكه باشد. براي گزينه
اطمينان از انتخاب خود، به منظور بدست آوردن مقدار 

از نرم  HXRهاي و داده Vloopهاي همبستگي بين داده
 0.94افزار متلب استفاده شد كه مقدار بسيار مناسب 

به عنوان ورودي شبكه انتخاب   Vloopبدست آمد. بنابراين 
 HXRهاي هاي ديگر، همبستگي خوبي با دادهگرديد. داده

نداشتند و با سعي و خطا نيز به عنوان ورودي شبكه مورد 
 Vloopبررسي قرار گرفتند كه بهترين نتايج با استفاده از  

  بدست آمد.
انتخاب صحيح معماري، در كيفيت عملكرد و سرعت 

بخشهاي به كار  1آموزش شبكه، نقش حياتي دارد. جدول 
  دهد.برده شده در معماري شبكه را نشان مي

يش بيني كيفي و كمي تحول زماني اشعه ايكس براي پ
، و براي NARX-GAسخت و سنجش عملكرد شبكه 

گسيختگي پلاسما مورد ارزيابي قرار  اينكه همة مرحله
هاي هاي پلاسما روبرو شود، دادهگيرد و شبكه با پيچيدگي

ورودي شبكه را با توجه به پروفايل جريان پلاسما (شكل 
(a)1ر نظر گرفتيم و پيش بيني ) در بخش  گسيختگي د

تحول زماني اشعه ايكس سخت را بارها انجام داديم و 

                                                            

1 Ip 
2 Mp 
3 HXR 
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را مورد ارزيابي قرار  NARX-GAكيفيت عملكرد شبكه 
  داديم.

گام  1000نتايج پيش بيني  4و  3، 2هاي نمودار شكل
دهند كه در از تحول زماني اشعه ايكس سخت را نشان مي

در مرحله  HXRو  Vloopداده از دو ورودي  5000آنها از 
فروپاشي استفاده شده است. در اين شكل ها، نمودارهاي 

خط  هدف)،( واقعي هايداده دهنده نشان آبي چين خط
 شبكه ديده آموزش هايداده دهنده نشان آبي توپر

NARX-GA، هاي داده دهنده نشان قرمز چين خط 
 رنگ قرمز نمودار تو پر و بيني پيش دوره ولط در واقعي
شكل  .هستند شبكه شده بيني پيش مقادير دهنده نشان

ناحيه را در  NARX-GAپيش بيني توسط شبكه  5
دهد. شبكه بعد از يك ناحيه نشان مي گسيختگي اصلي

هموار، به خوبي و با دقت بسيار زياد توانسته روند و  نسبتاً
نوسانات نسبتا شديد تحول زماني اشعه ايكس سخت را 
شبيه سازي نمايد كه نشان از توانمندي و دقت بالاي اين 

  شبكه دارد.
  

 .NARX-GAاطلاعات مربوط به معماري شبكه   -1 جدول

تعداد 
  لايه

تعداد 
نورون 

هاي لايه 
  پنهان

تابع 
انتقال 
لايه 
  پنهان

تابع 
انتقال 
لايه 
  خارجي

شاخص 
 عملكرد

الگوريتم 
  آموزش

2  10  Tansig Purelin MSE  
الگوريتم 
  ژنتيك

 
مربوط به  Vloop (c)و  IP ،(b) HXR (a)تحول زماني  )1( شكل

  .IR-T1توكامك 
  

 نتيجه گيري -5

عصبي از شبكه  گسيختگي اصلي در سراسر ناحيه 
NARX-GA  براي پيش بيني تحول زماني اشعه ايكس

  سخت 
  
  
  
  

 
 با HXR و Vloop يورود دو از داده 5000 بااصلي  ناحيه گسيختگي  در HXR تحول زماني  از) sμ 500( گام 1000 ينيب شيپ )2( شكل

 NARX-GA. يعصب شبكه از استفاده
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 با HXR و Vloop يورود دو از داده 5000 با ناحيه گسيختگي اصلي در HXR تحول زماني  از) sμ 500( گام 1000 ينيبپيش  )3( شكل

  .NARX-GA يعصب شبكه از استفاده
  

 
 با HXR و Vloop يورود دو از داده 5000 با ناحيه گسيختگي اصلي در HXR تحول زماني  از) sμ 500( گام 1000 ينيب) پيش 4( شكل

  .NARX-GA يعصب شبكه از استفاده
  

 
 با HXR و Vloop يورود دو از داده 5000 با ناحيه گسيختگي اصلي در HXR تحول زماني  از) sμ 500( گام 1000 ينيبپيش  -5 شكل

  .NARX-GA يعصب شبكه از استفاده
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  ميكرو ثانيه. 22000تا  19000در محدودة   گسيختگي اصليدر ناحيه  NARX-GAعملكرد شبكه عصبي  -2 جدول
عملكرد 

داده هاي 
  آموزش

  عملكرد 
داده هاي 
  اعتبار سنجي

عملكرد 
داده هاي 
  آزمايش

عملكرد 
  شبكه

دقت 
شبكه در 
امر پيش 

  بيني
4.18
ൈ 10ିହ 

5.18
ൈ 10ିହ 

4.52
ൈ 10ିହ 

4.38
ൈ 10ିହ 

High 

  
 ميكرو ثانيه. 23000تا  20000در محدودة  گسيختگي اصليدر ناحيه  NARX-GAعملكرد شبكه عصبي  -3 جدول

عملكرد 
داده هاي 
  آموزش

عملكرد داده 
هاي اعتبار 

  سنجي

عملكرد 
داده هاي 
  آزمايش

عملكرد 
  شبكه

دقت 
شبكه در 
امر پيش 

  بيني
483
ൈ 10ିହ 

4.10
ൈ 10ିହ 

4.31
ൈ 10ିହ 

4.64
ൈ 10ିହ 

High 

  
 ميكرو ثانيه. 30500تا  27500در محدودة  گسيختگي اصليدر ناحيه  NARX-GAعملكرد شبكه عصبي   -4 جدول

عملكرد 
هاي داده

  آموزش

  عملكرد 
هاي داده

  اعتبار سنجي

عملكرد 
هاي داده

  آزمايش

عملكرد 
  شبكه

دقت 
شبكه در 
امر پيش 

  بيني
3.71
ൈ 10ିହ 

3.46
ൈ 10ିହ 

4.07
ൈ 10ିହ 

3.73
ൈ 10ିହ 

High 

  
گام از  500بزرگنمايي  11تا  6هاي استفاده شد. شكل

هستند كه  4تا  2هاي بخش پيش بيني مربوط به شكل
دهند شبكه با دقت فراوان توانسته زمان وقوع نشان مي

هايي كه پرتو ساطع نشده است اشعه ايكس سخت و زمان
نتايج  4تا  2هاي همچنين جدولرا پيش بيني نمايد. 

ها را در مرحله فروپاشي نشان عملكرد اين پيش بيني
هاي آموزش نشان عملكرد بسيار مطلوب داده دهند.مي

دهنده كيفيت بسيار خوب آموزش شبكه توسط الگوريتم 
 هاي اعتبار سنجي نيز نشان ژنتيك است. عملكرد داده

. اين موضوع دهد كه بيش برازش صورت نگرفته استمي
و همچنين عملكرد  كيفيت آموزش شبكه را تاييد كرده

هاي آزمايش كيفيت شبكه آموزش ديده را تصديق داده
  كند. مي

همه اين نتايج  مطلوب، دلالت بر اين دارد كه معماري 
شبكه بسيار خوب انتخاب شده و بنابراين شبكه و نتايج 

توجه به  با شبيه سازي آن بسيار قابل اطمينان هستند.
در شبيه سازي  NARX-GAنتايج بسيار خوب شبكه 

توان با اطمينان از اين تحول زماني اشعه ايكس سخت، مي
تواند از  روش در سيستم كنترل توكامك بهره برد كه مي

هاي گريزان ناشي اتلاف انرژي پلاسما كه از توليد الكترون
 از گردد تا حد زيادي جلوگيري كند. همچنين استفادهمي

 هاي ناشي ازتواند آسيبپيشنهادي در اين مقاله مي روش
  به ديواره توكامك را كاهش دهد. ي گريزانالكترون ها
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  .3گام نخست از بخش پيش بيني شكل  500)  بزرگنمايي6شكل (

  

  
  .3گام دوم از بخش پيش بيني شكل  500) بزرگنمايي 7( شكل

  

 
  4گام نخست از بخش پيش بيني شكل  500) بزرگنمايي 8( شكل
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  .4گام دوم از بخش پيش بيني شكل  500) بزرگنمايي 9( شكل

  

 
  .5گام نخست از بخش پيش بيني شكل  500) بزرگنمايي 10( شكل

  

 
  .5گام دوم از بخش پيش بيني شكل  500) بزرگنمايي 11( شكل
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Simulation of the time evolution of hard X-rays in the main 
plasma rupture region of a tokamak using a hybrid artificial 

neural network NARX-GA 
 

Amir Alavi, Shervin Saadat, Mohammad Reza Ghanbari 
 
Abstract 

he NARX-GA hybrid neural network was applied to simulate the time evolution of 
runaway electrons (REs) in the plasma tokamak. This particular type of artificial neural 
network was created specifically for time series prediction. The NARX-GA network was 
built using inputs from some plasma diagnostic signals (loop voltage, hard X-ray) 

collected during all phases of plasma tokamak discharges. The network output predicts the time 
evolution of hard X-ray (HXR) signals in disruption zone, up to 500 µs, which can be achieved with 
high accuracy (MSE = 3.10×10−5). The real-time application of this methodology can pave the way 
for prompt REs control action. The confinement time increases as the REs generation decreases, 
and their destructive effects on the tokamak wall decrease as well. Early prediction of RE behavior 
is critical in attempting to mitigate their potentially dangerous effects. 
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