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Abstrakt

Cilem této prace je prostudovat metody detekce a rekonstrukce trajektorii ¢astic v expe-
rimentu CBM a problematiku akcelerace téchto metod na hardwarovych platformach. V
praci byly srovnany vyhody a nevyhody rozsifenych metod a pro dalsi studium byla vy-
brana metoda rekonstrukce na béazi celularnich automati a Kalmanovych filtri. Préice se
podrobné zabyva zejména vyvojem simula¢niho modelu, vhodného pro generovani testo-
vacich dat pro usnadnéni budouci implementace vybraného sledovaciho algoritmu. Byly
vytvoreny dva odlisné simulatory castic, které budou v navazujici praci pouzity pro vy-
pocet predikéniho kroku rozsiteného Kalmanova filtru a testovani kvality implementované
rekonstrukéni metody.

Abstract

The focus of this work is to research various methods of particle track reconstruction in
the CBM experiment, and the problem of hardware acceleration of these methods. The
advantages and disadvantages of the extended methods were discussed and a reconstruction
method based on cellular automata and Kalman filters was selected for further study. In
particular, the thesis details the development of a simulation model suitable for generating
test data to facilitate future implementation of the selected tracking algorithm. Two different
particle simulators have been developed and will be used in the following work to calculate
the prediction step of the extended Kalman filter and to test the quality of the implemented
reconstruction method.
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Kapitola 1

Uvod

Teorie velkého tresku, nejpopularnéjsi kosmologicka teorie o vzniku a prvnich okamzicich
existence naseho vesmiru tvrdi, ze vesmir, jak ho zndme vznikl mohutnou ,explozi“ a po
miliardy let postupné chladl a rozpinal se do podoby, kterou zname dnes. Prestoze soucasné
teorie odhaduji ¢as od velkého tresku na priblizné 13,8 miliardy let, o tom, jak vypadal nas
vesmir v prvnich okamzicich od svého vzniku vime jen velmi malo a presny prubéh velkého
tresku nam neni znam. Predpoklddame, ze velky tiesk probihal ve fazich, kdy se jeho podoba
drasticky lisila od podoby, jakou mé dnes. Mezi prvnimi z téchto fazi (fddové mikrosekundy
od velkého tfesku) byla pravdépodobné faze takzvaného kvark-gluonového plazmatu',
kdy veskera hmota v mladém vesmiru byla natolik husta a horkd, Ze se jednotlivé Castice
hmoty mohly volné a samostatné pohybovat (jev, ktery napiiklad u kvarkt za normdlnich
okolnosti nelze sledovat), aniz by je jakékoliv sila v mladém vesmiru dokdzala spoutat.
Predpokladame, ze stav hmoty s podobnymi vlastnostmi dnes mtizeme ve vesmiru sledovat
pouze za extrémnich podminek, napiiklad v jadrech neutronovych hvézd.

Kvantové chromodynamika” je disciplina teoretické fyziky, zabyvajici se silnou interakei
mezi barevné nabitymi Casticemi, tedy interakci mezi kvarky, zprostfedkovavanou cés-
tici zvanou gluon, podobné jako je elektromagnetickd interakce zprostredkovavana fotony.
Barevné nabité ¢astice jsou specifické tim, Ze je za ,normalnich“ teplot a tlakt nelze pozoro-
vat samostatné: vzdy se vyskytuji po trojicich (hadrony, naptiklad proton a neutron) nebo
po dvojicich (mezony, naptiklad pion). To je zptisobeno jevem zvanym barevné uvéznéni®,
ktery mimo jiné fika, ze dodame-li kvarktiim dostatek energie na to, aby se dokézali rozdélit,
je energeticky vyhodnéjsi vytvorit novy par kvark-antikvark. V pripadé, ze stlacime hmotu
do tak extrémnich tlaki, Zze jednotlivé nukleony nemaji dost prostoru k tomu, aby mohly
samostatné existovat, prestavaji byt kvarky drzeny pohromadé gluony a mohou se volné
pohybovat. Takové fazi hmoty fikame kvark-gluonové plazma.

Jeden ze zpusobu, jak mizeme laboratorné pozorovat a studovat strukturu hmoty za
extrémnich podminek je pomoci fizenych kolizi tézkych iontt s vysokou energii, jako jsou
napriklad jadra zlata ¢i olova. Takova jadra urychlujeme na rychlosti velmi blizké rychlosti
svétla a nechavame s obrovskou energii kolidovat s ter¢i detektori, ¢imz jadra pfivedeme
k pfechodnému stavu s extrémné vysokou hustotou a teplotou, ktery fyzikové nazyvaji fi-
reball (ohnivé koule). Aby bylo mozné vytvorit vhodné podminky pro zkoumani hmoty
za tak extrémnich podminek, musime pouzit urychlovace s velmi vysokou energii paprsku.
Experiment CBM, pfipravovany experiment pii modernim vyzkumném stiedisku FAIR v

!z anglického QGP — Quark-Gluon Plasma
27 anglického QCD — Quantum ChromoDynamics
3z anglického colour confinement



némeckém Darmstadtu, bude hrat dalezitou roli pfi zkouméni fazového diagramu kvantové
chromodynamiky. Schopnost sledovat takto extrémni stav hmoty je ale vykoupena obrov-
skym mnozstvim experimentdlnich dat (cca. 1 TB/s), které je potieba zpracovavat on-line.

Rychlé zpracovani velkého objemu hrubych experimentalnich dat je netrivialni problém,
jehoz vhodné Teseni je stézejni pro uspésnost fyzikalniho experimentu. Ve svych pracich se
timto problémem zabyvali napiiklad prof. Dr. Ivan Kisel a Dr. Valentina Akishina, kteii se
zabyvali vyvojem algoritmu rekonstrukce trajektorii ¢astic pro potieby detektoru CBM a
jeho moznostmi jeho akcelerace, v tomto pripadé pro platformu Intel Xeon Phi. Tato prace si
klade za cil prozkoumat alternativni zptisoby akcelerace rekonstrukce trajektorii pro experi-
ment CBM, zejména pak v kontextu programovatelnych hradlovych poli (FPGA). Kapitola
2 poskytuje velmi struény ivod do vyzkumného stiediska FAIR a experimentu CBM, ka-
pitola 3 se poté dopodrobna zabyva jednotlivymi algoritmy, pouzitymi pro rekonstrukci
trajektorii a aproximaci vlastnosti jejich ¢astic a jejich zhodnocenim proveditelnosti jejich
akcelerace na hardwarovych platformach. Kapitola 4 se nakonec zabyva vyvojem vhod-
ného simulatoru pohybu ¢astic uvnitt detektoru CBM a jeho pouzitim v ramci vlastniho
algoritmu sledovani ¢astic.



Kapitola 2

Experiment CBM a vyzkumné
stredisko FAIR

Tato kapitola je vénovana struénému popisu pracovisté FAIR' a jeho vypocetni infrastruk-
tury, fyzikalniho experimentu CBM? a jeho cilti. Kapitola se velmi struéné zabyva detek-
torem STS? a supravodivym dipélovym magnetem, ve kterém se STS nachdzi. Zvlastni
pozornost je pak vénovana vypocetni farmé pii GSI Green IT Cube.

2.1 Pracovisté FAIR

Facility for Antiproton and Ion Research (FAIR) je mezindrodni vyzkumné centrum, v sou-
casné dobé ve vystavbé v némeckém Darmstadtu pii Helmholtzové centru pro vyzkum téz-
kyrch iontt GSI*. Projekt je realizovan partnery z Finska, Francie, Indie, Némecka, Polska,
Rumunska, Ruska, Slovinska, Svédska a Velké Britanie. Ceska republika se stala aspirujicim
partnerem v roce 2018. [19, 12] FAIR se v budoucnosti stane jednim z nejvétsich a nejslozi-
téjsich urychlovaci na svété. Vysadou urychlovace bude jeho schopnost produkovat svazky
¢astic vSech prvku periodické tabulky (nebo jejich iontl), pripadné pak svazky antiproton,
urychlené az na 99% rychlosti svétla. [11]

Stavajici infrastruktura GSI

Stavajici zarizeni GSI se v budoucnu stanou soucasti infrastruktury FAIR a jeho dva urych-
lovace budou slouzit jako prvni urychlovaci stupen pro pripravované experimenty. Linearni
urychlova¢ UNILAC®, dlouhy 120 metri, urychluje ¢astice az na 20% rychlosti svétla. Od-
sud ¢éastice putuji k prvnim experimentiim a prvnimu prstencovému urychlovaéi SIS18° o
obvodu 120 metr1, ktery ¢astice ddle urychluje az na 90% rychlosti svétla a déle vysild ke
stéavajicim experimentum GSI a tloznym prstenctim. [11]

'FAIR - Facility for Antiproton and Ion Research (stfedisko pro vyzkum antiprotont a iontii)
2CBM - Compressed Baryonic Matter (stlatend baryonovd hmota)

38TS - Silicon Tracking System (kiemikovy sledovaci systém)

4GSI — Gesellschaft fiir Schwerionenforschung (sdruzeni pro vyzkum tézkych ionti)

PUNILAC - UNIversal Linear ACcelerator (univerzalni linesrni urychlovac)

5SIS — Schwerionensynchrotron (synchrotron pro tézké ionty)
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Obrazek 2.1: Rozvrzeni objektu FAIR (vlevo). Stavajici urychlova¢e GSI UNILAC a SIS18
(vyobrazené modie) budou kromé obsluhy stévajictho komplexu GSI (vyobrazeno Sedé)
slouzit jako injektor pro dva velké synchrotrony SIS100 a SIS300 (¢ervené). Césticové svazky
budou rozvadény do ruznych experimentalnich stanic nebo k terc¢ovym stanovistim pro
experimenty vyzadujici svazky antiprotoni nebo radioaktivnich izotopu. Prevzato z [3].
Fotografie arealu GSI a stavenisté FAIR (vpravo), prevzata z [21], pofizena v dubnu 2021.

Prstencové urychlovace SIS100 a SIS300

FAIR bude pracovat s ¢asticovymi svazky s vysokymi intenzitami iontt (10° ¢astic za
sekundu v pifpadé ionti zlata) nebo pozitront (10'3 ¢astic za sekundu). [1] V soucasné
dobé jsou ve vystavbé nové prstencové urychlovace SIS100 a SIS300, ulozeny v podzemnich
tunelech v hloubce az 17 metrfi s obvodem 1100 metrfi. Castice budou do SIS100 vhinény
z urychlovace SIS18 a déle urychleny az na 99% rychlosti svétla. Takto urychlené ¢dstice
jsou pak budto pouzity pfimo k experimentim, k pripravé tzv. sekundarnich ¢astic, nebo
vehnany do tzv. dloznych prstenct k pozdéjsimu pouziti. [11]

Ulozné prstence

K prstencovym urychlova¢tim je pfipojen komplexni systém tloznych prstenct a dalsich
experimentélnich stanic. Ulozné prstence vytvéafeji pomoci silného magnetického pole cyk-
lickou trajektorii prichozich svazkt, na rozdil od prstencovych urychlovaci ale svazkum jiz
nedodavaji zadnou energii, tedy je jiz dale neurychluji. Tento pfistup je vyhodny, protoze
priprava vysokoenergetickych svazki je ndro¢na a bez pouziti iloznych prstencti jsou pripra-
vené svazky po priletu experimentalnim stanovistém ztraceny. Pouzitim tloznych prstencta
zajistime, ze védecké tymy mohou na stejnych ¢asticich pracovat pfi kazdém pruletu expe-
rimentalnim stanovistém a dale manipulovat s vlastnostmi svazku. Navic pouziti tloznych
prstenct de facto dale zvysuje intenzitu svazku bez nutnosti dalsiho pouziti urychlovace.

Pro skladovani a manipulaci se svazky se poc¢ita s nékolika prstenci, véetné vysokoener-
getického prstence HESR', uréeného k praci s antiprotonovymi svazky, sbérného prstence
CR?® a experimentéalniho prstence NESR’. Komplex tloznych prstencti umoziiuje chlazeni
svazku a zahrnuje tercova stanovisté pro rozptylové experimenty. [3]
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Obrazek 2.2: Fotografie datového centra Green IT Cube, Administrativni budova GSI je
viditelnd vpravo. Obrazek byl prevzat z webovych stranek GSI [17].

Green IT Cube

V roce 2008 se odhadovalo, ze informac¢ni a komunikac¢ni technologie byly zodpovédné za
2% svétové produkce sklenikovych plyni, coz je mnozstvi srovnatelné s emisemi letadlové
dopravy. [23]. Firma Intel v roce 2012 odhadovala rozlozeni emisi své ICT'" infrastruktury
nasledovné: [8]

o 6% pripadéd na uzivatelskou vypocetni techniku (kanceléarské pocitace, monitory, tis-
kérny apod.),

e 24% pripadd na ICT infrastrukturu mimo datova centra,

e 70% pripada na datova centra.

Podle vypoctu institutu Borderstep ¢inila jiz v roce 2008 spotreba elektrické energie
datovych center v Némecku 10,1 TWh, coz odpovidd 1,8% celkové némecké spotieby toho
roku a celkovym nakladim pfiblizné 1,1 miliardy eur. Pfitom vypocetni vykon (a s nim i
naroky na vykon chlazeni) datovych center se neustale zvysuje: Studie stejného institutu a
autora o deset let pozdéji uvadi, ze v roce 2017 ¢inila spotieba energie datovych center v
Némecku 13,2 Terawatthodin.

Podle EYP Mission Critical Facilities Inc., New York [23], typicky ne vic nez 50% energie
potfebné k provozu datovych center je vyuzito na vlastni napajeni IT vybaveni. Uvedme

"HESR - High Energy Storage Ring (vysokoenergeticky tlozny prstenec)

8CR. - Collector Ring (sbérny prstenec)

9NESR — New Experimental Storage Ring (novy experimentalni dlozny prstenec)

1°ICT — Information and Communication Technologies (informaéni a komunikaéni technologie)
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Obrézek 2.3: Diagram chladiciho systému datového centra Green IT Cube (nahote), pudorys
prizemniho patra budovy (dole). Obréazky byly prejaty z [23].

si metriku pro uréeni energetické efektivity Datového centra: PUE'' je metrika, ktera
zkoumad, jak velkou cast celkové energetické spotieby datového centra vyzaduje napajeni
vypocetni techniky:

PUE Celkova spotfeba objektu

~ Spotfeba vypocetni techniky (2.1)

Pricemz PUE typického datového centra se muze pohybovat kdekoli mezi 1,6 a 3,5, a
teoretické PUE = 1 by mélo takové datové centrum, které vyuzije veskerou svoji spotrebu
energie pouze k napdjeni vypocetni techniky.

Soucasti pracovisté GSI je nové datové centrum Green IT Cube, které si mimo jiné
klade za cil prozkoumat zpusoby, jak snizit zatéz datovych center na zivotni prostiedi.
Green IT Cube je postaveno tak, aby mohlo byt osazeno 768 standardnimi devatenacti-
palcovimi rozvadéci v Sesti patrech budovy. Zafizeni disponuje kapacitou az 15 MW plné
redundantniho chladiciho vykonu s PUE mensim nez 1,07. Takové efektivity bylo dosa-
zeno pomoci specidlniho dvouokruhového vodniho chlazeni, kdy sekundarni okruh uvnity
datového centra chladi jednotlivé rozvadéce (nikoliv jednotliva zafizeni v nich, diky ¢emuz
je mozné rozvadéce osadit vyrazné Sirsim vybérem vypocetni techniky), vymeénik tepla v

HPUE - Power Usage Effectiveness (efektivita spotfeby energie)



Obrazek 2.4: Rozvrzeni experimentu CBM v jeho dvou operac¢nich nastavenich: nastaveni
pro detekei elektront (obrazek nahote) a pro detekci mionu (obrazek dole). Poradi sou-
¢asti detektoru v elektronové konfiguraci je nésledujici: Micro Vertex Detector (MVD) a
Silicon Tracking System (STS), oba usazené uvnitt silného supravodivého magnetu, Ring
Imaging Cherenkov Detector (RICH), Transicion Radiation Detector (TRD, dva za sebou)
Time of Flight (ToF) detektor, elektromagneticky kalorimetr (ECAL) a Projectile Specta-
tor Detector (PSD) funguje jako hadronovy kalorimetr. V mionové konfiguraci je odstranén
elektromagneticky kalorimetr a RICH detektor je nahrazen systémem mionovych komnat
(Muon Chambers system — MUCH) Prevzato z [1].

prizemi budovy pak odpadni teplo prevadi do primarniho okruhu, které je pak Castecné
vyuzito k vytapéni kanceldri a jidelny budovy GSI (viz obrazek 2.3). Po uvedeni do plného
vykonu bude mit pracovisté FAIR k dispozici vypocetni vykon t¥i set tisic procesorovych
jader, az 135 Petabajtu (35 PB pro stavajici infrastrukturu GSI a 100 PB v ramci rozsiteni
pro FAIR) online tlozi$té na pevnych discich a robota s 4280ti sloty pro magnetické péasky
pro archivaci az 62 PB nekomprimovanych experimentalnich dat. Pro experimenty FAIR se
déle pocita s vysokou prenosovou rychlosti pres 1 Terabajt za sekundu pro prenos velkého
objemu nezpracovanych experimentalnich dat z pracovist jednotlivych experimenti[18].

P1i uvedeni do provozu v roce 2014 obdrzelo centrum Green I'T Cube mnoha ocenéni,
véetné prvniho mista v zebricku superpocitact Greenb00, které radi nejefektivnéjsi super-
pocitace podle GFLOPS/W.

2.2 Experiment CBM

CBM je jeden z védeckych piliia pracovisté FAIR. Jeho cilem bude studovat strukturu a
stavovou rovnici baryonové hmoty o hustotiach, které bychom mohli najit v jadrech ne-
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Obrézek 2.5: Nakres supravodivého magnetu (A) a znézornéni intenzity magnetického pole
v magnetu (B). V bodé (0,0) je zndzornén ter¢ detektoru, graf intenzity je vykreslen podél
roviny YZ, x = 0. Pfevzato z [1].

utronovych hvézd. Experiment bude zkoumat srazky svazku protonu a tézkych ionti se
statickym teréem pii svazkovych energiich od 2 do 45 AGeV (GeV na nukleon). [1] Experi-
ment bude zaméfen mimo jiné na [14]:

e studium stavové rovnice jaderné hmoty o hustotach, které bychom mohli najit v ne-
utronovych hvézdach

¢ hledéani fazové hranice mezi hadronovou fazi a kvark-gluonovym plazmatem, pripadeé
oblasti fazové koexistence a koncového kritického bodu kvantové chromodynamiky:.

e patrani po jednoduchych a dvojitych hyperjadrech: tézkych objektech s nenulovym
kvantovym ¢islem podivnosti

Experiment CBM je velmi rozsahly a slozity detektor, stavajici se z mnoha podsystémii,
my se vSak v rdmci této prace budeme zabyvat pouze jeho hlavnim detektorem ST'S.

Supravodivy magnet

Ucel silného supravodivého magnetu je ohgbat nabité ¢astice, u kterych pak podle jejich
zakTiveni dokazeme urcit jejich naboj a energii. K tomu, aby bylo mozné uvniti magnetu
ulozit detektor STS bylo potfeba, aby mél magnet rozméry minimalné 1,3 x 1,3m?

Silicon Tracking System

Silicon Tracking System (STS) je primarni detektor experimentu CBM. Cilem detektoru
STS je vhodny odhad vlastnosti jednotlivych trajektorii ¢astic, kterych muze detektorem
proletét béhem jedné ,udalosti“ pii vzorkovaci frekvenci 10 MHz az 700. Detektor je uspo-
radan do osmi ,hladin“: stanovist, kdy prvni je od terce detektoru vzdalen 30 centimetr,
mezi kazdou hladinou detektoru je pak vzdy deset centimetra prostor. Detektorové hladiny
jsou usporadany tak, aby pokryvaly polarni tihly od 2,5°do 25°. Pro polarni tthly mensi nez



Operational principle

A c station 6

Obrézek 2.6: 3D pohled na detektor STS a rozvrzeni jeho stanovist (A), diagram kiemiko-
vého prouzkového detektoru (B) a schéma rozvrzeni Sesté hladiny detektoru STS (svétlejsi
barva prouzku znaé¢i vytizenéjsi oblasti detektoru) (C). Prevzato z [1]

2,5°prochazi detektorem silny paprsek hadront, u kterého je vzhledem k vysokym energiim
a mnozstvi ¢astic detekce zbytecna.

STS ma citlivé elektrody na kazdé strané detektoru, kde kazda strana se stara o odecitani
jedné ze dvou soufadnic, pritom prouzky nesviraji pravy ihel, nybrz tthel 15°, ¢imz se sice
zmensi rozliseni detektoru podél jedné osy (y), zvysi se ale rozliSeni druhé osy (x). Detektor
je takto zafizen z toho dtivodu, Ze nabité ¢astice jsou ovlivnény magnetickym polem silného
supravodivého magnetu, ve kterém se detektor nachazi, v disledku ¢ehoz maji ¢astice uvnitt
magnetu mnohem vétsi rozptyl ve sméru osy z, nez ve sméru osy .
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Kapitola 3

Rekonstrukce trajektorii castic

Nasledujici podkapitola byla prevzata z diserta¢ni prace Dr. Akishiny [1]. Diky neustalému
vivoji v oborech urychlovacové fyziky' a vypocetni techniky je dnes mozné provozovat
HEP experimenty pri energiich a ¢etnostech kolizi, které diive nebyly mozné. Tento fakt
ma ale také za dusledek, Ze zpracovani stale se zvétSujicich objemu experimentalnich dat je
¢im dél komplikovanéjsi ikol, na ktery jiz bézné dostupna vypocetni technika neni vhodna.

Vyrazné vyssi kolizni energie ¢astic v HEP experimentech zptisobuji komplikovanéjsi
vzorce udélosti a vyrazné vétsi mnozstvi sledovanych ¢astic v detektoru. Zaroven se zvysuje
také frekvence téchto udélosti, coz ma za néasledek omezeni Casu, ktery mame k dispozici
na vyhodnoceni kazdé takové udalosti, tedy k rekonstrukci trajektorii jednotlivych ¢astic a
srazek mezi nimi.

Vzorce srazek rekonstruujeme tak, ze nejprve zrekonstruujeme trajektorie jednotlivych
Castic, které pri priletu detektorem zanechdvaji méritelnou stopu na jednotlivych detekto-
rovych hladinach, tzv. zasahy. Proces rekonstrukce kazdé udélosti probihd v experimentu
CBM ve Ctyiech fazich:

e hledani trajektorii,
e prokladani trajektorii,

identifikace ¢astic podle proloZenych trajektorii,

o hledani c¢astic s kratkou dobou zivota.

Prestoze hledani a prokladani trajektorii ¢astic spolu do zna¢né miry souvisi, tradi¢né na
né pohlizime jako na dvé odlisné faze rekonstrukce. Zatimco hledani trajektorii je problém
rozpoznavani vzoru, kde jednotlivé zasahy rozdélujeme do skupin, o kterych predpokladame,
ze by mohly byt vyvolany stejnou c¢astici. Po tom, co jednotlivé zasahy takto seskupime,
1ze pro kazdou skupinu odhadnout nejpravdépodobnéjsi parametry drahy castice, a to i za
pritomnosti velkého mnozstvi Sumu. Tomuto postupu fikame prokladani trajektorii.

Proces hledani trajektorii pracuje zpravidla nad nezpracovanymi, silné zasuménymi daty,
kterd nemohla byt predem nijak predzpracovana ani zredukovana. Z tohoto divodu je pro-

vvvvv

trajektorii.

17 angl. accelerator physics — odnoz aplikované fyziky, zabyvajici se ndvrhem, stavbou a provozem urych-
lovact ¢astic
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Obrazek 3.1: Prvni dvé faze rekonstrukce trajektorii. Pfevzato z [1].

Jednotlivé faze rekonstrukce trajektorii se ale postupné stavaji ¢im dal proviazanéjsimi
a ¢im silnéjsi jsou souvislosti mezi nimi, tim jsou hranice mezi nimi mlhavéjsi. V posledni
dobé je bézné béhem prvni rekonstrukéni faze odhadovat jednotlivé parametry drahy ¢dstice
v kazdém kroku, diky ¢emuz ziskdvame s kazdym dals$im méfenim lepsi povédomi o para-
metrech prolozené drihy, coz ndm dale umoznuje jiz v této prvni fazi vylucovat zasahy, u
kterych je nepravdépodobné, ze budou patrit k pravé rekonstruované draze. Tento trend je
priméarné urcovan existenci rekurzivnich algoritmi uzivajicich metody Kalmanovy Filtrace.
Tyto algoritmy jsou hlavnim tématem této priace a metodou Kalmanova Filtru se budeme
dopodrobna zabyvat v pristi podkapitole.

3.1 Rekurzivni Bayesovsky odhad

Rekurzivni Bayesovsky odhad, téz Bayesovsky Filtr, je obecny algoritmus pro vypocet od-
hadu stavu systému na zakladé jednotlivych méfeni systému:

bel (x4) = p (x¢|21.4, u1:t) (3.1)

kde z; znadi stav systému v case t, bel(x;) zna¢i predpoklddany stav v Case t, z; znadci
méfeni v Case t a u; znadi ovladdani systému’ v Case t. Stézejni zdkon pro odvozeni
Bayesovského Filtru je Bayestv teorém, ktery zni nasledovneé:

p(BlA)p(A)
p(A|B) = (3.2)
B === (5)
kde A a B jsou ndhodné jevy, p(A) je pravdépodobnost jevu A a p(A|B) je pravdé-
podobnost jevu A za predpokladu, ze je jev B pravdivy. Pro Ucely odvozeni Bayesovskych
filtra je uzite¢néjsi aplikace Bayesova teorému pro 3 ndhodné jevy:

2z angl. system control commands
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p(Bl|A,C)p(AIC)
p(B|C)

Kdyz dosadime definici Bayesovského filtru (rovnice 3.1) do rovnice vyse, dostaneme:

p(AlB,C) =

(3.3)

D (zt|me, 21:0—1, wist) P(Te] 21:0—1, U1:t)

p (zt]2t, 2101, u1:t) = (3.4)
D (Zt|Z1:t—1, Ul:t)
Pro lepsi ¢itelnost zavedeme za jmenovatel rovnice 3.4 normaliza¢ni konstantu 7:
1
= 3.5
! p (2| 211, u1:¢) (3:5)
bel(xe) = 0 p (2e|ze, 21401, 1) P (Te]21:6-1, u1t) (3.6)

Pro odvozeni rekurzivniho vzorce Bayesovského filtru pouzijeme fakt, ze skuteény stav
systému z je Markovav proces se skrytymi stavy. Na rozdil od klasickych Markovo-
vijch Tetézcu nezname vnitini stav systému, o tomto stavu ziskdviame informace pouze za
pomoci méfeni zi. Protoze je vnitini stav systému dan Markovovym procesem, vime, ze
bude systém vykazovat Markovovu vlastnost, kterd rika, ze vyvoj Markovova procesu je za-
visly pouze na jeho predchozim stavu. Diky této vlastnosti vime, ze pokud zname stav zy, k
urceni pravdépodobnosti méreni z; nepotiebujeme zadné znalosti, protoze pravdépodobnost
p(z¢|z¢) nijak neovlivni:

p(zt|$taz1:t—1au1:t) Ip(zt|$t) (3-7)

Rovnici 3.6 tedy mizeme zjednodusit nasledujicim zptsobem:

bel (z¢) = 1 p (2z|we) p(Te]21:0-1,u121) (3.8)

V dalsim kroku aplikujeme pravidlo tplné pravdépodobnosti, které iikd, ze mame-

li 4plny systém jeva {B, :n =1,2,3,...}, pak pravdépodobnost libovolného jevu A lze
urcit jako:

n
p(A|C) = p(AlB:,C) p(Bi|C) (3.9)
i=1
V nasem piipadé vzorec uplné pravdépodobnosti (v jeho spojité podobé) umozni pri-
dat k druhému ¢lenu rovnice 3.8 dalsi podminku, kterou vyuzijeme néasledné pii odvozeni
rekurzivniho kroku filtru:

p(ale) = / ~ plalb,e) pble) db (3.10)

—0oQ0

Dosadime-li do piivodni rovnice, dostaneme:

bel (x) = 1 p (z¢|ay) /p($t|$t—1, 211, U1:t) P(@p—1]21:—1, U1:t) dTi—q (3.11)

Nyni muzeme zjednodusit ¢len p (x¢|zi—1, 21.¢, u1.¢) pomoci Markovovy vlastnosti, diky
které vime, Ze ke stanoveni pravdépodobnosti, Ze se nachazime ve stavu x;, nam staci znat
predchozi stav systému z;_1 a informaci o tom, jak se systém vyviji ze stavu x;_1 do stavu
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x¢ (tuto znalost reprezentujeme jako u;). VSechny ostatni znalosti jsou pro tento vypocet
irelevantni, takze tento ¢len muzeme pomoci Markovovy vlastnosti prepsat jako:
P (we|Te-1, 21:6, ur:t) = P (we|Te—1, ) (3.12)

Vyslednd rovnice ma pak nésledujici tvar:

bel (z1) =1 p (zt|xe) /p($t|$t—1aut) p(Te-1]21:4-1, u1:4) dTy1 (3.13)

V nésledujicim kroku zkouméme ¢len p(zi—1|z1.4—1, u1.¢): zkouméme pravdépodobnost,
ze minuly stav systému byl z;_1 za predpokladu, ze zname veskera predesla méreni az do
Casu t — 1, stejné tak vime, jak se systém vyvijel v kazdém okamziku az do Casu ¢t — 1.
Zaroven je ale pritomna podminka wu;, kterda rika, Ze vime, jakym zpusobem se systém
vyvine ze stavu x_1 do stavu x;. Muzeme predpokliddat, Ze znalost, jakym zpusobem se
bude systém v budoucnosti vyvijet, nema na pravdépodobnost, ze v ¢ase t — 1 bude systém
ve stavu x;_1 zadny vliv, a tuto podminku ze ¢lenu p(xy_1|21.4—1, u1.¢) vyloudit:

P (Ti—1]21:0-1, 1) = P (Tp—1]21:0-1, U1:0—1) (3.14)

Dosazenim ziskdvame tvar rovnice:

bel (x) =1 p(2¢|xy) /p($t|$t—1aut) P(Xp—1]21:4—1, U1:e—1) dTi—1 (3.15)

Koneéné, z puvodni definice odhadu bel (x;) v rovnici 3.1 vyplyva, Ze ¢len

b (SEt—l |Z1:t—1, U1:t—1)

milzeme prepsat jako:

p(@i—1|2z1:6—1, u1:e—1) = bel (x4—1) (3.16)

Cimz ziskdme potfebny rekurzivni krok a mtzeme dosazenim do rovnice 3.13 dokoncit
odvozeni Bayesovského filtru:

bel (z¢) = n p (z¢|ze) /p(:nt|:rt_1,ut) bel (x¢—1) dzi—1 (3.17)
Vysledny filtr muzeme dale rozepsat (a typicky rozepisujeme) na nésledujici dva kroky:

o predikéni krok
bel (2,) = / p(@e]7e1.0,) bel (z1_1) dze_1 (3.18)

e korekéni krok o
bel (x¢) = n p (zt|xe) bel (x4) (3.19)

kde bel (z;) je odhad z; na zékladé predchozich méfeni, bel(x;) je upraveny odhad a;

na zékladé nového méreni, p (k¢|us, x¢4—1) v predikénim kroku nazyvame pohybovy model a
p (z¢|z¢) v korekénim kroku nazyvame model méreni.
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Obrazek 3.2: Robot vyuzivajici k lokalizaci v 1D prostoru Bayestuv Filtr. Do okamziku prv-
niho pozorovani dvefi nem4 robot zddnou informaci o své poloze, bel(x) je proto rovnomérné
rozlozeno. Prevzato z [25]

Obrazek 3.3: Robot vyuzivajici k lokalizaci v 1D prostoru Bayesuv Filtr. V okamziku prv-
niho pozorovani dveri robot aktualizuje odhad své polohy podle tak, Ze bel(x) nabude
normélniho rozlozeni u kazdych dveti. Pfevzato z [25]

Priklad pouziti Bayesovského Filtru

Méjme robota, pohybujiciho se v jednorozmérném vesmiru podél zdi s dvefmi. Robot ma
pouze jeden senzor, ktery rozezna, jestli ma pred sebou dvere, nebo zed. Robot zna pozici
vsech dveri, dvere jsou ale identické a robot rozezna pouze, jestli stoji prede dvermi, nevi
ale, pred kterymi.

Do okamziku, kdy poprvé zaregistruje dvete (obr. 3.2), nemd robot zddnou informaci o
své poloze: hodnota bel(x) je pro vSechna z stejnd. V okamziku, kdy robottiv senzor dveri
dvete zaregistruje (obr. 3.3), upravi svij odhad bel(x) na zdkladé posledniho pozorovani
p(z|z). Robot ale nevi, pfed kterymi z dvefi se pravé nachézi, vSem z nich tedy prifadi
stejnou pravdépodobnost.

Vzhledem k tomu, Ze robot nedokaze zarucit, ze se mezi jednotlivymi méfenimi pohnul
o presnou vzdalenost (s kazdym krokem mohl urazit vzdélenost mirné odchylenou od vzda-
lenosti, kterou urazit zamyslel), modeluje tuto nejistotu jako normdlni rozlozeni se stredy
v mistech, kde predpoklada, ze by se nachazel, kdyby se pohyboval presné. Metoda taky
s kazdym dal$im pozorovanim, kdy nebyly pozorovany dvefe, zpusobuje, ze se u normal-
nich rozlozeni v mistech, kde robot predpoklddd, Ze se nachézi, zvétSuje jejich rozptyl (v
dusledku agregace chyb jednotlivych kroku, obr. 3.4).

V okamziku, kdy robot zaregistruje druhé dvere, jeho pozorovani p(z|x) bude mit stejna
rozlozeni, jako kdyz stal pred prvnimi dvermi. Tentokrat ale ve chvili, kdy pomoci pozo-
rovani upravi odhad své polohy bel(z), ziskd mnohem jistéjsi odhad své polohy, protoze
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Obrazek 3.4: Normalni rozlozeni pravdépodobnosti v mistech, kde robot pozoroval dvere,
se diky tomu, ze robot nepozoruje dvere, postupné vyhlazuji a pohybuji ve sméru pohybu
robota. Prevzato z [25]

1 bel(x) |
X
il —— e >

Obrazek 3.5: Druhé pozorovani dveri diky metodé Bayesova Filtru vyrazné zlepsi robotovo
povédomi o jeho poloze. Prevzato z [25]

hodnota pravdépodobnosti, ze se robot nachéazi u druhych dveii vyrazné posili existujici
odhad v tomto misté (obr. 3.5).

Robot mé v tuto chvili pomérné dobrou predstavu o tom, kde se nachazi, a i kdyz se s
dalsimi pozorovanimi bude jeho odhad dale ,,vyhlazovat,“ jeho skuteéna poloha bude mit i
nadale nejvyssi pravdépodobnost, prestoze rozptyl jeho rozdéleni se bude zvétsovat az do
okamziku, kdy robot zaregistruje posledni dvere (obr. 3.6).

Implementace Bayesovského Filtru

Rekurzivni Bayestiv odhad je obecny pravdépodobnostni pristup k rekurzivnimu odhadu
neznamého rozlozeni pravdépodobnosti; v zavislosti na typu feSeného problému vybirame
jednu z implementaci Bayesovského filtru. Existuje vice moznych implementaci Bayesov-
skych filtri, zejména pak:

Obrézek 3.6: Po druhém pozorovani dveri se robotiv odhad polohy bel(z) déle vyhlazuje,
nadéle ale sprdvné odhaduje nejpravdépodobnéjsi polohu. Prevzato z [25]
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o Kalmanuv filtr (KF), optimédlni Bayesovsky filtr pro filtrovani nad normélnimi
rozdélenimi a linedarnimi modely,

o Rozsifeny Kalmanav filtr (EKF), rozsiteni Kalmanova filtru pro nelinearni mo-
dely. Rozsireny Kalmanuv filtr je v praxi nejrozsirenéjsi metoda pro aproximaci po-
hybu ¢astic.

« Casticové filtry”, jinak také metody SMC*, pracuji nad nelinedrnimi modely s ar-
bitrarnimi rozlozenimi pravdépodobnosti. Diky tomu jsou ze zde zminénych metod
pouzitelné pro nejsirsi spektrum problémi, pro nase ucely jsou ale z divodu nizké
rychlosti nevhodné.

Pravé Kalmanovymi filtry a EKF se budeme v dalsi podkapitole podrobné zabyvat.

3.2 Kalmanuv Filtr

Kalmanuv Filtr, znamy také jako metoda LQE?, je implementace Bayesova Filtru, kterd
poskytuje optimélni odhad stavu dynamického systému za predpokladu, ze:

¢ pohybovy model i model méfeni jsou linedrni

e vSechny ndhodné proménné v systému maji normdini rozdélent

Metoda slouzi k ziskdni optimalniho odhadu r nezndamého stavového vektoru r! za

pomoci vektori méreni (jinak také pozorovdni) my,k = 1...n vektoru r!. Metoda je
inicializovana volbou poc¢ateéntho odhadu r = r¢° a postupné s kazdym dal$im méFenim
zpiesiiuje odhad r stavového vektoru rt. [16].

Hodnota vektoru 7! se miize v ¢ase ménit: jeho zménu u linedrnich modelt reprezentu-
jeme matici Fj, ktera obsahuje informaci o tom, jak se v ¢ase méni kazda slozka stavového
vektoru 7. Stav systému se tak mezi jednotlivymi méfenimi méni, nemusime ale presné vé-
dét, jak a/nebo kdy k témto zméndm dochézi. Veskeré ndhodné jevy mezi méfenimi my_1
a my,, které nedokazeme modelovat v ramci propagac¢ni matice Fj, modelujeme pomoci
takzvaného procesniho Sumu, ktery je reprezentovan vektorem vy. Vyslednd rovnice zmény
stavového vektoru r! vypadd nasledovné:

rh = Fprl | + vy (3.20)

kde F} je linearni propagacni operator a v je vektor procesniho Sumu mezi méfenimi
my_1 a my. V pripadé Kalmanova Filtru predpokladame, ze méreni my, je linedrné zavislé
na stavu systému 'r’,;, tedy rikame, Zze model méreni Hj je linearni:

my, = Hyrj, +ny, (3.21)

kde n; je vektor chyby méfeni my, Hjy je model méreni. Model méfeni je matice s
dimenzi m x n, kde m je rovno velikosti stavového vektoru ¢ a n je rovno velikosti vektoru
méfeni my. Model méreni urcuje, jaky je vztah mezi jednotliviymi mérenimi systému a

3z angl. Particle Filters

4SMC — Sequential Monte Carlo (sekvenéni Monte Carlo metody)

SLQE - Linear Quadratic Estimation (linedrné-kvadraticky odhad)

5U EKF musime byt narozdil od klasického KF pri volbé ro opatrni, metoda muze pii Spatné zvolené
pocatecni hodnoté divergovat
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jeho redlnym stavem. Kalmantv Filtr predpokladd, ze chyba méfeni a procesni Sum nijak
nekoreluji a ze zname jejich kovarianc¢ni matice:

(n:) = (vj) =0,
(ni-nik) = Vi, (3.22)
(vi-vl) = Q.

kde notace (X) = E (X) znadi stfedni hodnotu nédhodné veli¢iny X. Kovarianéni
matice (také variacné-kovarian¢éni matice) realné vicerozmérné ndhodné veli¢iny X o n
slozkéch je ¢tvercova matice (n x n), ktera obsahuje kovarianci i-té a j-té slozky ndhodné
veliciny X:

U% 0102 =+ O010p
09201 U% . 090p
2
op01 0npo02 *-- (o

kde 005 = cov(X;, X;) = E[(X; — E[X;]) (X; — E[X}])] je kovariance veli¢in X; a X
a E[X;] = (Xj;) je stfedni hodnota veli¢iny X;.
Klasicky Kalmanav Filtr bézné ¢lenime do ¢ty zédkladnich kroku:

1. inicializace, kdy zvolime pocateéni hodnoty odhadu stavového vektoru 'rg a kovari-
ancni matice C'(']F ,

2. predikce, kdy pomoci propagacniho operatoru Fj stanovime odhad dalsiho stavu
stavového vektoru a kovarianéni matice,

3. zpracovani procesniho Sumu, kdy upravime odhad piiSti kovarianéni matice C};
pomoci kovarianéni matice procesniho sumu Q,

4. filtrace, kdy pomoci nového méreni upravime odhad stavového vektoru a kovarian¢ni
matice tak, aby pristi odhady byly presnéjsi.

Inicializace Beéhem inicializace Kalmanova Filtru musime urcit prvni aproximaci stavo-
vého vektoru 'rg a kovarian¢ni matice C'(']F : Méjme redlny stav systému, vyjadieny vektorem
r! a jeho odhad r. Odhad stavu systému r ma vzdy kone¢nou piesnost: zavedeme vektor
chyby &, ktery vyjadruje rozdil mezi redlnym stavem systému a jeho odhadem a kovariancni
matici C, které definujeme nasledovné:

r=ri4+¢
3.23

Podle dostupnych informaci zvolime pocateéni odhad vektoru 'rg , a jeho kovarianéni

matici potfebujeme zvolit tak, aby reprezentovala fakt, ze pred prvnim méfenim nemame
o stavu systému zadné znalosti. Kovarianéni matici Cy proto zvolime néasledovné:

Cf =1TI-inf? (3.24)

kde I je jednotkova matice a inf znaci velké kladné ¢islo.
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Obrézek 3.7: Blokové schéma klasického Kalmanova Filtru. Prevzato z [16]

Predikce a zpracovani procesniho Sumu Pokud ocekdvame, ze se stav systému mezi
jednotlivymi méfenimi zméni, musi se odpovidajicim zptisobem zménit i jeho odhad a ko-
varian¢ni matice: Pomoci propagacniho operatoru Fj_; ziskdme predikci stavu systému 7
a jeho kovariancéni matice C :

- _ +
T = Frarg

Cr = Fe1Cl FL + Qx (3.25)
kde operator Fj,_1 modeluje vyvoj systému mezi stavy rp_q a ry, F; 5—1 je transponovana
matice Fj_1, Q je kovarianéni matice procesniho sumu, kterou metoda Kalmanova Filtru
predpoklada, ze predem zndme. Zatimco operator Fj_; modeluje deterministické zmény
uvnitt systému, pridanim kovarian¢ni matice procesniho Sumu @y zohlediujeme stochas-
tické procesy, které popsat v pohybovém modelu je bud nemozné, nebo zbytecné slozité.
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Zatimco 7, a ), které vypocitavime v ramci predikénfho kroku na zékladé minulych
méfeni m;, ¢ = 1...k — 1, jsou predikce hodnot ry a Ck, "':—1 a C’,j_l jsou jiz opravené
(resp. filtrované) predikce z predchozi iterace Kalmanova Filtru. Vypocitdvame je v rdmci
filtra¢niho kroku pomoci hodnoty nejnovéjstho méfeni my, (viz. nize).

V pripadé, ze jsme dosud neprovedli zadné méreni, propagujeme puvodni odhad stavu
systému 'rg a jeho kovarian¢ni matici C'(']F , které jsme urcili béhem inicializa¢niho kroku:

- _ ot
"= o . (3.26)
= RCyFy +Q
Filtrace V zdvérecném kroku Kalmanova filtru upravime odhad hodnoty 7, (a jeji kova-
rian¢ni matice C}_,) pomoci nejnovéjsiho méreni my, diky ¢emuz ziskdme nové, optimalni
odhady téchto veli¢in 'r: a C’,j. Zaroven v tomto kroku vypoéitdme x? odchylku odhadu
r,': od dosud probéhlych méreni m;, i = 1...k, diky ¢emuz dokdzeme pro kazdou iteraci
Kalmanova Filtru urcit, jak dobie odpovida odhad mérenim, coz je pro nase tcely velmi
uzitecné, protoze diky x7 odchylce mizeme rychle vypoéitat, které zdsahy v detektoru s
nejvyssi pravdépodobnosti patii ke stejné trajektorii.
Pro zjednoduseni dalsich vypoctu (rovnice 3.31 a 3.32) zavedeme nejprve pomocny Clen
— takzvané reziduum (resp. rezidudl, z anglického residual, v praxi pouzivino nejcastéji),
korekeni ¢len, ktery vyjadiuje rozdil mezi odhadem Kalmanova Filtru 7, a vlastnim méie-
nim my,.

Abychom mohli aktualizovat odhad stavu 'r:, potfebujeme spocitat takzvanou matici
Kalmanova zesileni” Ky
Ky, = Cy HE (Vi + HyCHE) ™ (3.28)

kde C; " je v predikénim kroku pfedpoklddand hodnota kovarian¢éni matice, Vj, je kova-
rian¢ni matice chyby méfeni a Hj je model méfeni. Rovnici Kalmanova zesileni mizeme
jesté drobné zjednodusit tak, ze zavedeme takzvanou vahovou matici Wy:

Wi, = (Vk—i—Hka_Hg)_l (3.29)

Rovnice Kalmanova zrychleni pak bude mit nasledujici tvar:

Ky, = Cy HE' W, (3.30)

Jakmile mame Kalmanovo zesileni spocitané, miuzeme aktualizovat odhad stavového

vektoru r; (a jeho kovarianéni matice):

T =1+ Ky,

3.31
Ci = - KyHy)-Cy, (8:31)

kde I je jednotkova matice a my, je posledni méteni systému. V zavérecné fazi spocitame
novou odchylku X% na zakladé posledniho méreni my:

"z angl. Gain Matrix
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Xi = Xip_1 + CE Wiy (3.32)

V tuto chvili ziskand hodnota 'r: s kovarian¢éni matici C’,j je optiméalni odhad soucas-
ného stavu systému. Tato dvojice je zaroven vystup dokoncené iterace a vstup nasledujici
iterace Kalmanova Filtru. Hodnota X% nam pozdéji pomoci celularniho automatu pomuze
ke hledani zasahti, které s nejvyssi pravdépodobnosti patii ke trajektorii stejné ¢astice.

Kalmantv filtr v experimentu CBM

Nasledujici podsekce byla prevzata z disertacni prace Dr. Akishiny [1]. Vysledkem hleddni
trajektorii (faze 1: Track finding, viz. kapitola 3) by mély byt sady méfeni detektoru usku-
pené do souboru zasaht, které by v idedlnim pripadé byly vSechny vytvorené stejnou ¢astici.
Ukolem féze 2 (Track fitting) rekonstrukce trajektorii je odhadnout parametry trajektorii a
jejich chyby, aby bylo mozné ziskat kinematické vlastnosti ¢astic, které nam pozdéji umozni
rekonstrukei ¢astic s kratkou stredni dobou Zivota a nakonec i analyzu fyzikalnich procesu,
které v detektoru probéhly.

Algoritmus ve fazi 2 vyuziva tzv. modelu trajektorii, coz je teoreticky predpoklad o
pohybovych rovnicich pro nabité ¢astice v rdamci objemu detektoru. Na pohyb castic v
detektoru mé vliv vicero jevi, které nelze v ramci modelu trajektorii jednoduse zohlednit,
zejména se jednd o:

« mnohondasobny rozptyl,
o ionizace ¢astic a
o ztraty energie zpusobené radiaci.

Tyto vlivy zavadéji do rekonstrukce kinematickych vlastnosti ¢astic perturbace a cely
proces tak narusuji. Pouziti spravné rekonstrukéni metody nam umoznuje dopad téchto
rusivych jevl na méfeni minimalizovat. V dnesni dobé se ve vétsiné modernich HEP expe-
rimentd pouziva pro odhad parametra trajektorii ¢astic Kalmantv Filtr.

I kdyz se parametry trajektorii daji z jednotlivich méfeni odvodit pomoci metody
nejmensich ctvercu, v praxi uprednostnujeme Kalmanuv filtr z davodu, ze diky své rekur-
zivni povaze je vypocetné mnohem vyhodnéjsi. I kdyz obé metody pocitaji nad maticemi,
zatimco mocnost matice u metody nejmensich ¢tvercii zavisi na poc¢tu méreni, u Kalmanova
filtru na poctu stupni volnosti systému.

Nedostatky konvenc¢niho Kalmanova Filtru

Konvenéni Kalmaniiv Filtr je uréeny pro linedrni dynamické systémy s normalnimi roz-
délenimi pravdépodobnosti, coz znamend, ze vyvoj systému mezi jednotlivymi méfenimi
my_1 a my dokdzeme popsat pomoci linedrni rovnice (viz rovnice 3.20). V pfipadé, ze
systém pracuje s linedrnimi modely a pouze s norméalnimi rozlozenimi pravdépodobnosti,
Kalmantv Filtr je optimalni metoda aproximace stavu takového systému.

Bohuzel, v praxi se ¢asto setkdvame se situacemi, kdy model zavislosti mezi jednotli-
vymi méfenimi nelze popsat pomoci linearni funkce, pripadné stochastické jevy systému
nelze modelovat jako normalni{ rozdéleni pravdépodobnosti. V pfipadé nelinedrnich modela
(pfipad uziti, ktery plati i pro aproximaci trajektorii ¢astic v detektoru CBM) je potieba
nejprve najit takovy linedrni model, ktery bude co nejlépe aproximovat chovani ptivodniho,
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Obrézek 3.8: Funkce y = sin(x) a jeji Taylorovy rozvoje prvniho, t¥etiho, patého, sedmého a
devatého stupné. Kazdy vyssi stupen Taylorova rozvoje aproximuje puvodni funkci presnéji.
Vytvoreno pomoci néastroje Desmos [9].

nelinedrniho modelu. K nalezeni takového modelu ndm pomuze specidlni pripad aproximace
pomoci Taylorova rozvoje, kterému fikdme linearizace.

Taylortv rozvoj

Méjme nepolynomidlni funkci f : R — R, (naptiklad f(z) = sin(z)): Pokud potfebujeme
pouzit takovou funkci a z jakéhokoli divodu je pro nas nepraktické vypocitavat jeji vystup
presné (napiiklad pokud potfebujeme vypocitat mnoho hodnot pro vzajemné blizkd x a
pokazdé vypoditavat presnou hodnotu je ptili§ vypocetné naroc¢né), muzeme funkci vhodné
aprozimovat a dale pouzivat aproximovanou funkci, ktera je pro nas pripad uzit{ vyhodna.

Taylorova fada je mocninna fada, pomoci které muzeme za urcitych predpokladi
vyjadrit nepolynomidalni funkci v okoli bodu zj;, jako polynom. Taylorovu radu realné,
hladké funkce f(z) zapisujeme néasledujicim zptsobem:

fl(:Blin)
1!

f//($lin)

O FR) (g
(@ - Bin)? =Y M(gg -

!
prt k!

f(@) = fzun) +

(x — zun) +

(3.33)

kde f(™ znadi n-tou derivaci funkce f. Funkce je hladka tehdy, kdy nejenom funkce
samotna, ale i vSechny jeji derivace jsou spojité.

Uvedme jako piiklad funkeci f(x) = sin x, kterou chceme aproximovat Taylorovym poly-

nomem v bodé 0 (v pfipadé Taylorovy fady v bodé 0 mluvime o tzv. Maclaurinové radé):
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Tlf’0 = f(0)+ ') (z—0)! =0+ cos(0)z =z

1!
"0 in(0
Tzf,(]:Tlf,O_{_f()($_0)2:$_Sln( )$2:$
2! 2 (3:34)
G0 cos(0 z3 '

Tg’ozT{’0+f3!()(:r—0)3=:r— 6( )$3:$_E
4) 3 ; 4 3
0 o, f7(0) 3 sin(0)z T

Muzeme si vSimnout, ze sudé stupné Maclaurinovy fady se u funkce f(x) = sinz vzdy
rovnaji nule, diky ¢emuz vime, Ze nam pro jeji aproximaci staci liché stupné rozvoje:

3 5 7 00 2n+1

z z z z
P P Y ) i 3.35
S = 3!+5! 7!+ n:O( )(2n~|—1)! ( )

pro x € (—o00,00). Analogicky muzeme zapsat napiiklad i Maclaurintuv rozvoj funkce
f(x) = cos z, kde jsou nenulové naopak sudé ¢leny rozvoje. Jednotlivé polynomy jsou uké-
zany na obrazku 3.8.

Linearizace je specialni ptipad aproximace Taylorovym rozvojem, kdy aproximujeme
pouze prvinim stupném Taylorova polynomu (tj. pfimkou):

L(z); = f(a") + f'(a"™)(z — «'™) (3.36)

Takova linedrni funkce ndm poskytuje vyhovujici aproximaci pro z blizkd z'™. Mé&jme

funkci f(z) = v/, a hledejme hodnotu pro /4, 41: Vime, ze v/4 = 2, a tak vhodné zvolime
ol = 4

L(z) = Vi+ h=1+2> 3.37

(z) = +ﬁ($_)_ 7 (3.37)

Linearizovand funkce L(z) aproximuje v/4, 41 & 2, 1025, presné feseni je pfitom /4,41 =

2,1. Linearizace nam tedy poskytuje solidni aproximaci pomoci relativné jednoduchého vy-

poctu. Pokud ale chceme linearizaci pouzit pro funkce, které pracuji nad vektory, narazime

na problém, jak ziskat prvni derivaci matice. K tomuto tcelu nam poslouzi tzv. Jacobiho
matice.

Jacobiho matice

Meéjme funkci f : R® — R™. Jacobiho matice J je matice parcidlnich derivaci takové
funkce ve tvaru m x n:

on on ... Oh
ox1 Oxa dzp,
9/ 9K ... 0N
J= |0 0 O (3.38)
PN
aml 8:22 amn

Jacobiho matice ndm pomuze provadét linearizaci nelinedrnich modelt pro pouziti v
ramci Kalmanova Filtru. Této verzi algoritmu pak fikime Rozsifeny Kalmantv Filtr

8EKF — Extended Kalman Filter (roz$ffeny Kalmantiv Filtr)
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Rozsiteny Kalmaniv filtr

Rozsifeny Kalmanuv Filtr, jak nazev napovida, je rozsiteni ptivodni metody Kalmanova
Filtru, které pracuje nad nelinedrnimi modely méfeni a/nebo modely vyvoje systému.

Rozsiteny Kalmantv Filtr sice umoznuje pracovat s nelinearnimi modely, z tohoto faktu
ale plyne také jeho zasadni nevyhoda: Kvili procesu linearizace neni EKF optimalni algo-
ritmus pro odhad stavu systému, a pti nevhodné zvolenych hodnotach pocateéniho odhadu
systému nebo lineariza¢niho bodu r%ﬁl miize metoda divergovat, je tedy velmi dulezité tyto
hodnoty zvolit vhodné.

V pripadé rozsireného Kalmanova Filtru musime nékteré rovnice pozménit tak, aby
mohly pracovat nad nelinedarnimi systémy. V pfipadé, ze pracujeme s nelinearnim modelem
vyvoje systému f;, potfebujeme rovnici 3.20 upravit nasledujicim zptisobem:

- _ li li
e = Fr(riy) = Fr(ml) + Fu(ri, — mly) (3.39)
kde fx je nelinearni model vyvoje systému, r%ﬁl je linearizac¢ni bod, typicky zvoleny
podle minulého stavu systému, a Fj je Jacobiho matice nelinedrniho modelu vyvoje f;.:

Of (r:_1)(i)

+
O _1(5)

+  _ .lin
Te—1=TkE—1

Podobné potfebujeme upravit rovnici vztahu mezi méfenim a redlnym stavem systému
(rovnice 3.21) v pfipadé nelinedrniho modelu méfeni:

mi(rl) = hy(rh) +my = hy (™) + Hy(rl — i) + (3.41)

Kde Hy;j) je Jacobiho matice modelu méteni v nésledujicim tvaru:

Ohy(Tk) )

3.42
o) (342)

Higij) =
+ lin

Te—1=Tk—1

V pripadé nelinedrniho modelu méfeni se také zméni rovnice pro vypocet rezidua:

¢ =mi — (hy(r{™) + Hy(r, — ™)) (3.43)

Jiz jsme zminili, Ze rozsifeny Kalmantuv filtr mize mit v nékterych pripadech problémy se
stabilitou. Z pouziti rozsiteného Kalmanova filtru vyplyvaji nékteré potize s implementaci
stabilniho a efektivniho algoritmu a jeho naslednou akceleraci na rtznych hardwarovych
platformach. Nékterymi moznymi reSenimi se budeme dale zabyvat v kapitole 4.

3.3 Metody rekonstrukce trajektorii

Casové nejnaro¢néjsi ¢ast rekonstrukee trajektorif je jejich rekonstrukce, proto je potieba
vhodna volba sledovaciho algoritmu. Naro¢nost této ¢asti analyzy udalosti v detektoru vy-
chazi z faktu, ze v této fazi algoritmus pracuje s hrubymi, dosud nijak nezpracovanymi daty
a objem dat, ktery musi algoritmus zpracovat nelze nijak omezit. Casto se tedy stava, ze
algoritmus musi v této fazi zpracovavat data az o objemu jednotek TB/s. Zaroven je Casté,
ze v zavislosti na konkrétnim experimentu vyzadujeme, aby byla data zpracovana v redlném
Case, coz ukol vyvoje rekonstrukéniho programu déle komplikuje a je tedy velmi dilezité
takovy algoritmus vhodné zvolit. Situaci dale komplikuje fakt, ze kazdy detektor je jiny, je
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tedy v pripadé kazdého detektoru potieba vybér algoritmu prizptsobit konkrétnim vlast-
nostem detektoru. V nésledujici sekci shrneme nékolik takovych algoritmi, které mizeme
pro rekonstrukei trajektorie zvolit:

e Houghova transformace,
¢ konformni zobrazovani,
o sledovani stop a

e celularni automaty.

Pravé metodou rekonstrukce trajektorii pomoci celularnich automati se pak budeme
podrobnéji zabyvat v kontextu experimentu CBM.

Dulezitym faktorem pii vybéru vhodného algoritmu je otdzka, jak moc je mozné pro-
blém rekonstrukce trajektorii zjednodusit, tedy jaké zjednodusujici predpoklady, které mu-
Zeme zavést, usnadni (poptipadé umozni zrychleni napf. paralelizaci algoritmu tam, kde
to u obecného problému bylo nemozné nebo nepraktické) feseni daného problému, aniz
pro rekonstrukci trajektorii dand metoda pracuje se vSemi vstupnimi daty, nebo jestli do-
kaze pracovat i pouze nad néjakou jejich podmnozinou. Pokud metoda vyzaduje pristup ke
vsem vstupnim dattim, fikdme, ze mluvime o globalni metodé, v opa¢ném piipadé mlu-
vime o lokalni metodé. Pro nase acely je vyhodné pracovat s metodami lokalnimi, protoze
se prirozené nabizi moznost metodu do jisté miry paralelizovat. Nize se budeme zabyvat
dvéma lokalnimi a dvéma globalnimi metodami zminénymi vyse: Houghova transformace
a konformni mapovani jsou priklady globalnich metod, zatimco sledovani stop a metoda
celularnich automati jsou priklady lokalnich metod.

Houghova transformace

Houghova transformace je technika extrakce prvkia, puvodné navrzena Paulem V. C. Hou-
ghem za tcelem strojové analyzy fotografii bublinkovych komor [20]. Ve své generalizované
formé [10] je hojné pouzivand v analyze obrazu, pocitacovém vidéni nebo zpracovani ob-
razu. Cilem metody je najit nedokonale vyobrazené objekty (zpravidla objekty stejného
charakteru, napriklad pfimky nebo kruznice) pomoci takzvaného hlasovani.

Me¢jme nejjednodussi verzi Houghovy transformace, a to takovou, kterd detekuje v ob-
raze primky: Pfimku definujeme jednoduse pomoci rovnice

y=mzx+b

v disledku ¢ehoz muzeme piimku zapsat jako usporddanou dvojici parametru (m,b), coz
je informace, kterd jednoznacné definuje danou ptimku jako bod (m,b) v takzvaném para-
metrovém prostoru’.

Uvedme jako priklad hledani primek pomoci Houghovy transformace nasledujici situ-
aci, znazornénou na obrazku 3.9: méjme primku v readlném prostoru, definovanou funkci
y = 0.5z + 1.5, o které mame informaci v podobé ¢tyf boda: Ay = (1,2), By = (3,3),
Cy = (5,4), D1 = (7,5). Tak, jako mizeme zapsat jakoukoli pfimku jako bod v paramet-
rovém prostoru, muzeme obdobnym zpusobem pracovat s jednotlivymi body. Kazdy bod z
realného prostoru se promitne do parametrového prostoru jako primka, kterd obsahuje body

9z angl. parameter space
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Obrézek 3.9: Piiklad Houghovy transformace. Body v redlném prostoru (obrazek vlevo)
jsou prevedeny do parametrového prostoru jako primky. Pokud se vSechny body nachézi
na jedné primce v redlném prostoru, budou mit jim odpovidajici pfimky v parametrovém
prostoru pravé jeden prisecik (obrazek uprostied). Prisecik v parametrovém prostoru ob-
sahuje parametry primky, na které se vSechny tyto body nachézi (obrazek vpravo). Obrazky
prevzaty z [26].

s parametry vSech primek, které v realném prostoru prochazeji danym bodem. VSechny Ctyri
body tak vyneseme jako primky v parametrovém prostoru a pozorujeme jejich podobu: Z
povahy Houghovy transformace vyplyva, ze vSechny ptimky v parametrovém prostoru, které
maji v parametrovém prostoru spole¢ny prusecik, lezi v redlném prostoru na stejné primce.
Prisecik téchto primek v parametrovém prostoru nam zaroven sdéluje, jaké jsou parametry
takové primky, v pfipadé piikladu na obrazku 3.9 bodu (0.5,1.5) v parametrovém prostoru
odpovidé primka y = 0.5x + 1.5, kterd prochazi vsemi body Ay az D;.

Tento pristup ma ale nevyhodu v pripadé, Zze chceme takto zapsat svislou primku,
coz by mélo za nasledek parametr m jdouci k nekonecnu. Kdyz se pokusime prevést do
parametrového prostoru body, které jsou piimo nad sebou (tj. maji stejnou x soutradnici,
viz obréazek 3.10), zjistime, Ze jsou vSechny odpovidajici ptimky rovnobéiné a prestoze lze
vsemi body vést jednu pfimku, v parametrovém prostoru zadny prisec¢ik nenajdeme.

Tento nedostatek Houghovy transformace muzeme vytesit tak, Ze zménime zpusob, ja-
kym primku popisujeme: Jednim z feSeni je pouzit pro popis piimky takzvanou Hesseho
normalni formu: Prvnim parametrem p udavame vzdalenost primky od pocatku soutrad-
ného systému (jinymi slovy délku tsecky, kterd je ohrani¢ena poc¢atkem souradného systému
a bodem na popisované piimce a kterd svird s popisovanou piimkou pravy thel), druhym
parametrem 6 pak popisujeme thel mezi osou x a uUseckou, spojujici pocatek souradného
systému s nejblizsim bodem popisované primky [10]:

p=xcosb+ ysind (3.44)

Uvedme opét priklad se svislou piimkou z obrazku 3.10: Vzhledem k tomu, Ze pouzivame
jinou transformaci, body se jiz nebudou do parametrového prostoru promitat jako primky,
nybrz jako sinusovky. V bodé, kde se vSechny sinusovky protnou, muzeme analogicky jako
u predchozich piikladi vyéist parametry primky, na které se body nachdzi (viz. obrazek
3.12).

Vsimnéme si u transformace v normalni formé, ze se pruseciky jednotlivych sinusovek
periodicky opakuji: Tento jev pozorujeme z toho davodu, ze piimka se pomoci Hesseho
normaln{ formy da vyjadrit vicero zpiisoby, coz vyplyva z faktu, ze tsecka p miize s osou x
svirat ihly 6 + 2k7 radidna (prvni a tfeti prusecik v obrazku 3.12), poptipadé 6 + (2k + 1)«
radiani (druhy prusecik, v takovém pripadé nam ale délka tsecky p vyjde ,zdporna*).
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Obrazek 3.10: Priklad nedostatku Houghovy transformace. Obréazek vpravo zobrazuje body
na jedné svislé primce v redlném prostoru, obrazek vpravo zobrazuje tyto body v para-

metrovém prostoru. Prestoze body nalezi jedné primce, v parametrovém prostoru nemaji
jednotlivé primky prusecik. Vytvoreno pomoci nastroje Desmos [9].
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Generalizovana forma Houghovy transformace, jak pise Duda a kolektiv [10], mize krom
piimek v obraze hledat jakykoli geometricky utvar, ktery lze popsat dvéma parametry:
pro nas muze byt relevantni napiiklad hledani kruznic: méjme naptiklad k dispozici ¢tyti
body, které nédlezi jedné kruznici: A4 = (1,2), B4 = (2,1),C4 = (2,3), D4 = (3,2). Rovnice
pro popis kruznice méa nasledujici tvar:

2= (2 — )2+ (g — k)2 (3.45)

kde r zna¢i polomér kruznice a bod (h, k) znaéi jeji stfed. V tomto ptripadé prichazi
drobnda komplikace, protoze kruznici definujeme pomoci tii parametria. Tento problém ob-
vykle vytesime tak, ze jeden z hledanych parametrti zname. Pro nas piiklad feknéme, ze
vime, ze kruznice méa polomér r = 1: parametrovy prostor tak zlustava dvojrozmeérny a
muzeme tak promitnout jednotlivé body do parametrového prostoru jako kruznice. V bodé,
kde se v8echny kruznice v parametrovém prostoru protnou, najdeme parametry pro kruznici
v redlném prostoru (konkrétné pak polohu stiedu kruznice).

Houghovu transformaci muzeme vyuzit pro rekonstrukci trajektorii nasledujicim zpi-
sobem: V parametrovém prostoru vytvorime histogram, kde zaznamenavame, kolik obrazu
bodu v parametrovém prostoru prochazi kazdym bodem. Poté postupujeme globéalné po ce-
lém prostoru a hleddme body s nejvétsim poctem prochézejicich piimek. Z takovych bodu
postupné vycéitdme parametry pravdépodobnych trajektorii a body v redlném prostoru,
které se do daného bodu v parametrovém prostoru promitly, vyjmeme a proces opaku-
jeme. Timto zptsobem zaroven potlac¢ujeme Sum, protoze Sumem vzniklé ,falesné“ ziasahy
zpravidla nebudou tvorit v parametrovém prostoru pruseciky.

Zbytek této podsekece ¢erpd z prace Dr. Akishiny [1]. Tato metoda mé ale zasadni nevy-
hodu, ktera spociva v potiebé algoritmu pracovat globalné nad celym stavovym prostorem,
coz vnasi dva zasadni problémy pro implementaci: Za prvé, transformace celého prostoru
detektoru do parametrového prostoru je velmi paméfové narocny tkol (priblizné 1.2GB
paméti), coz prindsi problém se svapovdnim adresniho prostoru, kdy vyhodnoceni jedné

27



\a

Obrazek 3.11: Vizualizace parametri Houghovy transformace v Hesseho normélni formé.
Délka tisecky p znaci nejkratsi vzdalenost primky od pocatku souradnicového systému, 6 je
uhel mezi Gseckou p a osou x (viz rovnice 3.44). Pfevzato z [10].

N o -

Obrazek 3.12: Parametrovy prostor Houghovy transformace bodt z obrazku 3.10. Vytvoreno
pomoci nastroje Desmos [9].
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Obrazek 3.13: Verze generalizované Houghovy transformace, hledajici kruznice. Body, néle-
7Zici jedné kruznici (obrézek vlevo) promitneme do parametrového prostoru (obrazek upro-
stied). Jejich prusecik udava stfed hledané kruznice (vpravo). Prevzato z [26].

udalosti v detektoru zabralo az 15 minut. Za druhé, globédlnost a paméfova naro¢nost algo-
ritmu dale omezuje moznosti akcelerace na hardwarovych platformach a vyrazné komplikuje
jeho paralelizaci. Pro nase ucely je proto Houghova transformace bohuzel nevhodna.

Konformni zobrazovani

Dalsi priklad globalni metody rekonstrukce trajektorii je metoda konformniho zobrazeni.
Konformni zobrazeni je takové spojité zobrazeni f : R™ — R"”, které zachovava thly, tedy
plati, ze velikost vSech ihla v zobrazeni f zustéva stejna: Va( f(a) = «). Hlavni cil konform-
niho zobrazovani je zjednodusit hledani jednotlivych trajektorii tak, Ze pouzijeme takovou
projekei, ktera kazdou trajektorii transformuje jako pifmku v konformnim zobrazeni. Cés-
tice v homogennim magnetickém poli nabyvaji zpravidla kruhové trajektorie ¢ehoz mizeme
pomoci konformniho zobrazeni vyuzit. Analytickou rovnici kruznice (viz rovnice 3.45) trans-
formujeme do konformniho zobrazeni nasledujicim zpusobem:

w= X
2 27
Y (3.46)
V= ———
2?2 + 2

Kde u, v jsou koordindty v konformnim zobrazeni. Hned v tento okamzik narazime na
prvani nevyhodu této metody: Rovnice 3.46 totiz predpoklada, ze poc¢atek oblouku trajek-
torie je v bodé (0,0), coz prindsi potize s rekonstrukei sekundarnich ¢éstic (tj. ¢astic, které
vznikly pozdéji, nez béhem prvotni reakce na terci). Pro tento okamzik ale predpokladejme,
Ze pocatek trajektorie ¢astice je uprostied terce (tj. bod (0,0)). Z tohoto predpokladu vy-
plyva, ze polomér oblouku trajektorie ur¢ime pomoci vztahu:

R>=d’>+1? (3.47)

kde (a,b) = (h, k) jsou koordinaty stfedu kruznice (viz rovnice 3.45). Kruznice v kon-
formnim zobrazeni tedy muzeme popsat jako primky v nasledujicim tvaru:

1 a
V== —U- 3.48
2b b ( )
Prestoze je metoda konformniho zobrazeni rychld a snadna na implementaci, jeji nevy-
hoda spociva v prilis velkém mnozstvi zjednoduseni systému: Za prvé metoda predpoklada
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Obrézek 3.14: Trajektorie ¢astic a jejich zdsahy v redlném prostoru (vlevo), a jejich projekce
pomoci konformniho zobrazeni jako pfimky (vpravo). Pievzato z [1].

homogenni magnetické pole, coz v praxi zpravidla nebyva pravda, za druhé metoda nijak
neftesi trajektorie sekunddrnich ¢astic (tedy ¢astice, které nemaji pocatek v teréi). Z tohoto
duvodu je metoda sice zajimava (a pro nékteré pripady uziti velmi vyhodnd), pro nas pripad
uziti se bohuzel nehodi.

Sledovani stop

Hlavni myslenkou metody sledovani stop'’ je pfedpovéd polohy nasledujiciho zasahu zkou-
mané trajektorie za predpokladu, ze zndme lokdlni model vyvoje systému a polohy zasahu
na predchozich hladinidch detektoru.

Metoda spociva v predpovédi polohy zasahu v nasledujici detektorové hladiné na zakladé
lokalniho modelu systému a zasahu v predchozi detektorové hladiné. Oblast hledani je dana
jako oblast okolo predvidané pristi polohy, ktera je ovlivnéna presnosti (resp. rozliSenim)
detektoru, presnosti modelu systému a stochastickymi procesy v systému, zejména pak
jevem mnohonésobného rozptylu, ke kterému v kazdém detektoru (a jejich jednotlivych
hladindch) dochézi v rizné mife v zavislosti na sifce a materidlu detektorovych hladin.

44

Obrazek 3.15: Lokalni metoda sledovani stop v projekcich XZ a YZ. Cervené linie znaéi
mozné kandidaty na trajektorie, které metoda vytvorila, Sedé svislé tsecky znaci detektorové
hladiny, modré body znaci jednotlivé zasahy a zelené linie znaci hranice tolerance algoritmu.
Prevzato z [1]

10 angl. track following
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Algoritmus pracuje ve dvou ruznych (XZ a YZ) projekcich, které prubézné stiida: po-
¢inaje ve stfedu terce detektoru (tedy v koordinatach [0, 0, 0]) program nejdiive spoji tento
bod se vSemi zasahy v prvni detektorové hladiné, protoze vSechny trajektorie by v projekci
YZ mély tvorit trajektorii blizkou piimce. Vychézime z faktu, ze magnetické pole v detek-
toru je orientovano ve sméru osy Y, takze na pohyb ¢astice v této projekci nebude mit
zadny vliv (Lorenzova sila ptisobi kolmo na smér magnetického pole, k zak¥iveni tedy bude,
za predpokladu homogenniho magnetického pole, dochédzet pouze ve sméru XZ). Piimky
takto definované pomoci zasahu na prvni hladiné a stfedu terce detektoru nasledné miuzeme
pouzit jako smérnici ve sméru YZ tak, ze promitneme kazdou z téchto primek v projekci
YZ na druhou hladinu detektoru, a pokud se tyto pfimky promitly (s urcitou toleranci) na
zasah v druhé detektorové hladiné, vytvorime dvojici zadsahii na této primce. V dalsim kroku
tohoto algoritmu vezmeme vsechny takto vytvorené dvojice zasahu a takto vzniklou trojici
zdsaht (zdsah na druhé hladiné, zdsah na prvni hladingé, st¥ed terce detektoru) prolozime
v projekci XZ parabolu a promitneme ji do tfeti hladiny, ¢imz ziskame predpokladané
parametry trajektorie, které muzeme déle promitat na dalsi detektorové hladiny a pokud v
predpokladané poloze sledujeme zasah, predpokladdame, ze patii k dané trajektorii.

Zbytek této podsekce ¢erpd z prace Dr. Akishiny [1]. Velky problém této metody spociva
v tom, zZe s rostoucim poctem c¢astic v detektoru mnozstvi kombinaci moznych trajektorii
exponencialné roste. Algoritmus je tedy efektivni jen v pripadé, ze pracujeme s rozum-
nou hustotou zasaht v detektoru, coz neplati v pripadé experimentu CBM. Dalsi problém
spocCiva v tom, ze algoritmus ze své podstaty vyzaduje ndhodny pristup do paméti, coz je
Casové velmi naro¢ny tkon a zpusobuje tak znacné zpomaleni, nehledé na fakt, ze vzhledem
k tomu, Ze program po pristupu do paméti data zahazuje, je stejny vypocet ¢asto zbytecéné
proveden nad stejnymi daty nékolikrat.

Experiment CBM v ranych fazich vyvoje pocital s odliSnou podobou STS detektoru
(predpokladal se tzv. pixel detector), a pro tuto podobu detektoru byl jako rekonstrukéni
algoritmus nejdrive vybran algoritmus sledovani stop. Detektor STS byl ale pozdéji prepra-
covan jako moduly dvoustrannych polovodi¢ovych prouzki'', coz mélo za disledek vyrazné
zvyseni poctu falesnych zasaht, coz ma za néasledek vyrazné zvysSeni narocnosti kombinato-
rického vyhledavani. Tato metoda je proto pro nas pripad uziti povazovana za nevhodnou.

Celularni automat

Celularni automat (CA'?) je souhrnné oznaceni pro typicky diskrétni vypocetni model,
studovany v ramci teorie automati. Jedna se o prekvapivé multifunkéni jednoduchy na-
stroj, hojné pouzivany pro simulace v oblastech dopravy, epidemiologie, fyziky a mnoho
dalsich.

Celularni automat mtzeme zpravidla definovat pomoci téchto ¢tyi kritérii:

e pole bunék, které urcuje rozmér celularntho automatu. Pole bunék mize mit libo-
volny pocet rozméri, obvykle jeden nebo dva. Déale rozlisujeme, jestli je pole neko-
neéné, nebo ohranic¢ené (v piipadé, Ze je ohranic¢ené, rozlisujeme, jak jsou definovény
stavy hranic pole). V neposledni fadé uréujeme tvar bunék v poli (napriklad ¢tvercové,
Sestitthelnikové, krychlové u 3D atd.), coz déle ovliviiuje tvar okoli kazdé buriky,

15 angl. double sided strip detector
12CA — Cellular Automaton (Bunéény automat)
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e Mnozina stava buriky (S), automat muze pocitat s libovolnym koneénym pocétem
moznych stavi, kterych mohou jednotlivé bunky nabyvat (v nejjednodussim piipadé
napiiklad dvojice stavi 0,1),

o okoli bunék urcuje, které burky (a jejich stavy) bude kazdd bunka brat v potaz,
kdyz bude rozhodovat o svém pristim stavu. Rozlisujeme naptiklad Mooreovo okoli
(¢tvercové okoli 8 bunék, majicich s buiikou spoleénou stranu nebo vrchol), rozsifené
Mooreovo okoli (stejné, jako Mooreovo, rozsifené o Mooreovo okoli vSech osmi sousedi,
dohromady tedy 24 bunék v okoli), nebo napiiklad Von-Neumannovo okoli (pouze
¢tyti bunky, které maji spoleénou stranu s burikou pat¥i do jejiho okoli),

e prechodova funkce: pravidla, ktera urcuji, jak na zakladé stavu a okoli bunky vypo-

Citat pristi stav bunky. Vsechny zmény stavu probihaji zadroven na zakladé poslednich
stavi pole bunék.

Nejznaméjsi piiklad celuldrnfho automatu je hra ,Zivot“ Johna Conwaye. Néasledujici
odstavec Gerpa ze ¢lanku Martina Gardnera a skript Jarkka Kari [15, 22]: Hra ,Zivot“ je
celuldrni automat s nekoneénym 2D polem bunék o dvou moznych stavech (0 — ,mrtvd“ a
1 - ,7iva“) a jednoduchym Mooreovym okolim. Pravidla pro hru ,,Zivot* byla Conwayem
navrzena tak, aby spliiovala nésledujici 3 pozadavky:

1. Neméla by existovat zadné pocatecéni konfigurace, pro kterou by existoval jednoduchy
dukaz, ze populace (pocet ,zivych® bunék, nesoucich hodnotu 1) muze neomezené
rust.

2. Mély by existovat poc¢atecni konfigurace, které zrejmé zpusobuji neomezeny rust po-
pulace.

3. Meély by existovat pocatecéni konfigurace, které rostou a vyvijeji se po delsi dobu, nez
se doberou k jednomu ze tfi moznych koncit: tiplné ,vymtou® (tj. v urcity ¢as nezbude
zaddna ,,ziva“ bunka, at uz kvili prili§ vysoké, nebo prilis nizké hustoty ,zalidnéni®),
ustali se ve stabilnim rozlozeni, které se déle jiz nezméni, nebo se ustali v oscilujici
konfiguraci, béhem které se s ur¢itou periodou donekonecna opakuje koneéné mnozstvi
konfiguraci.

Tyto pozadavky maji zaridit, Ze se samotny celularni automat bude chovat nepredvi-
datelné. Conway tedy navrhl pravidla vyvoje populace, kterd Martin Gardner popsal jako
srozko$né jednoducha® [15].

Conwayova hra ,Zivot“ je pifklad tzv. totalistického celularniho automatu, coz
znamena, ze nezalezi na konkrétni poloze ,zivych* a ,mrtvych® bunék v ramci okoli burky;,
coz snizuje pocet pravidel ze 2° = 512 (pocet moznych konfiguraci Mooreova okoli krat dva,
protoze pravidla jsou rizné pro ,zivou“ a ,mrtvou* buriku) na 2 x 9 = 18 (vybér pravidla
je zavisly pouze na stavu bunky a poctu ,zivych® bunék).

Pravidla celularntho automatu tak mizeme definovat nasledovné:

1. Preziti: Pokud je bunka ziva a mé pravé dva nebo tii zivé sousedy, preziva do dalsi
evoluce

2. Smrt: Kazdé ziva bunka, kterd ma ¢tyfi a vice zivé sousedy, zemte kvili prelidnéni.
Taktéz kazda ziva burnka, kterd méa pouze jednoho nebo zadného zivého souseda,
zahyne samotou.
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3. Zrozeni: Kazda ,neziva“ bunka, kterd mé pravé tri zivé sousedy, se ,narodi a v
pristi evoluci algoritmu bude ziva.

V pribéhu let hra Zivot prildkala velké mnozstvi nadsenct, ktefi postupné shromaz-
dili rozmérnou knihovnu vzori s rtiznymi chovanimi, které lze kategorizovat pomoci mezi
nadsenci uznavané terminologie [22]:

o still life (¢esky stabilni Zivot): stabilni vzor, ve kterém se nerodi zadné nové bunky a
zadné naopak neumiraji, vzor tedy v této konfiguraci, pokud neni zven¢i narusen zu-
stane donekonecna. Nejjednodussi predstavitel tohoto vzoru je blok, ¢tyfi zivé buniky,
poskladané do 2 x 2 ¢tverce. Dalsi piiklad je ukdzan na obrazku 3.16(a).

e oscildtor: Periodicka konfigurace. Konfigurace se muze mezi jednotlivymi generacemi
meénit, avsak po n generacich se vrati do puvodni konfigurace, fikame tedy, Ze vzor ma
periodu n. Muazeme také tvrdit, ze stabilni zivot je oscilator s periodou 1. Nejmensi
priklad oscilatoru je takzvana blikacka (anglicky blinker), kterd se sklad4 ze ti{ souse-
dicich bunék v jedné primce. S kazdou dalsi evoluci se zméni ze svislé na vodorovnou
a naopak. Dalsi priklad oscildtoru (takzvand Zdiba) je vyobrazen na obrazku 3.16(b).

o vesmirné lodé: Konfigurace, ktera se s urcitou periodou objevi znovu, oproti oscildto-
ram se lisi v tom, Ze se znovu objevi na jiném misté v poli, ptsobi tak, ze ,cestuje.
Na obrazku 3.16(c) vidime nejjednodussi vesmirnou lod, takzvany kluzdk.

e délo: oscilujici konfigurace, kterd se stejné jako oscilator s uréitou periodou vrati do
puvodni podoby, na rozdil od oscilatoru ale béhem této periody vygeneruje vesmirnou
lod. Na obrézku 3.16(d) muzeme vidét takzvané kluzdkové délo.

Navzdory své jednoduchosti vykazuje hra Zivot natolik sofistikovanou vlastnost jako
sebeorganizace: 1 kdyz celularni automat inicializujeme v chaotické pocateéni konfiguraci,
s postupem ¢asu za¢ne metoda vykazovat organizovanou strukturu v podobé (zpravidla)
oscilatord a stabilnich vzort. Tuto vlastnost mtizeme vyuzit pro rekonstrukci ¢astic, zejména
pro potla¢eni $umu. Mizeme se na hru Zivot (a celulrni automaty obecné) divat jako na
lokalni verzi rekurentnich neuronovych siti (RNN) . Navic, diky jejich lokalni povaze,
jsou celularni automaty vhodné pro paralelni pristup, kdy v extrémnim piipadé mtzeme
na kazdou burku nahlizet jako na samostatné vldkno programu [1].

Celularni automaty jsou v dnesni dobé hojné vyuzivany pro rekonstrukci trajektorii v
mnoha HEP experimentech, mezi nimi ALICE'*, HERA-B'", K2K'¢, LHCb'", NEMO'?,
STAR' nebo ARES?’, ktery byl prvnim experimentem, kterj pouziva celuldrni automaty
pro rekonstrukci trajektorii a konfigurace automatu je velmi podobna Conwayové ptuvodni
hie Zivot. Kazdy z experimentii m4 jiné pozadavky na algoritmus rekonstrukce trajektorii,
tak i jednotlivé celularni automaty jsou rozdilné. My se budeme dale zabyvat celularnim
automatem pouzitym v experimentu CBM.

SRNN - Recurrent Neural Network (rekurentni neuronova sit)

MALICE — A Large Ion Collider Experiment

'SHERA — Hadron-Elektron-RingAnlage (Hadron-Elektronovy prstencovy urychlovagc)
"YK2K - KEK to Kamioka

"LHCb — Large Hadron Collider beauty experiment

BNEMO - Neutrino Ettore Majorana Observatory

YSTAR — Solenoidal Tracker

20 ARES — Automotive Research Experiment Station
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(d)

Obrazek 3.16: Vybrané objekty Conwayovy hry Zivot: stabilni Zivot (a), oscilator (b), kluzék
(c), kluzakové délo (d). Prevzato z [22].
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Celularni automat pro experiment CBM

Nasledujici podsekce ¢erpa z prace Dr. Akishiny [1]. Celularni automat na podobné bazi
jako Conwayova hra Zivot sice funguje dobfe pro relativné nizké mnozstvi trajektorif, jako je
experiment ARES, pro detektory s vyrazné vyssim poctem trajektorii jako je CBM budeme
ale nuceni zavést velké zmény do tohoto algoritmu. V prvé fadé je potieba vyrazné zménit
pohled na pojem bunky automatu: Bunka by méla byt schopna vyjadrovat co nejvétsi
mnozstvi parametria mozné trajektorie. Tam, kde detektor experimentu ARES poskytoval
nejen informace o pozici, ale i sméru zasahu, bude strategie rekonstrukce vyrazné odlisna od
experimentii, pouzivajicich pixelové nebo prouzkové detektory (jako v pripadé CBM), kde
mame k dispozici pouze informace o polohach zasahii. Protoze neobsahuje informace o sméru
trajektorie, nenese jeden zdsah v hladiné detektoru dostateéné velké mnozstvi informaci,
aby mohl popsat trajektorii ¢astice, kterd ho zpusobila. Na druhou stranu, povédomi o
parametrech trajektorie muzeme zlepsit, kdyz v ramci jedné bunky automatu zkombinujeme
data z vicero po sobé jdoucich zasah.

Jak je ukazano na obrazku 3.17, v pripadé experimentu s vysokou hustotou trajektorii
definujeme bunku automatu odlisné od intuitivniho pristupu: Zde je kazda burika poten-
cidlni segment trajektorie, skladajici se ze dvou sousednich zdsahi v detektoru. Vstupni
informace algoritmu jsou vyc¢tené zasahy v jednotlivych detektorovych hladindch: Zelené
vybarvené znacky reprezentuji zasahy zptsobené jednou ¢astici, modré znacky zpusobila
Castice jinad. Bila znacka znaci falesny zasah zptsobeny Ssumem. V prvni fazi algoritmus
spoji vSechny zasahy na sousednich detektorovych hladinach a takto vytvorené segmenty
projde a zahodi takové kombinace, které by nikdy nemohly patfit redlné castici. Od této
chvile uz algoritmus nikdy nebude pracovat s jednotlivymi zasahy, ale vzdy s bunkami v
podobé dvojic zasaht na sousednich detektorovych hladinach.

Jakmile jsou ,bunky“ vytvoreny, mtze zac¢it evoluce celularniho automatu: Metoda
hleda pro kazdou bunku zivé sousedy (sousedy v tomto piipadé definujeme tak, ze maji
s bunkou spoleény zdsah), ktefi maji priblizné stejny smér, pri¢emz bere v potaz fyzikalni
model ¢astic (zde ndm pomize vyse zminény Kalmanuv Filtr), protoze takovi sousedé maji
vyssi pravdépodobnost, ze patii ke stejné trajektorii. Zaroven je kazdé burnce postupné
pritazeno ¢islo, které reprezentuje pocet sousedu vlevo (¢imz ohodnocujeme délku tohoto
kandiddta na trajektorii, ¢im delsi, tim leps{). Timto zptuisobem ziskdvame stromovou struk-
turu kandidati na trajektorie. V tomto okamziku dochézi k soutézi jednotlivych kandidati:
Prezit mohou pouze ti nejdelsi kandidati, u kterych Kalmantv Filtr spocital nejlepsi hod-
notu x? a ktefi nesdili Zadné spole¢né zasahy s lepsimi kandidéty [1].
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Obrazek 3.17: Zjednodusena ilustrace celularniho automatu, pouzivaného napriklad v ex-
perimentu CBM pro rekonstrukci trajektorii ¢astic. Svislé prerusované cary predstavuji
jednotlivé detektorové hladiny, zelené a modré znacky znaci zasahy zpusobené dvéma riiz-
nymi ¢asticemi, bila znacka je falesny zasah zpusobeny Sumem. Segmenty trajektorii jsou
zaznamendny jako ¢erné, plné tsecky. Prejato z [1].
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Kapitola 4

Navrh a implementace simulatort
castic v detektoru CBM

Tato kapitola se zabyva podrobnym rozborem vlastniho algoritmu sledovani ¢astic. Po-
drobné se tato kapitola bude zabyvat navrhem, implementaci, verifikaci a optimalizaci
simuldtoru drahy ¢astic za ucelem ziskani testovacich dat pro ucely navrhu a verifikace
vysledného algoritmu. Zvlastni pozornost je pak vénovana demonstraci a verifikaci sledova-
ctho algoritmu (a jeho souc¢asti) a rozboru moznosti jeho akcelerace na alternativnich hard-
warovych platforméch, zejména pak na programovatelnych hradlovych polich (dale
jen FPGA'). Zavérem se tato kapitola také zabyvd moznymi problémy, které efektivni
akceleraci algoritmu komplikuji, a ndvrhy feseni téchto problému.

4.1 Pouziti Kalmanova Filtru

Algoritmus sledovani ¢astic, diskutovany v této praci, vyuziva do znacné miry technolo-
gie Kalmanova filtru (respektive jeho rozsitené varianty, EKF). Implementace vhodného
Kalmanova filtru je komplikovany proces s mnoha faktory, které mohou drasticky ovlivnit
kvalitu jeho vysledku, je proto velmi dilezité spravné porozumét jeho fungovani. Z tohoto
divodu tato prace uvadi za ucelem lepsiho porozumeéni algoritmu priklad, ktery by mél
napomoci snazsimu pochopeni funkce, kterou Kalmanuv filtr vykonava pii rekonstrukci
trajektorii ¢astic v detektoru.

Pokusime se implementovat priklad vicerozmérného Kalmanova Filtru v podobé teore-
tického vozidla, které se pohybuje po roviné. Teoretické vozidlo je vybaveno dvéma senzory,
které méif = a u souradnice vozidla. Mé&jme stavovy vektor r! definovany nasledujicim zpii-
sobem:

Tk
Tk
Ty,
T = 4.1
Yk (41)
Uk
LTk |
Teckou nad proménnou znac¢ime derivaci proménné v ¢ase, dvéma teckami druhou deri-
vaci atd. K tomu, abychom mohli sestavit pohybovy model systému (a na jeho zakladé pak

'FPGA - Field Programmable Gate Array (programovatelné hradlové pole)
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Obrazek 4.1: Automobil, pouzivajici ke své lokalizaci pouze dva senzory: prvni poskytuje
informaci poloze automobilu ve sméru osy x, druhy ve sméru osy y. Prevzato z webu Alexe
Beckera [5]

operator F, viz rovnice 3.20), musime nejprve definovat vztahy mezi jednotlivymi promén-
nymi a jejich predeslymi stavy. K tomu ndm v tomto pripadé pomohou tyto kinematické
rovnice pro konstantni zrychleni:

v = vy + alt (4.2)
1
Az = vgAt + §aAt2 (4.3)

Kde v je vysledna rychlost, vy je poc¢ateéni rychlost, a je konstantni zrychleni, Az je
zména pozice x, At je Casovy interval. Za¢néme s rovnici pro zrychleni a, = 0, = &:
Vzhledem k tomu, Ze pocitdme s konstantnim zrychlenim, hodnota & se v case nebude
ménit:

a, = const. — I = Tp_1

K urceni vztahu mezi ) a Z,_; vyuzijeme prvni ze zminénych kinematickych rovnic

(4.2), kde jen dosadime v = &p_1, vo = Tx—1 a a = T_1:
Ty = Tp—1 + Tp_1AL

Nakonec uréime vztah mezi x; a xp_1: vime, ze plati vztah:

T = Tp—1 + Ax

kam nam jen staci dosadit kinematickou rovnici 4.3 tak, ze opét dosadime a = Zr_1 a
Vo = i?k_li

1.
Tp = Tp_1 + Tp_1 At + §$k_1At2

Vztahy pro pohyb po ose y definujeme analogicky a vysledny model mizeme definovat
jako nasledujici soustavu rovnic:
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1.
Ty = Tp_1 + Tp_1 At + —:Ek_lAtz

Ty,
Ty,

Yk

Tp_1 + Tp—1AL

Ll—1

) 1.
Yh—1 + Yp—1 At + §yk—1At2

Uk = Uk—1 + Ur—1A¢
Uk = Yk—1

2

(4.4)

Protoze je tento model linearni, muzeme tuto soustavu prepsat jako matici a definovat

tak operator Fy, = Fj,_1 = F":

T
Tk
Ty,
Yk
Uk

- _ +
r, =Fr,_| =

LYk |

At 0.5At?
1 At
0 1
0 0
0 0
0 0

0 0 0 7 [®r_1]
0 0 0 Eh1
0 0 0 Frq
1 At 05A8] |yp_1 (4.5)
0 1 At U1
0 0 1] k-1l

Nyni potiebujeme urcit podobu kovarianc¢nich matic Cj. Pro tento model by obecné
kovarian¢ni matice C}, vypadaly néasledovné:

Cy, =

Cai

Coi

Cii

Cmy

(4.6)

¢ |

kde cq, = cov(a,b) znaéi kovarianci veli¢in a a b a ¢, = var(a) zna¢i varianci veli¢iny
a. Predpoklddame, ze chyby v odhadu slozek stavového
vzajemné nezavislé, lze proto predpokladat, ze jejich vzajemné kovariance boudou vSechny
nulové. Prepiseme tedy kovarianéni matici Cj, nésledujicim zpisobem:

C =

&
Cix
Cix

0
0

| O

Cai
Ci
Cid
0
0
0

Cai
Cii
Ci
0
0
0

o O O

o O O

Cyy
Cy
Ciy

vektoru ve smérech x a y jsou

0
0
0

Cyij
Cyj
¢ |

(4.7)

Po urceni kovarianéni matice je potieba urcit kovarianéni matici procesniho sumu: pired-
poklddejme, ze model procesniho Sumu je diskrétni stochasticky proces (procesni Sum
je kazdé méteni jiny, ale mezi jednotlivymi méfenimi zustava konstantni) a ze pohybovy

model pocita s konstantnim zrychlenim:
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2 2 2 2 2 2
Oxz Ozi Oxi Ury %y Urg’]
2 2 2 2 2 2
Orx Oii 933 Ozy Ozy Ozj
2 2 2 2 2 2
9 Ok%x Oii 933 Oiy Ozy Oij (4.8)
F= 62 62 02, o2 o2 o2 '
U SR SR A (R i
[ Pjz Py 95i gy Ty Tgil

kde o2, znadi kovarianci dvou ndhodnych proménnych a a b, 02, = 02 = var(a) znadi va-

rianci ndhodné proménné a. Podobné jako u kovarian¢ni matice C}, predpokladame, ze Sum
ve sméru X nijak nekoreluje se Sumem ve sméru Y (teoretické vozidlo je vybaveno dvéma
na sobé nezavislymi senzory, proto predpokldddme, Ze nepfesnost jejich nijak nekoreluje),
muzeme tedy spoleéné ¢leny kovarianéni matice opét urcit jako nulové:

(04 Opi 0z 0 0 0]
U%m Ugi U%i 0 0 0
| %%z O Oiz 0 0 0
@G=10 0o 0 o aéy aég (4.9)
2
0O 0 0 % % Ty
L0 00 oy, gy oyl

Prestoze vime, jak budou jednotlivé kovariance rozlozeny, kovarian¢ni matici procesniho
sumu lze popsat lépe. Vyuzijeme predpokladu, ze pohybovy model mé konstantni zrychleni
jak ve sméru z, tak ve sméru y a definujme kovarianéni matici zrychleni (),, ktera tento
fakt modeluje:

(4.10)

O O O O O
OO O O OO
OO O O OO
— O O O O O

(N

Q
S]
|
coococoo
coor~ooO

0

kde o2 je rozptyl zrychleni modelu. Matici procesniho Sumu je pak mozné (v pifpadé
konstantniho zrychleni v obou oséch) zapsat nasledujicim zptsobem:

Qr = FQ.F" (4.11)

kde F' je pohybovy model systému (viz rovnice 4.4). Kovarianéni matici procesniho Sumu
pak lze definovat néasledujicim zpiisobem:

4N 0 0 o

AP A2 At 0 0 0

At?

A2 At 10 0 0

Qr = 8 0 0 At A ag 7 (4.12)

4. 2 2

0 0 0 &5 A2 At

0 0 0 A% At 1|

kde o2 je variance zrychleni a At je ¢as mezi jednotlivymi méfenimi. Podrobné odvozeni
kovarian¢éni matice (pro analogicky priklad v 1D) je k dispozici na strdnce Alexe Beckera [4].
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V dalsim kroku je potfeba urcit podobu jednotlivych vektori méfeni m; a jejich modelu
Hj: V pripadé tohoto prikladu ma vozidlo pouze dva senzory, mérici pozici v osach x a
y (vozidlo neni vybaveno ani rychlomérem, ani akcelerometrem), proto méa vektor méfeni
velikost 2:

T
mg = | &M
Ykm
kde k. m a Yrm jsou hodnoty x a y, ziskané béhem k-tého méfeni. Vzhledem k tomu,
ze stavovy vektor ma velikost 6, model méreni H musi mit rozmér 2 X 6 a protoze méreni
nevyzaduje zadnou dodateénou transformaci, bude vztah mezi vektorem méfeni a jeho

modelem vypadat nasledovné:

T
Tk
0| {2

4.13
ol | (4.13)

my, = Hr, = [ifk,m] = [1 8

00 0
Ykm| (00 0 10

LYk |

Posledni ¢len, jehoz podobu je potieba uréit, je podoba kovarianéni matice méreni V.
Kovarianéni matice méfeni mé podobu V = <77k 77{> (viz rovnice 3.22), kde n,, je vektor
chyby méfeni my, ve tvaru n;, = [Zz ] Kovarianéni matice Vi méa tedy nasledujici tvar:

2 2
Vi |G (4.14)
Iy7m O-y7m

Opét predpokladame, ze méfeni na senzorech = a y jsou nezavislé (a tedy jejich kovari-
ance jsou nulové), kovarianéni matici lze opét prepsat v néasledujicim tvaru:

2
N 0
Vi = [ 0 ng,,m] (4.15)

V realnych situacich oc¢ekdvame, Ze se mira nejistoty v méfeni mize mezi jednotlivymi
méfenimi ménit. Obvykle mira nejistoty u méreni zavisi na mnoha faktorech, mezi nimi
napriklad:

“ . ’ “ 9
o pomér signdlu a Sumu (SNR?),
e 1hel mezi senzory a cilem nebo

o frekvence méreni

V zdjmu zjednoduseni tohoto prikladu predpokladame, Ze se mira nejistoty béhem jed-
notlivych méfeni neméni, a tim padem je kovarian¢ni matice Vi konstantni:

Vi=Va.. Vi1 =Vo=V (4.16)

Nyni jiz zbyva urcit jen miru Kalmanova zesileni: z rovnice 3.28 vime, Ze matice Ky,
bude mit stejny tvar, jako transponovana matice modelu méfeni H7:

2SNR. - Signal to Noise Ratio (pomér signélu a $umu)
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(K11, Kig,|
Ko1, Kaa,
- K
Ky =CyH (Vi + HCyHT) ' = Eik Kizk (4.17)
1k 4k
K51, Ksp,
| K61, Ko,

Pro posledni vypocetni kroky, tj. dopoc¢itani hodnoty X% (urceni hodnoty X% neni nutné,
ale prospésné pro urceni presnosti filtru), nového stavu 7y a jeho kovarianéni matice Cy, jiz
mame vSechny potfebné informace, aplikujeme tedy rovnice 3.31 a 3.32, ¢imz je prvni iterace
Kalmanova Filtru u tohoto prikladu u konce.

Prubéh Kalmanova filtru

Data a grafy k néasledujicimu prikladu byly vygenerovany v ramci skriptu, podrobné popsa-
ného v Jupyter notebooku KF-demo.ipynb. V témz notebooku je podrobné rozepsan také
chod tohoto Kalmanova filtru.

Teoretické vozidlo za¢ind méreni v poloze [0,0]. Ve sméru osy x si udrzuje konstantni
rychlost v, = & = 15ms~! po celou dobu méfeni, ve sméru osy y se pohybuje s konstant-
nim zrychlenim a, = jj = 0.2ms™2 s po¢ateén{ rychlosti v, = ¢ = 5ms~!. Vozidlo méfi
svoji polohu ve smérech os x a y po dobu 100 sekund (viz obr. 4.2). Z takto vytvorené
trajektorie byla vytvorena méfeni zavedenim Sumu, modelovaného jako normélni rozlozeni
se smérodatnou odchylkou o = 5m a stfedem v [0, 0].

Kalmantv Filtr inicializujeme s nasledujicimi parametry:

e méreni probihd s intervalem At = 1s,
« zrychleni v obou smérech ma smérodatnou odchylku o, = 0.1ms™?2
e chyba méfeni ma smérodatnou odchylku o, = 0y = 5m

Protoze interval mezi jednotlivymi méfenimi je znamy, uréime podobu operatoru F,
kovarian¢ni matice procesniho Sumu ) a kovarian¢ni matice méreni V:

1 At 05A82 0 0 0 110500 0
01 At 0 0 0 01 1 00 0
F_ |00 1 0 0 0o | (00 1 00 0
1o o0 0 1 At 05A#2] "o 0 0 1 1 05
0 0 0 0 1 At 00 0 01 1
0 0 0 0 0 1 ] oo o o0 1]
AZ A2 A2 0 0 0 025 05 05 0 0 0]
A2 A2 At 0 00 05 1 1 0 0 0
A2 At 1 0 0 0], |05 1 1 0 0 0 012
@R=1, o o ad ag ag %=1 0 0 0 02 05 05|
0 0 0 At? A2 At 0 0 0 0.5 1 1
0 0 0 A2 A o1 0 0 0 05 1 1]
v [a;m 0 ] _ [25 0]
0 opm 0 25
(4.18)
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Obrézek 4.2: Graf trajektorie teoretického vozidla. Vozidlo méfi svoji pozici od bodu [0, 0]

s konstantni rychlosti v, = 15ms~! a vy = 5ms~! a konstantnim zrychlenim ve sméru osy
Y ay = 0.1ms 2.
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k || xfm] | ym] |
1 14.8306 | -5.1908
2 9.6017 | 4.7004
3 30.0431 | -0.9286
4 51.9834 | 19.1439
5 54.9756 | 21.1406
6
7
8
9

71.3209 30.2757
98.8382 47.0236
101.3138 39.5408
126.2106 46.9865

10 131.5967 52.1862
11...99 e e

100 1477.2950 | 1478.3722

Tabulka 4.1: Tabulka zasuménych méfeni polohy vozidla (viz obrazek 4.2).

Inicializace Vzhledem k tomu, ze zpocatku Kalmanuav filtr nema zadné informace o po-
zici, rychlosti ani zrychleni vozidla, nastavime prvotni odhad stavového vektoru jako nulovy:

(4.19)

o
|
S OO OO

0

Vzhledem k tomu, Ze prvotni odhad nemé zadny zaklad v dostupnych informacich (jedna
se o arbitrarni odhad), musime nastavit také vysokou miru nejistoty, kterd tento fakt zo-
hledni. Vysoka mira nejistoty v kovarianéni matici zpusobi vysokou miru Kalmanova zesi-
leni, ¢imz bude dana vyrazné vétsi vaha prvnimu méfeni.

500 0 0 0 0 0
0 500 0 0 0 0
0 0 50 0 0 0
+ _
% =10 0o 0 50 0 o0 (4.20)
0 0 0 0 50 0
0 0 0 0 0 500

Prvni predikce / propagace V této fiazi Kalmanova Filtru bychom za normélnich
okolnost{ provadéli predikci na zdkladé predchozich informaci o systému, vzhledem ale k
tomu, Ze jsme v prvni iteraci algoritmu a informace o systému nemame dosud zadné, ve
vysledku pouze propagujeme hodnoty z kroku inicializace algoritmu.

(4.21)

%
—
|
T
%
]
|
coococ oo
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[1125.002 750.005 250.005 0 0 0
750.005 1000.01  500.01 0 0 0
250.005 500.01  500.01 0 0 0

- _ + T _
G =FCF+Q = 0 0 0 1125.002 750.005 250.005 (4.22)
0 0 0 750.005 1000.01  500.01
. 0 0 0 250.005 500.01  500.01 |
14.8306

Prvni méreni a filtrace Po ziskdni hodnoty prvniho méteni m; = [

118395 ] (viz tabulka
4.1) muzeme spocitat prvni hodnoty vahové matice H; a Kalmanova zesileni Kj:

B _ -1 [0.0008 0
Wi=(V+HC HT) _[ 0 0.0008
09782 0 ]

02173 0

_ =T _

Ky =CrH Wy = 0  0.9782
0  0.6521
| 0 0.2173]

Zde je vhodné se pozastavit nad vyznamem Kalmanova zesileni: Kalmantv filtr v pri-
béhu méreni v zavislosti na presnosti odhadu filtru a nepresnosti méreni automaticky roz-
hoduje jak velkou vdhu dava které z veli¢in. Obvykle je Kalmanovo zesileni ze zac¢atku
velmi nizké, coz odrazi fakt, ze prvni odhad stavového vektoru je zvolen libovolné, ¢emuz
odpovida také podoba prvni kovarianéni matice C'(']F .

Novy odhad stavového vektoru a kovarianéni matice Kdyz mame vypocitano Kal-
manovo zesileni, muzeme stanovit nové odhady stavového vektoru 'rf a jeho kovarian¢ni

matice C’f . Pred tim je ale tfeba nejprve urcit hodnotu rezidua:

(4.24)

_ 14.8306
Ci=m1—Hr] = [ ]

—5.1908

Reziduum ¢; se rovna x a y slozce prvniho méteni diky faktu, ze prvni odhad stavového
vektoru je nulovy. S uréenym reziduem lze nyni vypocitat hodnotu opraveného (a posteriori)

odhadu stavu systému 'rf:

[14.5082
9.6722
3.2241

—5.0780
—3.3853
| —1.1284)

=]+ K¢ = (4.25)
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[24.456 16.304 5.4348 0 0 0
16.304 510.87 336.96 0 0 0
5.4348 336.96 445.66 0 0 0
+_ —_— _:
Oy = - KpHy) €y 0 0 0  24.456 16.304 5.4348 (4.26)
0 0 0  16.304 510.87 336.96
0 0 0 54348 336.96 445.66]

Postupné se bude odhad stavového vektoru zpresnovat, se zpresnujicim se odhadem
stavového vektoru se budou ménit i vadhy mezi méfenimi a predchozimi odhady (bude se
postupné snizovat vaha méreni a zvySovat vaha predchoziho odhadu) a bude se postupné
snizovat mira nejistoty, vyjadrena kovarianéni matici C'. Podivejme se dile az na posledni
iteraci algoritmu:

Hodnota posledniho méfeni mgo (viz tabulka 4.1):

1477.295 ] (4.27)

oo = [1478.3722

Déle prepocitame Kalmanovo zesileni tak, abychom zjistili, jakou vahu bude v poslednim
odhadu mit predchozi odhad a jakou vahu hodnota méreni:

[0.4189 0
0.113 0
_ 0.0152 0
Koo = CryoH Wy = 0 0.4180 (4.28)
0 0.113
0 0.0152]

Od prvni iterace se Kalmanovo zesileni u pozice automobilu zméni z ptivodni hodnoty
0.9782, kdy prvotni odhad 'raL meél pouze zanedbatelnou vahu 0.0218, v posledni iteraci uz
je hodnota Kalmanova zesileni pro pozici 0.4189, z ¢ehoz vyplyva, ze predchozi odhad a
nové méreni maji v tento okamzik témér stejnou vahu.

Nyni zbyva posledni odhad stavového vektoru r1go:

[1481.0866]
14.5917
—0.0262
ioo + K100Gi00 = | 475 7709 (4.29)
25.1824
0.246
710.4731 2.8255 0.3811 0 0 0
2.8255 1.2622 0.2377 0 0 0
0.3811 0.2377 0.0641 0 0 0
+ = — - =
Choo = (I = KiooH) C1o9 0 0 0 10.4731 2.8255 0.3811 (4.30)
0 0 0 2.8255 1.2622 0.2377
0 0 0 0.3811 0.2377 0.0641]

Z posledni kovarian¢éni matice vyplyva, ze poloha vozidla na osich x a y ma nyni rozptyl
10.47 metra, coz znamend, ze smérodatnd odchylka odhadu polohy metodou Kalmanova
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—— Méreni senzoril —— Predikce Kalmanova filtru

—— Realna trajektorie —— Realna trajektorie
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Obrézek 4.3: Grafy méfeni (vlevo) a odhadu stavového prostoru pomoci Kalmanova filtru
(vpravo).

filtru je po 100 sekundach /c;100 = /¢y100 = V1047 = 3.2362. Metoda je tedy vy-
razné presnéjsi nez pri pouziti pouze dat obou senzorti, které maji smérodatnou odchylku
5 m, navic mizeme predpokladat, ze pii delsim méfeni se budou odhady dale zpiesnovat.
Rychlost konvergence a presnost filtru miuzeme déale zlepsovat, jedna z moznosti zpfesnéni
filtru spociva naptiklad ve vhodném odhadu prvotni predikce stavu r{f (a s tim souvisejici
kovarian¢éni matice).

Jak je vidét na obrazku 4.3, Kalmanuv Filtr je velmi efektivni metodou pro sledovani dy-
namickych systému. VSimnéme si, ze v okamziku, kdy auto za¢ne zatacet, jednotlivé slozky
zrychleni & a ¢ jiz nejsou konstantni, mira (uhlového) zrychleni ale konstantni zstéva. Z
tohoto diivodu (dobie jsme si stanovili hodnotu ¢2) ziistdva Kalmantiv Filtr spolehlivy i
presto, ze jednotlivé slozky konstantni neztstdvaji. VSimnéme si snizeni presnosti odhadua
v okamziku, kdy automobil zacne zatacet, ktera se ale o nékolik iteraci filtru pozdéji opét
zlepsi.

4.2 Simulator ¢astic v detektoru

V predchozim ptikladu bylo pomérné jednoduché vygenerovat experimentalni data z toho
duvodu, Ze kinematické rovnice pro pohyb s konstantnim zrychlenim je pomérné snadné
a pro ucely této prace je vyhodnéjsi generovat teoretické ¢astice numericky za pomoci spojité
simulace. Navic vzhledem k tomu, Ze experiment CBM v dobé publikace této prace nebyl
uveden do provozu, nejsou k dispozici zadna realnd experimentalni data.

Pro tcely generovani testovacich dat se lze dopustit nékterych zobecnéni, ktera vyrazné
usnadni jak vlastni generovani ¢astic, tak vlastni praci s daty. Konkrétné zjednodusime
fyzikalni model néasledovné:

« homogenni magnetické pole: Simuldtor si klade za cil modelovat pouze trajektorii
v rdmci prvniho stanovisté detektoru (STS), ktery se cely nachazi uprostied velkého
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—=— Odhad rychlosti ve sméru X [m/s]

—— Odhad rychlosti ve sméru Y [m/s]

Odhad zrychleni ve sméru X [m/s?] Odhad zrychleni ve sméru Y [m/s?]

Obrézek 4.4: Graf vyvoje odhadu rychlosti a zrychleni v ¢ase podle osy X (vlevo) a Y
(vpravo).

supravodivého magnetu. ktery vytvari silné, a diky vlastnostem magnetu magnetické
pole, které lze uvnitf objemu STS zobecnit jako homogenni.

e nedochazi k interakcim mezi c¢asticemi: Ve chvili, kdy ¢astice vstoupi do detek-
toru, interaguje pouze s detektorem, nikoli mezi sebou. Diky tomuto predpokladu si
miuzeme dovolit simulovat kazdou ¢astici zvlast, a v pripadé potfeby muzeme genero-
vani ¢astic paralelizovat, aniz by bylo nutné jednotliva vlakna synchronizovat.

e vSechny cCastice jsou primarni s vysokou energii: Predpokladame, ze vSechny
Castice v detektoru vznikly v misté terce, tedy béhem prvotni srazky. Nepredpokla-
dame tedy, ze nékteré castice vznikly béhem pruletu detektorem, protoze vytvorit
takovy model by vyzadovalo vyrazné hlubsi porozuméni problematice kvantové chro-
modynamiky a kvantové fyziky obecné, nehledé na fakt, Ze se jedna o cutting edge
odvétvi, které je momentalné intenzivné zkoumano a vyzkum takovychto modeli je
jedna z motivaci experimentu CBM.

¢ vSechny ¢astice maji dlouhou stfedni délku zivota: Predpokladame, ze vSechny
Castice, které v ramci detektoru simulujeme, maji dostatecné dlouhou stredni délku
zivota, aby stihly ze sledovaného prostoru detektoru vyletét. Toto zjednoduseni za-
vadime kvili tomu, aby bylo chovani ¢astic konzistentni s ostatnimi zjednodusenimi
modelu: Pokud bychom pripustili, Ze nékteré ¢astice maji kratsi délku zivota, nez
je potfebné na opusténi prostoru stanovisté STS, a museli bychom v tom pripadé
fesit problém, kdy uvnitt detektoru dochazi k sekundarnim rozpadtm cCastic, které
generuji ¢astice nové, sekundarni. Tohle chovani by bylo ale v rozporu s predchozim
predpokladem

e neuvazujeme mnohonasobny rozpad: Pro prvni verzi simulatoru je zbytecné brat
v ivahu mnohonasobny rozpad ¢astic vzhledem k tomu, Ze bychom museli na misté
kazdé detektorové hladiny prepocitavat nejen trajektorii ¢astice, ale i jeji energii, coz
je netrivialn{ tkon, ktery sice zpresni simulaci ¢astic, toto zpfesnéni ale pro nas béhem
implementace sledovaciho algoritmu nemé velky prinos.
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Dréha kladné nabité castice
Prinik éastice hladinou detektoru

Graf pohybu kladné nabité ¢astice v magnetickém poli ve sméru osy Y
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Obrazek 4.5: Trajektorie pomalé, kladné nabité teoretické ¢astice v detektoru s homogennim
magnetickym polem ve sméru osy Y. Cervené jsou vyznaceny priniky ¢astice s hladinami
detektoru, modre pak vlastni trajektorie ¢astice. Trajektorie byla vytvofena pomoci simu-
la¢niho modelu a vysledny graf byl vytvoren v programu MATLAB.

o nulové elektrické pole: Protoze se ¢astice pohybuji relativistickymi rychlostmi, je
zpusobilo netmeérné ztizeni prace se simuldtorem, pri¢emz jeho zohlednéni prinese
pouze minimélni zpfesnéni modelu (magnetické pole je v tomto ptipadé vyrazné do-
minantni silou). Diky tomuto pfedpokladu ziskame velkou vyhodu z toho davodu, ze
na rozdil od magnetického pole elektrické pole ovliviiuje mnozstvi energie ¢astice, coz
v dusledku zakonu specialni relativity zpusobuje, Ze se mj. hmotnost ¢dstice stava pro-
ménnou. V opacném pripadé je mozné vlivy specidlni relativity vypocitat jiz béhem
inicializace simulace a béhem simulace de facto pracujeme s klasickou mechanikou.

Vsechna tato zobecnéni ndm umozni vytvorit vhodny simuldtor, ktery bude generovat
castice vhodné pro vyvoj a validaci sledovactho algoritmu. Takovy piistup ma nevyhodu
v tom, zZe takto vytvorenda testovaci data nejsou vhodna pro hodnoceni vykonu vysled-
ného algoritmu, vyvoj takového simulatoru by ale byl nad ramec této préice, zjednoduseny
simulédtor je proto pro tuto praci vyhovujici.

4.3 Metody reseni diferencialnich rovnic

Jedna z dulezitych metrik pfi hodnoceni kvality simulatoru ¢astic pro tuto praci rychlost, s
jakou dokaze ¢astice generovat. Z tohoto duvodu je dulezité zhodnotit kazdy aspekt simu-
latoru a optimalizovat tak, aby vysledny program generoval cvicné ¢astice co nejrychleji,
zaroven si ale zachoval vysokou presnost. Proto je nutné spravné zvolit metodu feseni dife-
rencidlnich rovnic, na které lze potom cely simula¢ni model postavit. Pro ucely této prace
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Obrézek 4.6: Komplexni exponenciédla a jeji projekce do redlné roviny (kosinusovka), ima-
gindrni roviny (sinusovka) a komplexni roviny (kruznice). Pfevzato z [2].

bylo zvoleno numerické feseni, za zminku ale stoji i moznost analytickych reseni trajek-
torie, prestoze pro nase ucely nejsou zcela vhodné (simula¢ni model je pouzity i v rdmci
vlastniho sledovaciho algoritmu, kde jiz s homogennim magnetickym polem nelze pocitat,
numerické feseni je zde vhodnéjsi): V pripadé, Ze se nabita ¢astice pohybuje ve sméru kol-
mém na smér magnetického pole, jeji trajektorie pak nabyva tvaru kruznice. V pripadé,
ze se smér Castice kolmy neni (tj. jeji méd nenulovou slozku gy, popiipadé 6,), trajektorie
nabyva tvaru Sroubovice, kterou muzeme vyjadrit jako komplexni exponencialu s osou
ve sméru magnetického pole (v nasem pripadé ve sméru osy y):

f(y) = R x ™ 1y (4.31)

kde R je polomér otaceni Sroubovice, e je Fulerovo ¢islo, ¢ je imaginarni jednotka, k
je perioda exponencidly a w € I je posunuti osy otaceni exponencidly v komplexni roviné,
kterd je kolma na smér magnetického pole (v nasem piipadé rovina zz). R muzZeme také
definovat jako polomér oblouku trajektorie, jeho znaménko pak urcuje smér zakiiveni, ktery
je ur¢en nabojem c¢astice. Vzhledem k tomu, zZe simula¢ni model predpoklada, ze vSechny
Castice maji pocatek v terci, posunuti w a polomér R se stavaji linedarné zavislymi, a tak
miizeme nabitou ¢astici v homogennim magnetickém poli vyjadtit pomoci jednoho realného
parametru k a jednoho komplexniho parametru w, kde parametr k& udavd thel 6, a parametr
w osu otaceni komplexni{ exponencidly. Toto Feseni mé ale dvé okrajové situace, kvili kterym
je pro ucely tohoto simulatoru nevhodné:

e cCastice s nulovym nabojem: v piipadé, ze takto modelovana c¢astice ma nulovy
naboj, vznikd problém s parametrem w, ktery v tomto pripadé nemé feseni (u primé
trajektorie nelze urcit polomeér, proto nelze urcit ani bod na komplexni roviné, kterym
by prochézela osa komplexni exponencidly).
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Obrazek 4.7: Graf fungovani jednoduché Eulerovy metody. Zelené je vyznacCena realna
funkce, modre jednotlivé kroky Eulerovy metody. Obrazek byl prevzat ze skript pro pred-
mét Numerickd matematika a pravdépodobnost na Fakulté Informacnich Technologii VUT
[13].

« Castice s nulovym thlem 0,: ¢astice, jejiz trajektorie je rovnobéZzna s rovinou xz
taktéz nema v tomto vyjadreni reseni, protoze takova komplexni exponenciala by méla
teoreticky nulovou periodu, narazime tedy na analogicky problém, jako pti Houghové
transformaci svislé pfimky (viz obrazek 3.10).

7 tohoto divodu se tato prace nebude moznostmi analytického feSeni trajektorii v de-
tektoru dale zabyvat.

Numerické metody

Po vylouceni pouziti analytickych metod je tfeba pristoupit k pouziti numerickych metod.
V 1vahu jsou brany zejména dvé jednokrokové metody: Eulerova metoda a metoda
Runge-Kutta ¢tvrtého rfadu (dale RK4):

Eulerova metoda je nejjednodussi metodou numerického feseni obycejnych diferen-
cidlnich rovnic s danymi poc¢atecnimi podminkami. Méjme obycejnou diferencialni rovnici
prvniho radu:

y'(t) = f(ty(1), y(to) = o (4.32)

jejiz hodnotu chceme numericky spocitat. Zvolime délku kroku numerické metody h
(pro kazdé t,, plati t,, = to + nh) a pomoci rekurentniho vzorce Eulerovy metody za¢neme
s numerickou integraci:

Yn+l = Yn + hf (tm yn)

(4.33)
tn+1 == tn + h
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Obrazek 4.8: Graf fungovani Runge-Kuttovy metody ¢tvrtého radu. Modre je vyobrazena
realnd funkce, zelené je vyobrazena vysledna hodnota y,1, Cervené jsou zobrazeny jednot-
livé koeficienty. Obréazek byl prevzat z dokumentace metody RK4 na strankach Read the
Docs [24].

pricemz plati, ze pocatecni hodnota yg v ¢ase tgy je zadana. Myslenka Eulerovy metody
je, ze i kdyz nezndme podobu krivky, kterou zkoumame, zndme pocatecni bod, ze kterého
vychézime a z diferencialni rovnice dokazeme vypocitat sklon funkce v tomto pocatec¢nim
bodé, ¢imz ziskdme tecnu, po které se posuneme o kratky casovy usek (krok) h.

Alternativou Eulerovy metody jsou Runge-Kuttovy metody. Samotna Eulerova metoda
odpovida Runge-Kuttové metodé prvniho fadu, pro pouziti v simulatoru céastic byla ale
pouzita nejznaméjsi z Runge-Kuttovych metod, konkrétné metoda Runge-Kutty ¢tvrtého
radu:

tn—l—l =tn+ ha
1
Ynt1 = Yo+ ¢ (k1 + 2ko + 23 + k4) h,

k1 = f (tnyyn) )
k1

h 4.34
kQZf(tn"i'_ayn"{'h?)a ( )

2
h ko
k4:f(tn+h7yn+hk3)a

Kde k1, ..., k4 jsou koeficienty, definujici:

o ki je sklon funkce v bodé y,, (Eulerova metoda),
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Eulerova metoda
Runge-Kutta 4. Radu
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Obrézek 4.9: Srovnani propagace chyby numerickych metod Runge-Kutta 4. fadu (¢ervené)
a Eulerovy metody (modfe). Data byla vygenerovina simuldtorem ¢astic a zpracovana do
grafu programem MATLAB.

e ko je sklon funkce ve stfedu intervalu, v bodé ziskanym pomoci koeficientu k; (metoda
Midpoint),

e ks je opét sklon funkce ve stredu intervalu, tentokrat bod ziskava na zdkladé koefici-
entu ks,

e k4 je sklon na konci intervalu, k jeho vypoctu je potieba koeficient ks

Stabilita numerickych metod

Vzhledem k povaze simula¢niho modelu, kdy se nabita ¢astice ve sméru kolmém na magne-
tické pole (za predpokladu, Ze se neméni kinetické energie ¢astice pusobenim elektrického
pole) pohybuje po kruznici (respektive po Sroubovici za predpokladu, Ze slozka hybnosti
Castice ve sméru magnetického pole je nenulovd), je tfeba se pozastavit nad problemati-
kou stability vybranych numerickych metod. Bohuzel v ptipadé nabitych ¢astic bude jak
Eulerova metoda, tak metoda RK4 vzdy nestabilni (chovani Eulerovy metody a RK4 viz
obrazek 4.9). Metoda n-tého fddu je schopna presné urcit feseni diferencidlni rovnice za
predpokladu, Ze presné feseni diferencidlni rovnice je polynom fadu maximalné n. Eulerova
metoda tedy presné urci reseni, pokud je presné reSeni primka, u RK4 polynom maximalné
¢tvrtého faddu atd. Vzhledem k tomu, Zze pohyb po kruzmici (respektive po Sroubovici) se
jako polynom zapsat neda, lze presné spocitat pouze tu slozku pohybu, ktera je rovnobézna
se smérem magnetického pole.

V dusledku tohoto faktu je dulezité, aby byla vhodné zvolena délka kroku metody, ktera
sice nezarudi stabilitu, ale poskytne vhodny kompromis mezi rychlosti vypoctu a presnosti
metody. V tomto ohledu je metoda Runge-Kutta vyrazné spolehlivéjsi nez Eulerova metoda,
pritom poskytuje dobry kompromis mezi presnosti a vypocetni narocnosti: RK4 je nejvyssi
fad Runge-Kuttovych metod, kde fdd metody odpovidd poctu jejich kroku (RK1/Eulerova
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metoda: 1 krok, ...RK4: 4 kroky, ale jiz RK5: 6 kroki), metody vyssich fadu pak rychle
nabyvaji na vypocetni naro¢nosti a pro nas jsou tak méné vhodné.
Pouziti numerickych metod pro rovnice vyssich rada

Prestoze jsou Eulerova metoda i metoda Runge-Kutta urcéeny pro reseni diferencidlnich
rovnic prvniho fadu, muzeme ji pouzit i pro obycejné diferencialni rovnice vyssich radu tak,
ze prevedeme diferencidlni rovnici vyssiho fadu na soustavu rovnic prvntho fadu. Méjme
diferencialni rovnici N-tého radu:

y @) = £ (Ly®. Y@y ) (4.35)

zavedeme pomocné proménné z nasledujicim zpiisobem:

21 (t)
Zg(t)

(4.36)

an(t) =y I()

Obycejnou diferencialni rovnici vyssiho rddu pak mizeme prepsat jako nasledujici sou-
stavu diferencialnich rovnic prvntho radu:

EACH I 2o(t) 1 [ v@® 7
2 (t) z3(t) y"(t)

2'(t) = : = : = : (4.37)
2y (t) Zn(t) y =1 (t)

(@) | s, en@)] Ly @)

4.4 Pohybové rovnice simulacniho modelu, prvni simulator

Prvni verze simulatoru drahy c¢astic byl navrzen tak, aby co nejpresnéji modeloval drahu
teoretickych, ,,pomalych® Castic. Pro popis drahy pomalé c¢astice v elektromagnetickém
poli slouzi jev zvany Lorentzova sila, ktera popisuje silu ptisobici na nabitou ¢éastici v
elektromagnetickém poli.

F=q(E+vxB) (4.38)

kde FE je vektor elektrického pole, v je vektor rychlosti ¢astice v elektromagnetickém poli
a B je vektor magnetického pole. Jak bylo zminéno vyse, v ramci simulatoru je elektrické
pole E zanedbano, lze tedy rovnici prepsat pro ucely simuldtoru nasledujicim zpusobem:

F=qvxB (4.39)

Vsimnéme si, ze v tuto chvili v rovnici nefiguruje hmotnost ¢astice, protoze velikost
Lorentzovy sily je na ni nezavisld. Hmotnost ¢astice ale potfebujeme znat pro vypocet
zrychleni Castice, aplikujeme tedy druhy Newtoniav zdkon F' = ma, diky ¢emuz dostavame
rovnici:
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Obrézek 4.10: Demonstrace simulace pohybu riznych, nerelativistickych ¢astic. Cervené je
vyznacCena draha tézké / slabé nabité ¢astice s kladnym ndbojem, modfe je vyznacena lehka
/ silné nabitd ¢dstice se zdpornym nédbojem a zelené je vyznacend draha Castice s nulovym
nabojem. Smér magnetického pole je rovnobézny s osou y, vSechny ¢dstice maji shodnou
pocateéni rychlost v = (0,0,1) ms~!. Graf byl vytvoren za pomoci néstroje Desmos [9].

v=LoxB (4.40)

m

Kde © = a je vektor zrychleni ¢astice a m je jeji hmotnost. V této rovnici lze pro potieby
simuldtoru rozepsat vektory nasledujicim zptsobem:

i = (jB. — iB,)
j= % (¢By — iB,) (4.41)
¢ = (&B, — jB.)

kde & je rychlost ¢astice ve sméru x, & = ¥, = a, znadci zrychleni ve sméru dané osy,
B, je velikost intenzita magnetického pole ve sméru x (analogicky pro sméry y a z). Timto
zpusobem jsme ziskali soustavu tii obycejnych diferencialnich rovnic, které nam poslouzi
jako prvni simula¢ni model. Za pozornost stoji jesté fakt, ze v pripadé homogenniho mag-
netického pole, které ma smér rovnobézny s nékterou z os je mozné model dale zjednodusit:
Uvazujme pripad detektoru, ve kterém mé& magnetické pole smér rovnobézny s osou y,
model Ize pak zjednodusit nasledujicim zptusobem:

#=-L:B
" (12
Z=—aB

m

Kde B = B, je magnetické pole. Viimnéme si, Ze rovnici pro vypocet § miZeme zcela
zanedbat, zrychleni v tomto sméru se vzdy vyhodnoti jako nulové, v tomto sméru se tedy
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Obrazek 4.11: Graf funkce rychlosti a Lorentzova faktoru. Pri rychlostech blizicich se rych-
losti svétla Lorentzuv faktor stoupd k nekoneénu. Graf byl vytvoren pomoci nastroje Desmos
[9].

castice budou pohybovat rovnomérnym piimocarym pohybem. ZjednodusSeni simuldtoru
timto zpusobem je sice mozné, pro ucely simuldtoru je ale vyhodné mit moznost velikost
a orientaci magnetického pole nastavovat, bylo tedy ucinéno rozhodnuti implementovat
obecnéjsi variantu z rovnice 4.41.

4.5 Specialni relativita v pohybovych rovnicich, druhy simu-
lator

Simula¢ni model popsany vySe mé zasadni nedostatek, ktery je patrny ve chvili, kdy po-
moci tohoto simuldtoru vygenerujeme prvni Castice s tkolem ,modelovat® reilné Castice
(napriklad protony ¢i tauony): Protoze pouzivime pro vypocet zrychleni klasické zdkony
mechaniky, nastava problém ve chvili, kdy simulator za¢ne generovat ¢astice pii relativis-
tickych rychlostech. Protoze model nebere zakony specialni relativity v potaz, simuldtor
miliZze generovat Castice, které v praxi neexistuji a vzhledem k tomu, ze u ¢astic v detek-
toru CBM ocekavame rychlosti pres 0.9¢, spoléhat se na klasickou mechaniku je nevhodné.
Dalsi z nedostatku je, ze simulatoru teoreticky nic nebrani generovat ¢astice s rychlostmi
presahujicimi rychlost svétla.

Abychom mohli simula¢ni model upravit tak, aby zohlednoval relativistické chovani
Castic, musime nejprve zavést takzvany Lorentzuv faktor:

dt & 1
dat _ _ (4.43)
dr \/02 — 2 \/1 w2

c2

~
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Obrazek 4.12: Graf 25 ndhodné vygenerovanych ¢astic, vlastnostmi odpovidajicich ¢asticim
pT, A}, ¥ a ¥, . Modfe jsou naznadeny vygenerované trajektorie, ¢ervené jsou vyznaceny
zasahy ¢astic v hladindch detektoru. Data byla vygeneroviana pomoci simuldtoru ¢astic a
graf byl vytvoren pomoci programu MATLAB.

Kde ¢ znaéi rychlost svétla ve vakuu, 7 je takzvany vlastni ¢as. Pohybové rovnice
predchoziho modelu (rovnice 4.41), po korekci pro specidlni relativitu maji pak nasledujici
tvar:

q .
j= 7% (4B, — B,) (4.44)

.. q . .
= — (B, —yB
z N (@ y Y z)

Zavedeni Lorentzova faktoru do pohybovych rovnic znamen4, ze dosud konstantni hmot-
nost Castice m se stava proménnou, zavislou na rychlosti ¢astice. Rozhodnuti predpokladat
v simulatoru homogenni magnetické pole a nulovou intenzitu elektrického pole se zde projevi
jako vyhodné z duvodu, ze bez vlivu elektrického pole velikost rychlosti Castice v zustava
konstantni, proto zustava konstantni i jeji celkovd hmotnost, kterou pouze pfi inicializaci
simulace upravime na zakladé klidové hmotnosti a Lorentzova faktoru. V pripadé druhého,
pro specidlni relativitu upraveného simulatoru jiz dokédzeme efektivné modelovat ¢astice s
relativistickou rychlosti.

4.6 Kombinovany simulator castic s logovanim zasaha v de-
tektoru

Generovani cviénych ¢astic bylo implementovano pro demonstracni icely ve formatu Ju-
pyter notebook, puvodné v jazyce Python 3.9.4 (za ticelem rychlého prototypovéani). V
prubéhu prace byl simuldtor prepsan v jazyce Julia 1.6.1. diky podobnostem s jazykem
Python a vyrazné vyssi rychlosti zpracovani [6]. Simulator byl nakonec piepséan i do jazyka
C, zcasti kvili dalsimu zvysSeni rychlosti zpracovani, zéasti jako piiprava pro implementaci
vlastniho algoritmu sledovani ¢astic, ktery v ramci svého fungovani pouziva simulace tras
Castic pro odhad cesty ¢astice mezi jednotlivymi hladinami detektoru.

57



Phvodné byl simuldtor navrzen pro spojitou simulaci, kterd probihd ve vlastnim cCase
kazdé c¢astice od ¢asu tg = 0s do ¢asu tyee = 1—35 sekund, kde 1.25 je délka Casti drahy c¢as-
tice, kterd je ovlivnéna supravodivym magnetem CBM. Mimo oblast magnetu neni nutné
trajektorii ¢astice simulovat, protoze oproti oblasti uvnitf magnetu, kde lze magnetické pole
témeér povazovat za homogenni, je vyhodnéjsi predpokladat, Ze mimo magnet je intenzita
magnetického pole nulova nez se pokouset magnetické pole jinak aproximovat. Navic algo-
ritmus pro sledovani trajektorii v detektoru pouziva ve své prvni fazi pouze data z detektoru
STS, ktery je cely uvnitf magnetu, tvar trajektorie ve vzdalenosti od terce vétsi nez 1 metr
pro nas tedy jiz neni zajimava.

Spojity simuldtor pouzivd Runge-Kuttovu metodu pro simulaci trajektorie, jednotlivé
kroky pak zapisuje do vystupniho .csv souboru. Pro tento 1cel je sice soucasny navrh
simuldtoru postacujici, takovy simulator ale neni schopen pfesné urcit, kde ¢astice prosla
hladinou detektoru. Z tohoto divodu byl simuldtor rozsifen na kombinovany simulator,
diky ¢emuz jsme schopni obsluhovat stavové uddlosti (udalosti, které nelze napldnovat, v
pripadé simuldtoru éastic okamziky, kdy ¢astice proleti hladinou detektoru).

V okamziku, kdy se zméni stavova podminka (v pfipadé simuldtoru ¢astic takova zména
soufadnice z, kterda ukazuje na prulet hladinou detektoru mezi jednotlivymi méfenimi), je
potieba najit cas, kdy ke zméné stavové podminky (a tedy ke stavové udélosti) doslo.
Toho lze docilit napiiklad pomoci metody ptleni intervalu. Méjme numerickou metodu
s krokem h, minimélnim krokem h,,;, a stavovou podminkou: krok metody opakujeme tak
dlouho, nez stavovd podminka zméni hodnotu (tj. dojde ke stavové udélosti), v takovy
okamzik krok zmensime na poloviéni a obnovime stav systému z okamziku pied provede-
nim kroku, ktery stavovou udalost vyvolal. Krok metody a postupné pileni délky kroku
provadime tak dlouho, dokud je délka kroku nez hp,,, v tu chvili vime, ze pii vyvolani
stavové udalosti byl nalezen okamzik jejtho vyvolani s presnosti +hpi,. Existuje varianta
tohoto algoritmu, kterd neobnovuje ptivodni stav systému, ale provadi zmenseny krok ,,po-
zpatku“. Tato verze metody sice konverguje rychleji, z programatorského hlediska bylo ale
snazsi implementovat ptivodni metodu. Timto zptsobem simuldtor nachazi okamziky, ve
kterych ke stavovym udalostem doslo a umoznuje jeji dalsi zpracovani. Stavova podminka
je v tu chvili potvrzena, vyhodnoti se stavovad udélost (napiiklad zapsani hodnot stavu
systému nebo vyhodnoceni procesu mnohonasobného rozptylu, ktery sice tento simuléator
zanedbéva, pri pouziti ve vlastnim sledovacim algoritmu je ale jeho vyhodnoceni na misté).

Stavové udalosti jsou vnitiné zpracovavany pomoci jedné funkce, ktera pri kazdém kroku
porovna polohu ¢astice pred a po provedeni kroku numerické metody. Funkce ma ulozené
z souradnice vSech hladin detektoru, a pokud je néktera z téchto hladin mezi dvéma hod-
notami z souradnice pred a po provedeni kroku, vyvola stavovou udalost. Stavové udalosti
jsou, podobné jako data o trajektorii ¢astice, ukladany do samostatného .csv souboru, ktery
bude po anonymizaci (program do .csv souboru zapisuje jednoznac¢né id ¢astice, kterd zdsah
zpusobila) a zasuméni dat mozné pouzit jako testovaci data pro vyvoj sledovaciho algoritmu.

Struktura castice v detektoru

Kazda ¢astice je v simulatoru definovana jako struktura, nesouci data o vSech vlastnostech
a stupnich volnosti, potfebnych k jeji jednoznacné definici:

¢ jednoznacny identifikdtor ¢astice, slouzici ke kontrole spravnosti rekonstruovanych
¢astic (1ze timto zpusobem kontrolovat, jestli zasahy detektoru, které algoritmus spojil
jako trajektorii jedné ¢éstice, skuteéné byly vyvoldny stejnou éastici),
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Obrazek 4.13: Metoda puleni intervalu: Metoda provede krok a vyhodnoti, jestli se zménila
hodnota stavové podminky a v zavislosti na hodnoté stavové podminky budto provede dalsi
krok, nebo podéli délku kroku dvéma a provede krok znovu. Obrazek byl prevzat z webu
GeeksforGeeks [7]

e pocatectni Cas simulace ¢astice t, ktery,

e koncovy cas simulace t,,4,, ktery ika simulatoru, kdy ma ukoncit praci s danou ¢astici
(at uz diky tomu, ze ¢astice opustila detektor, nebo doslo k sekunddrnimu rozpadu),

¢ klidovou hmotnost ¢astice mg na zdkladé které dopocitavame Lorentzuv faktor ¢astice
pro upravu vlastnosti pii relativistickém pohybu,

e naboj c¢astice q,
e stavovy vektor ¢astice s informacemi o poloze a rychlosti ¢astice,

e Lorentztv faktor +,

q

S kterou pouzijeme pii vypoctu zrychleni.

« Konstantu Cygp, =

simulace priletu c¢astice detektorem

Prilet castice detektorem je simulovan tak, Ze nejprve inicializujeme stavovy vektor ¢as-
tice, pocatecni a koncovy ¢as simulace, jeji ndboj a klidovou hmotnost. Pro zjednoduseni
generovani novych Castic jsou v ramci souboru physics.h definovany zakladni potrebné
konstanty jako m, rychlost svétla ¢ nebo elementarni ndboj e. Déle je v souboru definovan
katalog klidovych hmotnosti a kvantovych ndboji (ndboj ¢astice g ziskdme tak, ze jeji kvan-
tové ¢islo ndboje vynasobime konstantou elementdrniho naboje) zndmych, pozorovatelnych
Castic na zakladé kterych lze nasledné dopocitat Lorentzuv faktor. Po zapsani hodnot ¢as-
tice je struktura c¢astice predana funkci calculate_gqm(), kterd vypocita a ulozi hodnotu
Lorentzova faktoru. V tuto chvili je ¢astice pripravena k simulaci.
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Zminme jesté funkci simulation_loop(), kterd zprostfedkovava vlastni proces nume-
rické simulace. Funkce mé na starosti logovani dat simulace (za tim icelem jako parametry
prijima dva souborové deskriptory, do kterych data zapisuje: prvni soubor je urcen logo-
vani trajektorie, druhy soubor uklada zasahy v hladindch detektoru), kontrolu (a obsluhu)
stavovych podminek a vlastni krokovani vybrané numerické metody. V zajmu obecnosti im-
plementace ma funkce parametr num_method, ukazatel na funkci, pomoci kterého mizeme
pii volani funkce simulation_loop() urcit, jakou metodu si prejeme pro simulaci pouzit
(implementovény jsou Eulerova metoda a metoda RK4).

Odvozeni fyzikalniho modelu Kalmanova filtru

Protoze Kalmanuv filtr, ktery je nezbytny k fungovani sledovaciho algoritmu, potfebuje
vhodny fyzikalni model k tomu, aby spravné odhadoval pristi stav systému, je vyhodné
pouzit stejny model, ktery jiz pouzivame pro generovani testovacich dat. Na rozdil od pri-
kladu pouziti Kalmanova filtru, kde jsme rovnice prevedli na matici (rovnice 4.4), odvodime
fyzikalni model tak, jak bychom model odvozovali v ptipadé pouziti rozsiteného Kalmanova
Filtru (EKF).

Me¢jme soustavu deviti rovnic, vychazejicich ze soustavy 4.44 a kinematickych rovnic v
prikladu pro Kalmanuv filtr (viz rovnice 4.4):

2
Tk = Tp—1 + At Tp_1 + 7@-1

T = Thp—1 + At Tp—1

Iy = pon (Ur—1B- — Zx—1By)
A 2
Yk = Yr—1 + At yp_1 + T?jk—l
Uk = Yr—1 + At fr_1 (4.45)

) q . .
ik = — (2p—1By — Tp—1B.)
ym
2
2 = 2g—1 + At 21 + Ték—l
2= Zp_1 + At Zp_4

Zy = — (Tx—1By — Y1 B
k ~m ( k—1Dy — Yr—1 m)
Nynf miZzeme definovat vektorové ohodnocenou funkei f,(r;) : R? — R?, kterd obsahuje
pravé strany rovnice 4.45:

(21 + At 1 +0.5A8%%, 4 |
Tp—1 + At Tp—1
Q'Y_lm_l (yk—le - Zk—lBy)
Ye—1 + At gp_1 + 0.5A%§j,_q
r, =fx (v} ) = Uk—1 + At Jr—1 (4.46)
gy 'm™t (3,_1By — @-1B:)
2p—1+ At 21 + ATtQ?Z'kq
Z_1+ At Z_4
Ly 'm 7t (@1 By — gk-1Bx)
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Za povsimnuti stoji fakt, ze i kdyz zrychleni v jednotlivych smérech oproti piikladu v
podkapitole 4.1 jiz neni konstantni, celkové zrychleni zustava konstantni a model je stile
linearni. Nyni, kdyz mame funkci f,, vytvorime matici fyzikalnitho modelu tak, Ze spocitame
Jacobiho matici této funkce:

Fy = - (4.47)
OT-1)
Jacobiho matice se v tomto pripadé vyhodnoti nasledovné:
(1 At 05A2 0 0 0 0 0 0 ]
0 1 At 0 0 0 0 0 0
qB: qB
0 0 0 0 0= 0 0 —om 0
0 0 0 1 At 05A 0 0 0
F,=[0 0 0o 0 1 At 00 0 (4.48)
qB- 4Bs
0 -1 0 0 0 0 0 o 0
0 0 0 0 0 0 1 At 0.5A#
0 0 0 0 0 0 0 1 At
aBy _9Bs
_O S 0 0 o 0 0 0 0 |

Zde je na misté poznamenat, ze protoze je model linedrni, nejsou v Jacobiho matici
zadné proménné stavového prostoru, a neni tedy potieba model linearizovat. Linearizace je
nutnd az v piipadé modelu, ktery pocita s nehomogennim magnetickym polem.

Jak bylo zminéno vyse, pro homogenni magnetické pole, které je rovnobézné s nékterou
z 08, je mozné model jesté mirné zjednodusit. Méjme homogenni magnetické pole, pusobici
ve sméru osy y. Pohybova slozka ve sméru y se tim znac¢né zjednodusi, protoze se vzdy
bude jednat jen o rovnomérny piimocary pohyb, coz mimo jiné znamena, ze mizeme zcela
vynechat proménnou g a zmensit tak velikost stavového vektoru na 8. Vysledna predikéni
matice pak vypada nasledovné:

At 0.5A2
At

Ymo

t (4.49)

cCoococo o o -

To oo o o =

coocooco o

cocor~bP o oo

cCcorRroo o oo
o

by
L ymo _

Nevyhody simulac¢nich modelid s ¢asovym rozmérem

Simulator ¢éstic je sice funkéni a spolehlivé modeluje i specialni teorii relativity, pii pokusu
o vytvoreni Kalmanova filtru pro pouziti v rekonstrukénim algoritmu ale vyvstava dalsi
problém: Ackoliv pro nase tcely je v poradku predpoklddat, ze magnetické pole je kon-
stantni a dokonale rovnobézné s osou y, v realném detektoru tento predpoklad zavést nelze.
Situaci dale komplikuje fakt, ze redlné magnetické pole je natolik komplexni, Ze se nevyplati
ho popisovat analyticky. To je v soucasné dobé feseno tak, ze rekonstrukéni program drzi
v paméti velmi detailni 3D mapu sméru a intenzity magnetického pole, se kterym potom
pracuje. Z tohoto duvodu v redlném rekonstrukénim programu neni pro predikci ptistiho
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stavu pouzit prosty vypocet v, = fj, ('r:_l), ale nasledujici odhad je ziskdn pomoci nu-
merické simulace od detektorové hladiny a k detektorové hladiné b. Simuldtor ¢astic tedy
vyuzijeme i v ramci vlastniho rekonstrukéniho algoritmu. Simuléator ale vzhledem k tomu,
ze pracuje v Case, nedokaze predem urcit, kdy simulaci zastavit a pro ziskani pristi pre-
dikce musi ¢ekat na stavovou udélost. Kontrola stavovych podminek je vypocetné narocéna
(a v pripadé devitislozkového stavového vektoru jeji narocnost déle roste), proto pokud
to neni nutné, je zaddouci se v ramci vlastniho rekonstrukéniho programu kombinovanym
simulatorim vyhnout.

Analogicky problém vznikd v i pripadé obycejného, linedrniho Kalmanova filtru (viz
rovnice 4.49), ktery pouziva pro ziskani dalsiho odhadu propagaéni matici Fy. V piikladu v
podkapitole 4.1 jsme mohli pracovat s konstantni predikéni matici Fp, = F_1 = F, protoze
jednotliva méreni méla mezi sebou konstantni ¢asovy tsek At. V pripadé ¢asticového modelu
nejenze je ¢as mezi jednotlivymi méfenimi pokazdé jiny, coz lze vyTesit zavedenim matice
F} s ruznou délkou kroku, tento ¢as je navic pro nas predem neznamy (a ze vzorkovaci
frekvence detektoru vyplyvd, ze ¢as mezi jednotlivymi prulety neni mozné zmérit).

7 tohoto diivodu byl vytvoren treti simula¢ni model, tentokrat postaven tak, nesimuloval
pohyb castice v zavislosti na ¢ase, ale na souradnici z.

4.7 Simula¢ni model pro predikéni krok Kalmanova Filtru v
experimentu CBM

V reakci na problémy s implementaci simuladtoru zminéné vyse byl na zikladé prace Dr.
Akishiny [1] vytvoren posledni simuldtor, tentokrdt zésadné odlisny od predchozich verzi.
Simulator vychazi z faktu, Ze ¢astici v magnetickém poli lze jednoznacné popsat pomoci
péti proménnych (fikdme, Ze stavovy prostor ma pét stupmi volnosti):

’r{:r,y,tm,ty,q/p} (4'50)

Kde x a y jsou soufadnice ¢astice pro danou soufadnici z, t, = tanf, a t, = tand,
oznacuji sklon sméru ¢astice vuci rovinam ZX (t,) a ZY (t) a g/p oznacuje pomér mezi
nabojem a prevracenou hodnotou hybnosti Castice. Rovnice pro vypocet Lorentzovy sily
prepiseme nasledujicim zpusobem:

% = c(q/p) tr(ty(Bs + t:By) — By(1 +t2))
% = c(q/p) tr(Bx(1 + 1) — to(B. + t,By)) (4.51)

tr(2) =12+ 2+ 1

Kde ¢ je rychlost svétla a Vsimnéme si, Ze tento model nepouziva derivace v ¢ase. To ma
za nasledek, ze nezname rychlost ¢astice, v dusledku ¢ehoz je obtizné zjistovat vliv relativity
na drahu konkrétni ¢astice. Vyhodou tohoto pristupu ale je, zZe i kdyz nevime, jakou rychlosti
Castice detektorem proletéla, z podstaty modelu ani neni tieba rychlost ¢astice znat, protoze
Castice bude mit stejnou trajektorii nezavisle na tom, jestli je ¢astice tézkd a pomald, nebo
lehké a rychld, protoze se bude lisit pouze Cas, za ktery c¢astice detektorem proleti, a ten
vzhledem k povaze detektoru a rychlosti ¢astic stejné nejsme schopni zmérit.

Vyhoda takového modelu je v tom, ze simuldtor zaloZeny na takovém modelu muzZeme
spustit v libovolném misté v detektoru a v libovolném misté detektoru mizeme simulaci
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zase zastavit. Tento fakt ndm mimo jiné umozni provadét simulace z bodu a do bodu b, coz
je vyhodné pro potfeby rekonstrukéniho algoritmu, ktery nyni muze provadét simulace od
jedné detektorové hladiny k druhé, ale i pro obecny Kalmanuv filtr, jehoz predikéni matice
nyni neni zavisla na casovém intervalu At, ktery se mezi hladinami detektoru muze lisit,
ale na mistnim intervalu Az, ktery je v experimentu CBM konstantni (hladiny detektoru
jsou rozestavéné po intervalech deseti centimetri).

Tento pristup ma sva vlastni omezeni, konkrétné zminime dvé:

e vzhledem k tomu, Ze pouzivame soufadnici z jako c¢asovou slozku, nékteré mozné
drahy céastic nelze timto zptisobem simulovat. Konkrétné se jedna o ¢éstice, které z
detektoru vyleti pod pravym thlem k ose z, a o ¢astice, které maji dostateéné nizkou
energii na to, aby se v detektoru ,to¢ily* (viz ¢astice na obrazku 4.5). Intuitivné exis-
tuji tato omezeni z toho divodu, Ze v ramci simulace se nemiuzeme ,vracet v Case®, z
matematického hlediska je to pak z toho dtivodu, ze hodnoty stavovych proménnych
t; a t, maji v pfipadé pravého tihlu k ose z funkéni hodnotu limitné v & oo. Pravdépo-
dobnost vyskytu natolik pomalé ¢astice je kazdopadné velmi nizkd. Navic, v dusledku
mnohonasobného rozptylu uvniti detektorovych hladin, jehoz vliv je silnéjsi pro ¢as-
tice s nizsi energii, je prakticky nemozné, aby byl detektor schopen takovou c¢astici
zrekonstruovat.

e protoze nezname rychlost ¢astice, vliv specidlni relativity na ¢astici je skryt v pro-
ménné p/q. To sice pro potieby filtrace neni problém, v pfipadé, Ze chceme simulovat
drahu realné ¢éstice, vypocet vlivu relativity na ni je netrivialni. Nicméné diky faktu,
ze model nebere v Gvahu ¢as, neni toto omezeni nijak zavazné.

Simulator byl implementovan na velmi podobné bazi, jako prvni verze simulatoru pro
nerelativistické castice, a diky jeho povaze bylo mozné upustit od kombinované simulace
a simulovat misto toho kazdy segment trajektorie zvlast (vzhledem k tomu, ze derivujeme
podle osy z, miuzeme ¢astici ,,odstartovat® v ter¢i a jako zp,q. nastavit prvni hladinu detek-
toru ve 30cm, vyc¢ist hodnoty jeho stavového vektoru v zm,q: = 30 a inicializovat simulaci
znovu, s hodnotami shodnymi, jako na konci simulace, po¢ateénim z v prvni hladiné detek-
toru a zpq, nastavime na druhou hladinu detektoru ve 40 cm atd.), coz je nejen vyhodné
pro vlastni rekonstrukéni algoritmus, ale i vypocetné efektivni pro vlastni simulaci ¢astic.

4.8 Problematika pamétové narocnosti rekonstrukcéniho al-
goritmu

V soucasné dobé existuje ndvrh feseni akcelerace rekonstrukcniho algoritmu pro CBM.
Stejné jako algoritmus zvoleny pro tuto praci je postaveny na konceptech celuldrniho au-
tomatu a rozsireného Kalmanova filtru. Toto Teseni je navrzeno pro platformu Intel Xeon
Phi a vyuziva paralelniho zpracovani pomoci SIMD? instrukei. Tento postup mé oproti ak-
celeraci na FPGA velkou vyhodu, a tou je jeho operaéni pamét: Nejvétsi ziejmd slabina
hradlovych poli v této situaci je velmi malé moznosti operacni paméti.

Algoritmus na béazi celuldrniho automatu byl vybran z toho duvodu, zZe je lokalni a
relativné snadno paralelizovatelny, navic Kalmanuv filtr, ktery je pro fungovani celulér-
niho automatu stézejni, pracuje stale s témi stejnymi maticemi a data, kterd zpracoval v
ramci minulych iteraci algoritmu, zahazuje. Velky problém ale vyplyva z naroc¢nosti prace

3SIMD - Single Instruction, Multiple Data (jedna instrukce, vice dat)
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s magnetickym polem. Soucasné feseni pracuje s rozsdhlou 3D mapou magnetického pole o
velikosti okolo 90 MB [1]. Uklddat pro rychly ptistup takové mnozstvi dat pro kazdé FPGA
je nepraktické, nabizi se ale mozna reseni:

¢ najit vhodny zpusob zjednoduseni magnetického pole: V pripadé, Ze najdeme zpiusob,
jak magnetické pole vhodné aproximovat, Ize teoreticky vyrazné snizit nejen naroky na
pamét, ale i zvysit rychlost zpracovani (odpadd potieba pro kazdou propagaci prova-
dét RK4 simulaci). Jednim z moznych feseni je rozdélit magnetické pole na jednotlivé
intervaly mezi hladinami detektoru: v ramci kazdého ,,iseku® pak mizeme smér mag-
netického pole vhodné linearizovat v zavislosti na poloze v detektorové hladiné. Timto
zpusobem lze zredukovat mnozstvi dat z 3D mapy na 8 2D map a potencidlné tak
znacné snizit pamétovou naro¢nost vypoctu.

o neuklddat vsechna data o magnetickém poli. Toto Teseni je intuitivni: Snazime se roz-
délit prostor detektoru tak, aby kazdé hradlové pole obsluhovalo ur¢itou ¢ast prostoru
detektoru. Z toho vyplyva, ze obsluhuje-li dané pole pouze urcitou ¢ast detektoru, neni
potfeba, aby mélo informace o magnetickém poli v celém detektoru.

Oba pristupy reseni lze v idedlnim pripadé kombinovat pro nalezeni idealniho kompro-
misu mezi rychlost{ zpracovani a presnosti modelu.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s modernimi experimenty na pudé ¢asticové a kvantové
fyziky, podrobné prostudovat pouzité technologie a algoritmy vyuzivané pro rekonstrukei
trajektorii v detektorech ¢astic, navrhnout a implementovat rekonstrukéni algoritmus na
hardwarové platformé. Vzhledem ke rozsahlosti tématu a matematicko-fyzikalnimu aparatu
mimo ramec informacnich technologii si tato prace dava také za cil problematiku rekon-
strukce ¢astic v modernich fyzikalnich experimentech co nejlépe priblizit.

V ramci prace jsem se podrobné sezndmil s jednotlivimi fazemi zpracovani dat z de-
tektoru ¢astic, ruznymi technologiemi pro ziskavani dat z nich a algoritmy pro néaslednou
rekonstrukei trajektorii ¢astic, zejména pak pro detektor CBM pti vyzkumném stiedisku
FAIR v Darmstadtu. Pro podrobnéjsi studium jsem zvolil dvé vypocetné nejnarocnéjsi (a
tedy nejvhodnéjsi pro studium moznosti jejich akcelerace) ¢dsti zpracovani fyzikdlnich dat
z detektort: rekonstrukce trajektorii ¢astic a odhad (fitovdnd) vlastnosti takto rekonstruo-
vanych trajektorii. Pro akceleraci téchto dvou fazi jsem vybral rekonstrukéni algoritmus na
bazi celularnich automatt a Kalmanovych filtrii a po prostudovani stavajicich feseni pro
detektor CBM a detektory mu konceptualné podobné jsem se rozhodl podrobné zabyvat
moznostmi akcelerace algoritmu na platformé programovatelnych hradlovych poli (FPGA).

Vzhledem k neexistenci vhodnych testovacich dat (at uz redlnych, ¢i simulovanych) bylo
tfeba vhodnd testovaci data vytvorit. Z tohoto divodu byly v pribéhu prace pro rizné
ucely postupné navrzeny a implementovany Ctyfi rtuzné verze simula¢niho modelu chovani
castic uvniti detektori se silnym magnetickym polem. Vice modeld bylo implementovano
z duvodu, ze samotny sledovaci algoritmus potrebuje pouzivat simula¢ni model pro vypo-
cet predikéniho kroku rozsiteného Kalmanova filtru, a bylo tedy potieba simula¢ni model
navrhnout tak, aby potrebam algoritmu co nejlépe odpovidal. Z tohoto divodu jsem v
ruznych fazich studia rekonstrukéniho algoritmu pribézné podobu modelu upravoval tak,
aby nejenze vhodné simuloval drahy c¢astic v detektoru, ale aby umoznoval i ,éaste¢nou”
simulaci (tj. aby bylo mozné simulovat pouze zadany tsek drahy ¢astice).

Ackoliv jsem vénoval znacné mnozstvi prace studiu rekonstrukéniho algoritmu, z di-
vodu slozitosti technologii a matematicko-fyzikalniho aparatu, na kterych je rekonstrukéni
algoritmus postaven, spoleéné s extrémné prisnymi naroky detektoru na rychlost rekon-
strukéniho algoritmu jsem dospél k rozhodnuti odlozit vlastni implementaci algoritmu na
navazujici diplomovou préaci a vénovat se podrobnému studiu rekonstrukénich algoritmii,
technologiim, kterych vyuzivé, implementaci simuldtoru testovacich ¢astic a pripraveé testo-
vacich dat a hledani pfipadnych problému se zvolenym piistupem, vyplyvajicich ze zvole-
ného algoritmu a hardwarové platformy a naslednému névrhu jejich reseni.
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Prestoze se zvoleny postup ukéazal jako vhodny pro paralelni zpracovani, jeho nejvétsi
nevyhoda spociva ve vysoké paméfové narocnosti, kterd znacné ohrozuje proveditelnost
na programovatelnych hradlovych polich. V reakci na tento fakt jsem v préaci navrhl dvé
mozna feseni v podobé vhodné tpravy modelu magnetického pole v detektoru, které by
mélo vhodné snizit pamétové naroky algoritmu a kterému bych se chtél déle vénovat v
ramci implementace vlastniho algoritmu v navazujici diplomové praci. V ramci dalsiho
pokracovani této prace je také mozné prostudovat, jaky vliv by na vlastnosti rekonstrukc-
niho algoritmu mél jiny zpusob linearizace Kalmanova Filtru (napfiklad pouziti Unscented
Kalmanova filtru). Dalsi ptilezitosti pokracovani prace vidim v dal$im vyvoji simuldtoru
¢astic, kuprikladu zavedeni nehomogenniho magnetického pole nebo mnohonasobného roz-
ptylu. Dalsi mozné pokracovani jsou napriklad zavedeni elektrického pole v okoli stiedu
detektoru nebo radiacni ztraty energie.
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