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托卡马克的运行控制

◼ 聚变装置控制的四要素：

• 控制对象：等离子体（位置形状、参数分布、不稳定性）

• 观测器：测量控制对象的特性，作为控制的依据

• 执行器：通过其动作改变控制对象的特性（例如密度反馈控

制中的送气系统）

• 控制器：提供从观测结果到控制指令的映射逻辑，支撑达到

控制目标

控制对象

执行器观测器

控制器



人工智能擅长解决的运行控制问题

智能观测：监测复杂物理现象、快速处理诊断数据
➢ 人工会做，但给不出程序化的判定逻辑→破裂预测、不稳定性识别、…

➢ 数据分析速度、精度、鲁棒性难以兼顾→代理模型实时数据分析

智能建模：模拟程序代理、数据驱动响应模型
➢ 学习物理仿真程序的输入输出，给出速度更快且精度接近的代理模型

➢ 学习实验数据中控制输入→实验结果的映射，不依赖解方程给出演化预测

智能控制：强化学习与扩散模型
➢ 将预编程控制转为目标驱动的端到端控制

➢ 控制系统框架高度简化

J.K. Harbeck et al. Nature  568, 526-531

C.G. Wan et al 2021 
Nuclear Fusion 066015

J. Seo et al. Nature Vol 626, 746-751
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AI加快数据分析速度：EFIT-NN

◼ Offline EFIT：准但不快

• 完整地迭代求解GS方程

• 求解结果较为可靠，但常规的计算时间~1s

◼ RT-EFIT：快但不准

• 假设磁面缓变，减少迭代次数和网格数，做到毫秒级计算

• 但在等离子体状态变化剧烈时会不准

• 可以通过GPU并行等手段加速，但仍受磁面缓变假设的限制

◼ EFIT-NN：速度、精度兼顾

• 从Offline EFIT积累的数据中学习输入到输出的映射

• 单次正向计算得到结果，速度极快

EFIT-NN重建的磁通剖面与电流剖面

计算宏观位形参数耗时0.1ms，129*129磁通剖面耗时0.4ms
Guohui Zheng et al, Nuclear Fusion 64:126041(2024)

EFIT的目标是根据边界磁测量的数据推断出等离子体的形状、

位置与内部磁面分布



AI代替经验化分析过程：CXRS智能解谱

Wenjing Tian et al, Acta Phys Sin, 74:7 (2025)
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人工介入的高斯多峰拟合解谱结果 卷积神经网络、多任务学习模型

等离子体离子温度的数据分析高度依赖人工经验介入，难以自动化测量

实时温度与转速剖面计算
1ms内求解24通道光谱

不受光谱噪点影响



AI处理复杂物理特征：破裂预测

◼ 破裂预测与防护

➢ 发挥AI不怕“繁琐”的优势， 监测近百个诊断通道，捕捉破裂先兆

➢ 支撑装置在高参数区间进行安全高效的实验探索

➢ 中国环流三号1.6MA放电调试阶段，成功应用人工智能技术预测破裂并实时反馈控制等离子体安全“软着陆”

中国环流三号1.6MA放电调试阶段破裂预测算法应用效果

Nuclear Fusion 60:016017(2020) 
提出1.5-D CNN解决聚变多模态数据融合问题

Nuclear Fusion 61:126041(2021) 
实现可解释性分析与破裂原因识别

Fusion Eng. Des.183：113223(2022) 
在HL-2A上常态化部署

Nuclear Fusion 65:026030(2025) 
攻克新装置算法开发难题，应用至HL-3

放电期间可能发生由磁流体不稳定性等原因引起的破
裂，等离子体约束失效并迅速损失



AI补全缺失诊断数据：曦元大模型

◼ 自研FusionMAE架构，攻克核聚变等离子体参数诊断困难，数据缺失频繁的难题

• 通过不同物理参数间的耦合特性，从有效部分的数据中推断出缺失数据的波形

• 88道诊断数据在随机缺失比例不超过25%时，可用FusionMAE自动化补全，可靠性>96%



AI补全缺失诊断数据：曦元大模型

所覆盖12套诊断的数据完整度提升至100%

物理研究、统计分析、人工智能研发可用的有效数据大幅增加

入选首批中央企业人工智能战略性高价值场景
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磁位形控制的数据驱动响应模型

◼ 等离子体位形演化模拟：当前状态+控制指令→未来状态

◼ HL-3磁位形演化预测器

➢ 完全基于HL-3 历史数据训练，不依赖解方程方法：无近似问题

➢ 借助GPU并行手段，可提供每秒近百万次模拟交互

➢ 可用于预测性控制、强化学习训练，控制算法设计

NN预测等离子体波形（红）和实际放电结果（黑）的对比位形演化模拟器的输入输出架构示意

Jiyuan Li, et al, Fusion Engineering and Design, 213:114799 (2025)



等离子体剖面的数据驱动响应模型

◼ 传统方法限制

• 需要集成大量模块才能准确建模完整剖面

• 计算耗时通常为数小时起步，难以支持实时应用

◼ 数据驱动的剖面演化预测器

• 当前剖面+磁位形+加热/加料计划 → 100ms后剖面

• 用神经网络从历史数据中捕捉上述映射关系

• 成功实现实时的剖面演化趋势预测
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HL-3上基于强化学习的磁位形控制

HL-3上PID→RL→PID交接闭环的效果

HL-3上部署强化学习控制器进行磁位形控制的框架
Niannian Wu, et al, Nature Comm. Phys. 8:393(2025)

◼ 实现了400ms的AI位形控制，完整执行了传统控制→强化学习→传统控制的

交接流程，并顺利结束放电

◼ 磁控制回路已示范性完成“智能诊断-仿真-模拟”闭环，后续尝试推广至剖

面和不稳定性控制



HL-3上基于强化学习的软着陆控制器

◼ 传统的“预设波形+反馈控制”软着陆策略难以应对多样化的工况和破裂原因

◼ AI解决方案：实时评估软着陆中每个等离子体状态的破裂风险，通过强化学习搜出一条“低风险”路径

从起始等离子体参数向目标着陆点径直前进可能会经
过不稳定参数区，因此需要规划一条合理的着陆曲线

Jingyue Yuan，et al. Reinforcement Learning-Based Control of the Plasma Ramp-
Down Phase Triggered by Off-Normal Events in HL-3，submitted to Nuclear Fusion

Env
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强化学习、响应模型、破裂预测等模块的协同工作流 强化学习控制（红）和传统控制（蓝）
时破裂概率随等离子体电流的变化轨迹
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总结与展望

堆芯级参数居国际第一方阵，将于2027年开展国内首次燃烧等离子体物理实验

1MA 高约束模

第一等
离子体

2022

1.15MA 
等离子体电流

2020 2023

雪花偏滤器位形

3月

1MA 偏滤器运行

4月 8月 12月 12月

偏滤器位形

高约束模实现

7月

2024

1.5MA 高约束模运行

2025

4月

电子-原子核双亿度

◼ 两院院士: 2020年中国十大科技进展新闻

◼ 国资委: 2022、2020年度央企十大国之重器

◼ 中关村论坛: 2023年20大重大科技成果

◼ 国资委: 2023年央企十大超级工程（榜首）

◼ 国防科技工业: 2023年度十大新闻

◼ 四川省: 2024年度六大科学装置成果



总结与展望

在人工智能的加持下，有望实现对磁面位形、剖面分布、不稳定性三项核心对象的控制闭环与全局优化

智能诊断智能仿真

智能控制

实时、高
精度观测

实时检索
最优策略

控制方案
在线预演

磁面位形
剖面分布
不稳定性
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外推性问题

超出训练集参数区间时，算法性能下降严重

不利于新装置对未知参数区间的探索

HL-3上仅使用600kA以下的数据训练EFIT-NN时，模型在
600kA以上数据中的测试表现

M
R
E
（
%
）

平
均

相
对

误
差

标签离子温度(eV)

无合成数据
有合成数据

CXRS智能解谱算法只用2keV以下温度的数据训练时，在2keV
以上的区间同样性能不佳，但可以通过加入合成数据解决



自回归预测问题

模型用于长序列预测时，如果输入是上一个时刻的模拟输出，误差会随时间不断累积

数据驱动的线圈响应模型在长序列预测时，后半段的偏差变得无法接受 通过计划采样、多时间尺度预测并融合等方式可以缓解，但对于长脉
冲装置可能仍是较大的问题



强化学习的探索空间

随着状态空间、动作空间的维度升高，强化学习算法的开发成本爆炸式上升

TCV Nature 2022的研究中，使用磁探针原始信号做控制输入（状态
空间92维）

HL-3上需改成7个等离子体形状参数做输入（状态空间24
维） ，否则单次训练时长将从~1小时升至~1月
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