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R2 ∼ 0.92

对于旨在实现高参数和长脉冲运行的磁约束聚变装置而言, 基于离子温度实时测量的等离子体反馈控

制至关重要, 而电荷交换复合光谱是等离子体离子温度的基本测量手段. 本文提出了一种基于神经网络的电

荷交换复合光谱诊断数据快速分析方法, 并对其跨参数区间的外推能力进行研究. 该研究使用中国环流器二

号 A装置 HL-2A的 12.2×104 个光谱数据及离线解谱获得的离子温度标签值构成数据集. 模型基于卷积神经

网络, 相对于标签值实现了拟合优度   的效果, 在推理阶段单光谱耗时小于 1 ms, 相比传统方法加速

了 100—1000倍. 在外推能力方面, 提出基于低温度实验数据生成高温度的合成光谱数据的方法, 并通过在只

包含离子温度 2 keV以下的训练集中添加大约 5%的合成数据, 大幅增加了模型在外推参数区间 (2—4 keV)
分析的准确性, 将模型在 3—4 keV区间测试的误差降低了约 60%. 该研究证明了在磁约束核聚变领域利用合

成数据提升人工智能算法性能的可行性.
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1   引　言

我国核能发展实施的三步走战略中, 聚变能被

视为解决能源问题的最终方案. 对于未来聚变堆运

行而言, 实时测量和反馈控制等离子体关键物理

量是至关重要的 [1,2]. 然而, 获得这些物理量通常需

要对相关诊断数据进行较为复杂的数据处理, 该过

程中往往涉及到较多的可调经验参数. 在这些物理

量中, 离子温度是聚变点火条件所定义的三乘积

参数的其中一项, 是至关重要的控制对象. 针对离

子温度, 聚变等离子体装置最通用的诊断方法是电

荷交换复合光谱 (charge exchange recombination

spectroscopy, CXRS), 该方法在 JET[3], DIII-D[4],

HL-3[5], EAST[6] 等国内外聚变装置中得到了广泛

应用并作为常规诊断运行. 通过光谱信号分析获得

离子温度, 通常需要从一系列重叠的光谱中拟合提

取出特定谱线. CXRS谱分析最常用的是最小二乘

迭代拟合方法, 但该方法往往耗时较长, 并且分析

过程通常依赖于专业技术人员的干预, 导致其难以

在放电过程中实现实时测量.

基于数据驱动的神经网络 (neural networks,

NN)能够捕捉诊断测量数据与其背后物理量之间

复杂的关系. 通过对模型进行训练, 以最小化模型

输出与传统方法获得的标签之间的误差, 从而实现对

物理量的高效估计. 早在 20世纪 90年代, Bishop
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等 [7] 和 Svensson等 [8] 在 JET上使用神经网络分

析 CXRS光谱以实时获得离子温度. 近年来, 神经

网络方法已经被广泛应用于聚变等离子体物理研

究. Abbate等 [9] 在 DIII-D上通过神经网络进行关

键参数剖面预测, Zheng等 [10] 在 HL-3装置上用神

经网络代理了平衡反演程序, 对等离子体位形进行

实时计算, Yang等 [11] 在 HL-2A装置上利用卷积

神经网络进行等离子体大破裂预测及实时缓解, Seo

等 [12] 在 KSTAR和 DIII-D装置上基于深度神经

网络控制调整等离子体位形和加热功率, 从而实现

撕裂模的预测性避免. 这些应用也都高度依赖于诊

断数据的实时测量. 但是, 这些数据分析技术大多应

用于已处于运行稳定期的装置, 在稳定运行的装置

中, 神经网络模型的训练集和测试集拥有相似的参

数分布. 而中国环流三号 HL-3[13] 等新装置以及未

来的国际热核聚变实验堆 (international thermonu-

clear experimental reactor, ITER)等聚变堆装置,

需要经过从低参数逐渐提升至高参数的过程. 例

如,  HL-3在 2019年的初始放电轮次中仅具有

0.1 MA左右的等离子体电流, 而在 2020—2022年

的实验中, 其等离子体电流逐步提升到了 1.0—
1.5 MA的范围 [14,15], ITER装置同样在物理研究

计划中制定了从 0.5 keV逐步覆盖到 40 keV的芯

部离子温度测量需求 [16]. 基于低参数区间实验数

据开发的算法和模型是否能够有效外推至高参数

区间, 以及其外推能力的范围, 直接影响相关数据

分析技术在这些装置中的适用性. 因此, 这一问题

亟需进一步的研究与探索.

本文采用神经网络模型对 CXRS诊断数据进

行分析, 旨在实现离子温度的快速获取, 以满足实时

反馈控制的需求. 第 2节简要介绍 CXRS诊断的

原理及其分析方法; 第 3节展示神经网络模型的数

据库构建、网络结构设计与训练过程, 并对模型输出

结果进行详细分析; 第 4节评估模型在跨参数区间

外推能力方面的表现, 并通过引入高温度区间的合

成数据 (synthetic data)来提升模型的外推能力. 最

后, 第 5节对本文的研究工作进行总结并提出讨论. 

2   CXRS诊断原理及解谱算法
 

2.1    HL-2A 装置上的 CXRS 诊断

CXRS诊断是在中性束注入 (neutral  beam

injection, NBI)条件下, 通过测量高能粒子与等离

子体中的热碳离子发生电荷交换复合反应后的粒

子退激发产生的特征谱线 C VI线 (n = 8—7)来
获取热离子温度信息, 该反应如下所示: 

D0 + C6+ → D+ + C5+∗ → D+ + C5+ + hν, (1)

D0 C6+

hν

∆λ

其中  代表中性束粒子 ;    为正 6价碳离子 ;

*表示粒子处于激发态;    代表退激发产生的光,

该特征谱线的静止波长为 529.05 nm. 该谱线强度

呈现高斯型分布, 通过其多普勒展宽  可得到离

子温度, 如下: 

Ti =
mc2

8ln2

(
∆λ

529.05

)2

. (2)

Ti m

c ∆λ

式中  是以 eV为单位的离子温度,    是离子质

量,   为光速,   为高斯峰的半高全宽. 由于等离

子体中有许多不同的原子、分子反应同时发生, 实

际测量的光谱往往包含许多互相覆盖的谱线.

图 1(b)给出了 HL-2A装置的 CXRS诊断的

测量光谱及其解谱结果作为示例. 图 1(b1)中, “acx”

表示主动 CXRS谱, 为测量目标谱线, 其展宽反映

局域位置离子温度; “pcx”为被动 CXRS谱线, 主

要来自等离子体边缘中性分子发生 (1)式所示反应;

“ei”表示来自电子碰撞激发过程产生的光谱, 其中

心波长为 529.05 nm, 右侧还有波长为 530.46 nm

的 C III谱线, 后两者的波长基本上保持静止. 作

为对比, 图 1(b2)给出了一个温度参数较低时的光

谱及其分解结果. 对比可见, 随着离子温度增加,

目标谱线展宽增大, 实验测量光谱信号会发生明显

变化, 若离子温度进一步提升, 目标谱线还会与 C

III谱线发生重叠, 进一步加大解谱难度.

r/a = 0—1

HL-2A的 CXRS诊断有 32个空间通道 [17,18],

观测范围覆盖整个等离子体小截面 (  ),

其结构示意图见图 1(a). 光收集系统的视线以接近

水平的角度与中性束相交, 光经过传输光纤到达光

谱仪, 经过分光后进入一个电荷耦合组件 (charge-

coupled device, CCD)相机探测器获得光谱测量

信号, 该光谱仪在 529 nm附近的倒线色散率为

0.0117 nm/pixel, 时间分辨率为 10—15 ms. 

2.2    传统解谱方法

通常情况下, 假设观测光谱由本底和多个不同

的高斯峰组成,  则观测到的光谱强度可以写为

N 个高斯峰之和: 

I (λ) = I0 +

N∑
i=1

aiexp
[
− (λ− λi)

2

2σ2
i

]
. (3)
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I0

λi, σi, ai i

这里,   包含背景噪声和韧致辐射产生的连续谱,

 分别代表第   个高斯峰的中心波长、展宽

和强度, 数据与拟合值的误差函数为 

E =

M∑
j=1

[I (λj)− yj ]
2

σ2
ph,j

. (4)

yj λj

σph

式中 M 代表目标范围内的测量值个数,   为  处

的测量值,    为光子噪声的标准差, 与光强正相

关. 通过迭代最小化该误差函数, 可获得光谱的解

谱结果.

针对于实时测量需求, 迭代进行最小二乘拟合

的解谱方法主要存在两个问题. 一方面, 迭代最小

二乘拟合的方法解一个光谱所需的时间约为

100—1000 ms, 难以进行并行加速到实时反馈控制

所需的响应时间. 另一方面, 该方法依赖于大量人

工经验化的干预. 例如, 使用迭代解谱方法时, 通

常需要预先确定好高斯峰的个数, 并为所有待定参

数给出合理的初始估计值. 对于一个测量光谱, 往

往存在多个不同的参数组合, 这些组合可能都是误

差函数的局部最优解. 错误的初始估计值可能导致

计算耗时延长, 甚至使得算法收敛到物理上不合理

的局部最优解上. 

3   神经网络模型

基于数据驱动的神经网络尤其是深度学习模

型, 通过构建多层非线性结构, 可直接从数据中自

动学习复杂的输入与输出关系, 提取隐藏的特征

模式. 其中, 卷积神经网络 (convolutional neural

networks, CNN)擅长于捕捉光谱信号中的局部特

征, 其在光谱分析中展现出与传统方法截然不同的

优越性, 为实现更精确、更快速的分析提供了新方

向 [19]. 本节介绍了在 HL-2A装置上构建光谱分析

神经网络的过程, 及神经网络分析光谱数据的测试

表现. 

3.1    数据集搭建

光谱分析神经网络模型的输入是代表光谱强

度的一维序列数据, 其每个数值代表了特定波长区

间的光强, 输出是离子温度, 使用通过传统解谱方

法得到的结果作为标签. 训练和测试使用的数据集

包含了 HL-2A装置 2019年 3月到 2021年 8月的

放电数据中有 NBI注入、包含有效 CXRS诊断信

号及分析结果的部分数据, 共计 115炮放电. HL-

2A装置典型的 NBI加热时长为 800 ms, 每炮包

含 50—100帧有效信号. 而由于不同放电条件下等

离子体半径不一样, 当等离子体较小时诊断的边缘

通道信号较弱, 无法获得有效的分析结果, 每一炮

的有效信号通道数在 15—30之间. 最终累积的数

据集的总光谱个数为 12.2×104. 图 2展示了数据

集的离子温度分布, 由图可见, 数据集中离子温度

主要分布在 1.8 keV以下, 大于 2 keV的高温度数

据占比很小, 数据分布有较强的不平衡特性.

这一数据集将被划分为训练集和测试集, 前者

用于训练模型的参数, 而后者用于对训练完成的模

型进行性能评估. 本节仅使用小于 2 keV的数据进

行模型训练和测试, 该部分数据量约为 11.6×104,

通过随机划分的方式, 以 8∶2的比例分配至训练集
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(a)

图 1    HL-2A装置 CXRS光谱诊断示例　(a) CXRS诊断

系统示意图; (b)离子温度为 3.1和 1.4 keV下光谱及其分

解结果

Fig. 1. CXRS  diagnostic  system  and  measured  spectra  in

HL-2A: (a) Diagram of CXRS diagnostic system; (b) spectra

and  their  decomposition  results  at  ion  temperature  of

3.1 and 1.4 keV.
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和测试集, 用来评估模型的性能表现. 在下一节中

将对该模型外推到 2—4 keV的参数区间的能力进

行评估和研究.

在用于训练模型之前, 对训练集的数据进行

z 分数标准化 [20], 即
 

x′ = (x− xtrain)/σtrain, (5)

x x′

xtrain σtrain

其中  和   分别代表原始输入数据和标准化输入

数据;    和   分别代表训练集上模型输入的

平均值和标准差. 该标准化操作有助于提高训练过

程的稳定性.

R2

本研究中采用平均相对误差 (MRE)和拟合优

度  作为模型性能评估指标.
 

MRE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ , (6)
 

R2 = 1−

∑
i
(yi − ŷi)

2∑
i
(yi − y)

2
, (7)

yi ŷi其中  代表标签值 ,    为模型输出值 .  MRE的

值越小, R2 越接近于 1, 说明模型的输出越接近标

签值. 

3.2    模型搭建及训练

从 2.1节对光谱解谱过程的介绍中, 可以看出

离子温度的计算依赖于对光谱中某些结构化的谱

线特征的提取. 针对这一特点, 本研究采用基于卷

积神经网络的模型. 单个卷积神经网络层的计算原

理可以用 (8)式表达: 

Y (i,m)=

N∑
n=1

J∑
j=1

W (m,n, j)X(i+n, j)+B(m), (8)

其中 X 是一个尺寸为 I×J 的二维矩阵, 由原始输

入数据或前一神经网络层的输出构成, I 表示输入

的宽度, J 表示特征的通道数. 这一输入将由 M 个

宽度为 N 的卷积核分别进行特征提取, 卷积核的

权重用 W 和 B 矩阵表示, 其尺寸分别为 M×N×

J 和 M. 当输入中出现与某个卷积核的权重相似的

波形结构时, 卷积输出 Y 的数值将会明显增大. 而

卷积神经网络会在训练过程中逐步调整权重矩阵

的数值, 最终实现提取目标的波形结构特征的效

果. 这一特点使其比全连接神经网络、循环神经网

络等常见神经网络结构更适合用于对光谱数据进

行分析. 在总体采用卷积神经网络架构的指导思想

下, 本研究主要参考了一维版本的 ResNet结构进

行模型设计 [21,22], 模型结构及每层的输出尺寸如

图 3所示, 其中实线箭头代表残差连接, 其能够通

过缓解梯度消失来增强模型训练过程的稳定性. 在

每个卷积层的特征提取计算后, 会紧跟一个激活函

 

0

2000

1000

3000

4000

5000

数
量

5000 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

离子温度/eV

图 2    数据集的离子温度分布

Fig. 2. Distribution of ion temperature in the whole dataset.
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图 3    神经网络模型结构, 其中实线箭头连接的地方表示残差连接

Fig. 3. Architecture of the CNN-based model, where the solid arrow is connected, the residual connection is represented.
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数来对输出矩阵进行一次非线性变换, 为神经网络

引入一定的非线性拟合能力.

此外, 在特定的神经网络层后, 也会对输出矩

阵进行一次池化计算, 每隔一个池化步长, 便提取

附近池化宽度范围内的最大输出特征来作为新的

特征矩阵的输出. 这一做法使得特征矩阵的尺寸逐

步减少, 对特征的提取从局部逐步变得全局化. 所

有卷积层的核数量、核尺寸、步长、池化参数等都

在表 1[23] 列出. 经过 11个 CNN层后通过全连接

层最终获得离子温度输出.

i

0.001× (0.1)
i/30000

i 0.0003×
(0.1)

i/50000

模型训练过程中主要采用的超参数简要介绍

如下. 首先, 对归一化后的输入数据添加了高斯分

布的噪声 (Gaussian noise), 这是一种有效的数据

增强技术, 能够提高模型的鲁棒性和泛化能力, 相

关参数设置见表 2第一行 ;  训练过程中 ,  通过

Adam优化器 [24] 将预测误差对神经网络权重的偏

导数映射到权重的调整值, 训练的第  步的学习率

为  ; 为减少模型过拟合, 每一步

训练后, 对网络设置权重衰减 (weight decay)以避

免出现过大的权重,  第   步衰减权重为  

 ; 模型的损失函数 (loss function)为平

均绝对误差, 也可采用平均相对误差作为损失函

数, 研究中发现采用二者表现基本相当; 其余相关

超参数设置及说明由表 2给出, 整个模型搭建和训

练的过程使用开源深度学习框架 Tensorflow完成.
 

3.3    模型结果

R2

经过训练收敛后, 将模型在测试集上的表现进

行评估. 图 4展示了神经网络模型在离子温度 0—

2 keV区间数据集的标签-预测值散点图, 黑色虚

线为横坐标与纵坐标值相等的线. 表 3第 1行列出

了模型性能评估指标和单光谱计算耗时,   达到

0.92, MRE为 14%. 图 5(a)和图 5(b)分别展示了离

子温度的标签值与模型预测值不同时刻的剖面对

比和不同位置的时间演化对比. 可以看到, 模型的

预测结果与标签结果虽然存在一定的数值误差, 但

具有一致的剖面形状与随时间演化的趋势, 这表明

在低离子温度参数区间, 该神经网络模型能够给出

较为准确的离子温度并支持对温度的反馈控制. 另

一方面, 在普通台式电脑上 (CPU型号为 i7-14700KF,

GPU型号为 NVIDIA RTX 4070TiS), 该模型在

推理阶段单光谱计算耗时在 1 ms内, 相比迭代解

谱方法耗时减少 100—1000倍, 并显著小于国际主

要聚变装置的能量约束时间 [25], 能够满足聚变装

置反馈控制的要求.
 

 

表 1    CNN层的参数配置
Table 1.    Configuration of the CNN layers.

编号 核数量 核宽度 激活函数 池化 池化步长 池化宽度

1 32 3

gelu[23]

— — —

2 32 3 最大 2 2

3 32 3 — — —

4 32 3 — — —

5 64 3 最大 2 2

6 64 3 — — —

7 64 3 — — —

8 128 5 最大 2 2

9 128 3 — — —

10 128 3 — — —

11 128 3 最大 — 全局
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图 4    神经网络模型的标签与预测值散点图, 图中黑色虚

线为横坐标与纵坐标值相等的线

Fig. 4. The  scatter  plot  of  label  and  output  of  the  CNN-

based model,  the black dotted line in the figure is the line

where the horizontal coordinate and the vertical coordinate

are equal.
 

表 2    模型训练过程的超参数配置及相关说明
Table 2.    Hyper-parameters and related explanation of the CNN-based model.

参数(英文名) 值 说明

高斯噪声(Gaussian noise) μ = 0, σ = 0.01 添加高斯噪声对训练集进行数据增强

批次尺寸(Batch size) 128 随机梯度下降过程中的批次数据个数

早停机制(Early stopping) 20 经过一定轮次的训练若效果不再提升则视为训练完成

神经元屏蔽(Dropout) 0.2 全连接层中神经元输出在训练过程中随机置零的比例, 以减少过拟合

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 7 (2025)    078901

078901-5

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


3.4    可解释性分析

x′

x

i

xi

通过归因方法能够对神经网络模型进行可解

释性分析. 积分梯度 (integrated gradient, IG)方法[26]

能够定量化展示模型输出对输入的每一个维度的

依赖关系, 该方法计算了从基线输入   到真实输

入  的直线路径上各点的梯度, 并将这些梯度的路

径积分定义为积分梯度. 对于输入的第  个像素的

数值  , 积分梯度可表示为
 

IGi(x)=(xi − x′
i)

∫ 1

0

∂F (x′ + α(x− x′))

∂xi
dα, (9)

F (x) α ∈ [0, 1]

x IGi(x) > 0

i xi

IGi(x) < 0 xi

其中  代表神经网络模型;    是积分路

径指数. 本研究中将基线选取为光谱数据的连续谱

及噪声构成的基底部分. 对于输入  , 若  ,

代表第  个像素的数值  与模型输出结果正相关.

若  , 代表  与模型输出结果负相关.

IG > 0

IG < 0

IG > 0

IG < 0

图 6展示了放电炮号 34339在 810 ms时刻通

道 1的测量光谱数据及其对应的 IG曲线作为示

例. 该光谱为 NBI刚注入时的数据, 其 pcx和 acx

在波长上难以进行区分, 在进行可解释分析时可将

它们看作一个高斯峰, 从而得到更加清晰的分析结

果. 从图 6(b)可以看到, 高斯峰所在的区域对应

的 IG曲线绝对值较大, 如图中阴影区所示, 而远

离 acx峰的区域的 IG都接近于 0, 说明模型对该

谱线的响应主要取决于高斯峰区域的输入. 阴影区

中 IG曲线呈现“M”型 ,  即包含两个   的峰

(对应图中标记“①”和“③”)和两者之间   的

谷 (图中标记“②”). 对比图 6(a)和图 6(b)可见 ,

两个峰对应于高斯峰的两腰位置, 该位置的光谱强

度增大会使得高斯峰的半高宽增大, 对应于离子温

度增加, 与  吻合; 而谷对应于高斯峰的最大

值位置, 该位置的光谱强度增大会使得高斯峰的半

高全宽减小, 对应于离子温度减小, 与  吻合.

由此可见, 该神经网络模型是通过识别光谱中对应

谱线的展宽来推断离子温度的, 与 2.1节中介绍的

原理一致.

 

表 3    模型的拟合效果及速度评估
Table 3.    Performance of the model.

训练集 测试集/keV R2 MRE
推理耗时/
(ms·单光谱–1)

无合成数据 0—2 0.92 14%
0.59

(平均值)
0.67
(99%)

无合成数据 0—4 0.86 15%

有合成数据 0—4 0.93 13%
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图 5    神经网络模型的标签与预测结果对比　(a)标签与

预测离子温度不同时刻剖面对比; (b)标签与预测离子温

度不同位置时间演化对比

Fig. 5. The label against the output ion temperature of the

CNN-based model: (a) Ti profiles in different time; (b) time

evolution of Ti at different radius.
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图 6    光谱曲线及对应的 IG曲线 (炮号 34339, 810 ms).

神经网络对输入的 IG曲线呈现近似“M”型 , 且与高斯峰

的位置准确吻合, 呈现出检测高斯峰的行为

Fig. 6. The  spectrum  and  IG  graph  of  the  spectrum  in

810 ms of shot No. 34339. The neural network presents an

approximate “M” shape to the input IG curve, and it is ex-

actly  consistent  with  the  position  of  the  Gaussian  peak,

showing the behavior of detecting the Gaussian peak.
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综合本节的研究结果可见, 基于数据驱动的光

谱诊断分析模型具有替代传统迭代解谱方法, 用于

等离子体实时反馈控制的潜力. 然而, 对于基于数

据驱动的神经网络算法, 不平衡的数据分布会导致

模型向高占比的数据偏置, 从而导致模型在高离子

温度下性能不佳. 在此基础上, 模型在向更高温度

外推时, 其性能可能会显著下降. 而高温度参数往

往是来自于更靠近芯部的通道, 这些参数对于等离

子体性能评估的重要性大于边缘的离子温度. 因

此, 神经网络模型在高温度区间的外推能力仍需进

一步研究和优化. 

4   神经网络模型外推能力研究

R2

将第 3节训练的模型在高离子温度的数据上

进行测试来评估该模型的外推表现. 图 7展示了使

用离子温度 Ti 在 0—2 keV区间的数据集训练的

神经网络模型外推到 2—4 keV的表现, 可以明显

地看到, 当离子温度大于 2 keV时, 模型预测值开

始偏离黑色虚线, 温度越高偏离程度越大, 且预测

温度始终没有大于 2.5 keV, 出现预测值饱和的现

象. 模型在 0—4 keV的数据集上拟合优度系数 

为 0.86, 在外推区间拟合效果较差, 具体见表 3的第

2行. 这说明该模型往高温度外推的能力非常有限.
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图 7　Ti 在 0—2 keV参数区间训练的神经网络模型外推

到更高温度参数区间的表现

Fig. 7. Performance  of  the  CNN-based  model  trained  on

dataset with Ti in 0–2 keV on test set in higher Ti range.
 

根据第 2节的介绍, 实验中测量获得的谱线由

多个部分组成, 包括有效的 acx峰, 光子噪声, 以

及对解谱带来较大干扰的 pcx峰和 ei峰. 后两者

的变化主要与等离子体边缘的状态变化有关, 而光

子噪声是随机的, 原理上都与 acx峰无直接耦合关

系. 因此, 可以通过测量谱线分解得到的几部分

“干扰”信号, 叠加上根据已知的目标温度算出的合

成 acx峰, 获得对应目标温度的合成光谱数据. 若

忽略由于温度 (光强)增加带来的部分像素点光子

噪声增加, 该合成谱线在物理上是可能存在的.

Ti ≈ 1.5 keV Ti 2.2 keV
2.6 keV

根据 (3)式展示的光谱的构建形式, 再结合

(2)式, 可以通过低温度的光谱测量数据生成更高

温度下光谱的合成数据. 具体而言, 选取一个实验

测量谱线作为模板, 拟合分解出各个谱线, 再根据

(3)式将测量谱线减去拟合 acx峰得到谱线残余.

根据更高的离子温度的条件, 可以合成展宽更大的

新的 acx峰. 通过将合成的 acx峰强度设置为与模

板 acx峰相同, 结合谱线残余, 便可得到对应更高

离子温度的合成谱线. 需要指出的是, 本研究中设

置 acx峰的幅值与模板相同主要是出于简化操作

考虑. 研究中尝试将其幅值在模板幅值的 50%—

200%之间随机变化, 发现其对结果无显著影响.

在实际实验中, 影响 acx峰强度的因素较为复杂,

更精确的描述需要诸多因素, 这一内容超出了本研

究的范畴. 图 8展示了合成过程的流程图, 以及根

据  的测量谱线得到的   为   和

 的合成谱线.
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图 8　合成谱线的流程图及谱线示例.

Fig. 8. Examples of synthetic spectrum, along with the flow

chart of the synthesizing process.
 

Ti

Ti

Ti

选取 30个   在 1.5—2 keV区间的测量光谱

作为模板, 生成大约 4200个  在 2—3 keV区间的

合成光谱, 其数量约为训练集数据量的 5%. 将其

随机混合到 3.1节所述的训练集中用于模型训练,

并在  包含 0—4 keV的测试集里进行评估. 该模

型的离子温度标签值和预测值的散点图如图 9所
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R2

示. 对比图 7, 可看到加上合成数据的模型的预测

温度并未出现饱和现象, 在外推温度区间内散点图

集中在黑色虚线附近. 根据表 3第 3行可见, 训练

集包含合成数据的模型在 0—4 keV的数据集上

 达到 0.93, 外推效果远好于不包含合成数据的

模型. 图 10展示了有、无合成数据的模型的平均

相对误差 MRE随着离子温度参数区间增大的变

化情况. 其中黑色圆点表示无合成数据的模型, 在

离子温度超过 2 keV之后, MRE大幅增加, 并且

随着温度离训练集参数区间变远而不断增大. 红色

菱形代表有合成数据的模型, 从图 10可以看到,

添加合成数据到训练集降低了所有参数区间的

MRE, 其中, 模型在离子温度为 2—3 keV的表现

甚至优于拥有大量真实训练数据的低温度区间,

在 3—4 keV区间的 MRE也从 35%降低到小于

15%, 最终表现与低温度区间接近.
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Fig. 9. Performance  of  the  CNN-based  model  trained  on

dataset with    between 0–2 keV on data with higher   .
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TiFig. 10. Comparison  of  the  MRE  in  various      ranges  of

CNN-based models w/ or w/o synthetic training data.

在未包含合成数据的情况下, 神经网络中存在

的激活函数层、池化层等存在饱和机制的组件, 在

面对超出训练集参数区间的数据时, 可能会出现大

范围失效的情况, 从而导致出现如图 7所示, 模型

对高于 2 keV的测试数据的输出全都饱和的现象.

而合成数据的引入可以促使神经网络对权重的分

布进行一定的调整, 以提前适应新参数区间的输入

数据. 同时, 由于合成数据的构造方法是按照合理

的解谱逻辑构建的, 它不会破坏原有神经网络学习

到的映射规律, 从而能够支撑模型在新的参数区间

内进行合理的外推.

综上, 通过在训练集内添加 5%的基于低温度

区间的合成数据, 可以将模型可适用的参数区间

从 0—2 keV扩大到 0—4 keV, 增大了一倍. 可见,

通过添加少量合成数据到训练集的方式可以改善

模型的分析效果, 并且大幅增强神经网络模型的跨

参数区间外推能力. 

5   结　论

本文针对磁约束聚变装置等离子体实时反馈

控制对离子温度参数快速测量的需求, 提出了一种

基于卷积神经网络的模型, 旨在实现对传统迭代解

谱算法的完全替代, 并对神经网络模型在跨参数区

间的外推能力方面进行研究. 研究结果表明, 基于

卷积神经网络的模型能够有效地分析离子温度, 并

将推理阶段单光谱计算耗时压缩到小于 1 ms, 较

传统解谱方法减少 100—1000倍. 然而, 基于数据

驱动的神经网络模型面临数据量不足、数据分布不

平衡等问题, 导致其在高温度区间的外推能力几乎

为零. 为解决这一问题, 本研究基于低温度区间的

实验测量数据构建了高温度区间的合成数据, 通过

向训练集中添加 5%的合成数据, 显著提高了模型

分析性能, 并将模型可适用的参数区间从 0—2 keV
扩大到 0—4 keV.

本工作使用了简化的合成数据的办法, 忽略了

实际实验中等离子体温度提升后对光谱信号带来

的综合影响. 针对这一个问题后续可在两个方向进

行改进, 一方面, 结合数据库中光谱分解信号之间

幅值、展宽等特征的统计关系, 采用符合统计关系

的方式生成更合理的合成数据; 另一方面, 结合模

拟程序更好地提供更高温度下光谱强度的合成数

据. 更多相关工作还有待开展.

这项研究证明了在磁约束核聚变领域利用合
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成数据提升人工智能算法性能的可行性, 为未来高

参数磁约束聚变装置进行实时的离子温度测量与

反馈控制算法开发提供了重要参考价值, 也为基于

机器学习方法的破裂预测、撕裂模控制等对跨装置

性能有高要求的研究打下了坚实的基础.

感谢核工业西南物理研究院高性能计算平台的支持,

以及核工业西南物理研究院刘亮、魏彦玲、徐欣亮、李栋及

HL-2A团队对本文工作的贡献.
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operation,  with  ion  temperature  being  a  vital  control  target  as  part  of  the  triple  product  for  fusion  ignition.

However,  plasma  diagnostics  often  require  complex  data  analysis.  A  widely  used  method  of  obtaining  ion

temperature     from charge exchange recombination spectroscopy (CXRS) is iterative spectral fitting, which is

time-consuming and requires expert intervention during data analysis. Therefore, the traditional method cannot

meet  the  demand  for  real-time      measurement.  Neural  network  (NN),  which  can  learn  the  underlying

relationships between the measured spectra and   , is a promising approach to cope with this problem. In fact,

NN approach has been widely adopted in the field of magnetically confined plasma. Previous study in JET has

achieved  a  satisfactory  accuracy  for  inferring      from  CXRS  spectra  compared  with  the  traditional  fitting

results.  Recently,  the  study  of  disruption  prediction  has  achieved  great  progress  with  the  help  of  deep  NNs.

However,  these  researches  are  conducted  on  steadily-operating  devices,  where  for  NN  models,  the  data

distribution of training set is similar to that of test set. This is not the case for newly-built tokamaks like HL-3,

nor for future fusion reactors such as ITER. For new devices, there will be a period for the plasma parameters

to rise from low to high ranges. In this case, investigating the extrapolation capability of NN models based on

low parameter training data is of paramount importance.

　　A convolutional neural network (CNN)-based model is proposed to accelerate the analysis of spectral data

of  CXRS, with a focus on investigating the model’s  extrapolation capability in a much higher      range.  The

dataset  contains  about  122000  spectral  data,  as  well  as  their  corresponding      inferred  from offline  iterative

process. The results demonstrate that the CNN-based model achieves excellent analysis of     as indicated by a

coefficient of determination (R²) of 0.92, and reduces the inference time for analyzing a single spectrum to less

than 1 ms, reaching 100–1000 times faster than traditional spectral fitting methods. However, the performance

of the data-driven neural network model is limited by challenges such as insufficient data and imbalanced data

distribution, which further deteriorates the extrapolation capability. Generally, data with higher    account for

a  small  portion  of  the  total  dataset.  In  our  study,  only  about  5%  of  the  spectra  correspond  to   

(ranging from 2 to 4 keV). However, they reflect the temperature of central plasma, which is more important

for assessing the performance of plasma. To overcome this limitation, this study synthesizes high-temperature

data  based  on  experimental  data  from  discharges  with      in  low-temperature  range.  By  incorporating  5%

synthetic data into the training set only consisting of data with   , the model’s extrapolation capability

is extended to cover the whole range of   . The mean relative error (MRE) of the model in the range of

   is  reduced  from  35%  to  below  15%,  corresponding  to  a  reduction  of  approximately  60%

relative to the MRE before adding synthetic data. This approach demonstrates the feasibility of using synthetic

data to enhance the performance of artificial intelligence algorithms in the field of magnetic confinement fusion.

These  findings  provide  valuable  insights  for  the  development  of  real-time  ion  temperature  measurement  and

feedback control for future high-parameter fusion devices. Furthermore, the study lays a foundation for research

in  areas  that  require  high-performance  cross-device  characteristic,  such  as  machine  learning-based  disruption

prediction and tearing mode control.

Keywords: plasma, neural network, extrapolation capability, spectral diagnostic
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