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本文首次针对 HL-3装置, 采用机器学习方法预测偏滤器靶板等离子体参数, 为未来快速预测大型聚变

堆偏滤器热负荷奠定基础. 将机器学习应用于边缘等离子体物理中, 可以显著缩短大型边缘程序 SOLPS-ITER

模拟所需的时间, 从几周、几个月甚至半年缩短至毫秒级. 研究发现, 通过增加内外偏滤器区的辐射损失作为

模型的输入参数, 能够明显提高预测精度 (超过 90%), 同时增强训练模型的适用性, 可以同时精确预测内外

偏滤器靶板热流, 并验证了该特征参数与偏滤器靶板物理量之间的依赖关系. 该工作不仅为偏滤器物理研究

提供了有效的方法, 也为未来跨装置预测偏滤器靶板参数提供了坚实的基础.
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1   引　言

目前, 大多数能够被人类利用的能源都面临枯

竭的风险. 随着社会的不断进步, 人类消耗能源的

速度也在加快, 这使得人们的注意力再次聚焦于核

聚变能源. 当前, 被认为最有可能实现核聚变发电

的方式是磁约束聚变. 磁约束聚变利用特殊形态的

磁场, 将氘、氚等轻原子核和自由电子组成的超高

温等离子体约束在有限的体积内, 使其在受控条件

下发生大量的原子核聚变反应, 从而释放出巨大的

能量 [1]. 托卡马克作为当前磁约束核聚变研究的主

要装置, 仍然面临许多亟待解决的难题, 其中偏滤

器靶板面临的高热负荷问题是最为关键的挑战之

一 [2,3]. 偏滤器作为现有托卡马克及聚变堆关键部

件之一, 其主要功能之一是排出聚变产生的氦灰、

辐射杂质粒子, 实现粒子控制, 防止大量的氦灰以

及辐射杂质聚芯 [3]; 偏滤器另外一个功能是控制靶

板的热流 [4]. 在装置运行并实现聚变反应过程中,

芯部大量的热流将横跨磁力线流入边缘开放磁力

线, 然后沿着刮削层极向磁力线流入偏滤器区, 直

接沉积到偏滤器靶板表面.

然而, 大量的热流从刮削层上游区沉积到偏滤

器靶板上, 必然导致靶板材料溅射损伤. 偏滤器靶

板材料通常包括碳和钨材料, 由于碳材料具有强的

燃料滞留率, 未来聚变堆将采用钨材料. 钨靶板材

料在装置稳态运行下能够承受的热流最高值为

10 MW/m2 [5,6]. 因此, 如果沉积到靶板上的热流高

于 10 MW/m2, 将溅射大量的高 Z 钨杂质, 污染芯

部等离子体, 甚至导致偏滤器损坏. 对于未来紧凑

型强磁场聚变堆, 如 SPARC, 从芯部流入刮削层

的平行热流高达 GW/m2[2], 该热流将进入偏滤器
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区, 如果在沉积到偏滤器靶板之前, 热流不能被下

降到 10 MW/m2, 偏滤器靶板将会被瞬间熔化. 因

此, 对于未来强磁场紧凑型聚变堆, 偏滤器将面临

高热负荷问题.

解决偏滤器高热负荷问题主要包括两种方式,

一种是设计先进的偏滤器 [3], 另外一种是借助其他

辅助手段, 如在偏滤器靶板区注入辐射杂质气体 [5,6].

在聚变堆装置的工程安装和运行之前, 需借助大型

边缘等离子体程序 SOLPS-ITER进行偏滤器物理

设计 [7,8]. 偏滤器的物理设计主要包括两个方面:

1)偏滤器几何结构及磁场位形的设计; 2)基于所

设计的偏滤器, 通过边缘等离子体模拟程序 SOLPS-

ITER进行靶板高热负荷模拟与预测, 确认该偏滤

器的设计能否满足工程条件.

大型边缘等离子体程序 SOLPS-ITER是目前

进行偏滤器物理设计、研究偏滤器物理、预测靶板

热负荷最主流程序 [3]. 科研人员广泛使用该程序来研

究边界及偏滤器等离子体复杂的输运行为, SOLPS-

ITER模拟结果已与实验进行了大量的校验 [7–9].

然而, 使用 SOLPS-ITER模拟程序进行偏滤器物

理模拟的主要缺点是非常耗时. 对于核工业西南物

理研究院的 HL-3中型托卡马克装置 [3], SOLPS-

ITER模拟一个稳定收敛的结果通常需要两周; 如

果考虑漂移、注入辐射杂质以及脱靶, 模拟 HL-3

收敛结果需要一个月以上. 对于大型的托卡马克以

及聚变堆, 如 CFETR, SOLPS-ITER模拟一个稳

定收敛的结果需要半年甚至更长, 这也是在进行

CFETR偏滤器物理设计面临一个关键的难题 [10].

另外, 在偏滤器物理设计过程中, 我们需要进行大

规模计算, 包括扫描上游中平面密度、扫描注入辐

射杂质的量、扫描杂质的种类、扫描加热功率等主

要的放电参数 [10,11]. 因此, 采用 SOLPS-ITER进行

偏滤器物理设计时, 不仅需要大量时间, 还需要更

多的计算机资源,  这些因素将严重限制利用

SOLPS-ITER推进偏滤器设计的进展, 特别是在

大型聚变堆偏滤器设计中 [12,13].

因此, 为了克服大型边缘程序 SOLPS-ITER

对大型装置偏滤器物理设计耗时长和计算资源消

耗大的缺点, 在本工作中采用机器学习 (machine

learning, ML)的方法来预测特定条件下靶板等离

子体参数 [14,15], 特别是靶板的热负荷. 机器学习已

被广泛应用于各种领域, 极大地推动了各领域的技

术发展. 其中最具代表性就是其与医学领域的交叉

研究. 近年来, 机器学习逐渐被应用于核聚变领域 [15],

并在某些方面验证了其和核聚变领域交叉的可行

性, 如基于神经网络对密度极限破裂的预测 [16] 和

基于神经网络的粒子输运问题高效计算方法 [14] 等. 本

文建立的多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)

模型是一种人工神经网络模型 [17–19]. 人工神经网

络作为机器学习中应用最广泛的技术, 发展非常迅

速, 并根据应用领域的不同, 衍生出许多不同的版

本, 如卷积神经网络 (CNN)和递归神经网络 (RNN)

等. MLP的主要原理是通过训练大量数据, 这些数

据包含模型的输入及正确的输出, 训练结束后得到

一个模型文件. 这时, 我们可以用同类型的并且是

模型没有见过的数据作为输入, 模型就会进行预测

并得到对应的输出.

本工作中采用机器学习方法, 借助 SOLPS-ITER

模拟 HL-3大量的边缘数据, 建立神经网络模型实

现对偏滤器靶板参数的快速预测. 机器学习中训练

模型最重要的一步是建立可靠的数据库. 本工作采

用 SOLPS-ITER提供 HL-3特定参数下的数据库,

由于 SOLPS-ITER程序已针对大量的装置进行了

偏滤器物理设计和物理研究, 并进行大量的实验

校验, 而且我们已将 SOLPS-ITER与 HL-3部分

的实验数据进行对比验证, 这为 HL-3进一步使用

SOLPS-ITER模拟的可靠性提供了好的基础 .

SOLPS-ITER是通过耦合二维等离子体流体程序

B2.5和中性粒子动理学蒙特卡罗程序EIRENE[20–22].

在完成 HL-3边缘数据库训练, 并生成相应的模型.

然后, 我们使用训练好的模型进行预测. 研究表明

采用训练好的模型进行偏滤器靶板参数的速度远

远大于 SOLPS-ITER模拟速度, 能够达到毫秒量

级, 并且具有可观的精确度, 本工作建立的模型预

测平均准确率成功达到 90%以上, 验证了神经网

络模型应用到边界及偏滤器物理的研究的可行性,

为进一步实现实时预测未来聚变堆偏滤器热负荷

提供了好的理论基础. 

2   数据库建立与数据预处理

在进行神经网络训练预测之前, 我们需要合理

的数据库, 包括输入和输出变量. 本文的数据全部

来自 SOLPS-ITER生成的模拟数据. 数据库包含

的数据有: 内外靶板表面的电子密度、电子温度以

及靶板的热流; 内外上游中平面的电子密度、电子
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温度以及平行热流; 内外偏滤器区的辐射损失, 器

壁表面粒子再循环系数. 事实上, 在模拟过程中,

有很多的输入特征参数和输出参数, 首先需要处理

的是如何选择合适的输入参数和输出参数来进行

神经网络的训练. 其中, 输入参数的选择一部分来

自 SOLPS-ITER模拟的边界条件设定, 如: 芯边

接口处的边界等离子体密度、加热功率、径向输运

系数、器壁表面粒子再循环系数; 另一部分输入参

数则基于边界刮削层的基本物理. 由于刮削层包括

上游刮削层和偏滤器区, 二者构成一个统一整体,

偏滤器靶板参数主要依赖于上游等离子体参数, 因

此我们将上游刮削层的等离子体参数作为输入特

征参数, 包括上游电子密度、电子温度、平行热流

等; 而输出参数则是基于我们的需求. 本文主要通

过机器学习来预测偏滤器靶板的热负荷, 因此, 主

要的输出参数包括靶板的电子温度和靶板的热流.

选取的数据最好在物理上能够得到较好的解

释, 即在物理上能够解释它们的相互影响作用. 基

于刮削层两点模型, 偏滤器靶板的输出参数完全依

赖于上游等离子体参数, 本文中对于较多的输入特

征参数, 如何选择其中几个特征参数作为输入进行

训练? 我们将通过两点模型以及其他比较明显的

能够影响偏滤器靶板参数的因素来选取数据, 并建

立数据库. SOLPS-ITER是通过求解复杂的二维

流体程序来模拟边界等离子体 [20–22]. 但由于二维

流体方程比较复杂, 模拟考虑了径向和极向方向的

输运, 而我们只需要根据物理模型来选取合理的输

入, 所以这里使用两点模型去简单评估边界等离子

体粒子和能量输运以及刮削层上下游等离子体参

量之间的关系 [23], 该模型是基于一维流体方程并

且进行许多基本假设得到. 最简单的两点模型 (没

有动量损失和能量损失)如下: 

nuTu = 2ntTt, (1)
 

T 7/2
u = T

7/2
t +

7

2
q//

L

koe
, (2)

 

q// = qt = γkntTtCs, (3)

式中, nu, Tu, q//分别为上游等离子体密度、温度以

及上游区的平行热流. nt, Tt, qt 分别为偏滤器靶板

等离子体密度、温度以及沉积到偏滤器靶板的热

流. koe 为热传导系数, g 是靶板鞘层能量传输系数,

k 为温度 (T)到能量焦耳 (J)的单位换算因子, Cs
表示离子声速.

根据以上两点模型, 我们能够清楚地知道偏滤

器靶板参数主要依赖于上游电子密度、电子温度以

及平行热流, 因此我们可以选取上游输入特征参

数 nu, Tu, q// (本工作中 nu 代表上游电子密度, Tu
代表上游电子温度, q// 代表上游平行热流; 上游对

应的位置为内外中平面区). 另外, 我们也选择其余

对偏滤器靶板参数影响明显的输入参数, 包括偏滤

器的辐射损失、器壁粒子再循环系数. 这里需要注

意的是尽管内外侧刮削层及偏滤器具有相同的规

律, 但是上游流入内外侧刮削层热流完全不同, 流

入弱场侧刮削层热流远大于强场侧热流. 因此, 不

能直接用外侧刮削层训练模型来预测内侧偏滤器

靶板参数. 为了增强训练模型同时适用于内侧偏滤

器靶板参数预测, 将内外侧的上游数据作为一组输

入, 从而同时预测内外靶板的电子温度、密度以及

热流.

然而, 仅将内外侧上游的电子密度、电子温度

和平行热流作为输入特征参数来训练模型, 我们发

现内外靶板的预测值与真实值偏差很大. 为了更好

地区分内外偏滤器, 我们加入一个区分内外偏滤器

关键的特征量-内外整个偏滤器区的辐射损失. 区

分内、外靶板主要体现在对内、外靶板的等离子体

参数的预测都有较高的准确率, 从而使得内外侧的

输入没有相互干扰.

本文选取 SOLPS-ITER对 HL-3的模拟数据

建立数据库的主要原因是: SOLPS-ITER在物理

上具有较高的可靠性并且模拟数据更容易获得和

整理, 模拟程序能够同时模拟大量的案例, 待程序

运行结束后就可得到大量数据. 另外使用模拟数据

能够很好地控制变量, 避免多余因素的干扰, 从而

建立更纯净的数据库. 本文的不同模拟案例是通过

扫描不同的器壁粒子再循环和上游边界密度得到

的.  壁粒子再循环为 0.90, 0.92, 0.94, 0.96, 0.98,

1.0, 在不同的器壁粒子再循环条件下, 改变芯部边

界密度, 即从 1.0×1019—2.65×1019 每隔 0.05×1019

为一个案例. 在这种情况下, 一个再循环系数就能

得到 34个案例, 总共就有 204个不同的模拟案例.

为了获取更多的数据, 在一个案例中, 我们会提取

模拟网格中 18根刮削层流管的数据, 这些数据的

上游和偏滤器靶板参数会一一对应, 因此我们得到

数据库共有 3672组数据. 增大数据库的规模有利

于提高模型的性能以及泛化性, 避免学习过多局部

特征导致过拟合 [24]. 数据的质量对训练模型至关
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重要, 错误的数据可能导致模型学习到错误的特

征, 从而严重影响模型的性能.

此外, 通过此工作验证机器学习能够应用于托

卡马克偏滤器物理分析, 偏滤器靶板热负荷预测的

可行性. 为了进一步增强机器学习预测的准确性,

下一步要增加更多的实验数据进行训练, 而且加入

更多能够影响靶板参数的特征输入参数, 优化模

型, 进而使模型能够预测实验中的靶板参数并提高

模型的泛化性. 泛化性是指对于模型从未见过输

入, 预测的输出均具有较高的精确性, 并且有可能

能够预测不同托卡马克装置. 

3   模型原理以及模型性能的评价指标
 

3.1    模型原理

本工作建立的 MLP模型属于前馈神经网络

模型 [25], 若模型的网络层数足够多, 我们也将其称

之为深度神经网络 (deep neural networks, DNN).

在MLP中, 当预测输出和真实输出之间存在偏差

时, 通过反向传播算法调整连接权重来进行学习 [26].

其主要被应用于解决金融、交通和能源领域的优化

问题. 通过实验证明其在我们建立的数据库中表现

优异, 进而证明了其符合要求. 通过使用本文建立

的数据库训练模型, 然后使用训练好的模型去预测

模型未见过的数据并得到预测结果, 如图 1所示.
  

训练数据

模型 预测数据新数据

开始

训练模型

输入 预测

图 1　训练和预测的基本流程

Fig. 1. Schematic  of  the  basic  workflow  for  training  and

prediction.
 

激活函数是 MLP等神经网络结构能够处理

复杂问题的核心所在, 目前主流的激活函数包括

Sigmod[27] 系的 Sigmod和 tanh函数 ,  ReLU[28] 系

的 ReLU, LReLU, CELU函数等. 但 sigmoid系的

函数在后向传递的过程中出现了梯度消失 (grad-

ient vanishing)问题 [29], 极大地降低了训练速度.

由于 Sigmod函数的梯度消失问题会严重限制MLP

的隐藏层的层数, 结合 Krizhevsky等 [30] 对常用的

激活函数 ReLU, Sigmoid和 tanh函数进行测试,

并证明了以监督的方式训练神经网络, ReLU函数

的性能优于 Sigmoid系函数. 所以本工作将使用

ReLU作为激活函数.

本工作建立的模型为 5层结构的神经网络模

型, 第 1层为输入层, 中间 3层为隐藏层, 最后一

层为输出层. 其中隐藏层每层有 128个节点, 输

入、输出层节点数根据实际需要决定. 可以根据不

同的输入研究偏滤器靶板参数对上游参数的依赖

关系. 值得注意的是使用神经网络训练模型时, 神

经网络会根据数据强行地寻找数据之间的相关性.

这就代表训练好的模型不一定符合物理规律. 如果

想要训练的模型尽可能地接近物理规律并增加模

型的可靠性和泛化能力, 就必须训练大量的数据.

因此, 本文将会对比不同数量的输入参数对偏滤器

靶板参数预测结果的影响, 从而验证上游输入特征

参数和偏滤器靶板参数的物理相关性.

图 2为本工作采用的神经网络的结构示意图,

模型中数据从输入层到第 1层隐藏层会经历一次

线性变化, 经过第 1层隐藏层后, 通过激活函数处

理数据. 激活函数的作用为引入非线性变换, 使得

模型能够处理更复杂的数据. 隐藏层之间都是先经

历一次线性变换, 再经过激活函数处理使得线性变

换变为非线性变换, 最后一层隐藏层到输出层是线

性变换, 本工作中输出层没有再加激活函数, 如果

想要输出层输出某些特定形式的数据, 可以根据实

际需求加激活函数. 整个数据处理过程如 (4)式—

(10)式所示 (公式中的字母代表向量数据类型):
 

y1 = ω1X + b1, (4)
 

 

输入层 隐藏层

… …

… … …

输出层

图 2    机器学习网络结构示意图

Fig. 2. Schematic diagram of the machine learning network

structure.
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h1 = ReLU (y1) , (5)
 

y2 = ω2h1 + b2, (6)
 

h2 = ReLU (y2) , (7)
 

y3 = ω3h2 + b3, (8)
 

h3 = RReLU (y3) , (9)
 

Y = ω4h3 + b4. (10)

选取 MLP作为实验模型的主要原因有以下

两点. 1)根据 (1)式—(3)式的两点模型可以看出,

选取的数据具有明确的物理依赖关系; 2)本文的

数据集来源可靠, 均为大型边缘程序 SOLPS-ITER

的模拟数据. 目前的神经网络模型中, CNN主要被

用于图像识别或分类, 由于数据输入量很大, 它会

丢弃一些不重要的数据, 而我们的数据都是需要

被学习的数据. RNN用于训练有时间 (或有顺序)

依赖的数据, 而我们的每组数据相互独立, 都是

SOLPS-ITER模拟达到稳态时的数据. 

3.2    评价模型的指标

模型性能的高低主要取决于对新数据预测的

准确性. 在实际情况下, 训练模型时会将数据集划

分为 3个子集: 训练集、验证集、测试集. 其中训练

集用于训练模型、根据训练集初步训练好的模型,

然后用模型预测验证集上的数据, 并根据损失函数

计算验证集的损失值 (LOSS), 损失是衡量真实值

和预测值之间差异的一种指标, 训练函数会根据验

证集损失值的大小动态调整训练函数的参数. 测试

集的主要功能是评价模型最终的性能, 其对训练好

的模型的性能具有直观的评价.

由于在线性回归问题中,  常选用均方误差

(mean squared error,  MSE)函数作为损失函数 ,

而在分类问题中, 常选用交叉熵函数作为损失函数 [31].

因此, 本研究选用的损失函数为 MSE, 如 (11)式

所示. 均方差损失函数是预测数据和原始数据对应

点误差的平方和的均值. 

MSE =
1

n

n∑
i=1

(y̌i − y)
2
. (11)

式中 n 为计算损失的样本集大小. 当预测值越靠近

真实值时, 均方差越小且始终为正数. 本工作还是

用了另一个评价模型性能的指标, 即相关系数. 相

关系数是变量之间线性相关的一种度量, 表达式为 

Var =
1

n− 1

n∑
i=1

(Xi − X̄)
2
, (12)

 

Cov (X,Y ) =
1

n− 1

n∑
i=1

(
Xi − X̄

) (
Yi − Ȳ

)
, (13)

 

r (X,Y ) =
Cov(X,Y )√
Var [X]Var [Y ]

. (14)

其中 n 为计算相关系数的样本集大小. 相关系数

为 X 和 Y 的协方差比上标准差的乘积. 协方差衡

量的是两个变量的变化方向是相同还是相异, 而除

以标准差相当于标准化, 即消除 X 和 Y 自身变化

的影响, 只关注两者之间的关系. 因此相关系数是

一种特殊的协方差. 为了更加直观了解模型的性

能, 我们还会计算模型预测的准确率. 由于模型对

不同的数据输入预测的准确率不同, 所以为了尽量

精确, 将计算测试集每组输入的预测值的平均准确

率. 这里的 n 为测试集的样本数: 

acc =
1

n

n∑
1=1

|y̌i − y|
y

× 100%. (15)
 

4   结果分析

本工作的主要目的就是验证机器学习应用于

研究托卡马克边界等离子体物理的可行性, 主要体

现在研究上游及其他特征参数对偏滤器靶板参数

的影响. 建立MLP模型, 并使用 SOLPS-ITER模

拟数据训练模型. 通过对模型性能的综合分析, 发

现机器学习能够很好地被用于研究托卡马克边界

等离子体上游特征参数对偏滤器靶板的影响.

σ

为了模型的快速收敛, 使用小批次训练方法,

并设置每批次的大小为 64. 由于模型训练的数据

中包含电子密度、温度等参数, 以至于他们在数据

量级上相差较大, 所以为了能够成功训练, 需要将

数据归一化.  本文采用 Z-score归一化方法 ,  如

(16)式所示. 其中 u,    分别代表样本的均值和方

差. 使用 Z-score归一化后, 经处理的数据会呈均

值为 0, 标准差为 1的分布 .  设置初始学习率为

4×10–5, 并引入权重衰减 4.5×10–5. 权重衰减的作

用为在损失函数中加入 L2正则化来防止过拟合: 

x′ = (x− u)/σ. (16)

图 3为不同数量上游参数作为模型的输入时,

损失值随 epoch的变化图像. 可以观察到, 不同数
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量等离子体上游特征参数作为输入时, 损失值的变

化趋势以及能达到的最低损失值是有差异的. 通过

在训练的代码中引入早停控制, 使得验证集损失值

在保持 40个 epoch都没有下降时, 主动停止训练

并保存模型. 表 1为对图 3的详细描述.

图 3(a)的输入为上游的电子密度和电子温度,

图 3(b), (c)为在此基础上依次增加上游的平行热

流、偏滤器的辐射损失; 图 3(d)—(f)则是在对应的

图 3(a)—(c)基础上加上壁粒子再循环. 以 (1)式—

(3)式两点模型并结合对偏滤器靶板参数影响明显

的其余参数为依据来选取不同输入组. 从图 3(a)—

(c)可以看出, 随着输入量的增加, 损失图像逐渐变

得平滑、能够达到的最小损失也逐渐降低, 并且达

到最低损失所需的 epoch也逐渐减小. 从而一定程

度证明了上游平行热流、偏滤器辐射损失对偏滤器

靶板的热流等参数具有明显的影响, 同时也验证了

两点模型描述边界等离子体的可行性.

两点模型中虽然没有辐射损失, 但是偏滤器的

辐射损失对偏滤器靶板的参数是有直接影响的, 这

在物理上是不难理解的.  对比图 3(d)—(f)以及

图 3(a)—(c)可以看出, 加入壁粒子再循环, 损失图

像总体上变得更平滑、能达到的最小损失值也更

低, 说明在模型中预测结果对壁粒子再循环系数在

数值上依赖性较强, 而在物理上壁粒子再循环系数

对靶板参数的确有影响, 但这种影响的尺度暂时没

有明确的物理量化公式. 图 4为壁粒子再循环系数

对靶板电子温度和电子密度的影响, 当壁粒子再循

环系数为 1时, 由于入射到第一壁的离子全部以原子

的形式反弹进入等离子体, 进入边界等离子体的粒

子数较多, 提升了上游等离子体密度, 从而明显降低

了靶板的电子温度. 当器壁粒子再循环系数小于 1

时, 意味着有入射到第一壁的离子没有全部反弹进

入等离子体, 有部分粒子被器壁吸收, 因此导致上

游等离子体密度下降, 从而提升了靶板的电子温度.
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图 3    不同数量的上游参数作为模型输入的损失值图像

Fig. 3. Loss values with different numbers of upstream parameters as model inputs.
 

表 1    模型的详细输入参数
Table 1.    Detailed input parameters of the model.

图3或图5

输入参数

壁粒子再
循环系数
(re)

外中平面
电子密度
(nomp)

外中平面
电子温度
(Tomp)

外中平面
平行热流
(qomp)

外偏滤器
辐射损失
(raouter)

内中平面
电子密度
(nimp)

内中平面
电子温度
(Timp)

内中平面
平行热流
(qimp)

内偏滤器
辐射损失
(rainner)

(a) 4输入 √ √ √ √

(b) 6输入 √ √ √ √ √ √

(c) 8输入 √ √ √ √ √ √ √ √

(d) 5输入 √ √ √ √ √

(e) 7输入 √ √ √ √ √ √ √

(f) 9输入 √ √ √ √ √ √ √ √ √
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我们知道, 一个物理公式能否真实反映客观物理事实,

需要进行大量的验证. 而对于训练好的模型, 只要

训练的数据集足够大并且取得了不错的精度, 也可

以认为模型在一定程度上能够反映客观物理规律.

图 5为不同数量的上游参数作为模型输入的

测试集相关系数, 具体的输入参数见表 1所示. 通过
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Fig. 4. Electron density and temperature profiles at the outer divertor target plate for different wall particle recycling conditions.
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图 5    不同数量的上游参数作为模型输入的测试集相关系数

Fig. 5. Test correlation coefficients versus upstream parameter count.
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图 5可以直观地看出模型预测值的准确性, 即预测

值越集中于斜线上代表预测结果越准确, 中间的斜

线代表预测值等于真实值. 从图 5(a)—(c)可以看

出, 增加上游参数作为输入, 模型的预测结果越来

越准确, 这很好地符合了物理规律. 对比图 5(a)—

(c)和图 5(d)—(f)能够得出符合上述损失曲线图

的结论, 即壁粒子再循环系数对预测结果影响较

大. 图 5(f)有 9个上游输入参数, 其最终损失值和

预测准确性都是表现最好的, 说明它们对靶板参数

都具有一定影响.

计算整个测试集的偏滤器靶板参数的预测值

的平均准确率, 外靶板电子密度、外靶板电子温

度、外靶板平行热流的预测值平均准确率分别为:

95.14%, 97.60%, 97.05%; 与之对应的内靶板的预

测值平均准确率分别为: 94.14%, 98.42%, 95.27%.

图 6为我们使用模型未见的新数据进行预测的结

果图. 这里的“新数据”主要针对模型而言的, 即模

型未训练过的数据, 仍然是我们使用 SOLPS-ITER

模拟的数据. 可以看出预测值准确度较高, 基本没

有偏离真实值太大的情况. 图 6中总共预测了 108

组数据, 外靶板的电子密度、电子温度和平行热流

的平均预测准确率分别为: 95.89%, 96.62%, 93.60%.

综合本节的分析, 可以认为我们成功验证了机器学

习应用于预测偏滤器靶板电子温度、密度和平行热

流的可行性, 并具体有较高的可靠性. 同时, 证明了

我们根据物理依赖关系, 选取必要的输入参数的方法

是正确的. 因此可以通过给定的上游参数, 然后利用

模型来实时预测偏滤器靶板的参数, 解决了 SOLPS-

ITER模拟时间慢的问题, 对于某些需要实时给出

靶板参数的场景提供了解决方案, 如数字托卡马克

中通过实时给出靶板温度、热流来控制注气量.

通过以上研究, 我们成功证明了机器学习应用

到偏滤器靶板参数预测的可能性. 在MLP模型的

基础上, 建立其改进模型 ResMLP(residual MLP),

主要针对MLP的缺点进行优化, 通过引入残差连

接, 使得模型在训练过程中更容易跳出局部最小

值, 提高了模型的收敛速度和稳定性 [32]. 图 7为残

差网络的基本原理, 残差网络通过引入跳跃连接

(skip connection), 将 x 直接传递到后面的层, 学习

的目标变为学习残差映射 F(x) = H(x)–x, 而不是

直接学习 H(x), 最终输出为 H(x) = F(x)+x. 这使

得 ResMLP能有效地避免梯度消失和梯度爆问题,

使得训练过程更加稳定. 图 8为 ResMLP模型的

测试集相关系数, 可以看出模型对不同的输入, 均

具有较高的准确性, 相较于MLP的结果更加稳定.
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图 7　残差网络的原理图

Fig. 7. Schematic diagram of residual network principles.
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图 8　ResMLP模型的测试集相关系数

Fig. 8. Test set correlation coefficients of the ResMLP model. 
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Fig. 6. Predicted and true values of electron density, electron temperature, and parallel heat flux on the outer target.
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5   结　论

本文针对 HL-3装置, 采用机器学习的方法预

测偏滤器靶板等离子体参数, 为将来预测大型聚变

堆偏滤器热负荷提供理论基础. 基于大型边缘等离

子体程序 SOLPS-ITER模拟 ,  首先建立了 HL-3

边界等离子体 (包括上游区和偏滤器区)的数据库.

然后, 采用机器学习方法, 结合该数据库建立一个

人工神经网络模型; 最后通过该人工神经网络进行

训练 HL-3装置边界等离子体参数, 并通过给定的

上游等离子体参数, 进行偏滤器靶板热负荷的预

测. 该工作能够有效缩短大型的边缘程序 SOLPS-

ITER模拟边缘等离子体的时间, 从几周、月甚至

半年缩短到几个 ms. 本工作选取不同数量的输入

参数建立多层感知机 (MLP)模型, 对内外偏滤器

靶板的电子温度、密度和平行热流进行预测. 研究

发现合理增加边界等离子体的上游参数作为模型

的输入, 不仅可以提高模型的泛化能力, 提高模型

预测的准确率 (均达到 90%以上), 还能在一定程

度上验证等离子体上游的物理量和偏滤器靶板上

物理量的依赖关系. 此外, 在 MLP基础上建立了

更稳定的 ResMLP模型, 证明了利用神经网络预

测偏滤器靶板热负荷的可行性.
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Abstract

The SOLPS-ITER edge plasma simulation code has become a primary tool for designing divertor physics

and predicting target plate heat load in fusion research. However, SOLPS-ITER-based divertor design requires

not only substantial computational time but also intensive hardware resources, which fundamentally limits its

application in advancing divertor optimization, particularly in large-scale fusion reactor divertor design. In this

work, the machine learning method is used for the first time to predict the plasma parameters of the divertor

target plate for HL-3, which provides a theoretical basis for predicting the heat load of divertor in large fusion

reactor in the future. Based on the simulation of the edge plasma code SOLPS-ITER, we first build a database

of  HL-3  edge  plasma  parameters,  including  the  upstream  inner/outer  midplane  region  and  divertor  target

region.  Then,  we  use  the  machine  learning  method  and  combine  with  the  database  to  develop  an  artificial

neural  network  model.  Finally,  the  artificial  neural  network  is  used  to  train  a  model  by  using  the  boundary

plasma parameters of the HL-3 device, and the heat load of the divertor target plate is predicted by the given

upstream plasma parameters.

　　This work can effectively shorten the time of  simulating edge plasma by SOLPS-ITER code from weeks,

months  or  even  half  a  year  to  several  milliseconds.  In  this  work,  a  multi-layer  perceptron  (MLP)  model  is

established with different input parameters to predict the electron temperature, density, and parallel heat fluxes

of the inner and outer divertor target plates. It is found that reasonably increasing upstream plasma parameters

as inputs to the model can not only improve the model’s generalization ability and the accuracy of prediction

(both  reaching  over  90%),  but  also  verify  the  correlation  between  upstream  plasma  parameters  and  divertor

target physical quantities. In addition, a more stable ResMLP model is established on the basis of MLP. This

work demonstrates the feasibility of using the neural networks to predict the heat load of the divertor target

plate.

Keywords: HL-3, machine learning, neural network, divertor target heat load, SOLPS-ITER
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