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AI4F—磁约束聚变研究新范式

实验
工程难度大，
数据不自洽

模拟
计算量大，难以兼

顾精度、速度

理论
多尺度、非线
性物理过程

引入AI技术，服务于未来聚变堆燃烧等离子体研究

燃烧等离子体环境：
物理更复杂，
计算量更大，
数据不完备，
关键物理过程难以理解，
……
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AI应用于聚变领域方方面面

破坏性事件测控：Disruption、Vertical 

displacement、Fault detection

参数标定：Scaling、Operational regimes

反演：Reconstruction

代理模型：Fast modeling、Accelerated 

simulation、Real-time prediction

等离子体及装置控制：Plasma control、

Device control、Safety factor control

模式识别：Retrieval、Pattern recognition

算法及流程优化：Optimization、

Automatic analysis、

降噪、降维：Denoise、Dimensionality 

reduction

特征提取：Feature extractor

设计优化：Bayesian design

……

AI for fusion领域成果逐年递增



                                                                                                                                                    4

诊断间数据不自洽

EAST托卡马克诊断系统布局 诊断间不自洽：

不同系统对同一物理量的测量不一致

给数据的理解和使用带来困难

EAST密度诊断系统

POINT偏振干涉仪

DPR反射计

TS汤姆逊散射诊断

CO2色散干涉仪，…
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测量不确定性导致诊断间数据不自洽

• 仪器及环境噪声干扰

• 实验数据统计波动

• 测量通道的空间稀疏性

• 测量及数据传输中的信息遗漏

• 数据处理模型的认知或方法误差

测量不确定性诊断间不自洽
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• 仪器及环境噪声干扰

• 实验数据统计波动

• 测量通道的空间稀疏性

• 测量及数据传输中的信息遗漏

• 数据处理模型的认知或方法误差

Ø 数据融合，降低方法不确定性

Ø 不确定性量化，减少决策风险

偶然不确定性

方法不确定性

数据融合及不确定性量化
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传统数据分析 集成数据分析（Bayes）

By R. Fischer

基于贝叶斯推断的数据融合及不确定性量化
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贝叶斯定理
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英国数学家贝叶斯
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中心极限定理
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基于贝叶斯的密度数据融合及不确定性量化

等离子体参数

（目标物理量ne）

系统A、B、C诊断原理

目标物理量ne的

联合概率分布

前向
诊断模型

MCMC采样

似然函数FA

似然函数FB

似然函数FC

计算联合
概率分布

贝叶斯原理
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前向诊断模型构建

EFIT磁面+模拟等离子体参数分布+诊断原理

POINT

DPR

POINT、HCN、DPR模拟信号
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基于贝叶斯的POINT、HCN、DPR密度诊断数据融合

ϴ1：最大密度

ϴ2：梯度位置

ϴ3：边界陡峭程度

ϴ4：平台倾斜程度

真实值：

ϴ1=5    ϴ2=0.93

ϴ3=10   ϴ4=0.18
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基于贝叶斯的POINT密度剖面反演

后验采样

基于贝叶斯的POINT实验数据反演结果

反演剖面

实验数据
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基于深度学习的数据融合、不确定性量化

表征不确定性：

Ø 贝叶斯神经网络

Ø 深度集成网络

Abdar M. Information fusion, 2021, 76: 243-297.
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基于CNN的POINT、HCN密度诊断数据融合

 
电场 

多任务学习

优点1：

Ø不依赖于EFIT输入

可训练参数: 243240

优化器: adam

损失函数: MSE 

训练集比例: 0.8

服务器: Tesla V100 32GB GPUs
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基于CNN的POINT、HCN密度诊断数据融合结果

输入完备 输入缺失
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基于CNN的POINT、HCN密度诊断数据融合结果

缺失1道
缺失多道

优点2：

Ø对数据缺失具有鲁棒性
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融合方法对比

贝叶斯推断

优点：

• 自然的以概率方式描述各个物理量

及测量的不确定性

• 方便融合多个诊断系统的数据

不足：

• 先验分布会显著影响后验分布结果

• 后验分布的采样过程耗时可能较长

深度学习

优点：

• 降低融合模型带来的方法不确定性

• 更快给出判定结果，可用于对数据处

理时效性具有更高要求的场景

不足：

• 冗长的前期训练

• 需要设计融合策略，融合诊断原理不

同、数据属性不同、特征属性不同的

多类诊断数据
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数据清洗

p数据清洗：将信噪比低或者无用数据准确识别出来，与信噪比高或者可用数据准

确分类，提高数据可用度，可信度。

常见脏数据包括：

• 数据缺失

• 异常值

• 信噪比低

• 错误标注

• 时间错位

AI赋能：自动识别和补全

复杂测量环境：

• 电磁干扰

• 机械振动

• 中子辐照
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EAST实时数据清洗

EAST弦积分密度数据

输入：整炮的数据； 输出：数据相似性 数据正确性
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EAST实时数据清洗
RT-TDGS（Real-Time Time-domain Global Similarity）方法
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Shahbazian R.Information 13.12 (2022): 575.

数据补全
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验证、确认以及不确定性量化分析（VVUQ）

Wu, Xu. ArXiv:2503.17385 (2025).
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POINT系统VVUQ

置信度: 99.5%（JS散度计算）。

相似度: ≥97.5%（芯部），82.5%（边界）。

通过添加边界反射计数据，边界不确定度可达90%以上

确认过程不确定度: 3.12%， 来自模拟。

POINT系统不确定度： 6.17% ；
2.99%，来自数据处理，
3.18%， 来自工程设计。

不确定来源 振动 频率变化 折射效应 有限温度效应 样条插值

不确定度 1.0％ 0.28％ 0.4％ 1.5％ 2.99％
POINT系统现存不确定度：

密度分布UQ

从POINT系统诊断原理（物理）、工程设计、原始及最终处理的实验数据、理论模拟数值（修正

的双曲正切模型）对诊断进行认证、确认和不确定度（VVUQ）分析：

• 检验：通过代码三步检测进行代码质量评估，同时对代码功能进行检测，测试计算结果。

• 模型与实验结果确认：计算模拟结果与实验数据的置信度、相似度，确认模型的可用性。

• 量化：通过对系统原理、工程设计、实验环境、数据分析代码的评估，确认不确定度来源。

Yuan S Z. Fusion Engineering and Design, 2024, 205: 114523.
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总结

Ø 测量不确定性给诊断可靠性和运行决策可靠性带来风险，可采用多诊断系统数据

融合、不确定性量化来降低测量不确定性带来的风险。

Ø 贝叶斯推断及深度学习在准确性、处理速度、训练成本等方面各有优缺点，须根

据聚变装置具体应用场景选择合适的数据融合方法。

Ø 各种融合方法对数据中的错误或者无效数据都比较敏感，有必要在数据融合前进

行数据清洗。

Ø 通过VVUQ可量化实验、模拟不确定度，提高实验与模拟自洽性、可解释性。
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物理

数据

物理驱动数据驱动 物理+数据驱动
（PINNs、HNN）

将物理规律与AI技术相结合，提高AI模型泛化能力、增强对物理规律的理解

安全及装置保护

等离子体运行及控制

等离子体物理研究

数据类型 准确、快速、高效

可靠性、可用性

鲁棒性、容错性

自洽性

信息挖掘，可解释性

误差传递与分析

算法需求

聚变堆多模态诊断数据智能化挖掘
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