
 

基于 DNN 的托卡马克等离子体边界重建研究
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摘要： [目的]为了实现托卡马克在放电过程中对等离子体位形的实时重建，在对相机标定算法分析的基础上，提出

一种基于全连接神经网络的可见光边缘重建算法。[方法]该算法的作用是建立像素坐标系和托卡马克坐标系的对应

关系进而实现等离子体可见光边缘重建。[结果]在该算法的基础上引入小样本学习，来对全连接神经网络重建算法

做进一步改进。[结论]实验结果表明该算法可以精确地对等离子体可见光边缘进行重建，同时也满足系统对实时性

的要求。
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Abstract: [Introduction] In order to realize the real-time reconstruction of plasma shape and position in Tokamak, a visible light edge
reconstruction  algorithm  based  on  fully  connected  neural  network  is  proposed  based  on  the  analysis  of  camera  calibration  algorithm.
[Method] The function of the algorithm was to establish the corresponding relationship between the pixel coordinate system and the To
kamak coordinate system, and then realize the plasma visible light edge reconstruction. [Result] On the basis of the algorithm, few-shot
learning is added to further improve the reconstruction algorithm of fully connected neural network. [Conclusion] Experimental results
show that the algorithm can accurately reconstruct the plasma visible light edge, and also meet the real-time requirements of the system.
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0    引言

在托卡马克装置中对等离子体位形重建是服务

于等离子体稳定放电的重要技术。实时重建托卡马

克装置放电等离子体位形在优化等离子体的运行参

数[1]，减少某些不稳定性的发生，控制真空室壁和偏

滤器靶板上的热负荷和粒子沉积，以及减少对真空

室内部件的损伤，都具有重大意义。

为了估计或者测量等离子体边缘的位形，现代

托卡马克装置主要是采用磁测量的方式获得装置的

磁场和磁通信息来对等离子体边缘进行重建，例如：

XLOC, EFIT。但是，磁测量的方式存在一些问题：第

一点，磁测量受装置的电磁环境影响较大，比如磁体

的扰动会对等离子体的宏观行为产生很大的影响[2]，

磁体的涨落可能使得磁力线随机扰乱；第二点，磁测

量时间导数的积分运算可能会导致电磁测量值的

漂移[3]。

结合聚变反应堆长时间稳定运行的要求，为了

解决磁测量出现的问题[4-6]，开发新的等离子体边缘

重建算法具有重大意义。伴随着计算机性能的提高
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以及高速可见光相机的发展，基于计算机视觉和高

速可见光诊断系统的等离子体边界重建技术开始应

用在托卡马克等离子体位形的实时重建中。从等离

子体放电时的图像中获取等离子体的可见光边缘信

息可以避免采用磁测量方式在测量时遇到的问题[7]。

虽然可以基于图像数据获得等离子体可见光边

缘信息，但是该边缘信息依旧是像素坐标系的一个

描述，实际的等离子体位形反馈控制系统需要的反

馈信号是等离子体边缘在托卡马克坐标系中的坐标。

针对该问题以及反馈控制系统实时性的要求[8]，本文

提出了一种基于全连接神经网络（Deep  Neural
Networks：DNN）的重建算法。该算法可以实现等离

子体边缘像素坐标到托卡马克坐标系坐标的快速

转换。  

1    计算机视觉的重建任务
  

1.1    概述

计算机视觉的重建任务有两个步骤：首先对需

要重建的目标进行提取；再者是对目标重建。提取

重建目标是使用边缘提取算法从图像中获取重建目

标的像素坐标信息。目标重建部分是建立像素坐标

系和世界坐标系的对应关系，目前是对相机进行标

定来确定两个坐标系之间的对应关系。  

1.2    提取重建目标

在现阶段存在很多的边缘提取算法，例如

Canny算子，Sobel算子和基于图像显著性的边缘提

取算法。Canny算子可适用于不同的场合，它的参

数允许根据不同实现的特定要求进行调整以识别不

同的边缘特性；Sobel算子对噪声具有平滑抑制作用，

可以产生较好的检测效果，但是得到的边缘较粗，且

可能出现伪边缘。鉴于整个系统对实时性的要求，

使用基于图像显著性的快速边缘提取算法获取等离

子体可见光边缘的像素坐标信息，能够有效获取等

离子体可见光边缘的像素坐标信息，且花费的时间

比传统的 Canny算子和 Sobel算子要少很多。  

1.3    目标重建

目标重建是使用相机标定方法，将目标的图像

信息映射到世界坐标系中。相机标定是对物体成像

过程的数学建模，该建模包括目标角点的射影变换

和相机的透镜畸变。其中射影变换对应的关系：

[ u
v
]
= s

 fx γ u0

0 fy v0

0 0 1

 [ R −→t
]  xw

yw

zw

 （1）

−→q =
[

u v
]T

M =

 fx γ u0

0 fy v0

0 0 1

 fx = f ∗ sx,

fy = f ∗ sy W =
[

R −→t
] −→

Q =
[

xw yw zw

]T
其中令 ， ，

， ， ，

式中：
−→q         −角点像素坐标；

s          −一个任意的比例因子；

M        −相机内参矩阵；

u0 v0，    −相机芯片在成像过程中不在图像坐

标系中心的建模参数；

f          −焦距；

sx, sy    −CCD芯片的像元尺寸；

W −→t        −相机外参矩阵 (R为旋转矩阵， 为

平移向量)；
−→
Q        −世界坐标系坐标 (用于描述相机的

位置)。
理论上通过射影变换就已经可以实现像素坐标

系向世界坐标系的转换。但是事实上，不存在完美

的相机透镜，在相机成像时，都会存在因为相机透镜

而引起的畸变，透镜畸变包括径向畸变和切向畸变。

对于径向畸变，成像装置的光学中心处畸变为 0，畸
变随着点与光学中心的距离增大而增大。使用泰勒

展开式对它建模：

xcorrected = x ∗
(
1+ k1r2+ k2r4+ k3r6

)
（2）

ycorrected = y∗
(
1+ k1r2+ k2r4+ k3r6

)
（3）

式中：[
x y

]
                  −畸变点的原始像素坐标；[

xcorrected ycorrected

]
 −矫正后的像素坐标；

r                               −畸变点到光学中心处的

距离。

p1 p2对于切向畸变引入参数 ， ，中和两种畸变得

到矫正公式：

xcorrected = x+
[
2p1xy+ p2

(
r2+2x2

)]
（4）

ycorrected = y+
[
2p2xy+ p1

(
r2+2y2

)]
（5）

相机标定的过程既包括线性的射影变换又包括

非线性的畸变矫正。单目相机标定一般用于离线的

目标重建，这不符合托卡马克装置对实时性的要求，
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因此需要开发新的算法进行实时重建。通过分析相

机标定发现标定过程包含了很多的线性和非线性参

数，因此相机标定可以转换为多变量的非线性

拟合。  

2    全连接神经网络重建算法
  

2.1    全连接神经网络

全连接神经网络是由多个神经元构成的多层神

经网络。神经元是以生物研究及大脑的响应机制而

建立的拓扑结构网络，模拟生物的神经元细胞，多个

树突末端给出刺激信号，在接受刺激信号之后做出

响应。DNN的结构不固定，一般由一层输入层，一

层输出层和输入层与输出层之间的隐藏层构成。

DNN是最朴素的神经网络，它具有的大量网络参数

几乎可以拟合任何函数，所以它具有非常强的非线

性拟合能力。  

2.2    全连接神经网络结构

典型的全连接神经网络有三层：一层输入层，一

层隐藏层，一层输出层，图 1为典型的三层全连接神

经网络结构图。

I =
[

u v u∗u v∗ v u∗ v
]

I α =
[

R Z
]

结合相机标定的射影变换和畸变矫正公式 (1)、
(2)、(3)，总结出特征向量 ，

作为神经网络的输入信号。 为托卡马

克坐标系坐标，该向量作为神经网络的输出。全连

接神经网络隐藏层的层数和每层神经元的个数不仅

会影响网络参数的数量而且会影响拟合的效果。通

过反复的实验对参数进行调整，最终确定隐藏层为

一层，隐藏层神经元个数为 11个。本文重建算法构

造的神经网络结构如图 2所示：
  

2.3    数据集

全连接神经网络的数据集是对应的等离子体边

缘像素坐标与托卡马克坐标的点集。在等离子体稳

定放电的时段，对特点时间片等离子体放电图像提

取边缘角点。经计算每炮数据等离子体稳定放电时

段为 4.54～6.70 s，在该时间段内截取 27个时间片段，

每个时间片段的等离子体放电图像边缘角点为

117个。一共选取了五炮历史的等离子体放电数据，

数据集包含了 15 795组对应数据。  

3    实验的改进
  

3.1    小样本学习

近年来，在使用大数据训练神经网络模型的趋

势下，机器学习和深度学习在很多领域取得了很大

的成功。但是在很多工程实验中，可能会出现数据

获取难度大或者标注样本较少的问题。这类问题会

导致许多的神经网络模型效果不佳或者模型失效。

为了解决这些问题，小样本学习开始进入学者的视

野。小样本学习是根据人类学习观点（人类只需要

少量数据就能快速学习）而提出的概念。小样本学

习的目的是通过少量的数据学习从而解决问题的模

型，使机器学习和深度学习更接近人类思维。  

3.2    小样本学习的应用

上文介绍数据集包含了 15 795组对应的点集，

但是存在一些问题：首先，在等离子体放电实验中，
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图 1　典型的三层全连接神经网络结构图

Fig. 1　Structural diagram of a typical three-layer fully connected
neural network
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图 2　重建 BP神经网络结构图

Fig. 2　Reconstructed BP neural network structure diagram
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由于每次放电充入的等离子体数量不完全一致导致

等离子体在放电达到稳定时等离子体边缘位置出现

偏差，该偏差可能达到 35 cm；此外，15 795组对应的

点集给数据的采集和标注工作带来了很大的麻烦。

为了减少托卡马克实验带来的系统误差和制作数据

集的工作量，使用基于数据增强的小样本学习来解

决问题。通过将每个时间片段的 117组对应点集削

减为 51组位置相对稳定的点集和剔除五炮数据中

异常数据来达到数据增强的效果。  

4    实验结果和分析

实验做了两组对照实验，第一组实验（实验一）

是没有使用小样本学习的全连接神经网络进行重建，

第二组实验（实验二）是使用小样本学习的全连接神

经网络进行重建。图 3为两组实验的重建效果与电

磁重建效果的对比图。表 1是两组实验重建的误差

统计，其中距离为欧式距离。

本实验重建阶段实质上是神经网络的推理过程，

该推理过程花销的时间为 66.9 us。实验使用的计算

机 处 理 器为 CPU为 Intel(R)  Core(TM)  i7-10750H
CPU @ 2.60GHz，内存为 64 GB，编译环境为 Visual
Studio 2019。

通过重建的效果图来看，实验二重建的一些位

置出现部分偏差，但是从误差统计表来看实验二的

重建总体上不弱于实验一，因为工程上要求的精度

是距离控制在 0.02 m以内。实验二在关键位置即等

离子体位形左端、右端、上端、下端有较好的拟合效

果，这对等离子体位形控制有着重要的作用。实验

一和实验二总体上都可以满足精度要求，但是就数

据集制作的工作量和难度上实验一都要远大于实验

二。两组实验也同时证明了全连接神经网络可用于

目标重建的可行性，也证明了全连接神经网络可用

于等离子体位形实时重建的工作。同时该算法的时

间开销为 66.9 us，为实现系统实时性的要求提供了

基础。  

5    结论

在托卡马克装置放电过程中，提取等离子体图

像数据中的等离子体边缘像素坐标进行实时重建可

以弥补磁测量方式的不足之处。但是基于图像数据

进行重建有很大的时间消耗，这样就很难满足反馈

控制系统的实时性要求。本文基于全连接神经网络

的重建算法可以快速的进行等离子体边缘的重建，

并且本文还针对工程实验中数据集制作难度大的问

题提出使用小样本学习的解决办法。但是在引入小

样本学习后重建效果没有得到很大的提升，在后面

的实验中会继续优化小样本学习实验，让等离子体

边缘重建效果有大的提升。
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