
４．１ トカマクプラズマ運転におけるデータ駆動
型アプローチ

本小特集の背景として既に論じられているように，人口

知能や機械学習の物理への応用が盛んになっている［１，２］．

プラズマは生物ほどではないにしろ，複雑系の典型であ

り，要素還元された物理モデルによってシステム全体の挙

動を理解，すなわち予測し，制御することはできるであろ

うか？特に本章で議論するトカマクプラズマにあっては，

国際熱核融合実験炉 ITERの実験開始や原型炉建設を見据

えた時間軸に沿って，このような対象に対して要素還元的

なアプローチと相補的・相乗的にデータ駆動型アプローチ

によって研究開発の加速を図ることは理に適ったものと言

える．

本章では，データ駆動型アプローチの方法論として，機

械学習の中でも異なる源流を持つ，ニューラルネットワー

クとスパースモデリングの具体的応用例を紹介する．

強化学習にニューラルネットワークを利用した技術は深

層強化学習と呼ばれ，近年，Alpha GO［３］に代表されるよ

うにゲーム［４］やロボット制御［５］を対象にして目覚ましい

発展を遂げている．ここでは，内部輸送障壁を伴うプラズ

マのイオン温度勾配を加熱パワーで制御するシステムの，

輸送シミュレーションによるデータを元とする学習を通じ

た開発が述べられる．

一方，統計的機械学習の流れにあるスパースモデリング

［６］とは，様々な分野に高次元データに共通して潜在する

スパース（疎）性を利用し，効率的に最大限の情報を抽出

することをめざすものである．いわゆる「オッカムの剃刀」

を合理的に手にする方法論と言える．ここでは，ディラプ

ションの有無という分類を未知のデータに対して精度良く

予測して行う分類器の開発が述べられる．そこでは，特に

２クラス分類問題の手法であるサポートベクトルマシン

（Support Vector Machine）［７］が利用される．

４．２ イオン温度勾配制御への応用
４．２．１ 内部輸送障壁を伴うプラズマの制御

実験やシミュレーションで得られるデータに基づく学習

を制御システムに利用する一例として，イオン温度勾配制

御への応用が検討されている．

JT-60U では高性能プラズマの定常維持をめざして，中

性粒子ビーム入射（NBI）を用いた内部輸送障壁（ITB）を

持つプラズマのイオン温度勾配の実時間制御実験が行われ

た［８］．ITBプラズマではイオン温度勾配の応答が非線形

性を示すため，比例・積分・微分（PID）制御を用いながら

も，比例ゲインをプラズマ中心のイオン温度に依存する可

変の値とすることで実時間制御を実現したが，可変ゲイン

のイオン温度依存性を決定するために，事前にNBIに対す

るイオン温度分布の応答特性を調べるための放電を行う必

要があった．

しかしながら，ITBプラズマにおけるイオン温度分布の

応答特性は，第一壁のリサイクリング量など実験条件の違
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いによって大きく変化するため，幅広い運転条件に適用で

きるフィードバック制御を実現する可変ゲインを決定する

のは困難である．また，長時間放電時にリサイクリング量

が時間とともに変化することによって，ITBの特性が動的

に変化してしまうような場合にも適切な制御を行うことは

難しい．そこで，データ駆動型アプローチとして，統合輸

送コードを用いてイオン温度分布の応答特性を様々に変化

させたプラズマに対する制御シミュレーションのデータを

作成し，それらに対して学習を行うことで，幅広い運転条

件に適応して適切な制御を行うことができるシステムを構

築することをめざした．

４．２．２ 深層強化学習のアルゴリズム

ここでは，学習したシステムの動作を JT-60U の実験

データと比較して検証するため，実験と同様に荷電交換分

光計測（CXRS）による２つの計測点間のイオン温度差

���の制御を通じてイオン温度勾配を制御することを考え

る．ITBプラズマのMHD不安定性を回避することをめざ

し，２つの計測点は規格化小半径�����に存在する

���の有理面を挟んだ２点（���������）とした．

イオン温度差���制御のための最適な加熱NBI パワー

��	はプラズマの輸送特性，特にイオンの熱拡散係数��
の空間分布に依存する．しかし，ITBプラズマの��の時空

間発展を実験前に正確に予想することは難しく，適切な

��	の波形を事前に決定することは困難である．一方で，

��	に対する���の応答特性は現在から過去一定の時間の

��	と���の計測データから予測できると期待できる．そ

こで，以下の状態ベクトル��
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を入力し，最適な��	を出力できるニューラルネットワー

クを学習することとした．ここで，��は�番目の制御ステッ

プの時刻，��
�

�����は���の制御目標である．

学習のためには，サンプルとなる制御シミュレーション

のデータを作成する必要がある．NBI の入力パワーは使用

するユニット数によって決定され，JT-60U では７つの離

散値を取る．そのため，１００ステップ程度の制御周期分のシ

ミュレーションデータを網羅的に作成しようとした場

合，７の１００乗回のシミュレーションを行う必要となって

しまい，現実的ではない．そこで，制御性能の向上に効果

的な学習サンプルを選択的に収集することで，少ない学習

サンプルから効率よく制御システムの学習を行う必要があ

る．

試行錯誤を通じて制御システムを訓練する試みの一つに

強化学習がある．強化学習の枠組みでは，学習に用いるサ

ンプルの収集と制御システムの訓練を同時に行い，学習の

各時点で制御システムが最適だと予想する解の近傍のサン

プルを重点的に収集する．これにより，少ないサンプル数

（試行回数）で効率よく制御システムの性能を向上するこ

とが可能になる．

強化学習では学習のために reward（報酬）と呼ばれる量

が定義される．これは，制御システムの各制御ステップに

おける制御の“よさ”を表す量であり，この量を最大化す

るように制御システムは学習される．そこで，���制御を

行うシステムの学習のために，各制御ステップの���の制

御誤差が小さくなるにつれて大きくなるような reward を

設定した．ここで，ある制御ステップにおける reward を

��，制御出力ベクトル（ここでは��	のみを成分とする

１次元ベクトル）を��とするとき，強化学習の問題設定

は，ある状態ベクトル��が与えられたとき，それ以降の制

御ステップで得られるrewardの和	������	�を最大化す

るように制御出力ベクトル��を最適化することと定義で

きる．

強化学習にニューラルネットワーク，特に従来では学習

の難しかった多層ニューラルネットワークを利用した技術

は深層強化学習と呼ばれ，目覚ましい発展を遂げている．

深層強化学習のアルゴリズムは年々開発が進んでおり様々

な種類が存在するが，ここでは���制御システムの学習に

用いたActor-Critic 法と呼ばれるアルゴリズム［９‐１１］の概

要を説明する（図１参照）．Actor-Critic 法では状態ベクト

ル��に対する最適な制御出力ベクトル��の関係を表す方

策関数�����と，状態ベクトルが��である時点で，制御出

力ベクトル��が選択されたときの，その後の報酬和	�を計

算する行動価値関数���������を考え，これらをそれぞれ

ニューラルネットワークで近似する．ランダムに初期化さ

れた方策関数�����に基づいて制御シミュレーションを行

うことから始まり，試行錯誤を通じて得られる��，��，�
の組み合わせから���������の予測誤差を最小化するよう

にニューラルネットワークを訓練する．そしてそれと同時

に，���������の予測に基づいて，得られる報酬和が多く

なる制御出力ベクトル��が選ばれる確率が上がるように

方策関数�����のニューラルネットワークのパラメータを

更新する．この繰り返しにより，最適解周辺の報酬和の予

測精度の改善とそれに基づく方策関数の改善を通じ，効率

的な制御システムの最適化を達成することができる．以上

が使用した深層強化学習アルゴリズムの概要である．

なお，深層強化学習のアルゴリズムの特性上，必要とす

る制御特性を獲得するためには reward の適切な設計が重

要である．例えば，ニューラルネットワークの学習を安定

に行うためには reward の値を０から１の間の値に tanh

図１ Actor-Critic法を用いたイオン温度差�Ti制御の深層強化学
習のフローチャート．
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関数などを介して規格化するのが一般的であるが，規格化

のスケールを小さくとりすぎると，初期のランダムな方策

では reward が有意に大きくなるケースに遭遇する確率が

非常に少なくなってしまい，学習が進まなくなる．一方で

規格化のスケールを大きくとりすぎると，大きな制御誤差

が残った状態でも reward が頭打ちとなり，それ以上学習

が進まなくなる．そこで，最終的に得たい制御成績と学習

のためにかける計算時間との兼ね合いから，適切な規格化

のスケールを選択する必要があった．

４．２．３ シミュレーションを用いた学習と結果

ここからは，実際に学習したイオン温度差���の制御シ

ミュレーションについて説明する．シミュレーションは統

合輸送コードTOPICS［１２］を用いて行った．NBI の入射位

置やエネルギー，プラズマ形状，プラズマ電流分布，そし

て電子密度分布は JT-60U の実験データを使用し，イオン

温度分布と電子温度分布の時間発展を計算した．１回のシ

ミュレーションで2.1秒間の温度分布の時間発展を計算し，

その間 0.02 秒周期で���制御を行う．幅広い輸送特性のプ

ラズマに対して学習するため，弱い ITBプラズマから強い

ITBプラズマまで，４段階の勾配強度についての熱輸送モ

デルをシミュレーション開始時にランダムに採用してシ

ミュレーションを行った．数千回程度のシミュレーション

結果を学習することにより，４種類すべての熱輸送モデル

に対して適切な���制御ができるようになった．これによ

り，学習した制御システムでは与えられた状態ベクトル

��から，ITBの強さに依存して変化する���の応答の強さ

を推定し，その応答特性に適応した適切な制御を行うこと

ができるようになることがわかった．

しかし，一般にデータに対する学習で得られた最適化シ

ステムは，学習に使ったサンプルに対して高い性能を示し

たとしても，学習サンプルとは異なる新規のデータに対し

て望ましい結果を得られない，いわゆる過学習の可能性が

ある．そこで，訓練された制御システムが実際の実験に適

用可能であるかどうか JT-60U の実験データを用いて検証

した．実験データから，ある���の波形とその時の���
の時間発展が得られるが，制御のシミュレーションでは実

験時とは異なる���波形となった時の���の応答を予測す

る必要がある．そこで，JT-60U 実験のイオン温度，電子温

度分布の時間発展を再現する熱輸送モデル（実験データに

基づく熱輸送モデル）を構築し，そのモデルに対する���
制御のシミュレーションを行った．その結果，図２に示す

通り，学習に使ったモデルとは異なる，実験データに基づ

く輸送モデルに対しても適切な���制御が行えることがわ

かった．また，示している２つの結果は，トロイダル磁場

を変更した影響でITBの強さが大きく異なる２つの放電を

模したモデルに対する制御結果であり，実験で現れる幅広

い応答特性に適応して制御が行える可能性があることを示

す結果である．

４．２．４ イオン温度勾配制御への応用 ‐まとめ‐

応答特性の予測が困難な内部輸送障壁を伴うトカマクプ

ラズマの制御への強化学習の応用を紹介した．統合輸送シ

ミュレーションを用い，加熱パワーに対するイオン温度勾

配の多様な応答特性に対して強化学習を行うことによって

制御システムを構築した．このシステムは実際に実験で現

れる内部輸送障壁の応答特性を模したシミュレーションに

対しても適切な制御を実現できるものであり，今後，様々

な条件に適応した制御を可能とするシステムへ展開できる

と期待される．原型炉ではより広範なパラメータ範囲にお

けるロバストな制御システム，すなわち適応的な制御が必

須である．強化学習を用いた制御システムの最も大きな特

長はこの適応的な制御を実現できる，という点にある．

４．３ スパースモデリングによるディスラプショ
ン予知

４．３．１ 機械学習を用いたディスラプション研究

ディスラプション現象は，トカマク方式の核融合プラズ

マに特有の突発的な崩壊現象である．ディスラプションの

回避・緩和・予知はトカマク方式の核融合炉を実現するた

めに克服しなくてはならない最重要課題の１つであるが，

その物理的背景は未だ完全には解明されてはいない

［１３，１４］．

中でもディスラプションの発生を予知することをめざす

研究が，JET，DIII-D などの実験装置で行われている［１５‐

１７］．これらの研究ではニューラルネットワークやサポー

トベクトルマシン（SVM）といった機械学習モデルに放電

中のプラズマパラメータの値を入力し，放電がディスラプ

ションを起こすか否かを判定するという問題設定がよくな

される．このような研究では，モデルに入力するプラズマ

パラメータは各々の研究者の物理考察に基づいて選択され

ることが多い．一方，ディスラプション現象に関連するパ

ラメータを偏りなく，適切かつ合理的に選択することがで

きれば，予知の性能はさらに向上できることが期待され

る．本セクションでは，機械学習を用いたディスラプショ

ン予知研究に全状態探索を用いたスパースモデリングを導

入し，入力パラメータの選択を実施した例を紹介する．

４．３．２ 全状態探索を用いたスパースモデリング

分類問題における変数選択では，単に個々の変数の分布

図２ JT-60Uの実験データに基づく輸送モデルに対して，強化学
習を用いて訓練した�Ti制御システムの動作を検証した結
果．点線は実験と同じ PNB入射波形での計算結果を示す．
この�Tiが実験時の計測結果を再現するようにそれぞれの
放電に対して輸送モデルが調整されている．この�Tiを制
御目標として制御を行った結果が実線で示されており，
ITBの強さの異なる２放電を模したシミュレーションにお
いて，十分よい制御を行えることが示されている．
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だけから検討するのではなく，変数同士の組合せによる効

果を十分に考慮する必要がある．そこで，実現可能なすべ

ての組合せについてモデルの評価と訓練を行って最適な変

数の組合せを求める，全状態探索（Exhaustive search，

ES）の手法が考案された［１８］．しかしESには，パラメー

タの数�が増えると変数の組合せの数が指数関数的に増

えるという問題がある．

そこで，この問題を解決するためにK -スパース全状態探

索（ES-K）という拡張を用いる．ES-K では，変数の最適な

組合せは�個のパラメータからなる，すなわちK -スパース

であると仮定して，考えられる���通りのすべての組合せ

を網羅的に調べ，最適な組合せを求める．

最適なパラメータの組合せを求めるために，それぞれの

組合せで得られた予知器モデルの未知のデータに対する分

類性能である汎化性能を比較することが必要である．ここ

で用いられるのが交差検証法である．交差検証法では，利

用可能なデータを訓練データと評価データに分割し，訓練

データを用いて訓練したモデルの評価データに対する分類

性能を汎化性能とする．ここではこのプロセスを１０回実施

して結果を平均する１０分割交差検証法を使用して，訓練

データと評価データの分割によるデータの偏りの影響を除

外している．

４．３．３ ディスラプション予知器モデルの作成

１）データセットの作成

ここでは JT-60U で行われた高ベータプラズマ実験中の

ディスラプションを対象とした．この実験キャンペーン

は，プラズマ回転を利用して抵抗性壁モードの成長を抑制

し，高いベータ値のプラズマの生成をめざしたものであ

る．ディスラプション発生前における規格化ベータ値��
は，キンク不安定性が生じる目安である壁なし限界ベータ

��
no-wall

����を超えるものが多い［１９］．

この実験キャンペーン中の放電データを用いて機械学習

モデルを訓練・評価するためのデータセットを作成した．

データセットには，ディスラプションに関する１０種類の巨

視的なパラメータ（��，��，��，��，��	，�，κ，��

����，

	�������，	
���

���
�����，それぞれ，プラズマ電流，

規格化ベータ，ポロイダルベータ，内部インダクタンス，

安全係数，三角度，楕円度，磁場揺動強度，グリーンワル

ド密度割合，放射パワー割合）とそのうち７種類のパラ

メータの時間微分値，及び空間分布を持つ４個のパラメー

タとその小半径方向微分値（��，������，��，������，��，

�，それぞれ，トロイダル回転速度，その径方向微分，イオ

ン温度，その径方向微分，規格化小半径，磁気シア）から

なる．

各放電は予めディスラプション放電・非ディスラプショ

ン放電に分類した．このうちディスラプション放電とは，

プラズマ電流の減衰が始まった時刻を基準時刻として，あ

る閾値以下の時間で電流が消滅している放電のみを指すも

のとした．

２）サポートベクターマシンを用いた予知器モデル

SVM［７］は教師あり機械学習モデルの一種であり，多次

元の入力データ��を予め設定したラベル ���������に

従って分類する分類器として用いることができる．本研究

では，分類境界面の方程式が�	�
���と記述できると仮

定する線形 SVMを使用した．線形SVMの訓練，すなわち

分類境界の方程式中の重み�及びバイアス�の決定は，両

クラスからの距離が最大になるように決定される．この方

法はマージン最大化（Margin Maximization）と呼ばれる．

３）モデルの訓練と評価

モデルの訓練においては，訓練データに含まれるすべて

のデータを個別のデータ点として取り扱っている．一方

で，モデルの評価においては各放電を時系列データとして

取り扱うことで，ディスラプション予知器の実時間での運

用を模擬し，ディスラプション発生前の各時刻における予

知性能を計算することを可能にしている．

ディスラプション予知器には，「ディスラプションの発

生を早く正確に予知する」「ディスラプションが発生しな

い場合に誤って警報を出さない」の２つの異なる性能が求

められる．そこで，モデルの評価基準には以下の２種類を

用いた．

予測成功率（Prediction Success Rate，PSR）

＝
正しくディスラプションと判定された放電の数

ディスラプション放電の総数

誤警報率（False Alarm Rate，FAR）

＝
誤ってディスラプションと判定された放電の数

非ディスラプション放電の総数

ES-K の結果は，ディスラプション発生の 200 ms 前から

30 ms前までの5 ms毎の累積PSRおよび累積FARを用い

て比較した．���の場合の結果を示した図３（a）のよう

に，縦軸にPSR，横軸にFARをとった平面にES-K で求め

た組合せの数をプロットした２次元ヒストグラムを２次元

状態密度図（2D-DoS，Density of Status）と呼ぶ．組合せ同

士の比較には，理想的な予知機の性能である PSR＝１００％，

FAR＝０％を表す２D-DoS 上の点から各組合せによる性

能までの距離を用いた．この距離が小さいほど予知機の性

能が理想に近く，良い性能であると言える．また，図３（b）

には，各組合せに含まれるパラメータを濃淡で示した．各

列は組合せに対応し，左から理想的な性能に近い順に並ん

でいる．このような図をインディケータダイアグラムと呼

ぶ．

図３ ディスラプションの発生の 30 ms前でのES-7-SVMの結果
を示す（a）2D-DoSと（b）理想的な性能に近い組合せに含ま
れるパラメータを示すインディケータダイアグラム．
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４．３．４ 全状態探索の結果

図４に，ES-K -SVMを実施した結果を示した．各 K にお

いて最も理想的な性能に近い性能を示した組合せについ

て，その時の理想的な性能との２D-DoS 上での距離を図４

（a）に，各組合せに含まれるパラメータを図４（b）に，それ

ぞれ示した．����の結果は，データセット中のすべての

パラメータを用いた場合の結果であり，適切にパラメータ

を選択することでディスラプション予知器の性能を向上で

きることが示された．最も理想的な性能に近くなったのは

���のとき，すなわち７個のパラメータからなる組合せ

を用いたときであるが，その前後では距離が横ばいであ

り，組合せに含まれるパラメータも共通していることが読

み取れる．

ここで，図３に示した���の場合の結果を見ると，上

位の結果には��，���，κ，��	，�
が共通に含まれている．

SVMで得られた境界面の方程式中の重み付けを見ると，

これらのパラメータの重みは他の共通でないパラメータの

重みよりも大きく，中心的な役割を果たすパラメータであ

ると考えられる．

これらのパラメータについて，上位６組の組合せ中での

重みを平均し，平均化された分類境界面の方程式を次のよ

うに得た．

������������������κ������	�����
�������

この表式は，ディスラプションの起こりやすい領域とそう

でない領域との境界面であり，抽出されたパラメータに基

づくディスラプションの発生しやすいパラメータ領域の表

現と解釈することができる．

４．３．５ スパースモデリングによるディスラプション予知

‐まとめ‐

機械学習を用いたディスラプション予知研究にスパース

モデリングを導入し，機械学習モデルに入力するプラズマ

パラメータを選択した研究を紹介した．入力パラメータを

適切に選択することでディスラプション予知の性能を向上

できることが示されたほか，抽出されたパラメータに基づ

いて，ディスラプションの発生しやすいパラメータ領域を

表現することができた．

スパースモデリングの特長は，ここで取り上げたディス

ラプション予知のように要素還元的なアプローチではモデ

ル化が困難な課題に対して，高次元データから情報を抽出

することによってモデルや仮説を提供できることである．

今後異なる研究対象におけるデータ駆動型のアプローチで

も応用されることが期待される．

４．４ 議論とまとめ
トカマクプラズマ運転に限らないが，複雑なシステムの

挙動を予測し，制御するために，モデルとなる微分方程式

を解くのではなく，機械学習によるデータ駆動型アプロー

チが注目されている．ここで，機械学習と言っても魔法の

杖ではなく，多種多様な方法論があり，それぞれに特徴と

対象に対する適不適がある．さらに，学習であるからには，

既存のデータに基づく，あくまで帰納的帰結であるから，

学習（経験）していないものへの汎化誤差への丹念な対応

が，特に原型炉への研究開発の加速と学術研究としての拡

がりのためには欠くことができない．そこでは標本選択バ

イアスへの注意と並んで，物理的な洞察や専門的な知見を

盛り込むことが鍵となる．

例えば，ジャイロ運動論による輸送モデリングをニュー

ラルネットワークによって効率化する研究で，温度臨界勾

配が電子系とイオン系で同じ閾値を取るという物理からの

要求を取り込むことによって精度を格段に向上させた例が

ある［２０］．また，４．３で述べたディスラプション予知では，

分離境界面を物理パラメータの線形方程式で表現したが，

物理の自己相似性を鑑みれば，指数で表現する方が仮説の

構築に，より役立てることができるかもしれない．

本章では機械学習という方法論にあっても源流と思想が

異なり，対照的とも言えるニューラルネットワークによる

深層強化学習と全状態探索によるスパースモデリングの例

を紹介した．それぞれ，より外乱に対して強い適応的制御

への展開，黒白の判定だけでなく灰色度合いの重要なパラ

メータによる表現を通じた仮説へのヒントという大きな広

がりを期待させるものである．
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