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“Magnetic control of tokamak plasmas 
through deep reinforcement learning”を読む

核融合科学学際連携センター　第1回 フュージョン・インフォマティクス勉強会

核融合科学研究所　学際連携センター　特任助教

草場 穫
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自己紹介

↑統計数理研究所 (東京都　立川市)

経歴
2022年3月:　総合研究大学院大学　統計科学専攻 
博士課程修了（統計科学）

~2024年8月:　統計科学研究所　 
ものづくりデータ科学研究センター　特任研究員

現職
核融合科学研究所　学際連携センター　特任助教

専門
統計科学、機械学習、 
マテリアルズインフォマティクス (MI)



当センターについて

HP: https://www.nifs.ac.jp/about/fsicc.html

https://www.nifs.ac.jp/about/fsicc.html


フュージョン・インフォマティクス勉強会について

目的: (1) データ科学を横串として、専門領域を横断した学際連携を深める。 
(2) 勉強会を通した研究ネットワーク構築の支援。 
(3) フュージョン・インフォマティクス (FI) の理解を深める。

テーマ: 核融合科学と情報科学の学際領域であるFIを会のテーマとする。

形式: 参加者が持ち回り（挙手制）でFIに関連する論文を紹介する輪読形式。
聴講のみの参加も可。

対象論文の範囲: 核融合に関連する対象に何らかの形で情報科学の技術が応
用されているもの。核融合に関連する対象としては、プラズマ物理学以外に 
材料科学、ロボット工学等も含む。学際的に高い汎用性が見込まれるもので
あれば、純粋に情報科学の論文でも良い (どう核融合科学に応用できるかの
議論を加えるとなお良い)。複数本同時に紹介しても良い。



フュージョン・インフォマティクス勉強会について
発表形式: 現地とzoomのハイブリッド開催

スケジュール: 発表時間は45~75分程度を想定。2週間に1回程度の開催を
想定。開催日時は随時調整を取って柔軟に対応する。

webページ: https://projects.nifs.ac.jp/fi-workshop/ を公開した。
ページ内には常設の参加申し込みフォームが設置されているので、所内外の
方にこの勉強会を紹介する際には、是非このwebページを参照ください。

特徴: 双方向性を重視し、議論の時間を長く取る。発表中に自由に発言して
も良い。

メーリングリストとTeam: 勉強会用のメーリングリスト 
（fi-workshop@nifs.ac.jp）とTeamを作成した。参加希望でまだ連絡し
ていない方は私（kusaba.minoru@nifs.ac.jp）まで連絡ください。

https://projects.nifs.ac.jp/fi-workshop/
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今回紹介する論文

Degrave, Jonas, et al. "Magnetic control of tokamak plasmas through deep reinforcement learning." Nature 602.7897 
(2022): 414-419. (https://doi.org/10.1038/s41586-021-04301-9)

・トカマク型核融合炉のプラズマ磁場制御において、従来の手法に代わり、深層強化学習
（RL）を活用して非線形の制御器設計を行う新しいアプローチを提案している。

→「強化学習におけるSim2Real」を実際の核融合炉上で高度に実現した。

・DeepMindとSPCによる2022年の論文 (被引用数806/2024-10-28 Google Scholar) 

https://doi.org/10.1038/s41586-021-04301-9
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概要

[論文より引用/Extended Data Fig.1]

Tokamak à configuration variable (TCV)
1. シミュレーションを使って、強化学習モデルを 
学習した。  

2. 学習済みモデルをそのまま、制御方策として 
実際の核融合炉に実装した (zero-shot)。

3. その結果提案手法は、様々な形状のプラズマ 
を制御することに成功した。

4. この方法により、新しいプラズマ形状の試験 
と開発サイクルが短縮され、核融合研究の加速が 
期待される。
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実験結果

[論文より引用/Fig.3]

提案手法は、ITER（国際熱核融合実験炉）における標準的な形状や、先進的な「負の三角形形状」や「スノーフレー
ク」形状の制御を成功させており、複数のプラズマ「ドロップレット」を同時に安定化するデモも行われた。
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実験結果

[論文より引用/Fig.4]

提案手法は、ITER（国際熱核融合実験炉）における標準的な形状や、先進的な「負の三角形形状」や「スノーフレー
ク」形状の制御を成功させており、複数のプラズマ「ドロップレット」を同時に安定化するデモも行われた。
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強化学習とは?
機械学習

教師なし学習 教師あり学習

強化学習

・強化学習は機械学習における大きな学習の枠組みの内の一つ
教師なし学習: 入力データのみを使い、データの構造や関連性を学習する

教師あり学習: 入力データと出力データの関係性を学習する

強化学習: エージェントが環境との相互作用を通じて、報酬を最大化する行動方針を学習する
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強化学習とは?

エージェント環境

状態, 報酬

行動

・エージェントは行動方針に基づいて行動する。

・一般的に行動方針は、将来得られる報酬の合計（累積報酬）を最大化する 
ように学習される。

核融合炉制御問題はなぜ強化学習の問題と見做せるか?

・環境は核融合炉内のプラズマの状態であり、これはセンサーを通して観測される (m)

・制御の目標 (t) を事前に定義しておけば、報酬 (r) を算出できる

・エージェントは制御器に相当し、各制御用コイルに送る電圧指令 (a) を通して 
炉内のプラズマを制御する

・プラズマ制御は最適な制御器を設計することを目的とし、これは強化学習の目的と一致する
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本論文の強化学習手法概要

[論文より引用/Fig.1a]

事前に設定する 
制御目標 
(時間依存)

電圧指令

観測された状態

報酬
各エピソードを 
格納する場所

“クリティック”ネットワーク 
+ MPOアルゴリズム

“アクター”ネットワーク

シミュレーションされた炉内のプラズマ

・上記をループさせることにより、強化学習モデルは学習される。

・強化学習法として「アクター・クリティック法」が採用されている。
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本論文の強化学習手法概要

・学習済み強化学習モデルは上記のようにTCVに搭載される。

[論文より引用/Fig.1d]

“アクター”ネットワーク (学習済み)

・実用する時点では、アクターネットワークのみ使う
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アクター・クリティック法とは?
・強化学習法の一種であり、方策と価値関数を別々に学習するオンポリシーで、特に連続行動空間や大
規模空間で有効とされる。→強化学習として他にはQ学習等がある

アクター環境

状態

エピソード
行動

クリティック

アクターの更新

・”アクター”ネットワークと”クリティック”ネットワークから構成される。

・”アクター”は状態を入力とし、行動を出力する方策であり、制御器に相当する。

・”クリティック”は状態と行動のペアに対して、累積報酬の期待値 (Q値) を出力する。 
訓練時のみ使われる、”制御器の教官”に相当する。

→クリティックとして大型のネットワーク、アクターとして小型のネットワークを使えば、 
「高度な非線形性を捉える」ことと「実践における高速な制御」を両立できることも、この手法が 
選ばれた大きな理由である (制御器は超高速に応答する必要があるため)。
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具体的な学習手順

[論文より引用/Fig.1b, c]

・アクターネットワークとしてc図、クリティックとしてLSTM (後述) が使われている。

・シミュレーションは上記のように、プラズマの形状と電流の進化を物理的にリアルに 
再現するように計算された。

・シミュレーションの1ショットが0.2秒 (droplet), 0.5秒 (ED fig.2 a.c), または1秒 (その他) 
と設定され、状態mの観測と行動aの出力は0.1ミリ秒ごとに行われた。この制御データ一本分をエピ
ソードという。

*行動aはトカマクの19個の制御コイルに対する電圧支持に対応する
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具体的な学習手順

・状態mはセンサーによって観測された、タイムステップごとの、プラズマの電流 (Ip)、 
プラズマの位置 (R, Z)、X点（磁気的に中立な点）の位置等からなる。

・制御目標 t は上記物理量の理想的な時間発展として、事前に与えられる。

・報酬rはタイムステップごとの、上記物理量の観測値と制御目標の誤差に基づいて計算される。 
物理量ごとに算出された報酬は重み付き線型結合により、総報酬としてスカラー値に変換される。

・１エピソードは、0.1msごとに測定された定区間の状態m, 行動a, 報酬r, 制御目標tの 
時系列データである。

[論文より引用/Fig.1aとFig.4の一部]
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具体的な学習手順

1. 適当なアクターと複数の制御目標・初期状態から、シミュレーションを回し多数のエピソード 
をReplay bufferに記録する。 

2. Replay bufferからエピソードをランダムに選択し、クリティックネットワークを学習する 

3. 学習されたクリティックを使ってMPOアルゴリズム（後述）によりアクターを更新する 

4. 1~3を繰り返す。

アクターネットワークと同じもの

[論文より引用/Fig.1a,c]
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クリティックネットワークの詳細
・クリティックネットワークは再帰型ニューラルネットワークモデル (RNN) の一種である、 
Long short-term memory モデル (LSTM) によってモデル化された。

[Wikipediaより引用/fdeloche CC 4.0]

RNNの基本構造

https://commons.wikimedia.org/wiki/User:Ixnay
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クリティックネットワークの詳細
・クリティックネットワークは再帰型ニューラルネットワークモデル (RNN) の一種である、 
Long short-term memory モデル (LSTM) によってモデル化された。

[Wikipediaより引用/fdeloche CC 4.0]

LSTMとは? →基本的な構造はRNNと同じだが、中間層を以下のLSTM unitに置き換えたもの

忘却ゲート(Ft)、入力ゲート(It)、出力ゲート(Ot)、記憶セル(Ct)からなり、従来のRNNと比べて、 
長期依存関係や複雑な依存関係を持つ系列データの学習に向いている。

https://commons.wikimedia.org/wiki/User:Ixnay
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補足

[Vaswani, A. "Attention is all you need." Advances in Neural Information  
Processing Systems (2017). のFig1より引用]

・LSTMは自然言語処理において長らく支配的な地位を 
保っていたが、近年は左図のTransformerというモデル 
に取って変わられ、あまり使われなくなった。

・TransformerはAttentionのみを用いたアーキテクチャ 
であり、長いシーケンスに対する依存関係を効率的に処理 
でき、高い並列化と計算効率を持つ。

・ChatGPTもこのアーキテクチャに従うモデルである

・この研究でも、LSTMの代わりにTransformerを使った 
方が精度や計算効率が上がるかもしれない。
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クリティックネットワークの詳細

LSTM 
unit

MLP1 
(256units)

MLP2 
(256units)

i時点におけるQ値

i時点における入力

本研究での 
LSTM:

・入力はi時点における、観測された状態m, 電圧指令a, 
制御目標tからなる。 

・i時点におけるQ値はスカラー値であり、 
i, i+1, i+2, …, 終了までの累積報酬の期待値を示す。

・各時点におけるQ値とターゲットQ値の誤差の総和 
が最小になるようにモデルは学習される。

ターゲットQ値は以下のように計算される
Qtarget(i) = r(i) + γr(i + 1) + γ2r(i + 2)⋯

i時点での総報酬 割引係数 ( と設定された)γ = 0.99
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クリティックネットワークの詳細

LSTM 
unit

MLP1 
(256units)

MLP2 
(256units)

i時点におけるQ値

i時点における入力

本研究での 
LSTM:

・Replay bufferからランダムに選択された 
エピソードからクリティックを学習する。

・ターゲットQ値と誤差の小さいQ値が出力 
されるまで訓練する。

・その結果、状態mと行動aのペアに対して、 
精度の高い累積報酬の期待値が出力される 
関数が手に入る。
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アクターネットワークの更新 (MPOアルゴリズム)
・次に、訓練済みクリティックネットワークを使って、アクターネットワークの 
パラメータを更新する。

・本論文では、この更新にMaximum a Posteriori Policy Optimisation 

（MPO)というアルゴリズムを採用している。

[Abdolmaleki, Abbas, et al. "Maximum a posteriori policy optimisation." arXiv preprint 
arXiv:1806.06920 (2018).より上記の数式を引用]

MPOアルゴリズムでは以下のEステップとMステップを繰り返し、アクターを更新する

・Eステップ

(続く)

i番目のEM反復時点での「理想の方策」

状態mと同じ

電圧指令aと同じ

i番目のEM反復時点での「現在の方策」 
(=i番目のEM反復時点でのアクター)

温度係数

訓練済みクリティックネットワーク

方針: 訓練済みクリティックのQ値出力を元に、理想の方策を作る
*方策は状態が与えられた時の行動の分布として表される
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アクターネットワークの更新 (MPOアルゴリズム)

[Abdolmaleki, Abbas, et al. "Maximum a posteriori policy optimisation." arXiv preprint 
arXiv:1806.06920 (2018).より上記の数式を引用]

・Mステップ 理想の方策で期待値状態の頻度
更新する方策 (アクター)

確率分布の距離
更新する方策 (アクター)更新前の方策

アクターはaの各要素の平均と標準偏差 
を出力するネットワークであり、これにより 
19次元のガウス分布が定義される。 
これが  に相当する。π(a |s)

→アクターは訓練時のみ確率分布として扱われる。 
実用時点では、ガウス分布の平均のみ使われる。
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アクターネットワークの更新 (MPOアルゴリズム)

[Abdolmaleki, Abbas, et al. "Maximum a posteriori policy optimisation." arXiv preprint 
arXiv:1806.06920 (2018).より上記の数式を引用]

・Mステップ 理想の方策で期待値状態の頻度
更新する方策 (アクター)

確率分布の距離
更新する方策 (アクター)更新前の方策

方針: 理想の方策にできるだけ近づくように方策を更新する。

は が に一致するときに最大となるπ(a |s) q(a |s)

KLダイバージェンスの制約により、方策が1回の反復で急激に変化しないようにする。
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補足・MPOアルゴリズムを採用した理由

[論文より引用/416page]
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強化学習手法全体を再訪

[論文より引用/Fig.1a]

事前に設定する 
制御目標 
(時間依存)

電圧指令

観測された状態

報酬
各エピソードを 
格納する場所

“クリティック”ネットワーク 
+ MPOアルゴリズム

“アクター”ネットワーク

シミュレーションされた炉内のプラズマ

・以上のように、強化学習モデルはシミュレーション上で学習される。

・アクターは5,000個並列に学習され、実用時点ではそのアンサンブルが使われた。 
（クリティックネットワークは1つ）



28

実験結果再訪

・訓練されたアクターをそのまま制御器として 
使った (zero-shot転移)。

[論文より引用/Fig.2]

・上図は1秒間の制御に成功していることを 
示している。
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細かい点

[論文より引用/Extended Data Fig.5]

・左図はクリティックネットワークとして、RNNではなくMLPを使った場合を図示し、 
RNNの優位性を示している。

・右図はアクターネットワークのアンサンブル数を5,000個よりも少なくした場合の 
エピソード報酬の推移を示しており、アンサンブル数がずっと少なくても同じような 
パフォーマンスが出ることを示している。
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細かい点

・シミュレーションが信頼で
きない領域で打ち切りを行
なっている。

・制御器（アクター）が超高
速で応答できるように工夫し
ている。

[論文より引用/416page]

[論文より引用/Deploymentセクション]
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細かい点

[論文より引用/Extended Data Fig.3]

・この図は同じ制御器、制御目標を使うと、実験条件が異なっても (片方の実験（ショット70600）
では、実験中に中性粒子ビーム加熱が追加されている)、同じような目標が達成できることを 
示している（制御器の安定性・再現性の確認）。
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まとめと議論

・強化学習によるzero-shot Sim2Realにより、TCV上でプラズマ制御に成功した。

・筆者らは基本的な修正を加えることで、本手法がいくつかの仮定と技術的要件を満た
す他のトカマクにもそのまま適用できると確信していると述べている。

・筆者らは、本手法が今日配備されている複雑な制御システムの設計や委託、建設前の
設計案の評価を行う必要なく、新しいトカマクに迅速に配備することができる*と述べて
いる。さらに、本手法はプラズマ形状、センシング、作動、壁設計、熱負荷、磁気制御
を総合的に最適化することで、全体的なパフォーマンスを最大限に高める新しい原子炉
設計の発見が可能になるかもしれないとも述べている。 

*例えば「ドロップレット」の例において、既存のアプローチでも実現可能かもしれない
が、その場合フィードフォワード・コイル電流プログラミングの開発、リアルタイム推
定器の実装、コントローラ利得の調整、プラズマ生成後の制御の成功等に多大な投資が
必要である。その一方本手法では、このケースに最適な報酬関数を定義するだけで済む
と述べている。


