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（加速器）大装置设计与控制：面临新的挑战

• 随着实验目标向着更高能量、更高亮度、更大约束时间和更大等离子体体积方向推进，这些装置的规

模、耦合性与动态不稳定性呈现出指数级增长趋势。系统内部不再是少数几个变量主导，而是成百上

千个参数相互作用、相互制衡，表现出典型的高维非线性动力学特征。这意味着，传统依赖理论模型

推导与人工经验调控的方式，在许多情况下已难以有效胜任。

• 一方面，第一性原理模型虽然具备物理完备性，但其计算代价极高、对初始条件敏感、难以实时求解，无法直接用于反馈控制

与快速优化；

• 另一方面，专家经验具有不可替代的直觉价值，但其获取往往需要数十年深度参与装置运行，且经验难以在复杂多目标情形下

无偏移地传递，尤其面临设备升级、物理机制拓展与新运行模式探索时，人工调节不但效率低，甚至可能因为认知盲区而导致

偏差放大。

• 传统设计—调试—运行范式正面临前所未有的瓶颈：系统复杂度在提升、实验目标在提升、数据规模

在提升，而控制能力却未同步提升；装置的“潜在最佳性能”与“现实可操作性能”之间的差距逐渐

拉大，许多装置的可用物理运行窗口明明存在，却因为调试效率、模型精度或操作经验限制而无法被

充分开发。

• 换言之，我们正处在一个临界点：仅依靠经典控制思想和人类经验已经不足以高效驾驭下一代大科学

装置。
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挑战1：系统复杂性与建模困境

• 大型粒子加速器，其运行状态由数百乃至上千个可调参数共同决定，包括磁铁电流、射频
腔相位与振幅、真空度、束流位置、强度等。这些参数之间存在高度非线性的耦合关系，
导致系统行为极其复杂。一项参数的微小漂移可能通过复杂的传递函数引发连锁反应。
例如，一个校正磁铁电源的细微纹波扰动，经过数百米的束线放大后，就可能造成束流轨
道的显著偏移，进而导致束流损失上升、实验数据质量下降，甚至对设备造成损伤。
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单纯依赖线性化或弱非线性模型的传统控
制理论难以精确描述如此高维度、强非线
性的动力学系统。

物理学家尽管建立了如束流光学理论、电
磁场方程等模型，但由于模型理想化和计
算开销巨大，这些模型无法涵盖所有实际
影响因素（诸如磁铁铁芯饱和、真空室涡
流、支撑结构微振动、冷却水温度波动
等）。



挑战2：实时响应与动态扰动的挑战

• 大科学装置的运行环境充满动态扰动和不确定性，要求控制系统具备极高的实时响应能力。
加速器设备会受到多种内外部干扰：外部有地面微震、电网波动（50 Hz交流供电纹波）、
环境温湿度变化等；内部有高功率射频器件的相互影响、束流本身对设备的激励反馈等。
在HEPS中，为维持粒子束10皮米级发散度和微米级轨道，需要高速反馈系统进行轨道校正，
其响应时间要求达到毫秒量级甚至更快。

• 而人工操作的时间尺度通常以秒计，远远无法应对此类快速扰动。在多变量、快时变的情
形下往往力不从心，需要操作员持续人工干预，不仅效率低，也难以保证安全裕度。
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反馈频率220kHz
（45us反馈一次）



挑战3：多目标权衡与优化效率瓶颈

• 大科学装置的设计与运行需要在多个相互矛盾的目标之间寻找平衡，这本质上是一个高维、
非凸的多目标优化问题。以粒子加速器为例，需要同时优化如下指标：
• 束流亮度最大化：以提高对撞产生的事例数；

• 束流发射度最小化：以减小束斑尺寸、提高实验分辨率；

• 能量散度最小化：确保粒子能量一致性，提高测量精度；

• 束流损失最小化：保护设备和探测器，降低辐射本底；

• 动力学孔径最大化：保证束流长时间稳定存储。
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传统上，研究人员通常采用穷举试探或
经验加权和的方法来寻找折衷参数——

这既耗费大量机器时间，又容易陷入局
部最优。

当面对高维参数空间时，全面的人工扫
描更是难以实现，往往需要数天甚至数
周的机器实验（Machine Study）才能找
到一个尚可的操作点，而全局最优解常
常不在考虑范围之内。



（加速器）大装置设计与控制：面临新的挑战

系列挑战：

• 系统复杂性与建模困境

• 实时响应与动态扰动的挑战

• 多目标权衡与优化效率瓶颈
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（加速器）大装置设计与控制：面临新的挑战

系列挑战：

• 系统复杂性与建模困境

• 实时响应与动态扰动的挑战

• 多目标权衡与优化效率瓶颈

在上述多重挑战的共同驱动之下，人工智能（AI）技术的引入成为推动大科学装置持续演进的

必然趋势。AI，尤其是其中的机器学习（ML）与深度学习（DL）技术，具备天然的高维数据

表征能力与复杂非线性建模优势，能够在无需严格依赖人为简化假设的前提下，从海量运行数

据中自动识别规律、提取潜在结构、建立精确的输入—输出映射模型。这一能力恰好弥补了传

统基于第一性原理模型和人工经验方法在实际装置运行中日益凸显的适用性与效率不足。
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•人工智能（AI）简介
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人工智能（AI）与机器学习（ML）

How can machine learning help future light source? (Garcia 2023)
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Definition of Emergence（涌现） in
“More Is Different” by Nobel prize-
winning physicist Philip Anderson 
(Anderson, 1972): 

● Emergence is when quantitative 
changes in a system result in qualitative 
changes in behavior. 

● a focused definition of emergent 
abilities of large language models: An 
ability is emergent if it is not present in 
smaller models but is present in larger 
models. 

大模型能力“涌现”

Emergent abilities of large language models (Wei et al., 2022).
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MathChat：解决多难度级别、多类型数学问题

工
作
流

用户
代理
初始
信息
中使
用的
提示

MathChat使用示例

从基本运算到高等数学，包括：代数、三角法、几何学、微积分、SAT & ACT 、统计学、物理等.

Wu, Yiran, Feiran Jia, Shaokun Zhang, Han-Tai Li, Erkang Zhu, Yue Wang, Yin Tat Lee, Richard Peng, Qingyun Wu and Chi Wang. “An Empirical Study on Challenging Math Problem Solving with GPT-

4.” (2023).

大模型：已有科学研究实例

Courtesy Yun Fu



人工智能发展层次

Courtesy Zhengde Zhang



ML局限/挑战：透明性、准确性、可解释性

Karniadakis, G.E., Kevrekidis, I.G., Lu, L. et al. Physics-informed machine learning. Nat Rev Phys 3, 422–440 (2021). https://doi.org/10.1038/s42254-021-00314-5



嵌入物理信息的机器学习

局限/挑战：透明性、准确性、可解释性

Karniadakis, G.E., Kevrekidis, I.G., Lu, L. et al. Physics-informed machine learning. Nat Rev Phys 3, 422–440 (2021). https://doi.org/10.1038/s42254-021-00314-5



•AI在加速器装置/领域的应用
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人工智能发展层次

Courtesy Zhengde Zhang

加速器领域ML研究



机器学习在加速器领域的应用
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设计优化

➢ 加速优化过程

• 简化模拟过程

• 高效优化算法

✓ 贝叶斯优化

✓ NN-MOGA

✓ ML-Based评估模型

代理模型

➢ 加速模拟

• 单一系统代理模型

• 全局代理模型

模拟+实测数据

✓ NN 模型

✓ 高斯过程

✓ 决策树

在线优化控制

➢ 在线快速调节多维、
非线性参数空间

• 寻找最佳束流模式

• 不同束流条件对应
模式的快速切换

✓ 贝叶斯优化

✓ 强化学习

✓ 基于代理模型的在
线优化

✓ 基于代理模型的预
测控制

束测增强

➢ 提高束流诊断系统
性能

• 虚拟束测元件

• 快速诊断分析

• 自动测量

✓ CNN

✓ 贝叶斯搜索

故障诊断、预测

➢ 故障预测+异常检测

• 检测异常硬件

• 故障分类

• 故障预测

✓ 自编码器

✓ 条件变分自编码器

✓ 聚类

Annu.Rev.Nucl.Part.Sci.2024.  Machine Learning for Design and Control of Particle Accelerators: A Look Backward and Forward



机器学习在加速器领域的应用

• 加速优化过程
• 加快评估速度
• 改进优化效率
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第四代光源面临一系列连锁式的物理与技术挑战

Lattice设计优化：



多目标数值优化：四代光源设计优化必需

• 优点
• 目标参数只要可以计算，都可

以一起优化（如发射度、动力
学孔径、束流寿命，等）

• 准确、多因素同时考虑

Color bar: DA area × MA/3% (mm2)



多目标数值优化：高效实用，仍有若干局限

1，很多时候没有收敛至真正的帕累托前
沿（局部最优解）而又无从判断

2，依赖于初始解，初始解多样性差/
个数不够多，会影响最终解
3，变量贡献不同水平（如线性、非线
性一起优化），容易收敛至局部最优
解

4，计算DA/寿命等非常耗时，可能优
化一次需要几周



基于数据和机器学习改进数值优化过程

1，很多时候没有收敛至真正的帕累托前
沿（局部最优解）而又无从判断

2，依赖于初始解，初始解多样性差/
个数不够多，会影响最终解
3，变量贡献不同水平（如线性、非线
性一起优化），容易收敛至局部最优
解

4，计算DA/寿命等非常耗时，可能优
化一次需要几周

数值优化的种群演化过程中产生很多数据

利用机器学习，提高每
代解的质量；提高优化
效率，or/and 

提高解的多样性

利用机器学习，快速（准确）
预测。

NIM-A 2019; PR-AB 2020;

NIM-A 2022; NJP 2022



聚类（无监督学习）：从变量空间提取有用信息

突破遗传算法仅在目标参数空间对候选解进行评估的局限

Yongjun Li, Weixing Cheng, Li Hua Yu, Robert Rainer, Genetic algorithm enhanced by machine learning in dynamic aperture optimization, Phys.Rev.Accel.Beams 21 (2018) 5, 054601 



神经网络（有监督学习）：快速筛选优质候选解

NBMOGA的核心：

生成更大数量初始解，
利用神经网络在大规模
种群中（>10倍种群大
小）快速筛选优质的潜
在解

Neural network 
enhanced

Jinyu Wan, Paul Chu, and Yi Jiao, “Neural network-based multiobjective optimization algorithm for nonlinear beam dynamics”, Phys. Rev. 

Accel. Beams 23 (2020), 081601.



NB-MOGA：同时提高收敛速度和个体多样性

基于经典优化测试问题的研究显示，NBMOGA
的机制使优质的变异子代比例提高20%

第10代开始使用神经
网络

应用于HEPS：演化代数更
少，找到了DA相同、寿命
更高（>10%）的解

Jinyu Wan, Paul Chu, and Yi Jiao, “Neural network-based multiobjective optimization algorithm for nonlinear beam dynamics”, Phys. Rev. Accel. Beams 23 (2020), 081601.



随机森林：快速准确预测动力学接受度

Jinyu Wan, Yi Jiao, “Machine learning enabled fast evaluation of dynamic aperture for storage ring accelerators”, New Journal of Physics 24 063030 (2022). 

核心：学习粒子短程运动轨迹与粒
子运动长程稳定性之间的关联性



Jinyu Wan, Yi Jiao, “Machine learning enabled fast evaluation of dynamic aperture for storage ring accelerators”, New Journal of Physics 24 063030 (2022). 

5%计算量，95%准确率，
预测错误的都在DA边界上

改变lattice模型，始终保持高准确率优点：快，准确，不依赖于模型

核心：学习粒子短程运动轨迹与粒
子运动长程稳定性之间的关联性

随机森林：快速准确预测动力学接受度



• 在线优化控制

48

机器学习在加速器领域的应用



利用基于模型预测的控制提升装置稳定性

美国费米实验室（FNAL）针对基于水温调节共振频率的电子枪，利用历史数据构建了电子枪水温及频率响应
的神经网络模型，建立了基于模型预测的控制（Model predictive control，MPC）方法，其相比传统比例积分
（Proportional-integral，PI）控制方法可实现更快、更平稳的频率调节和控制。

相关验证实验表明，利用 MPC 方法，避免了传统 PI 调节过程中的变量过冲现象；更为重要的是，MPC 方法将
共振频率的稳定时间减小了近 80%。

现有 PI 控制器在 1°C 温度阶跃响应下的性能，
显示了振荡和较长的稳定时间

基准 MPC 控制器在 1°C 温度阶跃响应下的性能，
显示了 T02 和 TCAV 的温度变化



• 嵌入物理信息的替代模型
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机器学习在加速器领域的应用



束流动力学
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能量 Dipole Quadrupole+

RF cavity

横向动力学

纵向动力学

束流动力学，即研究束流横向和纵向运动（x/y和z方向）
在储存环任何一个位置，可以用一个向量来描述束流的位
置，X(s) = (x(s),x’(s),y(s),y’(s),z(s),d). 

传统方法：通过一个加速器元件，如偏转磁铁、漂移段等，
都可以通过一个泰勒映射来描述

知道所有元件的泰勒映射，经过简单运算，即得到全环映
射及全环各点参数。



构造嵌入物理信息的替代模型
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定义网络层：
•每个网络层对应于加速器中的一个元件，例如漂移空间、
磁铁等。
•输入是粒子进入该元件时的相空间坐标。
•输出是粒子离开该元件时的相空间坐标。

定义多项式神经元：
•每个网络层由多个多项式神经元组成，每个神经
元计算一个特定的多项式项。
•输入是粒子的相空间坐标。
•输出是该多项式项的值。

映射系数：
•将泰勒映射的多项式
系数映射到多项式神
经元的权重。
•泰勒图中的线性项系
数对应于多项式神经
元的线性权重，二次
项系数对应于多项式
神经元的二次权重，
以此类推。

网络输出：
•网络层的输
出是所有多
项式神经元
输出的总和，
即粒子离开
该元件时的
相空间坐标。

PHYS. REV. ACCEL. BEAMS 23, 074601 (2020)



• 故障异常检测
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机器学习在加速器领域的应用



束流位置探测

• 束流位置探测，通常采用束流探测器
• BPM本质是谐振腔。带电粒子经过谐振腔产生激励电压，通过测量电极上激励电压的差别，判断粒子束在腔内位置

的偏差。

•高噪声： 故障 BPM 的噪声水平比正常 BPM 高三倍。
•随机值： 故障 BPM 的信号中包含随机值，导致局部尖峰。
•束流色散偏差： 故障 BPM 的束流色散与其他 BPM 偏差 10^-5。
•所有故障： 以上三种故障模式都存在



孤立森林（IF）算法可以有效检测故障 BPM
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使用 奇异值分解（SVD） 和孤立森林（IF） 清洗数据可以
显著减少未检测到的故障 BPM 数量，提高故障检测的精度。



• AI应用发展新趋势/方向
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从探索开始转向日常应用
开始考虑引入大（语言）模型

加速器问题/场景/数据有其自身特点（复杂/时变/物理信息嵌入）

机器学习在加速器领域的应用



➢借鉴“空间望远镜”的运行模式：分层自治模式

詹姆斯·韦伯空间望远镜

当前加速器运行模式

➢ 集中控制，依赖实时网络通信

➢ 实验驱动，依赖实时反馈优化

➢ 自动监测+人工干预

➢ 周期性束流管理

分层自治模式

➢ 分层自治，脱离地面自主运行

➢ 计划驱动，自主调整任务

➢ 自治检测，修复能力

➢ 远程任务执行，优化测量

顶层 负责任务规划、科学数据下载、指
令发送

中层 解析科学目标；调度观测任务；自
动生成执行

底层 各子系统在无地面干预的情况下执
行任务，并根据内部反馈自我优化。
自动纠错，自我修复

CERN：设想的“分层自治”系统

AI for the FCC-ee, V. Kain, eeFACT 2025, March 3-7 Coutesy of 卢晓含



AI for the FCC-ee, V. Kain, eeFACT 2025, March 3-7

数字化（远程可控、数据分析）[仿真技术、“数字孪生”]
自动化（自动配置、自动稳定、自动分析和自动恢复）
虚拟化（无法直接修复、虚拟化将变得重要、冗余和机器人技术
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E. Matheson et al, machine learning and computer vision in robotic interventions at CERN boosting maintainablility, 

5th MALAPA workshop, 2025-03

CERN：机器人隧道巡检
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DESY实验室：“自动化加速器”框架



61AI赋能大装置



总结

• 机器学习已经在加速器的应用研究中展现出其强大的潜力。
• 将机器学习与加速器研究领域已有的成熟方法与手段结合，可以进一步提升这些传统方法的效果或执

行速度。

• 机器学习在海量数据的实时处理及大量控制变量的同时调整等方面具有强大的应用潜力。这为机器、
束流状态的实时分析及预测提供了可能。

• 此外，在一些由于当前技术、理论、认知限制导致的“无人区”，例如超高重频、多维相空间的束流信
息提取等方面，机器学习可以提供重要的实现路径。总而言之，机器学习正在成为加速器物理研究、
在线调试优化以及技术研究等众多加速器研究领域中全新的强有力研究工具。

• 展望未来10～20 年，人工智能将在加速器等大科学装置中持续发挥愈加核心和
决定性的作用，其影响不仅体现在局部性能提升或个别环节的智能替代上，而
是在系统架构、运行逻辑、控制范式和科研方法层面产生全面而深刻的变革。
• 从运行逻辑来看，系统将由人主导调参转为系统自主规划运行路径；

• 从控制策略来看，将由线性反馈与经验规则转向基于策略学习与模型预测的主动控制；

• 从科研流程来看，将由人工解析数据与离线建模转向模型在线学习与实时科学推断。
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报告结束，谢谢各位！
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大模型：随参数增加，能力产生飞跃

Courtesy Jiajun Zhang


