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基于强化学习的 87Rb 原子偏振梯度冷却时序参数优化
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摘　要：偏振梯度冷却的时序参数对冷原子制备有着重要影响，本文提出了一种有别于传统 PGC

时序的分段控制方法，设计了基于 Q 网络的强化学习框架对 30 个时序参数进行了优化，并探索

了不同学习率和神经元个数对学习过程的影响，结果表明，当设置学习率为 0.01，神经元个数为

192 个时，学习过程具有较好的收敛性及参数探索能力，只需要 14.6min 即可收敛，最终可以获

得 4.3×108 个温度约为 3.7μK 的冷原子团，无论是优化速度还是冷原子指标均优于人工优化，

对冷原子智能化制备具有重要借鉴意义。
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1、研究背景

冷原子制备是在量子系统中占有重要角色，是量子精密测量 [1]-[4]、量子信息 [5]-[8]、量子模

拟 [9]-[12] 等领域的关键技术，常用的冷却方式有磁光阱冷却 [13]-[16]、偏振梯度冷却 [17]-[20]、拉曼

边带冷却 [21]-[24]、蒸发冷却 [25]-[28] 等，其中偏振梯度冷却作为亚多普勒冷却的一种方式，只需在

磁光阱冷却的基础上对冷却光参数进行时序控制即可完成，不需要额外的硬件和激光配置，以及

超高的真空要求，因此是冷原子制备中最常用的技术。但传统的 PGC 过程需要操作人员凭直觉调

试时序参数，这种方法一方面优化效率较低，且比较依赖人员的先验知识和经验。另一方面不能

设置太多可调参数，通常是确定好 PGC 起始和终止时刻的冷却光参数及 PGC 时间，然后以线性插

值的方式使参数线性变化，因此难以实现对冷却过程的精确调控。针对上述问题，本文提出了

PGC 分段时序控制，将 PGC 分为 10 段，其中每一段的时间间隔、冷却光功率、冷却光频率都单独

控制，共有 30 个参数。由于参数维度较大，人工调试显然是难以完成的。以深度学习和强化学

习为代表的机器学习方案一经问世就得到了广泛的关注 [29]，并在图像识别、目标分类、自然语

言处理等领域得到了广泛的应用，展现出了在处理大规模数据方面的能力，许多研究人员也开始

探索将机器学习应用到量子系统，比如，Tranter[30] 使用深度学习对磁光阱进行了多参数优化，

取得了由于传统平滑绝热方案下的超冷原子团。Huang[31] 使用机器学习优化来生成自旋猫态，最

终所需的演化时间比绝热演化短得多，并且不对现有实验装置进行较大修改。Bakthavatchalam [32]

利用高斯过程回归对 BEC 进行数据建模，仅使用现有方法使用五十分之一的数据点就达到了相似

的精度。Liu[33] 提出了一种基于人工神经网络的超冷原子实验多参数自主优化方案，经过约 30h
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的优化迭代可以得最优的实验结果。受上述文献的启发，我们探索了强化学习在 PGC 分段控制上

的应用，通过设置合理的奖励函数，利用强化学习强大的参数探索能力完成 PGC 分段时序参数的

优化。

2、研究内容

实验系统所用的光源及实验装置如图所示，其中光源主要由两台半导体激光器提供，可以提

供频率稳定的冷却光 ( 每束约 15mW)、回泵光 ( 约 2.2mW) 及探测光 ( 约 72μW)，其中冷却光和

回泵光经准直扩束后直径约26mm，探测光经扩束后由一10mm×1mm的狭缝遮挡变成扁平的片状光，

制备好的冷原子团在势阱中释放后在真空腔中自由下落，下落至该探测区后与共振的探测光相互

作用发出荧光，该荧光信号即为原子团的 TOF 信号，一个直径为 50.8mm 的双胶合透镜组将收集

TOF 信号并通过光电探测器（PD）转换为电信号，最后由一 16 位的采集卡采集至上位机。MOT 腔

为一个正 18 面体，其外壁上加工了一对环形凹槽，用于缠绕梯度磁场线圈，通过加工精度保证

线圈的平行度等指标。从结构设计上保证了，其正多面体结构也进一步保证了磁场中心与冷却光

光场中心的对中性。装置运行时真空度维持在 2.6×10-8Pa 以下，可满足实验需求。

MOT 阶段结束后，梯度磁场关闭，线圈电流 IG 由 2.4A 降为 0A，然后在接近零磁场状态下进

行 PGC，所有参数的时序关系由一台 MLabs 公司生产的时序控制器保证，其底层件为 FPGA 电路

（Field-Programmable Gate Array），可以通 python 语言底层硬件进行编程，可实现 ns 量级

的时序控制，每运行一次实验都需要对控制代码进行编译，我们实验时序的死区时间大约为4.5s。

传统的 PGC 调试过程都是凭实验人员的直觉确定冷却光在 PGC 最终时刻的频率和失谐，然后使其

线性变化，为充分利用强化学习超强的参数探索能力来精确控制接下来的 PGC 阶段，我们摒弃了

PGC 的传统实施方案，而是将 PGC 过程分成了 10 步，每一步的持续时间为 ti(i=1,2,…,10)，对

应的冷却光功率和失谐分别为 Pi 和 δi，这样通过调整 {ti, Pi, δi} 这 30 个参数，可以得到不

同的变化曲线，通过强化学习对上述 30 个参数进行优化，能够探索到不同于传统 PGC 的时序控

制序。

当神经元个数设置为 192 时，不同训练轮次下冷却光参数变化线形和 TOF 信号如图 2 所示，

其中最优的迭代轮次是第 297 次（对应最大的奖励值），最终的冷却温度为 3.7μK，对于 87Rb 原

子 D2 线来说，其反冲温度约为 0.36μK，但原子团中不可能所有原子都处于静止状态，因此这个

温度通常是难以达到的，实验中 PGC 温度若能达到反冲温度一个量级左右时，一般即可认为是最

优温度。
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图 1 光源系统及实验装置。

激光系统 (a) 的主激光利用 MTS 锁频模块将频率所定至 F=1 → F`=0 和 F=1 → F`=1 的交叉峰上，

经 AOM 移频至 F=1 → F`=2 作为回泵光，从激光器通过与主激光器拍频实现频率锁定，经 AOM 移

频后锁定至 F=2 → F`=3 作为冷却光。实验装置 (b) 的 MOT 腔为一个边长 75mm 的正 18 面体，

每个面上包含 40mm 的法兰通孔，通光孔径为 30mm，实验所需冷却光、回泵光、探测光的架设

通过光纤扩束筒实现，每束光的直径，并预留了部分闲置窗口作为测试备用。

图 2 典型时序及其 TOF 信号。

(a)为不同时序下的冷却光功率和失谐的变化，横坐标代表PGC持续时间，实线表示失谐的变化，

虚线表示功率的变化，其中实心圆点、上三角、右三角、左三角、星号分表表示第 23、161、

214、297 轮次以及人工优化，(b) 为不同时序下的 TOF 信号，符号含义与 (a) 相同，灰色线为

TOF 信号在速度域上的高斯拟合。

从图中可以看出，相比传统的平滑绝热变化的冷却时序（图 2(a) 中的紫色星号），具有一

定起伏变化的冷却时序（图2(a)中的蓝色实心圆点和绿色右三角，对应的原子温度分别为6.9μK

和 5.4μK）并不一定会有较差的冷却效果，甚至会稍优于人工优化的效果，这是通过强化学习发

现的有违直觉的有意思的一点，但总体来看，平滑绝热变化的冷却时序会有更大的可能性取得更

优的冷却效果。图2(a)中的绿色线（右三角，对应强化学习的214轮次）和最优的红色线（左三角，

对应强化学习的 297 轮次）有一部分是重合的，这也体现了强化学习学习的一个过程，即，智能

代理做出的每个动作，都充分利用了之前所有探索过程中所学习到的先验信息，并根据当前状态

中
国
仪
器
仪
表
学
会



- 827 -

2024 年中国仪器仪表学会学术年会 论文集论文集

朝着最优的方向迭代。 对比图 2(b) 中的人工优化结果（紫色星号）和强化学习的最优结果（红

色左三角）可以发现比较有意思的一点，就是人工优化的出的信号幅值（对应更多的原子数）要

高于强化学习，但冷却效果却逊于强化学习，这主要是在人工优化是，实验人员通常是观察下落

一段时间后（比如 30ms 或更长）原子的荧光图像，图像越亮，而且越小，则说明原子的扩散速

度越慢，则此时的时序参数制备的原子温度越低，但对图像亮度和大小进行观察是一件非常主观

的事情，因为有些人可能对亮度更敏感，而有些人则对大小更敏感，这样以来，优化结果就不可

避免的收到直觉的影响，如图中的紫色 TOF 信号，实验人员可能更看重亮度的变化，从而优化出

了多的原子数，但冷却效果却稍微逊色。相比来说，强化学习则可以通过合理设置奖励函数，综

合权衡原子数和原子温度两个指标，在保证有足够数量的原子数的前提下，获得更低的原子温度。

3、结  论

从图中可以看出，相比传统的平滑绝热变化的冷却时序（图 2(a) 中的紫色星号），具有一

定起伏变化的冷却时序（图2(a)中的蓝色实心圆点和绿色右三角，对应的原子温度分别为6.9μK

和 5.4μK）并不一定会有较差的冷却效果，甚至会稍优于人工优化的效果，这是通过强化学习发

现的有违直觉的有意思的一点，但总体来看，平滑绝热变化的冷却时序会有更大的可能性取得更

优的冷却效果。图2(a)中的绿色线（右三角，对应强化学习的214轮次）和最优的红色线（左三角，

对应强化学习的 297 轮次）有一部分是重合的，这也体现了强化学习学习的一个过程，即，智能

代理做出的每个动作，都充分利用了之前所有探索过程中所学习到的先验信息，并根据当前状态

朝着最优的方向迭代。 对比图 2(b) 中的人工优化结果（紫色星号）和强化学习的最优结果（红

色左三角）可以发现比较有意思的一点，就是人工优化的出的信号幅值（对应更多的原子数）要

高于强化学习，但冷却效果却逊于强化学习，这主要是在人工优化是，实验人员通常是观察下落

一段时间后（比如 30ms 或更长）原子的荧光图像，图像越亮，而且越小，则说明原子的扩散速

度越慢，则此时的时序参数制备的原子温度越低，但对图像亮度和大小进行观察是一件非常主观

的事情，因为有些人可能对亮度更敏感，而有些人则对大小更敏感，这样以来，优化结果就不可

避免的收到直觉的影响，如图中的紫色 TOF 信号，实验人员可能更看重亮度的变化，从而优化出

了多的原子数，但冷却效果却稍微逊色。相比来说，强化学习则可以通过合理设置奖励函数，综

合权衡原子数和原子温度两个指标，在保证有足够数量的原子数的前提下，获得更低的原子温度。
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