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Мы представляем основанную на данных суррогатную модель химической кинетики окисления во-
дорода воздухом с использованием рекуррентных нейронных сетей и нейронных сетей с прямой
связью. Потенциальным применением работы является использование машинного обучения в ре-
шении уравнений аэрогидродинамики, что необходимо в разработке и оптимизации современных
химических технологий. Анализируется чувствительность результатов к размеру набора данных и
параметрам сети. Показано что нейронные сети значительно превосходят по скорости расчета пря-
мое численное решение кинетических уравнений, в зависимости от постановки задачи и числа на-
чальных условий, для которых одновременно предсказываются результаты. Для семикомпонентно-
го реакционного механизма в адиабатической системе, обученная на выборке из одного миллиона
начальных условий модель позволила предсказать зависимости концентраций и температуры от
времени на интервале в 20 микросекунд со среднеквадратичным отклонением, не превышающим
2%. Однако были выявлены и точки с большими отклонениями, достигающими 10%, прежде всего
для компонентов, концентрации которых малы. Результаты работы продемонстрировали значи-
тельный потенциал методов машинного обучения для моделирования химических превращений в
решателях вычислительной аэрогидродинамики. Ресурсами увеличения точности являются:
(а) раздельное моделирование краткосрочной и долгосрочной динамики; (б) повторная оптимиза-
ция параметров сети даже при незначительных модификациях реакционного механизма; (в) разра-
ботка более универсальных подходов для соблюдения законов сохранения; (г) применение физиче-
ски информированного машинного обучения.
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ВВЕДЕНИЕ
Моделирование систем с химическими реак-

циями и фазовыми переходами на сегодняшний
день является одной из самых сложных проблем в
вычислительной аэрогидродинамике (ВАГД) при
разработке и оптимизации химико-технологиче-
ских процессов и оборудования. Реакционная
способность вызывает быстрое изменение
свойств фаз: химического состава, удельного ве-
са, температуры, давления и вязкости. Близкое к
адиабатическому изменение ключевых величин,
влияющих на тепломассоперенос, может проис-
ходить значительно быстрее, чем кондуктивный
или конвективный перенос вещества по системе.
Если уравнения переноса решаются на простран-
ственно-временной сетке, то обыкновенные
дифференциальные уравнения (ОДУ) химиче-
ской кинетики решаются для каждого узла сетки
с временной дискретизацией на порядки более

тонкой по сравнению с дискретизацией, доста-
точной для решения уравнений тепломассопере-
носа между узлами. Помимо высоких вычисли-
тельных затрат, уравнения химической кинетики
отличаются большим разнообразием и специфи-
кой: реализация различных уравнений кинети-
ки, характерных для газов, жидкостей и межфаз-
ных границ в универсальном решателе ВАГД
сильно утяжеляет и без того изобилующий част-
ностями программный продукт.

Очевидным решением проблем является сур-
рогатное моделирование (СМ) на основе машин-
ного обучения (MО): если указаны компоненты и
диапазон условий, представляющих интерес, ста-
тистическая СМ обучается на большом наборе
данных, сгенерированном путем решения OДУ
химической кинетики с различными начальными
условиями. Численное решение ОДУ на времен-
ной сетке в данном подходе считается верным.
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Обученная модель, реализованная в решателе
ВАГД, используется для “прогнозирования” ре-
зультатов решения ОДУ на каждом узле на каж-
дом временном шаге решателя уравнений пере-
носа. Статистическая модель может повысить
вычислительную эффективность и универсаль-
ность решателя, хотя и с определенными потеря-
ми в точности [1–10].

Методы машинного обучения быстро набира-
ют популярность в химической кинетике. Усилия
направлены на достижение больших целей, таких
как оптимизация констант скорости (например,
обзор [1]) и энергий активации химических реак-
ций [2], упрощение механизмов [3], прогнозиро-
вание энергий сольватации [4] и диссоциации [5].
Однако, начиная с конца 90-х годов, значитель-
ные усилия вкладываются в повышение эффек-
тивности решателей с помощью статистических
подходов, основанных на данных. В литературе
описан ряд попыток внедрения моделей на осно-
ве машинного обучения для предсказания изме-
нения свойств фаз в решателях ВАГД [6–10], в т.ч.
модели МО встраивались в весьма старые (но вы-
числительно эффективные коды), написанные
еще на Фортране. Однако большинство этих по-
пыток (что и естественно) пока носят либо скорее
демонстрационный характер, либо решают очень
конкретные задачи. В целом идея СМ для ускоре-
ния расчетов кинетики хорошо понятна. Бласко
и др. [11] представили СМ на основе искусствен-
ной нейронной сети (ИНС) для горения метана.
Точность предсказания в этой первой попытке
вряд ли можно признать удовлетворительной.
Тот же коллектив [12] представил одноступенча-
тый интегратор на основе ИНС для моделирова-
ния горения природного газа. Чен и др. [13] сов-
местили линейные вычисления адаптивной таб-
личной обработки in situ с достаточно простыми по
структуре ИНС и достигли значительного сокра-
щения объема памяти, необходимой для хране-
ния данных, при сопоставимых затратах процес-
сорного времени. Такая работа важна с т.з. парал-
лелизации вычислений, ибо именно объем
оперативной памяти и передача данных ограни-
чивают производительность многих программ-
ных продуктов ВАГД [14]. Недавно Ан с соавтора-
ми [15] представили модель окисления в смеси
водород–монооксид углерода–керосин, которая
включала самоорганизующуюся карту для кла-
стеризации набора данных и рекуррентную ней-
ронную сеть для регрессии на каждой части набо-
ра данных с последующим объединением резуль-
татов. Авторы сообщили об ускорении в 8–20 раз
по сравнению с решениями OДУ на временной
сетке. Наконец, Шарма и др. [16] представили
СМ кинетики окисления водорода на основе про-
стой по архитектуре сети, обученной на очень

большом наборе данных из 107 различных началь-
ных условий на очень коротком (50 нс) времен-
ном масштабе, и получили очень хорошее согла-
сие с прямым численным решением ОДУ. Авто-
ры не представили детальных данных об
ускорении вычислений и не опубликовали исход-
ный код.

В целом, СМ химической кинетики разраба-
тываются давно, и все же, несмотря на опреде-
ленные успехи, эти усилия не привели к разра-
ботке общих подходов. Желательным было бы
применение МО неспециалистами в науке о дан-
ных, примерно так же, как инженер-строитель,
рассчитывающий конструкции мостов, не явля-
ется экспертом в методе конечных элементов.
Для успеха необходимо четкое понимание воз-
можностей и недостатков методов МО и обучаю-
щих наборов данных, стандартизация методоло-
гии выработки СМ, хотя бы для газовой фазы.
В данной статье мы представляем СМ окисления
водорода кислородом воздуха, т.е. очень хорошо
известную [17] систему, в широком (20 мкс.) диа-
пазоне времени, обсуждаем ограничения различ-
ных методов, скорость расчетов, перспективы
обобщения подхода.

МОДЕЛЬ КИНЕТИКИ ОКИСЛЕНИЯ 
ВОДОРОДА

Рассмотрена кинетика окисления водорода
воздухом в присутствии дополнительных инерт-
ных компонентов. Упрощенный [18] химический
механизм включает 21 различную реакцию, в ко-
торой участвуют 8 химических соединений,
включая несколько промежуточных продуктов и
свободные радикалы (O2, H2, H2O, H2O2, HO2, ,

, ). Два инертных соединения (N2 и Ar) не
участвуют в реакциях, но влияют на временную
эволюцию состава за счет вклада в теплоемкость
смеси. Модель теплоемкости линейна относи-
тельно концентраций газов, уравнения парамет-
ризованы по экспериментальным данным для за-
висимости теплоемкости от температуры T [19].
Начальная температура T варьируется в пределах
от 1000 до 3000 К, а давление p может принимать
значение от 1 до 10 бар. Смесь считается идеаль-
ной, pV = vRT. Входными данными являются T, p,
xi; выходными данными являются T и , где
xi – мольная доля, а ci – концентрация каждого
компонента (моль/м3). Концентрации кислорода
и водорода не прогнозируются в машинном обу-
чении, а рассчитываются на основе материально-
го баланса, поскольку общее количество атомов
H и O сохраняется в процессе окисления, рас-
сматриваемого в изохорных условиях (V = const).

H
O OH

≠ 2 2 O ,Hic
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В машинном обучении мы использовали началь-
ные концентрации в качестве характеристик, а не
давление и молярные доли, для улучшения рабо-
ты алгоритма обучения.

ОБУЧАЮЩИЕ НАБОРЫ ДАННЫХ

Обучающая выборка включала n = 105 или ns = 106

наборов начальных условий (T, p, xi при нулевом
времени t = 0). Начальные условия стохастически
выбирались следующим образом:

T(t = 0): равномерное распределение a = 103,
b = 3 × 103;

p(t = 0): логарифмически равномерное распре-
деление (от 1 до 10 бар);

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0.4,
σ = 0.15, cmin = 0.2;

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0.2, σ =
= 0.22, cmin = 0.1;

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0.15,
σ = 0.3;

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0.1, σ = 0.04,
cmax = 0.2;

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0.1, σ = 0.04,
cmax = 0.2;

 (t = 0): распределение по Гауссу, μ = 0,05,
σ = 0.04, cmax = 0.1;

(t = 0): равномерное распределение, a =
9.99 × 10–5, b = 10–4;

2Hc

2Oc

2H Oc

H*c

O*c

HO*c

2 2H Oc

(t = 0): равномерное распределение, a = 0,
b = 2 × 10–4;

cAr(t = 0): равномерное распределение, a = 0, b
= 0.015;

(t = 0): равномерное распределение, a = 0,
b = 0.01.
Здесь μ и σ – параметры функции Гаусса, cmax –
верхний предел (точки с более высоким ci подвер-
гаются повторной выборке), cmin – нижний предел,
a и b – параметры равномерного распределения.
Затем концентрации масштабируются, чтобы по-
лучить правильное давление р. Точки с суммар-
ными молярными долями инертных компонен-
тов, превышающими 0.9, подвергаются перевы-
бору. Параметры были выбраны таким образом,
чтобы сформировать набор данных практически
выполнимых начальных условий (хотя и не пол-
ного их множества). Зависимости вычисляются
путем решения ОДУ с двойным шагом, внутрен-
ний шаг адаптивный, а внешний шаг равен 10–7 с,
общее время 10–5 с (200 внешних шагов). Таким
образом, каждый элемент из набора начальных
условий размером 105 или 106 образует вектор не-
зависимых величин размером 11 (температура и
10 мольных концентраций, давление вычисляется), а
вычисляемые ответы образуют матрицу [9 × 200]
(температура и 8 концентраций, концентрации
аргона и азота неизменны, можно размерность
сократить до 7, если учесть сохранение кол-ва ве-
щества). В дополнение к полным наборам данных
мы экспериментировали с уменьшенным набо-
ром данных с xAr =  = 0 (размерность независи-
мых входных данных – 9, [7 × 200] – размер мат-

2HOc

2Nc

2Nx

Рис. 1. Архитектура рекуррентной нейронной сети RNN, применявшейся в машинном обучении.
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рицы независимых ответов). Построение набора
данных показано в дополнительной информации,
рис. Д1. В численных экспериментах набор данных
был разделен на обучающее, валидационное и те-
стовое подмножества в отношении 70 : 20 : 10.

ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА ДАННЫХ
Величины температуры, давления и концен-

трации сильно различаются; давление в диапазо-
не 105–106 Па, температура 1000–3000 К, а неко-
торые концентрации находятся в области значе-
ний 10–5 моль/м3. Существует необходимость в
начальной нормализации данных и тщательном
выборе целевой метрики обучения, иначе модель
будет склонна обучаться на параметрах с наи-
большим модулем, игнорируя другие. Мы экспе-
риментировали с логарифмическим преобразова-
нием, а также со стандартной нормализацией (на
нулевое среднее и единичную дисперсию). Было
обнаружено, что стандартная нормализация дает
лучший эффект, поэтому она далее использова-
лось на протяжении всей работы. Таким образом,
каждая рассмотренная модель была обучена на
масштабированных данных.

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
В качестве базового приближения применя-

лись классические методы МО: линейные и ан-
самбли деревьев решений. Результаты показаны в
дополнительной информации (рис. Д2–Д5). Ли-
нейные модели оказались неудовлетворительны-
ми, а регрессионные модели на основе ансамблей
деревьев решений показали разумный результат,
особенно градиентный бустинг [20]. В идеале рас-
четная модель должна обеспечивать регулируе-
мый временной шаг в решателе ВАГД, таким об-
разом, СМ должна прогнозировать результаты
численных решений ОДУ во всем диапазоне вре-
мени (от 0 до 20 мкс). Одна из проблем градиент-
ного бустинга заключается в случайной ошибке
при больших t, тогда как, например, рекуррент-
ная сеть показывает асимптотическую сходи-
мость к равновесным значениям. Рекуррентная
нейронная сеть RNN [21] и применялась в соче-
тании с авторегрессионным подходом, часто при-
меняемым ко временным рядам. Мы разработали
архитектуру RNN “один ко многим”, так что мо-
дель принимает начальные концентрации и учится
предсказывать результаты на первом (t = 0 мкс) –
последнем (t = 20 мкс) временных шагах. Для обу-
чения модели мы использовали стандартную
среднеквадратичную ошибку в качестве функции
потерь и применили метод оптимизации Adam
[22] для обучения модели.

Использовались три показателя для оценки
точности: средняя нормализованная квадратиче-
ская ошибка (MNSE), средняя абсолютная про-

центная ошибка (MAPE) и среднеквадратичная
ошибка (RMSE).

Чтобы добиться большего ускорения, мы также
провели эксперименты с использованием полно-
связной нейронной сети (FNN) [23] для прогно-
зирования температуры и концентраций в опре-
деленный, заранее выбранный момент времени.
Для оптимизации также применялся метод Аdam.

ПРЕДСКАЗАНИЯ ЭВОЛЮЦИИ 
ТЕМПЕРАТУРЫ И КОНЦЕНТРАЦИЙ 
НА ВСЕМ ВРЕМЕННОМ ИНТЕРВАЛЕ 

С ПОМОЩЬЮ РЕКУРРЕНТНЫХ СЕТЕЙ
Cначала рассмотрим применение RNN для

предсказания всего временного ряда температур
и концентраций. Оптимизация производитель-
ности приводит к следующим параметрам: отсев
(dropout) 0.15, размер скрытого представления = 80,
2 слоя, β = (0.95, 0.9), скорость обучения 0.001. На
рис. 2 приведен пример T(t) и ci(t), предсказанных
моделью. Практически во всех системах реакция
приближается к равновесию при t = 5 мкс, и при
нашем подходе на результат в основном влияет
область с высоким t. Совершенно очевидно, что
модель не в состоянии предсказать начальную
часть траектории (короткие времена), и на самом
деле попытка воспроизвести начальную часть
просто ухудшает производительность на интерва-
лах более поздних (где значения T и с приближа-
ются к равновесным значениям). Точность, до-
стигнутая моделью, приведена в табл. 1. Даже не-
смотря на проблемы на коротких временах, она
достаточно высокая.

Возникает очевидное предположение, что
RNN необходимо обучать и оптимизировать от-
дельно для “ранней” (начальной) и “поздней” ча-
стей траектории. Ранняя часть химических пре-
вращений должна быть смоделирована с более
коротким временным шагом, и сеть должна быть
приспособлена специально для этой задачи. При
применении RNN ко всему временному ряду
(рис. 2) что именно ранняя часть воспроизводит-
ся плохо. Шарма и соавт. [16] на весьма коротких
временах получали (как следует из приведенных в
статье рисунков) монотонные зависимости, но
скорее всего время расчетов нейросетью было
сравнимо или больше с такового при использова-
нии точного решателя. Мы также пробовали ис-
пользовать время как параметр модели RNN (то
есть работать не с временным рядом, а считать
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значения в разные моменты независимыми), но
этот подход имеет и недостатки в виде случайной
ошибки (подобно деревьям решений).

Мы также оптимизируем RNN для прогнози-
рования пяти конкретных временных шагов (ша-
ги # 1, 5, 15, 100, 200) используя ту же нормализо-
ванную функцию потерь MNSE. Ошибки приве-
дены в табл. 1. Сами относительные ошибки,
конечно, выше, чем при предсказании всего ряда.
Но надо учитывать, что три из пяти целевых мо-
ментов лежат в трудно предсказываемом началь-
ном участке (понятно, что с практической точки
зрения смысла в предсказании результатов на

первом и пятом шагах нет, но методически это
интересный вопрос).

ВЛИЯНИЕ РАЗМЕРА НАБОРА ДАННЫХ
Влияние размера обучающей выборки на точ-

ность также оценивалось для предсказания всего
временного ряда с помощью сети RNN. Проверял-
ся уменьшенный набор концентраций (xAr =  = 0).
Модель была обучена на расширенном наборе
данных размером 106 н. н. у. c теми же параметрами,
что были оптимизированы на наборе в 105 н. н. у.
Результаты приведены в табл. 1. Модель, без-

2Nx

Рис. 2. Пример результата предсказания кинетики окисления водорода с помощью RNN: на всех вставках по оси х вре-
мя, по оси у Т (К) или сi: сплошная жирная линия – численное решение ОДУ, сплошная тонкая: RNN с учетом мате-
риального баланса, пунктирная – RNN с предсказанием всех концентраций как независимых. Обучение велось по на-
бору из 105 н. н. у.
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условно, чувствительна к размеру набора данных,
ошибка существенно понизилась и практически не
отличается для обучающего, тестового и валидаци-
онного наборов. Следует отметить, что Шарма и др.
[16] использовали набор данных из 7 × 106 точек.

ПРЕДСКАЗАНИЯ ТЕМПЕРАТУРЫ 
И КОНЦЕНТРАЦИЙ В ЕДИНИЧНЫЙ 
МОМЕНТ ВРЕМЕНИ С ПОМОЩЬЮ 

МОДЕЛИ FNN

Чтобы добиться лучшего ускорения, мы при-
менили полносвязную нейронную сеть FNN для
прогнозирования температуры и концентрации в
определенные момент времени (20–200 шагов, t =
= 2–20 мкс). Оптимальными сочтены следующие
гиперпараметры: отсев = 0, бета = (0.95, 0.99),
скорость обучения = 0.005. Оценки точности

Рис. 3. Результаты предсказания температуры и концентраций с помощью модели FNN для t = 2 мкс. Обучение велось
по набору из 105 н. н. у., представлены результаты для поднабора случайно сгенерированных (не представленных в на-
боре данных) 800 н. н. у. По оси х – значения, полученные численным решением ОДУ на временной сетке, по оси у –
предсказанные моделью.
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приведены в табл. 1. Стоит отметить, что FNN
превосходит в точности модели, основанные на
ансамблях деревьев решений (cм сопроводитель-
ную информацию, разд. А) и RNN при одинако-
вом размере обучающего набора. Результат пока-
зан на рис. 3. Наихудшая точность достигается по
отношению к , который рассчитывается на ос-
нове всех других концентраций, что означает на-
копление ошибок. Причины этого еще предстоит
выяснить.

ПРОИЗВОДИТЕЛЬНОСТЬ ВЫЧИСЛЕНИЙ

Производительность прогнозирования RNN и
FNN сравнивается с прямыми численными ре-
шениями ОДУ. Современная архитектура попу-
лярных пакетов для работы с нейронными сетями,
таких как Pytorch, оптимизирована для матрич-
ных вычислений, и производительность расчета
зависит от размера набора одновременно рассчи-
тываемых результатов. Бóльшую выгоду от распа-
раллеливания можно получить при использова-
нии видеоускорителей, однако в текущем проекте
мы рассматривали возможность конечных расче-
тов на ядрах процессора (при этом используя ви-
деоускорители для более эффективного обучения
моделей). Следует отметить, что численное реше-
ние ОДУ дает результаты сразу для всех значений t.
Только RNN в наших экспериментах предсказы-
вает весь временной ряд, в то время как сравне-
ние производительности FNN с решением ОДУ
для конкретных временных шагов зависит от вы-
бранного момента времени, который модель пы-
тается предсказать. Допустим, при сравнении
производительности СМ с ОДУ в предсказании T,
ci исключительно в момент времени t = 2 мкс, ре-
шения ОДУ должны покрывать лишь интервал
0–2 мкс, тогда как для СМ все равно, какой мо-
мент времени предсказывать.

2Hc

Сравнение дается для одноядерных вычисле-
ний, ибо при решении уравнений кинетики внут-
ри решателя уравнений переноса одно ядро об-
служивает много точек. Оценки проводились на
системе Windows, двух разных процессорах. Вре-
мя не включает запись результата на диск. Про-
цессор и размер кеша оказали значительное влия-
ние на производительнось нейросетевых моделей,
но во всех экспериментах СМ оказалась суще-

Рис. 4. Время, затраченное на предсказание темпера-
туры и концентраций для одного набора начальных
условий моделью RNN на одном ядре процессора In-
tel i7-1165G7. Размер кэша L1: 320 Kb, L2: 5.0 Mb, L3:
12 MB. Символы: RNN, время на весь временной ряд
в зависимости от размера пакета одновременно обра-
батываемых н. н. у., прямая: численное решение
ОДУ. Размер тестового поднабора для оценки произ-
водительности 500 н. н. у.
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Таблица 1. Точность предсказания (MNSE, %, на тестовом наборе) зависимости температуры и концентраций
от времени моделями RNN и FNN в различные моменты времени

*1, 5, 15, 100, 200 × 10–7 c.
**н. н. у. – набор начальных условий.

Модель 
и задача

RNN,
временной ряд

RNN,
временной ряд

RNN,
5 н. н. у.**

RNN, 1 н. н. у.
t = 2 мкс

FNN, 1 н. н. у .,
t = 2 мкс

FNN, 1 н. н. у.,
t = 20 мкс

n 106 105 105 105 105 105

T 0.130 0.196 0.219 0.182 0.09 0.06

1.52 3.38 3.66 3.21 5.45 3.14

1.57 3.67 3.05 2.67 4.33 1.41

1.576 1.41 1.38 1.26 2.56 1.85

cH 1.5275 2.074 2.122 2.01 1.77 0.70
cO 1.286 1.80 1.319 1.13 1.10 1.39
cOH 0.866 1.53 1.066 0.89 0.73 1.23

2Hc

2Oc

2H Oc
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ственно быстрее прямых решений. Результаты
представлены в табл. 2 и рис. 4.

Можно ли было решить ОДУ много быстрее?
Вряд ли, ибо даже существующая схема в общем
случае должна требовать более короткого шага.
При низких начальных температурах (до 1500 К в
системах, где исходный стсав сильно отличается
от равновесного) получена большая разница при
решении ОДУ кинетики с шагом 0.01 мкс. по
сравнению с шагом 0.1 мкс. В настоящей статье
мы закрываем на это глаза и полагаем, что шага
0.1 мкс. в целом достаточно, что почти всегда так.
Если шаг уменьшить, то СМ будет еще выгоднее
вычислительно по сравнению с решением ОДУ
на временной сетке.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Суррогатное моделирование на основе MО яв-
ляется быстрой альтернативой традиционным
методам решения ОДУ химической кинетики и
подходит для внедрения в решатели ВАГД для
моделирования химико-технологических про-
цессов, а также потенциально может быть приме-
нено в гибком многосеточном моделировании с
переменным временным шагом. Дальнейшего
повышения точности можно добиться при ис-
пользовании больших наборов данных, модифи-
кации функции потерь (например, путем исклю-
чения ошибок в следовых количествах из потерь),
изменения архитектуры сетей (особенно RNN) и
лучших способов включения материального ба-
ланса в оптимизацию. Другие возможные подходы
включают применение быстрых и относительно
простых ИНС с временем в качестве дополнительно
входа. Однако, по-видимому, для газофазных реак-
ций следует применять разные модели для крат-
косрочной и долгосрочной динамики, так как ос-
новные изменения концентрации и температуры
(и, как следствие, ошибки в решении) происхо-
дят на начальных временных шагах. Это необхо-

димо учитывать при разработке вычислительных
решений нового поколения в вычислительной
динамике, основанных на машинном обучении,
способных поддерживать широкий спектр хими-
ческих реакций различной природы, особенно
когда реагенты не смешиваются с продуктами.

Исследование выполнено в рамках научной
программы Национального центра физики и ма-
тематики (проект “Математическое моделирова-
ние на суперЭВМ экса- и зеттафлопсной произ-
водительности”).

ОБОЗНАЧЕНИЯ И СОКРАЩЕНИЕ

ВАГД вычислительная аэро- и гидродинамика
ИНС искусственная нейронная сеть
МО машинное обучения
ОДУ обыкновенные дифференциальные уравне-

ния
н. н. у. набор начальных условий (то есть уникаль-

ная комбинация T, ci при t = 0
СМ суррогатная модель
RNN рекуррентная нейронная сеть
FNN нейронная сеть с прямой связью
T температура, К
t время, с
P давление, 105 Па
x мольная доля
c концентрация, мол/м3

V объем, м3

N число испытаний

ИНДЕКСЫ
i индекс компонента (принимает значения 

H2, O2, H, O, H2O, H2O2, HO2, OH, Ar, N2)

Таблица 2. Время, затраченное на предсказание Т и сi для 800 различных н.н.у. (Intel Core i9-11980HK 24 MB
Intel® Smart Cache, использовалось одно ядро CPU, данные приведены в расчете на один набор начальных условий)

*1, 5, 15, 100, 200 × 10–7.
**н. н. у. – набор начальных условий.

Размер пакета
Время, с. на 1 н. н. у.

RNN
(одно знач. t)

RNN
(5 знач. t)

RNN
(временной ряд)

FNN
(одно знач. t)

Числ. решeнеие на 
сетке

128 0.0128 – – N/A
64 0.0131 0.0125 0.0124 0.0131
32 0.0134 – – – N/A
16 0.0143 – – – N/A
4 0.0196 – – – N/A
1 0.0406 – – – 0.0415
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