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Нейросетевой подход в вычислении
коэффициентов скорости химических реакций
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Аннотация. Работа посвящена оптимизации расчета поуровневых коэффициентов
скорости химических реакций (реакций диссоциации, рекомбинации и обмена), зави-
сящих от температуры и колебательных состояний реагентов. Используются нейро-
сетевые методы как мощный инструмент для обобщения и ускорения теоретических
расчетов. Изложенный в работе подход к представлению и обработке данных при
учете электронного возбуждения молекулы позволяет достичь ускорения вычисле-
ний на 1–2 порядка без существенных потерь точности.

Ключевые слова: коэффициенты скорости химической реакции, поуровневая кинети-
ка, оптимизация численных расчётов, нелинейная регрессия, нейронные сети.

Введение. Изучение коэффициентов скорости химических реакций в по-
уровневом приближении важно для моделирования неравновесных высокотем-
пературных течений (см. работы [1, 2, 3]). Однако большинство моделей огра-
ничиваются учетом только состояний распадающейся или обменивающейся мо-
лекулы, не учитывая при этом состояния остальных участников столкновения
и продуктов реакции. В недавнем исследовании [4] с учетом работы [5] была
разработана обобщенная модель для вычисления коэффициентов скорости хи-
мических реакций в поуровневом приближении, которая позволяет учитывать
колебательное и электронное возбуждение любого числа реагентов и продук-
тов реакции. Кроме того, было обнаружено, что модели Маррона–Тринора [6] и
Алиата [7] являются частными предельными случаями данной формулы. Недо-
статком модели [4] является высокая вычислительная сложность, поэтому для
ее применения в практических задачах необходима оптимизация расчетов.

Теоретическая модель. Согласно работе [4], обобщенная формула
для вычисления коэффициентов скорости реакций диссоциации и обмена с
учетом колебательного и электронного возбуждения всех участников реакции
представляется следующим образом:

kex,diss
Vr→Vp = keq(T ) ·B(T ) · exp

(
−∆EVr→Vp ·Θ(∆EVr→Vp)

k

(
1

T
+

1

U

))
, (1)

∆EVr→Vp = Ea + Ep − Er, (2)
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где k — постоянная Больцмана, Vr, Vp — внутренние состояния реагентов и
продуктов реакции, Er, Ep — соответствующие энергии, Θ(x) — функция Хе-
висайда, Ea — энергия активации реакции, T — температура, U — параметр
модели, имеющий размерность температуры, keq(T ) — равновесный коэффици-
ент скорости реакции, определяемый по закону Аррениуса, B — нормирующий
множитель:

B(T )=

 ∑
V ∗r ,V

∗
p

exp

−∆EV ∗r →V ∗p ·Θ
(
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)
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U

)Mr∏
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neq
V ∗r,l

−1

, (3)

Mr — число реагентов, neq
V ∗r,l

— приведенное равновесное распределение Больц-
мана l-го реагента при температуре T .

При вычислении нормирующего множителя необходимо суммировать экс-
поненты от энергии и температуры по всем возможным энергетическим со-
стояниям участников реакции (3). Если ограничиваться учетом только коле-
бательного возбуждения распадающейся молекулы в воздухе, количество сум-
мируемых экспонент составляет несколько десятков. Однако при учете всех
колебательных состояний всех частиц, участвующих в реакции, нам придется
рассматривать полное декартово произведение колебательных состояний, что
приведет к десяткам и сотням тысяч слагаемых, даже без учета электронного
возбуждения. Подобная проблема большого числа слагаемых возникает и при
моделировании более сложных газов.

Применение нейросетевого подхода. В недавних работах [8, 9]
использование алгоритмов машинного обучения показало хорошие результа-
ты в оптимизации различных задач неравновесной гидроаэромеханики. По-
высить эффективность расчета коэффициентов скорости химических реакций
может полиномиальное приближение, но оно имеет недостаток: в отличие от
универсальной теоретической модели, которую можно применять для любо-
го колебательного спектра молекулы и любой степени детализации расчетов,
предложенный метод требует отдельного исследования и создания большого
количества формул для каждого конкретного случая. Этот подход может зна-
чительно ускорить проведение систематических расчетов с фиксированными
химическими моделями, однако он неудобен с исследовательской точки зрения.
В настоящей работе было принято решение оценить возможность применения
нейронных сетей для предсказания коэффициентов скорости химических реак-
ций.

В качестве входных данных предлагается использовать температуру га-
за, тип реакции (O2+O, O2+O2, N2+N, N2+O, N2+N2, NO+N или NO+O),
а также энергию нулевого уровня для молекул O2, NO, N2. Для предсказания
логарифмов всех коэффициентов была реализована архитектура Feedforward
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Neural Network (FNN), представленная на рис. 1. В случае учета колебательно-
электронного возбуждения размерность исследуемых данных увеличивается:
для каждого электронного состояния выбранной молекулы реализуется пол-
ный спектр колебательных уровней, вплоть до энергии диссоциации. В таком
случае можно распрямить данные (преобразование Flatten) или использовать
Multi-Head подход, который сохраняет идеи одномерного случая, но на послед-
нем слое использует несколько выводов, соответствующих электронным состо-
яниям молекулы (см. рис. 2).

Рис. 1. FNN сеть с одномерными данными на выходе.

Рис. 2. Multi-Head сеть для учета электронного возбуждения.
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Результаты исследования. Описанный в данной работе подход к
представлению и обработке данных был реализован для реакций диссоциации в
воздухе в диапазоне температур от 1000 K до 10000 K. Подход легко масштаби-
руется и, например, при учете электронного возбуждения молекулы, позволяет
добиться выигрыша по времени на 1–2 порядка с относительной процентной
ошибкой не более 10%. В итоге данное исследование показало, что использова-
ние нейронных сетей позволяет получать коэффициенты скорости химических
реакций с высокой степенью точности без проведения прямых расчетов по ре-
сурсоемким теоретическим формулам непосредственно в рабочем коде. В то же
время такой результат достигается путем серьезной предварительной работы и
требует получения больших массивов предварительных данных, описывающих
все варианты использования формул.

Работа выполнена при финансовой поддержке РНФ, проект № 22-11-00078.
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Машинное обучение и определение момента
перехода к следующей стадии ползучести
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Аннотация. Рассматривается задача аналитического определения момента перехода
к следующей стадии ползучести в классическом случае, описанном акад. Ю. Н. Работ-
новым. Моменты перехода к новой стадии ползучести определяются как особые точки
(аномалии) соответствующей кривой. Обнаружение этих аномалий возможно мето-
дами машинного обучения без учителя при помощи аппроксимационно-оценочных
критериев. Приведены результаты вычислительного эксперимента.

Ключевые слова: кривая ползучести, машинное обучение без учителя, обнаружение
аномалий, метод локтя, аппроксимационно-оценочные критерии.

Рис. 1. Классическая кривая
ползучести (по Работнову) [2].

Ползучесть — это, как правило, мед-
ленная, происходящая во времени, де-
формация твёрдого тела под воздей-
ствием постоянной нагрузки. Она опи-
сывается так называемой «кривой пол-
зучести», которая представляет собой
зависимость деформации от времени
при постоянных температуре и сило-
вых воздействиях. Механизмы ползуче-
сти зависят и от вида материала, и от
условий, в которых она происходит. Её
физический механизм имеет преимуще-
ственно диффузионную природу, чем и
отличается от пластической деформа-
ции, которая связана с быстрым сколь-
жением вдоль атомных плоскостей зё-
рен поликристалла [1, 2].

Классическую кривую ползучести (см. рис. 1) условно делят на три участка
(стадии): участок неустановившейся ползучести (стадия I), когда скорость пол-
зучести замедляется, участок установившейся ползучести, когда деформация
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