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摘   要   刚性化学动力学方程在空间科学、大气科学等领域具有重要意义. 近年来, 物理信息神经网络 (Physics-

Informed Neural Network, PINN)作为一种融合物理定律与深度学习的框架, 被广泛应用于求解各种偏微分方程.

然而, 在求解刚性化学动力学方程时, PINN将出现优化失败, 难以有效求解. 为解决该问题, 本文提出一种新的守

恒约束 PINN方法. 该方法利用共享–分支网络有效处理耦合问题, 通过引入物质守恒约束显著提升刚性化学动力

学方程的求解性能. 同时, 分段采样策略进一步增强长时模拟的精度和稳定性. 实验结果表明, 该方法能够在多时

间尺度的复杂系统中实现长时稳定模拟, 为解决空间科学中的问题 (例如无碰撞等离子体波动和星际物质化学反

应)提供了一种新的方法.
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Abstract    Long-term simulation  of  Partial  Differential  Equations  (PDEs)  holds  significant   applica-
tions across various fields, including space physics and atmospheric science. Conventional numerical tech-

niques, such as the finite difference, finite element, and finite volume methods have been extensively em-

ployed to solve PDEs across various disciplines. However, these methods often struggle with dimensional

curse  and  complex  geometry.  In  recent  years,  Physics-Informed Neural  Network  (PINN),  which   inte-

grates physical laws within deep learning frameworks, has emerged as a powerful alternative for solving

PDEs. Since PINN and its variants are mesh-free, they can avoid dimensional curse to a certain degree.
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Nonetheless, deep learning related approaches frequently encounter optimization challenges, particularly

when applied to multi-time scale issues such as stiff chemical kinetics equations, which involve multiple

reactions with different rates, leading to both fast and slow dynamics coexisting. To address these issues,

this  study  introduces  a  novel  Conservation-Constrained  Physics-Informed  Neural  Network  (CC-PINN)

approach. This method combines shared-branch networks with a segmented sampling strategy. First, the

shared-branch  networks  can  effectively  deal  with  coupling  equations  and  reduce  the  difficulties  during

the optimization of  neural  networks.  On the other hand,  the conservation constraint is  embedded into

the loss function, ensuring the conservation of physical laws and the accuracy of the simulation results,

which significantly improves the performance of PINN. At the same time, according to the dynamics of

chemical kinetics in different time intervals, the segmented sampling strategy is adopted, which further

improves  the  accuracy and stability  of  long-term simulation.  In  addition,  the  influence  of  different  ex-

pressions of conservation constraints has also been discussed. Experimental results clearly show that, by

combining  the  shared-branch  networks  and  segmented  sampling  strategy,  the  new proposed  CC-PINN

can accurately integrate the stiff chemical kinetics equations in a long-time scale. In summary, this re-

search contributes a new tool for solving problems, such as collisionless plasma fluctuations and interstel-

lar matter chemical reaction, in space science.

Key  words    Stiff chemical kinetics, Physics-informed neural network, Conservation constraint,

Segmented sampling, Long-time simulation

 

0　引言

偏 微 分 方 程 (Partial  Differential  Equations,

PDEs)在空间科学、大气科学等众多领域中占据重要

地位. 传统数值方法, 例如有限差分法和有限元法等,

已广泛用于 PDEs的求解. PDE的长时模拟对于理

解空间科学和气候科学中的长期演化过程尤为关键.

例如 Drozdov等[1] 通过长时模拟, 预测了辐射带中超

相对论电子的变化; Qian等[2] 基于中国 20年的区域

气候模拟, 评估了水文气候变化的多方面表现. 尽管

传统方法在这些领域取得了显著成果, 但是在处理多

尺度、强非线性和复杂边界等问题时, 仍然面临着诸

多挑战.

化学动力学问题在空间科学、大气化学及环境工

程等领域具有广泛应用[3,4], 其控制方程通常表现为一

组耦合的多尺度强非线性常微分方程 (Ordinary Dif-

ferential Equations, ODEs)[5]. 在求解具有刚性特性

的化学动力学问题时, 传统数值方法依然面临多重挑

战. 例如常用的刚性 ODEs求解器[6,7] , 虽然能够有效

应对刚性问题, 但其需要大量的线性运算, 计算开销

较大.

近年来 , 物理信息神经网络 (Physics-Informed

Neural Network, PINN)[8] 作为一种新型数值求解方

法受到广泛关注. 目前, PINN已经被应用于求解不

同领域的 ODEs和 PDEs[9]. 这一方法避免了复杂的

网格划分[10], 展现了其在空间科学等学科中模拟复杂

物理系统的潜力[11]. 例如, PINN已被用于计算日冕

中的平衡和动态结构 [12]、重构电离层等离子体参

数[13]、实现系外行星大气的辐射传输建模[14]、重建木

星内部磁场结构[15] 等研究.

尽管如此 , 在求解刚性化学动力学问题时 ,

PINN仍存在显著的局限性. 例如, Wang等[16] 证明,

当动力学系统复杂度较高 (如刚性问题)时, PINN的

求解精度不足 , 甚至可能无法有效求解 . 为此 ,  Ji

等 [17] 开 发 了 stiff-PINN, 通 过 引 入 准 稳 态 假 设

(Quasi-Steady-State-Assumptions, QSSA),  降低了

刚性 ODEs的刚度, 从而实现了刚性化学方程的有效

求解 . 类似地 ,  Weng等 [18] 提出的多尺度 PINN

(MPINN)方法, 显著提升了刚性问题的求解精度. 然

而, 这些方法在长时模拟方面的表现尚未进行深入研

究. 另外, Wang等 [19] 基于 DeepONet框架, 实现了

对刚性化学动力学问题的长时积分. 尽管这些方法取

得了重要进展, 但基于 PINN实现刚性化学动力学的

长时模拟问题仍未完全得到解决.

为此, 本文提出一种通过结合共享–分支网络[20]

和分段采样策略的守恒约束 PINN方法, 用于实现刚
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性化学动力学的长时模拟. 其中, 共享–分支网络结构

有助于同时处理多个耦合方程. 物质守恒约束确保

PINN在守恒的系统中遵循相应的物理规律[21]. 实验

结果表明 , 守恒约束显著提高了 PINN在 T=1时

(T 为时间)刚性化学方程求解的准确性和稳定性. 此

外, 相较于随机采样策略, 分段采样策略通过合理配

置采样点, 使得守恒约束 PINN在 T=500时刚性变

量的相对误差由 99.99%降低到 10.72%, 从而显著改

善了长时模拟的计算精度与稳定性.

因此, 本文提出的结合共享–分支网络和分段采

样策略的守恒约束 PINN方法, 有效提升了刚性化学

动力学在长时间范围内的预测精度和稳定性. 这一方

法不仅为求解空间科学中多尺度、强非线性 PDEs提

供了新思路, 还拓展了其在复杂动力学系统中的应用

潜力, 具有重要的理论与实际意义. 

1　PINN
 

1.1　PINN结构

PINN是一种结合深度学习和物理约束的神经网

络模型, 通过在损失函数中加入物理约束 (通常由

PDEs及其对应的初始条件和边界条件组成), 最小化

该损失函数, 从而得到 PDE的解.

通常情况下, 线性和非线性 PDEs可以表示为以

下形式:

∂u

∂t
+N [u(x, t)] = 0, (1)

u(0, x) = g(x), (2)

B[u] = 0. (3)

x ∈ Ω t ∈ [0, T ] Ω RD u(x, t)

N [·]
B [·]

其中 ,  ,  ,  为 的子集 ,   表

示 PDEs的解 ,  表示线性或非线性微分算子 ,

为边界条件算子 . 本文采用的损失函数由

Song等[22] 提出. 为便于阐述, 这里对其具体形式稍加

改动, 但主要内容保持不变. 损失函数的表达式如下:

L = λicLic + λbcLbc + λfLf, (4)

Lic =
1

Nic

Nic∑
i=1

|uθ(x
i
ic, 0)− g(xi

ic)|2, (5)

Lbc =
1

Nbc

Nbc∑
i=1

|B[uθ(x
i
bc, t

i
bc)]|2, (6)

Lf =
1

Nf

Nf∑
i=1

∣∣∣∣∂uθ

∂t
(xi

f , t
i
f ) +N [uθ(x

i
f , t

i
f )]

∣∣∣∣2. (7)

L

Lic Lbc Lf Nic Nbc

Nf

θ u(x, t)

{xi
ic, 0}

Nic
i=1

{xi
bc, t

i
bc}

Nbc
i=1

{xi
f , t

i
f}

Nf
i=1

g(xi
ic) λic λbc λf

其中,  为总损失函数, 由初始条件、边界条件、方程

三部分对应的损失项 ,  ,  加权构成;  ,  ,

分别表示初始条件、边界条件、方程的采样点数目;

为 网 络 优 化 参 数 ;    为 PINN预 测 解 ;

,  ,  分别是待求解方

程的初始条件、边界条件和方程自身残差的训练点,

 表示初始条件的真实值;  ,  ,  为对应各

自损失的权重系数 . 值得注意的是 , 这里实验中

PINN未使用数据集 , 而是通过优化损失函数式

(4)实现对刚性化学动力学问题的求解. 

1.2　PINN的共享–分支网络结构

在处理多输出或者耦合问题等复杂问题时, 标准

PINN网络难以有效捕捉各个子系统或多输出变量之

间的依赖关系, 从而导致 PINN优化困难. 为解决这

一问题, 这里采用“根–枝”网络[23] 的思想, 同时结合

Wei等[20] 提出的多输出神经网络, 构造一种适用于本

文的共享–分支网络, 求解耦合的刚性化学动力学问

题. 该网络能够增强对变量间耦合关系的表达能力,

提高复杂问题的优化效果.

传统的全连接神经网络通常由输入层、多个隐藏

层和单一输出层组成. 共享–分支网络结构中, 全连接

网络将原有的一个输出层分为多个并行输出层, 使网

络的输出层数与方程数量相匹配, 如图 1所示. 值得

注意的是, 这里采用的共享网络和分支网络的隐藏层

均由全连接结构构成. 未来可考虑引用更先进的网络

架构 (如长短期记忆网络[24]、残差网络[25] 和图神经网

络[26]), 以进一步提升 PINN的性能. 

2　守恒约束 PINN与分段采样策略
 

2.1　守恒约束 PINN

在标准 PINN中, PDEs的解可通过最小化损失

函数得到. 对于守恒系统, 为保证其物理性质, 需要在

损失函数中额外增加相应的守恒约束项[27]. 相比于标

准 PINN, 守恒约束 PINN是在其基础上引入物理守

恒定律, 使得演化过程中尽可能保持守恒量的不变

性[28], 从而提升对满足守恒定律的 PDEs的求解能力.

常见的守恒约束有能量守恒、动量守恒和物质守

恒等. 其中, 物质守恒是化学方程中必须遵循的一项
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基本原则, 确保封闭系统中反应物和生成物的总量保

持不变. 由于化学反应过程的复杂性和反应物浓度的

快速变化, 施加物质守恒约束能够有效增强刚性化学

动力学求解的稳定性和准确性. 因此, 本文采用物质

守恒约束求解具有刚性特性的化学反应动力学方程. 

2.2　分段采样策略

采样方式的不同会导致求解精度的不同. 常见的

采样方式有均匀采样、随机采样和分段采样等. 其中,

均匀采样在时间和空间域上等距离地选取点作为训

练数据 , 方法实现简单且覆盖范围广 , 但是当

PDEs的解具有奇异性或呈现多尺度特性时, 均匀采

样无法有效捕捉这些复杂特征, 导致预测结果不准确

或不稳定[29]. 因此, 均匀采样通常用于特征变化相对

均匀的情况. 随机采样策略则是根据一定的概率分布

随机选取采样点, 灵活地适应数据特征, 尤其适用于

处理不规则变化, 能够提高细节捕捉能力, 然而可能

在某些区域采样不足, 导致数据不均衡.

分段采样策略是将整个时间域或空间域划分为

若干个子区域, 根据每个区域的特征采用不同的采样

方法, 以更好地捕捉不同时间段内的变化特征. 因此,

分段采样通常应用于刚性问题、长时间模拟问题[30]、

多尺度问题[31] 等. 

3　数值实验

Robertson方程 [32] 是一个经典的刚性化学动力

学模型, 可用于描述化学反应动力学中的自催化反应

过程以及大气化学中的臭氧生成和分解等复杂过程.

该模型由 3个耦合的 ODEs组成, 分别描述了各物质

浓度随时间的变化过程.

Robertson方程组式如下:

ds1
dt

= −k1s1 + k3s2s3, (8)

ds2
dt

= k1s1 − k2s
2
2 − k3s2s3, (9)

ds3
dt

= k2s
2
2. (10)

为不失一般性, 将式 (8)～(10)对应的初始条件设定为

s1(0) = 1, s2(0) = 0, s3(0) = 0. (11)

t ∈ [0, T ] s1 s2 s3

k1 k2 k3

t k1 k2 k3 s1 s2 s3

k1 = 4× 10−2 k2 = 3× 107

k3 = 1× 104

其中,  ,  ,  ,  分别表示三种化学物质的

浓度,  ,  ,  均为反应速率常数. 值得注意的是,

, β,  ,  ,  和 ,  ,  均为无量纲物理量. 本文

中 , 上述参数选取为 ,  ,

.

E = s1(t)+

s2(t) + s3(t) = s1(0) + s2(0) + s3(0) = 1

显然, 将式 (8)～(10)求和后, 其左侧之和恒为

零, 这表明系统在发生化学反应时物质是守恒的. 通

过对初始条件式 (11)进一步求和可知, 

.

k2 k3 k1

由于式 (8)～(10)中反应速率常数在数值上存在

数量级差异, 尤其是 和 远大于 , 导致系统的反

应过程在时间尺度上表现出明显的不均衡. 其中变量
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图 1    共享–分支网络结构

Fig. 1    Schematic of the shared-branch networks
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s2

s2 k2 k3 s̃2 = β−1s2

k̃2 = β2k2 k̃3 = βk3 β = 10−4

在某些区间内变化非常迅速, 而其他变量的变化则

相对较缓慢, 从而引发了系统的刚性问题, 使得数值

求解更加困难. 为缓解这一刚性问题, 对式 (8) ～

(10) 中的 ,  ,  进行预处理, 具体为:  ,

,  , 其中 .

预处理后得到的待求解方程如下:

ds1
dt

= −k1s1 + k̃3s̃2s3, (12)

β
ds̃2
dt

= k1s1 − k̃2s̃
2
2 − k̃3s̃2s3, (13)

ds3
dt

= k̃2s̃
2
2. (14)

式 (12)～(14) 相应的初始条件变为

s1(0) = 1, s2(0) = s̃2(0) = 0, s3(0) = 0. (15)

此时, 系统的总量依旧保持守恒, 对应的物质守恒关

系为

E = s1(t) + βs̃2(t) + s3(t) = 1. (16)

引入守恒约束即式 (16) 后, 需要在损失函数中

进行相应的修改, 确保基于 PINN优化得到的解不仅

能够拟合原方程, 还应满足物质守恒约束. 因此, 对标

准 PINN的损失函数进行调整, 具体表达式如下:

L = λfLf + λicLic + λconLcon; (17)

Lf1 =
1

Nf1

Nf1∑
i=1

∣∣∣∣[ds1(t)dt
+ k1s1(t)− k̃3s̃2(t)s3(t)

]∣∣∣∣2,
(18)

Lf2 =
1

Nf2

Nf2∑
i=1

∣∣∣∣[β ds̃2(t)
dt

− k1s1(t) + k̃2s̃2(t)
2
+

k̃3s̃2(t)s3(t)

]∣∣∣∣2, (19)

Lf3 =
1

Nf3

Nf3∑
i=1

∣∣∣∣[ds3(t)dt
− k̃2s̃2(t)

2

]∣∣∣∣2, (20)

Lf = Lf1 + Lf2 + Lf3 ; (21)

Lic1 =
1

Nic1

Nic1∑
i=1

|[s1(0)− 1]|2,

Lic2 =
1

Nic2

Nic2∑
i=1

|[s̃2(0)− 0]|2,

Lic3 =
1

Nic3

Nic3∑
i=1

|[s3(0)− 0]|2,

Lic =Lic1 + Lic2 + Lic3; (22)

Lcon =
1

Ncon

Ncon∑
i=1

|[s1(t) + βs̃2(t) + s3(t)− 1]|2. (23)

L2

此外, 为衡量预测解的准确性, 采用相对误差公

式, 利用 范数[33] 衡量预测解与真实解之间的误差

er, 有

er =

√∑Nt

i=1
|u(ti)− upred(ti)|2√∑Nt

i=1
|u(ti)|2

. (24)

 

4　结果与分析

10−3

在具体实验中, 所有计算均在 PyTorch框架下

执行, 激活函数选取 tanh. 网络结构由共享隐藏层和

分支隐藏层组成, 其中共享隐藏层为 6层, 3个分支

隐藏层均为 4层, 每层神经元数量均设为 100, 优化

器采用 Adam和 L-BFGS两种优化器的组合 [34]. 该

策略使得在训练初期 Adam优化器[35] 能够获得待求

解问题的近似解, L-BFGS优化器[36] 通过对近似解进

行精细调整 , 进一步提高了 PINN的求解精度 . 设

Adam和 L-BFGS优化器的学习率分别为 和 1.

首先测试 T=1无守恒约束时的情况, 随机采样

1000个点. 优化过程中, Adam迭代 5000步, 随后使

用 L-BFGS迭代 2000步 . 从图 2中可以观察到 L-

BFGS优化器出现梯度爆炸, 导致求解失败. 这表明

标准 PINN对于刚性化学方程的求解存在困难.

s2

针对图 2中出现的梯度爆炸情况, 对优化器的迭

代步数进行调整 , 其中 Adam的迭代步数增加至

6000, L-BFGS的迭代步数仍为 2000. 从图 3 (b) 可

以观察到, 尽管损失函数没有出现梯度爆炸, 但图 3

(a) 显示 的预测解与数值解之间依然存在显著偏差.
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Fig. 2    Loss function without conservation constraint
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虽然多次调整优化器迭代步数, 但是始终未能准确拟

合数值解. 这一结果也进一步表明, 在缺乏守恒约束

的情况下, PINN的求解精度受限, 难以捕捉到系统

的动态特征.

针对上述问题, 加入物质守恒约束式 (16), 并通

过数值实验验证了其在方程求解中的关键作用. 在此

实验中, Adam迭代 5000步, L-BFGS迭代 2000步.

图 4 (a) 展示了加入守恒约束后, 三种物质各自的预

测解与数值解的对比结果. 从图中可见, 预测解与数

值解几乎完全重合, 表明守恒约束 PINN(相比标准

PINN)的预测精度得到显著提高. 此外, 图 4 (b) 显

示了相应的损失函数变化情况. 观察该图可知, 加入

守恒约束后, 损失函数快速下降, 证明守恒约束可以

有效改善 PINN求解的准确性和稳定性.

对比图 4 (a) 中各物理量的预测解与数值解可以

发现, 引入守恒约束后, PINN的求解性能显著提升.

为进一步验证守恒约束的有效性, 图 5 (a)(b) 分别展

示了有无守恒约束条件下, 守恒量 E 随时间的变化情

±8× 10−5

况 . 从图 5  (a) 可见 , 未引入守恒约束时 , 标准

PINN预测的 E 值与理论值存在明显的偏离. 当 t 持

续增大时, 二者的偏离逐渐显现. 因此, 标准 PINN难

以有效保持物质的守恒性质. 另外, 图 5 (b) 显示了

引入守恒约束后 E 随时间的演化. 可以观察到, 守恒

约束 PINN预测的 E 值在理论值附近有轻微的波动,

波动范围为 . 总体而言, 加入守恒约束后,

PINN能够较好地保持物质守恒, 相关性质进一步说

明了守恒约束的重要性和有效性.

通过在 T=1时加入守恒约束, PINN能够捕捉

到式 (10)～(12) 的动态变化. 为进一步验证守恒约

束在较长时间中模拟的适用性, 逐步扩大计算的时

间域 , 分别测试守恒约束 PINN在 T=10和 T=50

时的性能 , 如图 6 (a)(b) 所示 , 结果表明守恒约束

PINN在 T=10和 T=50时内均可以达到很好的预测

结果.

为进一步探讨守恒约束 PINN在长时间尺度下

的预测性能, 将计算时间域拓展至 T=500. 在本次实
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验的优化过程中, Adam迭代 30000步, L-BFGS迭

代 5000步 . 采样点数量为 1000时 , 结果如图 7

(a)(b) 所示, 虽然损失函数表现出较好的收敛性, 但

图 7 (a) 的预测解和数值解之间仍存在明显偏差, 这

可能与 PINN的时间域过长有关. 在优化过程中, 增

加 Adam的迭代步数至 35000, L-BFGS的迭代步数

保持不变, 并将采样点数量增加至 20000, 结果如图 7

(c)(d) 所示. 从图 7 (c) 中可以看出, 相比图 7 (a), 预

测解的拟合程度有显著提升, 但仍未完全拟合. 说明

在 T=500的长时间模拟下, 仍需进一步优化.

通过观察图 7中的预测结果, 推测误差可能源于

方程在 T=50时的刚性特性 . 因此 , 在变化剧烈的

T=50时增加采样点密度 , 而在后续平缓的 t∈[50,

500]范围内减少采样点密度, 以实现采样点的合理分

配. 具体而言, 在 T=50时增加采样点数量至 12000,

确保 PINN能够有效捕捉到方程的剧烈变化 ; 在

t∈[50, 500]范围内减少采样点数量至 8000, 降低计

算负担的同时保持守恒约束 PINN的求解精度. 在优

化过程中, Adam和 L-BFGS迭代步数保持不变. 图

8给出了采样过程, 可以更直观地反映本文采样策略.

从图 9 (b) 可以看出, 采用分段采样策略后, 损

失函数显著降低. 与此同时, 图 9 (a) 显示预测解与

数值解几乎完全吻合, 进一步验证了采用分段采样策

略的守恒约束 PINN能够实现刚性化学方程的长时

模拟. 另外, 该策略显著提升了 PINN的求解精度和

稳定性. 为更清晰地展示随机采样和分段采样在长时

模拟中的精度差异, 表 1列出了两种采样策略的详细

对比.

综上可知, 为实现刚性化学动力学的长时模拟,

采取两种关键策略. 首先, 加入守恒约束. 该方法可以

使得原本难以计算的式 (12)～(14) 得以有效求解. 事

实上, 守恒约束有效增强了预测解的合理性, 提高了

PINN的求解精度. 在此基础上, 采用分段采样策略.

该策略在长时模拟中有显著优势 , 有效解决了
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s2

PINN在长时任务中精度不高和稳定性不足的问题,

使得复杂系统的模拟变得更加可行和高效. 上述两种

策略的结合显著提升了 PINN的整体表现. 如表 1所

示, 当 T=500时, 分段采样策略使得 的相对误差

从 99.99%降低到 10.72%, 进一步验证了该方法的有

效性.

在前述工作的基础上, 进一步讨论物质守恒约束

的不同数学表示形式对计算结果的影响. 一般而言,

守恒约束可以表示为式 (16). 为讨论守恒约束的数学

形式对 PINN性能的影响, 引入如下两种额外的守恒

形式:

E2 = 1, (25)

√
E = 1. (26)

本次实验中, 在 Adam优化器和 L-BFGS优化

器迭代步数保持不变的情况下, 分别测试了式 (16) 、

式 (25) 和式 (26) 这三种数学形式对应的预测结果.

表 2展示了 T=500时这三种不同数学形式对结果的
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Fig. 7    Predicted results (a)(c) and loss functions (b)(d) with conservation constraint of PINN under

random sampling strategy. The number of sampling points in panels (a) and (b) is 1000,

while in panels (c) and (d) is 20000
 

 

P
o
in
t

0 500

t

(a)

P
o
in
t

0 50 500

t

0~50 50~500

(b)

图 8    随机采样策略 (a) 和分段采样策略 (b)

Fig. 8    Schematic of random sampling strategy (a) and segmented sampling strategy (b)
 

284 Chin. J. Space Sci. 　空间科学学报 　2025, 45(2)



影响.

s2

s2

s3

s1 s3

s2

从表 2中可见, 物质守恒约束的不同数学形式对

PINN的预测精度存在明显差异. 采用原始形式的式

(16),  的相对误差明显小于其他两种形式. 相比之

下, 式 (25) 对应的相对误差大幅上升. 其中,  和

的相对误差均达到了 99.99%和 99.71%. 另外, 尽

管式 (26) 对应的 和 的相对误差在可接受的范围

内, 但 相对误差依然较大. 此外, 三种守恒约束形式

对应的计算时间差别不大. 因此, 方程 (16) 的数学形

式所给出的预测性能最佳.
 

5　结论

本文通过使用共享–分支网络和分段采样策略的

守恒约束 PINN, 成功实现了刚性化学方程的长时模

拟. 通过数值实验, 展示了守恒约束和分段采样策略

在刚性化学动力学问题的长时模拟中的重要性.

守恒约束的引入解决了标准 PINN难以准确求

解刚性化学方程的问题 . 加入物质守恒约束后 ,

PINN不仅能够精准模拟 T=1时的解, 甚至在计算

域扩展至 T=500时, 仍能保持较好的性能. 然而由于

方程的刚性特性, 单纯依赖随机采样策略难以保证

PINN在长时积分任务中也给出足够好的稳定性和精

度. 因此, 通过采取分段采样策略, 合理分配采样点,

可以使得守恒约束 PINN在 T=500的计算域内也能

够得到准确的物理结果. 结合上述两种策略, 实现了

对刚性化学反应动力学方程的长时模拟. 此外, 还对

不同数学形式的守恒约束对计算结果的影响进行了

讨论. 计算结果表明, 虽然这些约束本质上是一致的,

但其计算精度存在显著差异.
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表 1    随机采样策略和分段采样策略的相对误差

Table 1    Relative error of the random sampling strategy and the segmented sampling strategy

采样策略 采样点数量 Adam L-BFGS s1相对误差/(%) s2相对误差/(%) s3相对误差/(%)

随机采样 20000, t ∈[0, 500] 35000 5000 1.22 99.99 1.42

分段采样 12000, t ∈ [0, 50];
8000, t ∈ [50, 500]

35000 5000 0.40 10.72 0.47

 

表 2    三种不同形式物质守恒约束对应的预测结果

Table 2    Predicted results for three different forms of material conservation constraint

守恒形式 Adam L-BFGS 时间/min s1相对误差/(%) s2相对误差/(%) s3相对误差/(%)

E = 1 35000 5000 13.58 0.40 10.72 0.46

E2 = 1 35000 5000 12.26 85.38 99.99 99.71
√
E = 1 35000 5000 13.59 0.52 99.99 0.64
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守恒约束 PINN在空间科学中的应用也值得进

一步探索, 特别是无碰撞空间等离子体中波动问题的

研究. 值得注意的是, 通过在损失函数中增加惩罚项

来近似实现守恒约束. 在未来的研究中, 可进一步探

索通过特定的网络设计保证守恒量的严格守恒, 从而

进一步提高 PINN的性能.

本文研究结果为 PINN在多尺度强非线性化学

反应动力学问题的长时模拟提供了一种新的思路, 也

为空间科学中高维 PDEs的求解奠定了基础. 未来可

进一步改进现有的 PINN框架, 并结合传统方法, 推

动其在空间科学等领域中的应用.
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