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Работа посвящена моделированию неравновесной колебательной кинетики углекис-
лого газа с учетом сложных механизмов релаксации и межмодовых обменов энерги-
ей. Изучены возможности применения методов машинного обучения для повышения
производительности численного моделирования неравновесных течений углекислого
газа. Рассмотрены различные стратегии повышения эффективности гибридной четы-
рехтемпературной модели кинетики CO2. Наиболее перспективным оказался предло-
женный авторами нейросетевой подход к расчету скорости колебательной релаксации
в каждой из мод. Для задачи о пространственно однородной релаксации проведены
оценки погрешности и вычислительных затрат разработанного алгоритма, продемон-
стрирована его высокая точность и эффективность. Впервые проведено моделирова-
ние течения углекислого газа за плоской ударной волной в полном поуровневом при-
ближении. Выполнено сравнение с результатами, полученными в рамках гибридного
четырехтемпературного подхода, показана эквивалентность подходов. Это позволяет
рекомендовать построенные многотемпературные приближения в качестве основного
инструмента решения задач неравновесной кинетики и газовой динамики. Гибридный
четырехтемпературный подход, использующий нейросетевой способ вычисления ре-
лаксационных членов, показал ускорение численного моделирования по времени более
чем на порядок при сохранении точности. Данная методика может быть рекомендо-
вана для решения сложных многомерных задач неравновесной газодинамики, вклю-
чающих поуровневые химические реакции.
Ключевые слова: скорость колебательной релаксации, поуровневая и многотемпера-
турная кинетика, углекислый газ, нейронные сети, машинное обучение.

1. Введение. Исследование неравновесной кинетики углекислого газа необхо-
димо для моделирования входа спускаемых аппаратов в атмосферы Марса и Ве-
неры, для разработки методов снижения концентрации продуктов техногенной де-
ятельности человека в атмосфере Земли, в химии низкотемпературной плазмы и
лазерных технологиях. Особенностью молекулы CO2 является наличие трех ко-
лебательных мод (симметричная, деформационная, антисимметричная), что дает
несколько тысяч связанных колебательных состояний и приводит к сложным ме-
ханизмам обменов колебательной энергией. Детальное поуровневое моделирование,

∗Работа выполнена при финансовой поддержке СПбГУ (ID проекта: 93022273). Авторы бла-
годарят А. А. Косареву за предоставленный код для расчета кинетики CO2 в трехтемпературном
приближении, в результате чего был вперые опробован описываемый нейросетевой подход.

© Санкт-Петербургский государственный университет, 2022

https://doi.org/10.21638/spbu01.2022.409 665



основанное на решении жестких дифференциальных уравнений для каждого состо-
яния, необычайно требовательно к вычислительным ресурсам. Следовательно, воз-
никает необходимость разработки сокращенных моделей и эффективных численных
методов.

Для снижения вычислительных затрат при моделировании неравновесных те-
чений CO2 построено несколько современных многотемпературных моделей, учиты-
вающих межмодовый обмен энергией [1, 2]. Основная проблема при использовании
многотемпературных моделей — корректное моделирование скорости колебатель-
ной релаксации с учетом различных механизмов энергообмена. В разработанной в
[2] гибридной четырехтемпературной модели предложено вычислять релаксацион-
ные члены на основе осредненных поуровневых скоростей процессов, из-за этого
модель сохраняет точность, однако теряет вычислительную эффективность.

Наравне с традиционными численными методами в последние годы популярен
подход, заключающийся в обучении нейронных сетей для решения систем диффе-
ренциальных уравнений [3, 4]. В подобных методах нейронные сети обучаются на
основе ряда численных решений системы дифференциальных уравнений и позволя-
ют эффективно вычислять решения систем для различных наборов входных усло-
вий параметров с высокой степенью достоверности. Хотя такой подход неприменим
при решении задачи поуровневой кинетики из-за высокой размерности системы, его
использование представляется перспективным для многотемпературных моделей.

Помимо явного использования нейронных сетей для решения систем дифферен-
циальных уравнений методы машинного обучения могут применяться для нахожде-
ния локальных параметров течения или аппроксимации различных характеристик.
Например, нейронные сети применялись для нахождения коэффициентов переноса
[5, 6]. В работах [7, 8] рассматривалось применение ряда методов машинного обу-
чения в поуровневом моделировании скорости колебательной релаксации в смесях
компонентов воздуха, однако полученные результаты не удается использовать в мно-
готемпературных подходах. Более того, при моделировании кинетики углекислого
газа методы машинного обучения ранее не применялись. Единственная попытка в
работе [9] была связана со спектральной кластеризацией энергетических уровней.

Цель настоящей работы — оптимизация расчета скорости колебательной релак-
сации в гибридных многотемпературных моделях на основе методов машинного обу-
чения, оценка точности и эффективности нейросетевых подходов при решении задач
неравновесной газовой динамики, численное моделирование задач о пространствен-
но однородной релаксации и неравновесном течении углекислого газа за плоской
ударной волной.

2. Теоретическая модель. Применение полной поуровневой модели [10, 11]
при изучении кинетики CO2 вызывает значительные сложности в связи с необходи-
мостью численного решения большого числа дифференциальных уравнений для за-
селенностей колебательных уровней. Поэтому на практике часто используются мно-
готемпературные подходы, основанные на том, что скорости обменов колебательной
энергией могут различаться на несколько порядков, что приводит к установлению
квазистационарных колебательных распределений в различных колебательных мо-
дах. Для моделирования кинетики углекислого газа наиболее часто используются
многотемпературные подходы [2, 12] со скоростями колебательной релаксации, опи-
сываемыми приближенными формулами Ландау—Теллера. Ограничения данных
подходов обсуждаются в [1, 2, 11]. В частности, в [1] показано, что модель Ландау—
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Теллера пригодна лишь при слабых отклонениях от равновесия, а в [11] сделан
вывод о том, что учет различных температур в симметричной и деформационной
модах обеспечивает наилучшее согласие с результатами полного поуровневого мо-
делирования. В данной работе рассматривается четырехтемпературная модель.

Четырехтемпературная модель основана на предположении о том, что внутри-
модовые VVm-обмены (m = 1, 2, 3) колебательной энергией являются быстрыми про-
цессами, а все межмодовые VVm−k-обмены и VTm-переходы колебательной энергии
в поступательную — медленными [2]. При таком условии набор макропараметров
для замкнутого описания неравновесного течения включает плотность ρ и скорость
газа v, полную удельную энергию U , температуры всех колебательных мод T1, T2, T3.
При этом заселенности колебательных уровней задаются квазистационарными рас-
пределениями Тринора (для ангармонического осциллятора) или Больцмана (для
гармоническогго осциллятора). Распределение Тринора в CO2 имеет вид [11]

ni1,i2,i3 =
nsi1,i2,i3

Zvibr(T, T1, T2, T3)
exp

(
−εi1,i2,i3 − (i1ε1,0,0 + i2ε0,1,0 + i3ε0,0,1)

kBT
−

− i1ε1,0,0
kBT1

− i2ε0,1,0
kBT2

− i3ε0,0,1
kBT3

)
, (1)

где n — числовая плотность газа; si1,i2,i3 = i2 + 1 — колебательный статистический
вес; εi1,i2,i3 — колебательная энергия уровня (i1, i2, i3); kB — постоянная Больцмана;
Zvibr — колебательная статистическая сумма. В такой постановке полная удельная
энергия является функцией температуры газа и всех колебательных температур.
Для гармонического осциллятора первые слагаемые под экспонентой равны нулю,
и распределение (1) переходит в распределение Больцмана.

Система уравнений для идеального газа содержит уравнения сохранения массы,
количества движения и полной энергии, дополненные релаксационными уравнени-
ями для удельных чисел колебательных квантов в различных модах Wm:

dρ

dt
+ ρ∇ · v = 0, (2)

ρ
dv
dt

+∇p = 0, (3)

ρ
dU

dt
+ p∇ · v = 0, (4)

ρ
dWm

dt
= Rm, m = 1, 2, 3, (5)

где p — давление; Rm — скорость релаксации в m-й моде. Удельные числа колеба-
тельных квантов Wm в m-й моде вводятся формулами:

ρWm(T, T1, T2, T3) =
∑

i1,i2,i3

imni1,i2,i3 , m = 1, 2, 3, (6)

im — колебательное квантовое число, соответствующее m-й моде. Введение полной
удельной энергии U и удельного числа колебательных квантов Wm в каждой моде
колебаний в качестве макроскопических переменных эквивалентно введению темпе-
ратуры газа T и трех колебательных температур симметричной, деформационной и
асимметричной мод молекул CO2 (T1, T2, T3).
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Важной особенностью представленной многотемпературной (4Т) модели явля-
ется отказ от использования приближенных формул Ландау—Теллера для расчета
релаксационных членов Rm. В данной модели они вычисляются на основании осред-
нения поуровневых релаксационных членов Rvibr

i1,i2,i3
[2]:

Rm =
∑

i1,i2,i3

imR
vibr
i1,i2,i3 , m = 1, 2, 3. (7)

Например, для VT-обмена в деформационной моде релаксационный член имеет вид

RV T2

i1,i2,i3
= ni1,i2−1,i3ki2−1→i2 +ni1,i2+1,i3ki2+1→i2 −ni1,i2,i3(ki2→i2−1+ki2→i2+1), (8)

где ki→i′ — коэффициенты скорости соответствующих переходов.
Преимуществом такого гибридного подхода является хорошее совпадение ре-

зультатов моделирования неравновесных течений углекислого газа с результатами
полного поуровневого расчета, а также существенное сокращение числа дифферен-
циальных уравнений: от нескольких тысяч до шести. Тем не менее недостатком
гибридного подхода являются высокие вычислительные затраты при расчете ре-
лаксационных членов, сравнимые с использованием полного поуровневого подхода.

Для решения системы (2)–(5) требуется вычисление коэффициентов скорости
переходов энергии в каждом из колебательных состояний. В некоторых ситуаци-
ях можно использовать экспериментальные данные, однако эти данные ограничены
нижними состояниями и низкими температурами (меньше 2000 K) и описывают
не все типы энергообменов. При отсутствии результатов экспериментальных дан-
ных приходится использовать приближенные теоретические модели. В настоящей
работе коэффициенты скорости переходов энергии находятся из формул Шварца,
Славского и Герцфельда [13], обобщенных на случай ангармонического осциллятора
(модель SSH). Для повышения эффективности расчета коэффициентов использует-
ся описанная в предыдущей работе [14] структура данных.

3. Нейросетевые подходы к оптимизации расчетов. Рассмотрим некото-
рые подходы к оптимизации поставленной выше задачи. Первая выбранная стра-
тегия предполагала применение методов машинного обучения к непосредственно-
му решению системы дифференциальных уравнений. Классическим способом опти-
мизации решения динамической системы является замена решателя на нейронную
сеть, обученную на ряде решений. В работе [4] показана эффективность такого под-
хода для систем обыкновенных дифференциальных уравнений и систем уравнений
в частных производных. Однако в случае с жесткими системами приходится брать
слишком большую выборку значений и проводить обучение в течение большого чис-
ла эпох, что приводит к проблеме переобучения: ситуации, когда нейронная сеть дает
точные предсказания на элементах из тестовой выборки и существенные отклонения
на остальных значениях.

Альтернативным подходом к ускорению моделирования кинетики является ис-
пользование алгоритмов искусственного интеллекта для быстрого выполнения вы-
числительно сложных шагов численного метода, таких как расчет релаксационных
членов. В [8] было показано, что методы машинного обучения значительно менее
чувствительны к увеличению размерности системы дифференциальных уравнений,
чем традиционные численные алгоритмы. Анализ возможности использования ме-
тодов машинного обучения для предсказания значений релаксационных членов в
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системе уравнений полной поуровневой кинетики углекислого газа показал, что та-
кой подход не даст положительного эффекта, поскольку количество вычисляемых
релаксационных членов асимптотически равняется числу действий, выполняемых
при явном их расчете. Таким образом, более реалистичным является улучшение ал-
горитма моделирования кинетики углекислого газа в гибридном 4-температурном
приближении за счет аппроксимации значений релаксационных членов.

Наиболее распространенными подходами для аппроксимации функций с помо-
щью алгоритмов машинного обучения являются: регрессионный анализ; методы,
основанные на алгоритме k ближайших соседей (k-NN); нейросетевой подход. На-
хождение регрессионной модели, позволяющей достичь высокой точности аппрок-
симации для релаксационных членов каждой из мод, является крайне сложной за-
дачей вследствие сильной нелинейности зависимости этих значений от температур.
Простые линейные и нелинейные методы применимы в узком диапазоне температур
(интервал не превышает 50 K). Для охвата всей четырехмерной области значений
температур нужно обучить тысячи простых регрессионных моделей для каждого
уровня энергии, и использование такого подхода не будет эффективнее, чем прямое
вычисление.

В работе [7] рассматривалась применимость аппроксимаций, основанных на ме-
тодах k-NN и градиентного бустинга, для расчета релаксационных членов при моде-
лировании кинетики бинарной смеси в поуровневом приближении. По результатам
сравнения подход, основанный на k-NN, показал себя наиболее эффективным при
расчетах, базирующихся на коэффициентах скорости переходов энергии по вычис-
лительно затратной модели нагруженного гармонического осциллятора (FHO) [1,
15]. Однако при использовании экономичной SSH-теории явный расчет значительно
более эффективен, чем рассмотренные методы машинного обучения. Поскольку в
данной работе используются модель SSH и основанные на ее регрессии аппроксима-
ции, был сделан вывод о нецелесообразности применения методов k-NN и градиент-
ного бустинга.

Рассмотрим иную стратегию, основанную на нейросетевом подходе. Согласно
теореме Цыбенко (Universal Approximation Theorem), искусственная нейронная сеть
прямой связи с одним скрытым слоем может аппроксимировать любую непрерыв-
ную функцию многих переменных с любой точностью. Условия для такой аппрок-
симации: достаточное количество нейронов скрытого слоя, удачный подбор весов
между входными нейронами и нейронами скрытого слоя, весов между связями от
нейронов скрытого слоя и выходным нейроном и смещений для нейронов входного
слоя.

Для численных экспериментов использовались три нейронных сети со следую-
щей топологией (рис. 1):

— однослойная модель топологии сети с прямым доступом, в связи с тем, что
нейронная сеть применяется в качестве регрессионной модели;

— размер входного слоя соответствует числу входных переменных — четыре
значения температуры;

— размер выходного слоя соответствует числу искомых значений — один релак-
сационный член для соответствующей колебательной моды;

— скрытый слой состоит из 100 нейронов для первой и второй моды и 200 для
третьей;

— в качестве активационной функции использовался гиперболический тангенс.
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Рис. 1. Граф топологии нейронной сети.

Для обучения нейронных сетей были сгенерированы выборки, состоящие при-
мерно из 5,000,000 векторов температур (T , T1, T2, T3) и соответствующих им релак-
сационных членов (R1(T, T1, T2, T3), R2(T, T1, T2, T3), R3(T, T1, T2, T3)). Эти векторы
выбирались с учетом плотности распределения значений температур, возникающих
на шагах решения задачи моделирования пространственно однородного углекисло-
го газа в 4-температурном приближении. Обучение нейронной сети проводилось на
языке Python с помощью библиотеки scilearn. Создание обучающей и тестировоч-
ной выборки — вычислительно крайне затратная по времени операция — занимает
около двух недель. Обучение каждой нейронной сети требует около 4 ч. При этом
обучение нейронных сетей выполняется только один раз, а результаты обучения
используются при решении различных задач.

Обученная нейронная сеть позволяет получать предсказанные значения релак-
сационных членов, близкие к точным, для температур, отдаленных от границ ин-
тервала, на котором проводилось обучение. При значениях температуры от 2200 до
8000 K разница между предсказанными и вычисленными явно значениями релакса-
ционных членов не превышает 1%. Попытка расширения области с подобной точно-
стью приводит к переобучению нейронной сети. Поэтому, если в рассматриваемой
гидродинамической задаче диапазон изменения температур предполагается шире,
необходимо построение нескольких нейронных сетей, соответствующих различным
подмножествам полного диапазона температур. При этом использование несколь-
ких нейронных сетей не приводит к заметному усложнению задачи и уменьшению
скорости расчета.

Полученные нейронные сети были интегрированы в код для моделирова-
ния пространственно однородной релаксации углекислого газа в гибридном 4-
температурном приближении. Для этого на основе полученных весовых коэффици-
ентов нейронные сети были реализованы на языке C++. После проверки нейронных
сетей на тестовых выборках было проведено моделирование пространственно одно-
родного углекислого газа в четырехтемпературном приближении на основе предска-
занных значений релаксационных членов. Данные были разделены на обучающую
и тестовую выборку в пропорции 2 : 3. Относительная погрешность решения, осно-
ванного на аппроксимации релаксационных членов, не превышает 4%.
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4. Результаты и обсуждение. При численном моделировании пространствен-
но однородного углекислого газа в поуровневом и четырехтемпературном прибли-
жении использовался код, основанный на численный схеме AT-EBDF-4 [10]. Было
рассмотрено несколько тестовых случаев с различными начальными условиями, ха-
рактерными для разных типов течений. Во всех случаях начальное давление при-
нималось равным 100 Па. Начальные значения температуры и колебательных тем-
ператур каждой из мод:

— TC1: T = 5000 K, T1 = T2 = T3 = 1000 K;
— TC2: T = 3000 K, T1 = T2 = T3 = 1000 K;
— TC3: T = 490 K, T1 = T2 = 490 K, T3 = 2000 K;
— TC4: T = 400 K, T1 = T2 = 500 K, T3 = 1070 K;
— TC5: T = 3000 K, T1 = 300 K, T2 = 700 K, T3 = 1200 K.
На рис. 2 приведены зависимости от времени температур T , T1, T2, T3 для случа-

ев TC1 и TC2, соответствующих условиям в ударных волнах. Температуры рассчи-
таны в гибридном 4Т-приближении с явным вычислением релаксационных членов
и с использованием нейросетевого подхода. Решения, полученные с использовани-
ем нейронных сетей, хорошо согласуются с точными 4Т-решениями: максимальная
ошибка для всех температур не превышает 1.5%, что является очень хорошим ре-
зультатом. В обоих случаях самая быстрая релаксация наблюдается в деформацион-
ной моде, а антисимметричная мода выходит на равновесие значительно медленнее
остальных. При повышении начальной температуры скорости релаксации первой и
второй мод становятся близки, а время выхода на полное равновесие уменьшается.

Теперь рассмотрим два примера с начальными условиями, характерными для
разрядов (рис. 3). Случай TC3 соответствует капиллярным разрядам в лазерных
смесях; при этом антисимметричная мода существенно возбуждена, а симметричная
и деформационная находятся в равновесии с поступательно-вращательными мода-
ми. Распределение температур, рассчитанное в 4Т-приближении для данного слу-
чая, показывает, что в процессе релаксации не происходит нарушения равновесия
между T , T1 и T2 и релаксация идет через антисимметричную моду (VT3 и межмодо-
вые VV2−3-, VV1−2−3-обмены). Тестовый пример TC4 соответствует условиям тле-
ющего разряда с небольшим возбуждением симметричной и деформационной мод
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Рис. 2. Распределение температур в гибридном многотемпературном приближении для явно-

го (4T) и нейросетевого (NN) способов вычисления релаксационных членов в условиях TC1 (а)
и TC2 (б ).
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Рис. 3. Распределение температур в гибридном многотемпературном приближении для явного

способа вычисления релаксационных членов в условиях TC3 (а) и TC4 (б ).
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Рис. 4. Распределение температур в поуровневом
(STS), гибридном многотемпературном приближении для
явного (4T) и нейросетевого (NN) способов вычисления ре-
лаксационных членов в условиях TC5.

и существенным возбуждением антисимметричной моды. В этом случае релаксация
первой и второй мод происходит быстро — менее чем за микросекунду, в то время
как релаксация антисимметричной моды продолжается несколько секунд. Заметна
небольшая разница в скорости релаксации T1 и T2; температура деформационной
моды сравнивается с T несколько раньше.

Тестовый пример TC5 с существенно различающимися начальными темпера-
турами всех мод был выбран для демонстрации работоспособности предложенных
подходов. Он не имеет явно выраженного физического аналога, однако может слу-
жить тестом на корректность работы кода. Использование всех подходов (полно-
го поуровневого, 4Т с различными способами вычисления релаксационных членов)
дает близкие результаты (рис. 4), однако нейросетевой подход значительно более
эффективен вычислительно.

Сравнение эффективности различных подходов приведено в табл. 1. При ис-
пользовании нейросетевого подхода скорость вычисления релаксационных членов в
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Рис. 5. Распределение температур за фронтом удар-
ной волны. M= 5. Сравнение с результатами [2].

многотемпературном приближении возросла более чем в 17 раз. Общее решение си-
стемы достигается на порядок быстрее. Отметим, что максимальная относительная
ошибка решения пространственно однородной задачи с использованием регрессион-
ных формул для нахождения коэффициентов скорости переходов энергии относи-
тельно прямого использования формул SSH-теории составляет 2%, что не превы-
шает погрешность вычислений.

При численном исследовании течения за ударной волной были рассмотрены
следующие условия в набегающем потоке: T0 = 300 K, ρ = 1.18 · 10−4 кг/м3, p =
6.66 Па, число Маха варьировалось от 5 до 10. Заселенности колебательных уровней
предполагались равновесными (распределения Больцмана с температурой газа T0).

Для верификации модели сравним результаты, полученные для M=5, с ре-
зультатами работы [2], где в рамках 4-температурной модели проводились расчеты
в пакете MATLAB (рис. 5). Линии на рисунке соответствуют данной работе, сим-
волы — результатам [2]. Видно, что результаты хорошо согласуются. Кроме того,
на рисунке приведены результаты, полученные для более грубой двухтемператур-
ной модели колебательной релаксации с использованием формул Ландау—Теллера
для релаксационных членов [12]. Распределение температуры, полученное в рамках
двухтемпературной модели, существенно отличается, релаксация начинается замет-
но позже, а полное равновесие достигается раньше. Поскольку двухтемпературная
модель не учитывает межмодовых обменов энергии, можно сделать вывод о значи-
тельном вкладе этих процессов в характер релаксации за ударными волнами.

Таблица 1. Эффективность по времени расчета релаксационных членов (TIMER),
времени, затрачиваемого на численный метод (TIMEnum), и общего времени решения
системы (TIMEsys) для полного поуровневого, гибридного 4Т и предсказанного
нейронной сетью 4Т подходов в задаче о пространственно однородной релаксации

Подходы TIMER, с TIMEnum, с TIMEsys, с
STS 1130 370 1507
4T 890 80 982
NN 65 80 148
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Рис. 6. Распределение температур за фронтом ударной волны при M= 8 (а) и M= 10 (б ).

На рис. 6 представлено распределение температур за фронтом ударной волны
при числах Маха 8 и 10. Сравниваются решения, полученные в рамках полного
поуровневого приближения (STS), гибридного многотемпературного с явным рас-
четом релаксационных членов (4Т) и многотемпературного с использованием ней-
ронных сетей (NN). Для поуровневого приближения приводится только температура
газа T . Моделирование течения за ударной волной в полном поуровневом прибли-
жении ранее не проводилось. Во всех рассмотренных случаях наиболее медленным
процессом является колебательная релаксация антисимметричной моды, а наиболее
быстрым — релаксация деформационных колебаний. С ростом температуры уве-
личивается скорость VV1−2-обмена, что ведет к быстрому обмену энергией между
первой и второй модами. Поэтому с увеличением числа Маха скорость релаксации
в этих модах выравнивается.

Как показало сравнение результатов, все рассмотренные подходы дают близкие
распределения температур за ударной волной, среднее отклонение от эталонного
поуровневого решения (STS) составляет 2.5–3%, максимальное — 4–6% для чисел
Маха выше 6. Для более низких чисел Маха значение максимальной относитель-
ной ошибки чуть выше (9%), но абсолютные значения относительных погрешно-
стей близки для всех тестовых случаев. При этом достигнутый при решении зада-
чи выигрыш в производительности оказывается существенным, что подтверждает
перспективность использования многотемпературных моделей в комбинации с ней-
росетевым расчетом скорости релаксации.

В табл. 2 приведено сравнение эффективности решения задачи в полном по-
уровневом приближении и гибридном многотемпературном приближении с явным
и нейросетевым способом вычисления релаксационных членов. Временные затраты
на расчет релаксационных членов близки к таковым при решении задачи модели-
рования пространственно однородной кинетики. Тем не менее время, затрачиваемое
на использование численного метода в поуровневом приближении, выросло на по-
рядок, тогда как для гибридной модели эти показатели близки. Это связано с высо-
кой размерностью системы уравнений, из-за которой сильно растет вычислительная
сложность решения систем линейных алгебраических уравнений. Многотемператур-
ный подход позволяет избежать этой проблемы и почти вдвое более эффективен при
явном вычислении релаксационных членов и в 12 раз более эффективен с примене-
нием нейронных сетей. Следовательно, при дальнейшем усложнении задачи, напри-
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Таблица 2. Эффективность по времени расчета релаксационных членов (TIMER),
времени, затрачиваемого на численный метод (TIMEnum), и общего времени
решения системы (TIMEsys) для полного поуровневого, гибридного 4Т и
предсказанного нейронной сетью 4Т подходов в задаче об ударной волне

Подходы TIMER, с TIMEnum, с TIMEsys, с
STS 1214 1090 2310
4T 1186 80 1270
NN 106 85 190

мер при моделировании двумерного или трехмерного потока, выгода от применения
гибридного подхода и нейронных сетей может вырасти еще в несколько раз.

5. Заключение. Рассмотрены различные стратегии повышения эффективно-
сти моделирования кинетики CO2 с помощью методов машинного обучения. Пока-
зано, что применение нейронных сетей к непосредственному решению дифференци-
альных уравнений не дает желаемого результата. Наиболее перспективным оказыва-
ется нейросетевой подход к расчету скорости колебательной релаксации в гибридной
многотемпературной модели: скорость решения пространственно однородной задачи
увеличилась более чем на порядок.

Впервые проведено моделирование течения CO2 за ударной волной в полном
поуровневом приближении. Проведена оценка точности и эффективности получен-
ных результатов. Проведено сравнение с работами других авторов, показывающее,
что отклонение полученных решений не превышает погрешности вычислений. Ги-
бридный 4-температурный подход, использующий нейросетевой способ вычисления
релаксационных членов, показал наилучшие результаты по времени при сохранении
точности моделирования. Ожидается, что в более сложных двумерных и трехмер-
ных задачах и при учете химических реакций выигрыш будет еще более существен-
ным.
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The study is devoted to modeling nonequilibrium vibrational kinetics of carbon dioxide
taking into account complex mechanisms of relaxation and intermode energy exchanges.
The possibilities of using machine learning methods to improve the performance of numer-
ical simulation of non-equilibrium carbon dioxide flows are studied. Various strategies for
increasing the efficiency of the hybrid four-temperature model of CO2 kinetics are con-
sidered. The neural network approach proposed by the authors to calculate the rate of
vibrational relaxation in each mode turned out to be the most promising. For the problem
of spatially homogeneous relaxation, estimates of the error and computational costs of the
developed algorithm are carried out, and its high accuracy and efficiency are demonstrated.
For the first time, the carbon dioxide flow behind a plane shock wave was simulated in a full
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approximation with which the described neural network approach was tested for the first time.
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state-to-state approximation. A comparison with the results obtained in the framework of
the hybrid four-temperature approach is carried out, and the equivalence of the approaches
is shown. This makes it possible to recommend developed multitemperature approxima-
tions as the main tool for solving problems of nonequilibrium kinetics and gas dynamics.
The hybrid four-temperature approach using the neural network method for calculating
relaxation terms showed the acceleration of numerical simulation in time by more than
an order of magnitude, while maintaining accuracy. This technique can be recommended
for solving complex multidimensional problems of nonequilibrium gas dynamics, including
state-to-state chemical reactions.
Keywords: vibrational relaxation rate, state-to-state and multi-temperature kinetics, arti-
ficial neural network, carbon dioxide, machine learning.
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