
Конференция «Ломоносов-2025»

Секция «Гидромеханика»

Применение физически информированных сетей радиальных базисных
функций для моделирования течения Коважного

Научный руководитель – Горбаченко Владимир Иванович

Стенькин Дмитрий Александрович
Аспирант

Пензенский государственный университет, Политехнический институт, Факультет
вычислительной техники, Пенза, Россия

E-mail: stynukin@mail.ru

Физически информированные нейронные сети позволяют найти решение в произволь-
ных точках области без построения сетки [1]. Перспективной разновидностью физически
информированных нейронных сетей являются физически информированные сети ради-
альных базисных функций. Простая структура сетей радиальных базисных функций поз-
воляет применять градиентные алгоритмы обучения второго порядка [2], находить ана-
литически градиент функционала ошибок, настраивать нелинейные параметры при обу-
чении. Благодаря этим преимуществам физически информированные сети радиальных
базисных функций позволяют достичь большей точности за меньшее время [3].

Полносвязные физически информированные нейронные сети уже использовались при
решении уравнений Навье-Стокса [4-5]. Intel Labs, исследовательское подразделение Intel,
интегрировало полностью подключенную физически информированную нейронную сеть
Computational Fluid Dynamics во фреймворк OpenFOAM для решения вычислительных
задач гидродинамики. Такая интеграция показала высокую эффективность при решении
задач гидродинамики. Мы продемонстрируем эффективность физически информирован-
ных сетей радиальных базисных функций для решения модельной задачи гидродинамики.
Течение Коважного является двумерным стационарным потоком и имеет аналитическое
решение [6]. Поэтому оно является удобной моделью для визуализации и тестирования но-
вых численных методов. Физически информированные сети радиальных базисных функ-
ций позволили за несколько секунд достичь высокой точности решения дифференциаль-
ных уравнений, моделирующих течение Коважного.
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