
燃烧科学与技术 
Journal of Combustion Science and Technology 

2025，31(3)：245-254
DOI 10.11715/rskxjs.R202503013

 

  收稿日期：2024-06-14． 

  基金项目：国家自然科学基金资助项目(52022091, 51976185). 

  作者简介：刘诗雨（1998—   ），女，博士研究生，shiyuliu@zju.edu.cn. 

  通信作者：王海鸥，男，博士，研究员，wanghaiou@zju.edu.cn. 

 

 

 

基于物理信息神经网络求解燃烧问题 

刘诗雨，王海鸥，罗 坤，樊建人 

(浙江大学能源高效清洁利用全国重点实验室，杭州 310027) 

摘 要：提出基于物理信息神经网络(physics-informed neural networks，PINNs)框架求解燃烧问题．考虑三类不同

燃烧问题来评估模型性能：零维绝热恒压反应器、一维层流预混自由传播火焰和二维层流非预混三叉火焰．结果

表明，在零维和一维问题中，PINNs 可以实现不同燃烧工况模拟，准确预测着火延迟时间或层流火焰速度．在二

维问题中，PINNs 能够较好预测速度，组分质量分数、温度等变量分布、准确捕捉火焰结构．本文工作发掘了

PINNs 应用于实际燃烧问题的潜力，为结合物理信息约束的燃烧模型开发提供了新的思路和方法． 
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Physics-Informed Neural Networks for Combustion Problems 

 

Liu Shiyu，Wang Haiou，Luo Kun，Fan Jianren 

(State Key Laboratory of Clean Energy Utilization，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China) 

 

Abstract：In the present work，a physics-informed neural networks(PINNs) framework was established for com-

bustion problems. Three different combustion configurations are considered to assess the performance of the pro-

posed PINNs， i.e.，zero-dimensional(0D) adiabatic constant-pressure reactor，one-dimensional(1D) freely 

propagating premixed flame， and two-dimensional(2D) non-premixed triple flame. For the 0D and 1D 

problems，it was found that the predicted profiles of species mass fractions and temperature by PINNs agree well 

with those of Cantera. The ignition delay time and laminar flame speed under various operating conditions can be 

accurately captured using PINNs. For the 2D problems，it was found that the velocity，temperature，and species 

distributions can be predicted by PINNs with high accuracy. The results highlight the potential of PINNs for solving 

the combustion problems，and provide a new insight for the development of physics-informed combustion models.

 

Keywords：physics-informed neural networks；multiple combustion problems；combustion 

 

近年来，机器学习(machine learning，ML)方法被

广泛地应用于各类燃烧问题研究中[1]，如化学动力学

计算加速[2]、亚网格燃烧建模[3]以及燃烧动力学模型

不确定性分析[4]等．然而，大多数机器学习模型往往

依赖于大量实验或高保真模拟数据，尽管有着较好的

非线性拟合及预测能力，但此类数据驱动模型通常无

法从训练数据中学习得到可解释的物理规律，其应用

受限于特定数据特征范围，难以外推．为提高模型的

可解释性，结合物理信息约束的机器学习方法受到了

越来越多的关注[5]，其中一个代表性的例子就是基于

物理信息的神经网络(physics-informed neural net-

works，PINNs)．Raissi 等[6]最早提出 PINNs 这一概
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念，并将其用于求解多种类型的偏微分方程(partial 

differential equations，PDEs)．PINNs的实现效果类似

传统数值求解器，其能够在给定的初始条件/边界条

件(initial conditions/boundary conditions，IC/BC)约束

下求解方程，得到方程解． 

目前，在纯流动问题中，PINNs 已被成功应用于

求解各类流动条件下的纳维斯托克斯 (Navier-

Stokes，N-S)方程[7]．例如，Jin 等[8]使用 PINNs 通过

求解速度-压力(VP)和涡量-速度(VV)两种形式的

N-S 方程，准确模拟了不可压层流以及湍流流动. 

Mao 等 [9]探讨了基于 PINNs 求解一维 (one-

dimensional，1D)和二维(two-dimensional，2D)高速

空气流动问题的可能性．Wang 等[10]基于 N-S 方程约

束，成功从稀疏的粒子图像测速(particle image veloc-

ity，PIV)和粒子跟踪测速(particle tracking veloci-

metry，PTV)数据中重建得到高分辨速度场．除纯流

动问题外，PINNs 也越来越多地被应用于多物理场问

题中，如流动-传热耦合 [11-12]、多组分扩散 [13-14]. 如

Cai 等[12]使用 PINNs 从三维温度场快照中推理得到

连续的三维速度和压力场信息．Laubscher 等[14]基于

多组 PINNs 模型成功预测了二维稳态空气蒸发的速

度、组分质量分数及温度物理场分布．综上所述，

PINNs 在流体动力学领域已展现出了较大的应用潜

力和价值． 

然而，在燃烧领域，尽管已有部分工作使用了

PINNs 求解刚性的化学动力学问题[15]，但很少有研

究基于求解燃烧问题进行展开．不同于流动问题，燃

烧涉及到剧烈的化学反应和多组分变化，其复杂的物

理特性和控制方程大大增加了 PINNs 训练及应用的

难度．现有的一些开源 PINNs 库，如 DeepXDE
[16]、

Modulus
[17]和 NeuralPDE 

[18]等也很少针对具体的燃

烧问题进行开发工作，目前这些库所支持的偏微分方

程对燃烧求解并不适用． 

在这样的背景下，本文提出一个自建 PINNs 框

架，探讨了 PINNs求解燃烧问题的可能性．文中考虑

了 3种不同类型的燃烧问题，包括零维绝热恒压反应

器、一维层流预混自由传播火焰和二维层流非预混三

叉火焰．通过与数值求解器模拟结果的对比，本文定

量评估了 PINNs 在求解不同燃烧问题及燃烧工况下

的模型性能． 

1 燃烧问题设置 

1.1 燃烧设置及控制方程 

本文的零维(zero-dimensional，0D)燃烧问题基

于绝热恒压反应器模拟．求解该 0D 问题所涉及的质

量、组分输运和温度方程如下： 
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式中：m和 ρ 分别表示流体质量和密度．
k

Y 是第 k 个

组分的质量分数．ω�
k
和

k
h 分别是不同组分的反应速

率和焓．
p

c 为混合物定压比热容．燃烧问题中具体的

初始条件设置将在第 3 节给出． 

求解 1D 和 2D 燃烧问题所涉及的控制方程包括

质量、动量、组分质量分数和温度方程： 
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式中：λ为导热系数；
k

D 是扩散系数； kjJ 表示组分通

量分量． 

在求解一维自由传播火焰时，质量及动量方程可

以简化为[19]
 

   
u u L

constantρ ρ= = S  

式中：
u

ρ 是未燃反应物密度；
L

S 为层流火焰速度．为

稳定模型训练过程中的火焰位置，本文引入一固定温

度点
fix
T 作为额外训练约束，如图 1 所示．文中默认

设 置
fix

1000 K=T 、
fix

0.35 =L L ，其中 L 为计算域  

长度. 

 

图 1 1D层流预混自由传播火焰示意 

Fig.1 Schematic of the 1D freely propagating premixed 

flame 

  当固定特定温度点时，层流火焰速度
L

S 将作为

方程特征值[20]进行求解，其计算公式为 

   
L in F u u,F

0
d /( )ω ρ= = ∫ �

L

S u x Y  
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式中
u,F

Y 为未燃燃料的质量分数． 

在 2D 燃烧问题中，非预混三叉火焰[21]算例设置

如图 2 所示．燃烧计算域设置为 0.25 cm× = ×
x y

L L  

0.45 cm．在入口处，空气和甲烷分别从左右侧流入，

入口速度
in
u 满足如下函数分布： 

   
in u Fu ,,F uO,

( )= + − ⋅u u u u  

     ( )( )1 tanh ( 0.65 ) / /2δ− −
x Y

x L  

式中空气速度为
Ou,

6 m/s=u ，甲烷速度为
u,F

2 m/s=u ，

混合层厚度为 5
0.84 10 mδ = ×

Y

- ． 

  入口温度曲线与速度一致，其中空气温度为

Ou,
1000 K=T ，甲烷温度为

Fu,
500 K=T ．壁面设置为

等温壁面，两侧温度与对应侧的入口温度一致．出口

边界为一个大气压的恒压边界． 

 

图 2 2D层流非预混三叉火焰示意 

Fig.2 Schematic of the 2D non-premixed triple flame 

1.2 热力学及输运参数 

数值模拟以及 PINNs 训练中所使用的热力学和

输运参数计算方法在本小节给出．基于理想气体假 

设，气体密度 ρ 计算为 /ρ = pW RT ，其中 R 是理想

气体常数，W 为平均分子质量．气体黏度 μ 近似为温
度的函数，计算为 5 0.761.935 10 ( /300)μ = × T

-  2
m /s．混

合气体比定压热容
p

c 计算公式为 
1=

=∑
N

p pk kk
c c Y ，其

中各组分的比热容和焓均由 NASA 多项式[22]计算得

到．本文使用常普朗特数(Prandtl number，Pr)和单位

刘易斯数(Lewis number，Le)假设，其中 0.7=Pr ，

1=Le ．在此假设的基础上，导热系数 λ 和扩散系数

k
D 可分别计算为 /λ μ=

p
c Pr及 /λ ρ=k pD c Le． 

1.3 化学反应机理 

  本文使用甲烷/空气一步反应机理[23]模拟上述燃

烧问题： 

   
4 2 2 2

CH 2O CO 2H O→+ +  

其正向反应速率 K 由阿累尼乌斯公式计算： 

   ( ) CH O

2

a 4 2

4

/

CH O
e ϕ ϕ= n nE RT

K A
-

 

式中：A 是反应指前因子，取值为 10
1.1 10= ×A  

( )3
mol/ cm s⋅ ；

a
E 是 反 应 活 化 能 ，取 值 为

a
83.8 kJ/mol=E ；n是对应组分的反应指数，

4
CH

1=n ，

2
O

0.5=n ． 

2 PINNs方法 

2.1 PINNs概述 

图 3 展示了 PINNs 模型的大体框架．模型输入

为若干时空间坐标 ( , , , )x y z tx ，其中包括来自计算域

和边界/初始域的采样坐标．模型输出为方程近似解，

若将 PINNs 记为 F，则模型训练目标为：通过网络参

数θ近似方程解 ( ),θ=�u F x ． 

 

图 3 PINNs框架示意 

Fig.3 Schematic of the PINNs framework 

模型训练时所使用的损失函数 L通常包括方程

残差
r

L 、初始条件约束
ic
L 或边界条件约束

bc
L ： 

   
r ic bc

α β= + +L L L L  

式中：α 和 β 为权重系数，用以平衡不同损失函数项

(本文默认权重取值为 100)． 

本文 PINNs 训练时所涉及的具体损失函数形式

在图 4 中给出．其中，
r

N 、
ic

N 和
bc

N 分别表示每轮次

(epoch)模型训练在计算域、初始场和边界上随机采

样点的数量，表 1给出了求解各燃烧问题时具体的采

样点数量设置． 
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图 4 PINNs训练流程示意 

Fig.4 The diagram of the PINNs training process 

表 1 不同燃烧问题下采样点数量 

Tab.1  Number of sampling points for different combus-

tion problems  

燃烧问题 
r

N  
ic

N  
bc

N  

0D 256 64 — 

1D 256 — 64 

2D 1 024 — 256 

 

2.2 PINNs模型结构 

  如图 3 所示，本文使用的 PINNs 模型基于全连

接神经网络，网络结构大小表征为
l
×

n
N N ，

l
N 为线性

隐藏层数量，
n

N 为每层神经元数量．表 2 给出了求

解各燃烧问题时具体使用到的模型结构大小(模型结

构大小设置依据在第 3 节给出)． 

  在全连接神经网络结构基础上，本文引入自适应

线性层[24]和正弦激活函数[25]替换常规的线性层和常

规的 ReLU 或 Tanh 激活函数来进一步提高模型性

能．自适应线性层可以使模型训练更具针对性．其权

重会在训练损失较大处自适应增加，实现类似注意力

机制[26-27]的模型效果．相较常规激活函数，正弦激活

函数也在表示复杂信号及其导数方面有更强的表现

能力．本文使用均匀分布U 来初始化神经网络权重

W ，即 ( )in in
6,6/ /−∼W U f f ，其中

in
f 为对应层输入

特征大小．同时，使用缩放因子
0

w 提升正弦激活函数

表征能力(本文默认设置 10=
0

w )． 

表 2 求解不同燃烧问题时 PINNs网络结构大小 

Tab.2 PINNs size for different combustion problems 

燃烧问题 
l

N  
n

N  

0D 7 50 

1D 5 100 

2D 7 100 

 

2.3 PINNs训练过程 

PINNs 训练的整体流程在图 4 中给出．3 个独立

的 PINNs 模型分别被用来学习质量和动量方程

(PINN-1)、组分输 运方程 (PINN-2)和温度方程

(PINN-3)．从图中可以看到，模型训练分为两个阶

段．在预训练阶段(pre-train)，控制方程中所涉及的

热力学/输运参数和反应速率由已知的初始条件值

(0D 问题)或边界条件值(1D 和 2D 问题)计算得到，

由此对 PINNs 训练进行预热，帮助 3 组模型的耦合

和收敛．本文所使用的预训练轮次一般设置在 200

左右．在预训练后，热力学/输运参数和反应速率由
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PINNs 预测得到的组分质量分数和温度计算，模型进

入正式训练阶段． 

针对 0D 非稳态问题，本文采用自适应时间采样

方法[28]提高模型训练准确性．例如，在模型训练前先

将目标时间域 [0, ]t 等分为 n个区间．训练开始时模型

首先会在时间域
1

[0, ]t 中进行时间随机采样，专注于

学习
1
t (

1
/=t t n )时刻前的方程解．当该解趋于收敛

时，时间采样区域将扩展为
2

[0, ]t ，其中
2

2 /=t t n，由此

依次训练，直到求解至 t 时刻．在 1D 和 2D 问题中，

本文针对特定计算域进行加密采样以加速模型收敛，

如在训练过程中适当增加 2D 三叉火焰上游强反应

区的坐标采样点数量． 

模型训练使用 Adam 优化器[29]进行权重及偏置

学习，使用 StepLR 方法调整学习率，初始学习率设

为 0.001．使用 Pytorch
[30]下的自动微分[31]

(Automatic 

Differentiation，AD)求导计算方程残差，并通过损失

函数梯度反向传播(back propagation，BP)更新网络

参数．为平衡各损失函数项及帮助模型收敛，训练所

涉及的所有物理量均进行了归一化处理．本文使用

一张 NVIDIA Tesla A100 GPU 芯片进行模型训练，

0D 和 1D 问题训练时间约为 10min；2D 问题训练时

间约为 30min． 

3 结果与讨论 

本节讨论分析了 PINNs 求解 3 类不同燃烧问题

的模拟结果．在 0D 和 1D 问题中，本文使用开源软

件 Cantera
[32]与 PINNs结果进行对比；在 2D问题中，

使用直接数值模拟程序 S3D
[33]进行结果对比． 

3.1 零维绝热恒压反应器 

本小节首先探讨了模型结构大小对其性能的影

响．以压力 0.1MPa=p 、当量比 1φ = 、初始温度

init
1000 K=T 的 0D 算例为例，表 3 列出了不同模型

大小
l
×

n
N N 下对应的组分质量分数 Y 、温度 T 和反 

应速率 ω� 的平均相对误差．平均相对误差 ε 计算  

如下： 

, PINNs

1

1
100%ε

=

−
= ×∑

i
N

i i

ii i

y y

N y
 

式中：
i
y 是由 Cantera 计算得到的参考值；

,PINNsi
y 为

PINNs预测值．表 3中 ε
Y
和 ωε

�

为各组分误差平均值. 

表 3 0D问题不同模型结构下 PINNs平均相对误差 

Tab.3 Mean relative errors with different PINNs sizes 

燃烧问题 ε
Y
/% ε

T
/% ωε

�

/% 

3×50 5.76 2.31 6.54 

3×70 2.07 0.67 5.78 

3×100 4.92 2.63 2.97 

5×50 0.36 0.19 0.26 

3×50 5.76 2.31 6.54 

5×70 0.46 0.22 0.41 

5×100 0.36 0.2 0.46 

7×50 0.29 0.14 0.21 

7×70 0.5 0.27 0.57 

7×100 0.48 0.21 0.43 

10×100 3.79 8.32 3.29 

 

从表中可以看出，使用过大或过小的网络结构会

导致模型过拟合或欠拟合问题，使得其性能下降．当

网络结构设置为
l

7 50× = ×
n

N N 时，PINNs 预测误差

相对最小．因此，本文使用该结构大小进行 0D 燃烧

问题的训练．在 1D 和 2D 问题中，模型结构大小的

选择也同样进行了类似测试，最终选定的模型参数可

见表 2． 

  图 5 给出了模型训练过程中 3 组 PINNs 模型

(PINN-1、PINN-2和 PINN-3)分别对应的损失函数曲

线．从图中可以看到，随着训练轮次增加，PINNs 损

失函数值逐渐接近于零，模型趋于收敛．为具体评估

训练收敛后的模型性能，本文基于 PINNs 对不同燃

烧工况下的 0D 问题进行了模拟验证．着火延迟时间

τ 是 0D 燃烧问题中的一个重要变量，图 6 给出了

PINNs 和 Cantera 在不同初始压力(0.1 MPa 和

1.0 MPa)、当量比(0.6、0.8 和 1.0)和温度(1 000～ 

 

          （a）PINN-1               （b）PINN-2               （c）PINN-3 

图 5 PINNs模型损失函数曲线 

Fig.5 The loss functions of the three PINNs during the training process 



燃烧科学与技术 第 31 卷 第 3 期

 

 — 250 — 

1 500 K)条件下的着火延迟时间τ ．可以看到，通过

方程和初始条件的约束，PINNs 在训练收敛后能够学

习得到相关燃烧物理规律，实现着火延迟时间的准确

模拟． 

 

图 6 0D问题不同初始条件下的着火延迟时间 

Fig.6 Ignition delay for various initial conditions of 0D 

图 7 具体展示了 3 组不同 0D 燃烧算例(具体初

始条件设置见表 4)下组分质量分数
k

Y 、温度T 和氧

气反应速率
2

O
ω� 的 PINNs 和 Cantera 模拟结果，以及

各变量对应的平均相对误差．从图中可以看出，3 组

算例中的平均相对误差值均小于 1%，PINNs 可以准

确地模拟 0D燃烧问题，反映其着火过程． 

3.2 一维层流预混自由传播火焰 

  在 1D 燃烧问题中，本文首先对组分输运方程进

行了收 支 (Budget)分析，以展示方程中对流项

( ) /ρ= ∂ ∂j k jC u Y x 、扩散项 ( / ) /ρ= ∂ ∂ ∂ ∂k k j jD Y x xD 和反

应项 ω= �

k
R 的相对重要性，并检查用于训练约束的方

程残差是否为零．以 0.1MPa=p 、当量比 1φ = 、温度

in
300 K=T 的 Cantera 模拟结果为例，图 8 展示了反

应物
2

O 和生成物
2

H O 归一化后的收支分析．从图中

可以看出，在反应区，对流项、扩散项和反应项共同

构成稳态火焰，三者残差近似为零． 

表 4 0D问题 3组不同初始条件下的燃烧算例设置 

Tab.4 Cases setups for the 0D combustion problems 

算例 /MPap  φ  
init
/KT  

A0 0.1 0.6 1 000 

B0 1.0 0.8 1 000 

C0 0.1 1.0 1 500 

 

在 1D 燃烧问题中，考虑到当前使用的一步机理

在富燃条件下对层流火焰速度
L

S 拟合效果不佳[34]，

本文基于 PINNs和 Cantera 模拟结果，计算验证了一

个大气压下，3 组当量比不大于 1( 0.6,0.8φ = 和1.0 )，

两组温度(
in
T 为 300 K和 500 K )下的层流火焰速度

L
S ．如图 9 所示，PINNs 的

L
S 结果和 Cantera 高度吻

合，且符合 GRI-Mech 3.0
[35]详细机理模拟结果下贫

燃层流火焰速率变化规律． 
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图 7 0D 问题不同初始条件下组分质量分数、温度和氧

气反应速率曲线 

Fig.7 The 
k

Y ，T and �
2

O
ω  profiles of PINNs and Cantera 

under different initial conditions of 0D 
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（a）O2 

 

（b）H2O 

 

图 8 1D组分输运方程收支分析 

Fig.8  The species mass fraction budget analysis for the

1D combustion equations 

 

图 9 1D问题不同入口边界条件下的层流火焰速度 

Fig.9  Laminar flame speed for 1D problems under dif-

ferent boundary conditions 

  图 10 给出了 3 组不同 1D 燃烧算例(参数设置

见表 5)下组分质量分数、温度和氧气反应速率 的

PINNs 和 Cantera 模拟结果．从图中同样可以看出，

PINNs 能够实现不同燃烧工况下 1D 自由传播火焰

的求解，准确预测得到层流火焰结构． 

表 5 1D问题 3组不同边界条件燃烧算例设置 

Tab.5 Cases setups for the 1D combustion problems 

算例 /MPap  φ  
in
/KT  

A1 0.1 0.6 300 

B1 0.1 0.8 500 

C1 1.0 1.0 300 

 

3.3 二维层流非预混三叉火焰 

  本小节探讨了 PINNs 在已知边界条件和燃烧控

制方程残差约束下求解二维燃烧问题的可能性．图

11 对比展示了 PINNs和直接数值模拟结果中流向速 
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图 10 1D 问题不同边界条件下组分质量分数、温度和氧

气反应速率曲线 

Fig.10 The 
k

Y ，T and �

2
O

ω profiles of PINNs and Cantera 

under different boundary conditions of 1D 
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（a） 

 

（b） 

图 11  2D 问题速度、组分质量分数、温度和氧气反应速率

分布 

Fig.11  Distributions of the velocity，species mass fraction，

temperature and reaction rate in the x-y plane for

PINNs and S3D results 

度 u、组分质量分数
k

Y 、温度T 和氧气反应速率
2

ω�
O

的物理场分布．可以看到，PINNs 的预测结果与直接

数值模拟结果基本一致，模型能够很好地捕捉反应区

中剧烈的组分和温度变化，以及由于燃烧反应引起的

加速现象． 

为定量分析模型的性能，图 12 给出了 3 组不同

轴向位置处( y 为 0.5 mm、1.5 mm和 2.5 mm )的速度

u、氧气质量分数
2

O
Y 、水质量分数

2
H O

Y 、温度T 和氧

气反应速率
2

ω�
O
的变化曲线．结合图 11，不难发现，

三叉火焰的主要反应区集中在 0.5 mm=y 附近，此时

化学反应最为剧烈．随着 y增加，燃烧生成物积累，

反应速率 逐 渐 减 小．虽然在靠近下游 位 置( y 为

1.5 mm和 2.5 mm )反应速率的预测存在一定偏差，但

整体而言，PINNs 可以较好地学习得到三叉火焰物理

场，预测其燃烧现象． 

 

（a）u 

 

（b）T 

 

（c）
2

O
Y  

 

（d）
2

H O
Y  

 

（e）
2

O
ω�  

     y＝0.5 mm     y＝1.5 mm      y＝2.5 mm 

 

图 12 2D 问题不同轴向位置速度、组分质量分数、温度和

氧气反应速率曲线 

Fig.12 Profiles of the velocity ，species mass fraction ，

temperature and reaction rate at three y-axis loca-

tions for PINNs and S3D results 

4 结 论 

本文搭建了基于 Pytorch 的 PINNs 框架来模拟

零维绝热恒压反应器、一维层流预混自由传播火焰和

二维层流非预混三叉火焰．在 PINNs 框架中，本文引

入自适应线性层和正弦激活函数，并在模型训练过程

中采用自适应时间采样和加密采样策略来进一步提

高模型性能．基于对应的方程残差和初始/边界条件

约束，3个独立的 PINNs模型被分别训练以学习质量

和动量方程、组分输运方程和温度方程． 
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通过与数值模拟结果进行对比，本文定性和定量

地评估了 PINNs 在求解不同燃烧问题时的模型性

能．结果表明，对于 0D 和 1D 问题，PINNs 能够准确

预测得到不同工况下的着火延迟时间或层流火焰速

度．在 2D问题中，PINNs可以较好地捕捉火焰结构，

实现燃烧模拟．综上所述，PINNs 在燃烧问题的求解

中展现出了巨大的潜力，为后续结合物理信息约束的

机器学习模型开发提供了新的思路和手段．下一步

工作计划发展嵌入相关燃烧物理信息的湍流燃烧模

型，进一步提高机器学习方法在燃烧问题应用中的适

用性及可解释性． 
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