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采用神经网络与贝叶斯反演法自动优化
乙酸化学反应动力学模型

殷阁媛,肖波,胡二江,黄佐华

(西安交通大学动力工程多相流国家重点实验室,710049,西安)

摘要:为了解决传统化学反应动力学模型构建效率低、不确定度无法准确衡量的问题,提出了基于

实验数据驱动的模型智能化构建方法。利用人工神经网络和马尔可夫蒙特卡罗链加速贝叶斯反演

法的求解,基于层流火焰速度实验数据自动优化乙酸模型。仿真结果表明:通过增加神经网络样本

数和隐藏层数使测试集的误差小于1%,满足化学反应动力学替代模型的要求;神经网络能够产生

大量样本,有效减少马尔可夫链取样过程的误差以提高收敛效率;利用层流火焰速度实验数据约束

后,反应CH2CO2H+H=CH2CO+H2O的速率常数的后验概率相对于先验概率发生了显著变

化,均值在优化后增大了10倍,误差明显减小,该反应对乙酸层流速度的影响最为显著;优化后的

化学反应动力学模型能够准确预测不同温度下的层流火焰速度,并且约束后的模型不确定度明显

降低。研究结果可为化学反应动力学模型的实际工程应用提供参考。
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Abstract:Inviewofthelowefficiencyandtheuncertaintyforaccuratemeasurementinthecom-
bustionkineticmodeldevelopingprocess,anintelligentmodelingmethodbasedonexperimental
datawasproposedinthework.TheMarkovchainMonteCarloandArtificialNeuralNetwork
(ANN)methodswereusedforacceleratingtheBayesianapproachforsolutions;thecombustion
kineticmodelforaceticacidwasautomaticallyoptimizedbasedonthemeasuredlaminarflame
speed.ThesimulatedresultsshowthattheuncertaintyofANNtestsetscanbereducedto1%by
increasingthesamplesizeandhiddenlayers,whichmeetstherequirementofthesurrogatekinetic
model.ANNcanproducealargenumberofsamplesandeffectivelyreduceuncertaintyandim-
proveconvergenceefficiencyduringMCMCsampling.Beingconstrainedbymeasuredlaminar
flamespeed,theposteriorprobabilityoftheratecoefficientofreactionCH2CO2H+H=CH2CO
+H2Ohaschangedalotcomparedwiththepriorprobability.Theaverageratecoefficientincrea-
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seswithafactorof10andtheuncertaintyalsodecreases.Theaceticacidlaminarflamespeedis
themostsensitivewhensubjecttotheabovereaction.Inaddition,themodifiedcombustionki-
neticmodelshowsaccuratepredictiononthemeasuredlaminarflamespeedsatdifferenttempera-
turesandmuchsmalleruncertaintyofthemodelbeingconstrained.Theresearchresultsprovide
referencetothecombustionkineticmodelinpracticalengineeringapplication.
Keywords:combustionkineticmodel;aceticacid;artificialneuralnetwork;Bayesiananalysis

  大气中的羧酸加强了大气、硫酸和硝酸的酸性,
是导致酸性沉降(酸雨)的主要成因之一[1-2]。以往

的研究证明酸性污染物主要来自交通运输设备的排

放,通过含氧燃料的氧化和热解过程形成[3]。明确

羧酸在发动机内的形成路径和后续消耗反应机制,
从燃烧源头控制是抑制羧酸生成并促进其消耗、降
低排放最有效的手段之一。生物质柴油热解释放的

焦油中含氧物种非常丰富,其中乙酸是其挥发分的

主要酸性成分,通常可以作为生物柴油替代物模型

的典型组分[4],因此研究乙酸的消耗路径,构建准确

的化学反应动力学模型是非常必要的。化学反应动

力学模型[5]能够结合数值模拟,精确解析发动机的

心脏-燃烧室内燃烧物理化学过程,解耦其中涉及到

的自由基化学反应、热力边界、热质扩散输运等多过

程[6],对开发高效低污染的发动机至关重要。
传统构建化学反应动力学模型过程中参数选择

标准多样,例如:相似结构类比法、速率估算法等,模
型的不确定度无法准确衡量,导致了当前模型的理

论研究中存在构建方案不够统一,且缺乏标准化方

案[7]。采用现有模型进行数值模拟,误差传递是不

可估量的[8-9]。针对复杂、多维和不规则的体系的标

准化建模更容易复现和推广,效率更高,是工业应用

的重要条件。随着计算机计算能力的提升和工业智

能化发展,越来越多的传统工业问题采用人工智能

算法得到了新的解决方案[10-11]。针对上述问题,本
文利用神经网络耦合贝叶斯反演法自动优化化学反

应动力学模型。
贝叶斯反演法[12]基于实验数据,通过求解后验

概率对发生概率进行修正,是典型的反向不确定法。
贝叶斯反演法包含的先验概率自带奥卡姆剃刀

(Occam’sRazor),能够防止模型过拟合,同时包含

似然概率,即最符合实验值的最有优势,可以耦合考

虑模型的复杂度和精确度,而后验概率则可以修正

发生概率,因此适用于模型不确定度分析及反向优

化。美国麻省理工学院 Huan等[13]利用混沌展开

式构建替代模型加速贝叶斯最优实验设计,获得氢

气自着火实验的最优实验条件。Bisetti等[14]发展

了适用于化学反应动力学模型的贝叶斯反向不确定

度分析方法,利用实验数据计算得到模型的后验概

率修正模型,明晰了甲烷重整过程重要反应。Wang
等[15]加速贝叶斯公式求解,提高了该方法的计算效

率,对该方法应用于化学反应动力学模型做出了突

破性贡献,并基于该方法优化了甲醇模型。同时,化
学反应动力学模型是典型的高维非线性模型,求解

贝叶斯理论的难度将指数倍上涨,本文提出利用神

经网络(ANN)[16]构建高效准确的数学替代模型,
加速贝叶斯反演法[17]求解,确保计算准确性并提高

计算效率,基于数据驱动智能化方法,结合Chris-
tensen的实验值数据[18]开展乙酸化学反应动力学

理论研究。

1 计算方法

本文采用的方法为 ANN-贝叶斯反演法,是一

种基于实验数据的化学反应动力学模型的智能优化

法,方法的流程如图1所示。

图1 ANN-贝叶斯反演法自动优化模型算法流程图

Fig.1ThealgorithmprocessofANN-Bayesian

通过贝叶斯反演法计算获得后验概率,同时反

向约束模型实现了高效准确的化学反应动力学模型

构建和优化。化学反应动力学模型是典型的高维非

线性模型,包含成百上千化学反应,难以直接求解贝
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叶斯公式。因此以原化学反应动力学模型为基础,
采集模型的边界条件参数、速率常数不确定度范围

以及层流火焰速度样本集,利用神经网络构建数学

替代模型,加速贝叶斯公式求解。

1.1 化学反应动力学模型

为了加速求解贝叶斯反演法,本文利用大量的样

本数据进行训练构建人工神经网络,以获取样本特征

信息与基础燃烧数据的映射关系,因此需要利用化学

反应动力学模型采样大量数据。本文借鉴Christens-
en等[18]报道的乙酸化学反应动力学模型,以其发表

的层流火焰速度的实验数据为模型约束条件,并利

用发展的智能化方法优化模型预测表现。该化学反

应动力学模型包含100个物种和1200个反应。速率

常数的不确定度(uncertaintyfactor,UF)定义为

UF = k0
kmin =kmax

k0
(1)

式中:k0 为速率常数;kmin和kmax分别为其不确定度

范围的上下界,构建 ANN 模型时采用 Log-Uni-
form分布在速率常数的不确定度范围随机取样,计
算不同温度和当量比条件下的层流火焰速度。

层流燃烧速率是基于一维绝热自由传播火焰定

义的,因此本文利用Cantera软件[19]中的多组分的

自由传播的预混平面火焰FreeFlame模块[20]进行

计算,该模块模拟绝热、自由传播、预混的燃烧火焰

的层流火焰速度,用于定容燃烧装置、平面预混火焰

等反应器的模拟。

1.2 神经网络模型构建

随着计算机计算能力的提升和工业智能化发

展,越来越多的传统工业问题采用人工智能算法得到

了新的解决方案,其中神经网络是一个非常著名的方

法。由于人工神经网络具有强大的表示非线性关系

的能力、大规模并行化的能力、泛化能力以及容错能

力,己被广泛应用于燃烧系统中,本文采用典型的反

向传播算法构建神经网络。其结构如图2所示。

图2 多层感知神经网络示意图

Fig.2Architectureofaneuralnetwork

学习过程包括了前向传递和反向传播两个过

程,前向传递过程根据输入计算输出,反向传播过程

根据模型输出的误差调整网络的权值。输入的参数

包括温度、压力、当量比以及化学反应动力学模型速

率常数信息,任何需要变化的数据均能够作为输入

数据。输出数据包括相对应的基础燃烧参数,在本

文中为层流火焰速度。
在输入参数的不确定性空间内随机取样,并用

化学反应动力学模型计算出相应的层流火焰速度,
这样的输入输出组合称为样本。其次将初始温度、
压力、当量比、模型速率常数转化为可读取的矩阵格

式,相应的多维基础燃烧参数做同样的变换。利用

min-max归一化方法对输入和输出样本进行归一化

处理。将归一化后的数据随机打乱,训练集和验证

集按照4:1的比例,采用多层前馈神经网络,基于

Marquardt-Levenberg算法作为反向传播算法中的

优化方法。采用GELU激活函数如下式

GELU(x)=0.5x(1+tanh 2/πx+0.044715x3    
(2)

  将模型的预测输出值与期望输出值之间的误差

通过隐藏层向输入层逐层反传,通过修正各层中的连

接权值,实现模型的误差最小化,当神经网络的实际

输出与期望输出之间的误差减少到可以接受的程度,
或者网络训练的学习次数达到预先设定值时,则训练

结束。训 练 过 程 中 采 用 均 方 误 差(meansquared
error,MSE)作为该网络的总体损失函数,公式如下

MSE = 1N∑
n

i=1
yi-ypredi  2 (3)

式中:yi 为原化学反应动力学模型给出的模拟结

果,而ypredi 为预测模型给出的数据。

1.3 贝叶斯反演法求解

贝叶斯反演法是定量模型不确定度以及反向约

束模型的关键,其核心任务是求解模型参数的后验

分布,求解公式如下

p X|D  = p X  p D|X  

∫p X  p D|X  dX
(4)

式中:X 是燃烧参数向量,本文中为速率常数;D 为

实验测量值,即层流火焰速度的实验测量值;p(X)
为先验概率,表示对参数的已有认知,为先验信息,
本文 中 速 率 常 数 的 先 验 概 率 服 从 高 斯 分 布;

p X|D  为观察实验数据D 后X 的条件概率。

p D|X  为模型输出与实验值在输入参数X 时的

差距,采用似然函数π D|X  表示,而通常情况下
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实验值是相互独立的,且可以假设为正态分布,因此

其最大似然概率为

π D|X  = 1

∏
Nd
i=1 2πσ2i

·

exp -12∑
Nd

i=1

yi-di

σi  
2

  (5)

式中:σi 为实验的相对误差;di 为实验结果。
解析法计算后验概率非常困难,而蒙特卡罗取样

法通过统计学的方法为求解复杂公式提供了可能。
耦合化学反应动力学模型的后验概率很难找到准确

的计算公式,无法直接应用蒙特卡罗取样计算,因此

本文采 用 了 马 尔 可 夫 蒙 特 卡 罗 链(Markovchain
MonteCarlo,MCMC)来求解贝叶斯公式,选用的方法

为Metropolis-Hastings(MH)算法,计算流程如下:
(1)按照先验分布随机抽样产生初样本xt;
(2)产生候选样本向量:提出选定的马尔可夫链

转台转移矩阵q,从条件概率分布q(x|xt)中产生

候选样本由期望为上个样本向量x* ;
(3)基 于 均 匀 分 布 进 行 随 机 数 采 样 u∈

uniform[0,1];
(4)候选样本被接受为t+1时刻的状态的概率

α=min1,p
(x*)q(xt/x*)

p(xt)q(x*/xt)  
  (5)如果u<α,xt+1 =x*,否则xt+1 =xt。

后验概率的求解强烈依赖先验概率和最大似然

函数,化学反应动力学模型为典型的高维模型,包含

成百上千个反应,因此利用神经网络作为数学替代

模型,计算模型的预测值,求解最大似然函数,最终

基于马尔可夫链中的样本获得后验概率,以后验概

率的标准值和标准偏差评估修正模型。

2 结果与讨论

2.1 神经网络模型构建

为了减少ANN模型中的特征参量,提高计算

效率,首先对模型开展了局部敏感性分析:使速率常

数增大10%,仅选取对层流火焰速度值影响超过

1%的特征参量,筛选得到的速率常数及其不确定度

列于表1,其反应速率常数和不确定度的来源为:反
应R1~R3误差来源于Li等[21]的研究结果,反应

R4~R13的误差来源于Olm等[22]提出的甲醇的反

应模型的不确定度,反应R14~R27为乙酸子模型

的相关反应,其速率常数不确定度来源于 Chris-
tensen等[18]发表的模型。速率常数的计算公式为

k=ATnexp(-Ea/RT),其中指数前因子A 的单

位分别为s-1和(mol/cm3)-1·s-1。
在目前的燃烧反应动力学模型不确定性分析

中,替代模型的误差一般设定在1%[23-25]。本工作

中模型的测试集误差选定为1.0%,通过提高样本

数和隐藏层数来降低训练误差低于1.0%,选定的

计算目标是乙酸的层流火焰速度,工况为压力p=
0.1MPa,温度 T=338~358K,当量比ϕ=1.0。
图3为ANN方法在不同隐藏层数和样本数条件下

的测试集误差。样本数越大,隐藏层越多,测试集误

差越小。当隐藏层数少于5层、测试样本数大于

3500时,测试集误差接近1.0%,层数为5层、测试

样本大于2750时测试误差小于1%,本文最终采用

4500样本和5层隐藏层得到的测试误差为0.79%。
在构建ANN模型时,采用了不同的激活函数,包括

线性激活函数、Sigmoid、Tanh、Softmax、Relu以及

GELU激活函数,而GELU激活函数构建的模型误

差最小,因此采用该激活函数。

图3 ANN方法在不同隐藏层数和样本数条件下的测试误差

Fig.3ThepredictingaccuracyofANNmodelwithdiffer-

entnumbersoforiginalsamplesandlayer

将ANN模型预测值与实际测试集进行逐点比

较,结果如图4所示。图4(a)为ANN模型预测值

与测试集散点图,二者吻合良好;图4(b)为ANN模

型预测值与测试集的回归曲线,其判定系数大于

0.99,表示ANN模型对预测结果的可解释程度大

于99%;对误差序列作进一步分析得到误差概率分

布如图4(c)所示,图中的红线是对高斯分布直方图

拟合结果,充分说明误差分布符合高斯分布的规律,
其平均误差为0.79%,误差大于2%的概率小于

3%。综上,ANN替代模型用于拟合燃烧反应动力

学体系时,表现了高的准确度,将训练得到的ANN
模型与 MCMC算法进行组合,构建 ANN-MCMC
方法求解贝叶斯公式,进而优化乙酸化学反应动力

学模型。
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表1 筛选后化学反应动力学模型的速率常数及其不确定度

Table1Ratecoefficientsanduncertaintyfactorofselectedreactions

标号 反应 A n Ea/(kJ·mol-1) T/K UF

1 H+O2(+AR)=HO2(+AR) 4.660×1012 0.44 0 300~2500 2

2 2H2O=H+OH+H2O 1.000×1026 -2.44 502.75 300~2500 2

3 H2+OH=H2O+H 2.140×108 1.52 14.43 300~3000 2

4 CH3+HO2=CH3O+OH 1.000×1012 0.269 -2.88 300~3000 2

5 2CH3(+M)=C2H6(+M) 3.610×1013 0 0 300~3000 2

6 CO+OH=CO2+H 2.230×105 1.9 -4.85 300~3000 2

7 HCO+M=H+CO+M 4.750×1011 0.66 62.22 300~3000 2

8 HCO+H=CO+H2 1.200×1014 0 0 300~3000 2

9 HCO+OH=CO+H2O 1.100×1014 0 0 300~3000 2

10 HCO+O2=CO+HO2 6.920×106 1.9 -5.73 300~3000 2

11 C2H5(+M)=C2H4+H(+M) 1.110×1010 1.037 153.83 300~3000 2

12 HCCO+O=2CO+H 1.000×1014 0 0 300~3000 2

13 HCCO+O=CH+CO2 2.950×1013 0 4.64 300~3000 2

14 CH2CO+H=CH3+CO 7.770×108 1.45 11.63 300~2500 1.5

15 CH2CO+H=HCCO+H2 1.000×1014 0 51.46 300~2000 3

16 CH2CO+OH=CH2OH+CO 2.640×1012 0 -2.30 300~3000 3

17 CH2CO+OH=HCCO+H2O 1.780×1013 0 24.43 300~3000 3

18 CH2CO+OH=CH3+CO2 3.000×1011 0 0 300~3000 3

19 CH3CO2H+H=CH2CO2H+H2 1.000×1022 -2.0 0 300~2000 10

20 CH3CO2H+H=CH3CO2+H2 1.680×104 2.9 30.86 500~2000 5

21 CH3CO2H+O=CH2CO2H+OH 1.790×106 2.3 63.66 500~2000 5

22 CH3CO2H+O=CH3CO2+OH 2.300×104 2.93 29.46 250~2000 10

23 CH3CO2H+OH=CH3CO2+H2O 8.500×105 2.1 41.34 300~2000 10

24 CH3CO2H+OH=CH2CO2H+H2O 2.120×10-4 4.8 -16.52 500~2000 2

25 CH2CO+OH=CH2CO2H 4.000×1012 0 0 250~2000 10

26 CH2CO2H=CO2+CH3 2.050×107 1.48 154.10 250~2000 2

27 CH2CO2H+H=CH2CO+H2O 1.140×1025 -3.11 29.45 200~3000 10

(a)预测值与测试集散点 (b)预测值与测试集数据回归曲线 (c)预测误差概率密度曲线

图4 ANN模型测试集的预测精度

Fig.4PerformanceofANNmodel
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2.2 ANN-贝叶斯反演法求解

利用ANN-贝叶斯反演法优化乙酸的化学反应

动力学模型,采用层流火焰速度实验数据和误差对

该模型的基元反应速率常数进行优化,具体采用

Christensen等[18]测量的实验数据,压力为常压,温
度区间为338~358K,当量比ϕ为0.8~1.2。贝叶

斯反演法的先验概率是根据自身经验给出的模型速

率常数的分布情况,服从高斯分布,后验概率是优化

后的模型速率常数的分布情况,统计学平均值为优

化后的模型速率常数,标准差为模型参数的不确定

度。基于上述层流火焰速度实验数据求解后验概

率,可得到模型速率常数优化结果及分布情况。
ANN-贝叶斯反演法的取样总数设定为10000,马
尔可夫链的收敛情况可以通过取样值的分布情况以

及整个取样序列的自相关系数镜像检验。图5(a)
给出了反应H+O2(+Ar)=HO2(+Ar)速率常数

取样的分布图,可以看到取值在参数分布的区间内

均匀分布。图5(b)给出了自相关系数随样本数的

变化趋势,在20个样本之后取值的自相关系数接近

0,综合图5可知,在取样总数为10000时,MCMC
的序列呈现稳定分布,因此可以基于此序列求解化

学反应动力学模型的参数分布[22]。

(a)反应 H+O2(+Ar)=HO2(+Ar)速率常数取样的

分布图

(b)反应H+O2(+Ar)=HO2(+Ar)取样序列的自相关系数

图5 马尔可夫链的收敛性

Fig.5ConvergenceofMarkovchain

  图6为乙酸模型优化前后变化幅度最大的10
个反应速率常数改变比例,反应R27CH2CO2H+

H=CH2CO+H2O的速率常数增大了10倍,该反

应对乙酸层流速度的影响最为显著,其次是 R19

CH3CO2H+H=CH2CO2H+H2 的速率常数增大

了0.3倍和R21CH3CO2H+O=CH2CO2H+OH
的速率常数缩小了0.19倍。优化后改变最大的前

10个反应均为燃料及其自由基相关反应,因为乙酸

子模型对其层流火焰速度影响显著,且反应的速率

常数的误差相对于模型的小分子机理(零碳和一个

碳原子的分子)误差更大。

   图6 模型优化前后变化最大的10个反应速率

常数改变比例

   Fig.6Thetop10sensitivereactionsofmodel

modification

图7为反应R14和R27的速率常数优化前后

的边际概率密度以及联合概率密度。由图7可见:

R14的速率常数以及不确定度范围几乎未发生改

变,其先验概率和后验概率基本一致;修正后的反应

R27速率常数在其不确定度范围内增加了10倍,且
不确定度更小,二者的联合概率密度也能够反映该

规律,如图7(c)、图7(d)所示。

(a)反应R14的先验和后验边际概率密度
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(b)反应R27的先验和后验边际概率密度

(c)反应R14和R27的先验联合概率密度

(d)反应R14和R27的后验联合概率密度

图7 反应R14和R27的概率密度分布

Fig.7Theprobabilitydensityfunctionsforthepre-exponen-
tialfactorsofR14andR27

本文开展了ANN模型精度随样本数变化的规

律及其无关性验证和模型精度对模型优化影响的研

究。选择了反应R27的速率常数进行对比,因为该反

应在优化前后变化最显著,结果如图8所示。测试样

本大于3000时测试误差下降缓慢,样本数大于4000
时误差几乎没有变化。当ANN精度低于1%时对反

应R27的后验概率几乎没有影响。
本文利用Cantera软件中的多组分的自由传播

的预混平面火焰FreeFlame模块进行计算,该模块

的物理模型如图9所示[26],由入口、自由传播的预

混平面火焰反应器以及出口组成,反应过程需要调

 图8 ANN模型样本数无关性验证及模型优化后

对R27的影响

Fig.8VerificationofsamplesizeindependenceofANN
modelanditsimpactonR27aftermodeloptimization

用化学反应动力学机理、热力学参数及输运参数,因
此需要准备相应的文件,将文件导入到反应器中进

行一维绝热自由传播火焰计算。在运行代码前,还
需要输入给定的初始工况参数(初始温度、初始压力

和燃料组成)以及计算参数(初始温度曲线、计算模

式和计算精度等)。在本文的一维绝热自由传播火焰

的模拟中,采用了混合物平均输运模式,最终收敛后

的网格数大约为900,且计算得到的层流火焰速度不

随网格数发生变化。利用该方法模拟了初始压力p
为0.1MPa、初始温度T 为338~358K、当量比为

0.8~1.2时的乙酸空气燃烧的层流火焰速度。

图9 层流燃烧速度模拟模型

Fig.9Thediagramofthesimulationoflaminarflamespeed

图10给出了利用 ANN-贝叶斯反演法优化前

后的模型预测值与实验结果的对比。Christensen
模型的预测值远高于实验值,优化后的模型能够准

确预测不同温度下的层流火焰速度,并且利用实验

数据约束后的模型不确定度明显降低。

(a)T=338K
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(b)T=348K

(c)T=358K
图10 优化前后燃烧反应动力学模型预测值和误差范围与

实验数据对比

Fig.10 Modelpredictionoflaminarflamespeeds

图11给出了p=0.1MPa、T=348K、ϕ=1.0条

件下乙酸消耗的路径分析,其中黑色和红色分别代表

模型改进前和改进后的路径分支比。由图可见,乙酸

通过脱氢反应主要生成CH2CO2H自由基,在原模型

中由于反应R27速率偏小,该自由基主要分解生成

CH2CO+OH,分支比为98.5%,过多OH基的生成

促进反应活性,因此模拟的层流火焰速度远高于实验

值。改进后的CH2CO2H自由基主要与H反应生成

CH2CO+H2O,分支比为98.4%,相对于生成OH活

性较低,因此能够更好地模拟实验值。

图11 乙酸在p=0.1MPa、T=348K、ϕ=1.0条件下改进

前与改进后的路径分析

Fig.11Pathwayanalysisofaceticacidatp=0.1 MPa,

T=348K,ϕ=1.0beforeandaftermodification

3 结 论

本文利用人工神经网络加速了贝叶斯反演法的

求解,基于乙酸的层流火焰速度实验数据,自动优化

了乙酸的化学反应动力学模型,得到的结论如下。
(1)ANN模型的样本数越大,隐藏层越多,测

试集误差越小,通过增大样本数和隐藏层数使测试

集的误差小于1%。ANN替代模型用于拟合燃烧

反应动力学体系有极高的准确度和计算效率。
(2)基于贝叶斯反演法,通过实验数据求解模型

速率常数的后验概率,反应R27CH2CO2H+H=
CH2CO+H2O的速率常数增大了10倍,该反应对

乙酸 层 流 速 度 的 影 响 最 为 显 著,其 次 是 R19
CH3CO2H+H=CH2CO2H+H2 的速率常数增大了

0.3倍和R21CH3CO2H+O=CH2CO2H+OH的速

率常数缩小了0.19倍。优化后速率常数改变最大的

前10个反应均为燃料及其自由基相关反应,因为乙

酸子模型对其层流火焰速度影响显著,且该类反应的

速率常数的误差相对于底层C0~C1 化学反应动力学

模型的速率常数误差更大。
(3)贝叶斯反演法反向约束了乙酸化学反应动

力学模型,Christensen模型的预测值远高于实验

值,优化后的模型能够准确预测不同温度下的层流

火焰速度,并且利用实验数据约束后的模型不确定

度明显降低。
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