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Аннотация: разработана параметрическая по расходу закачки физически информирован-
ная нейронная сеть для моделирования двухфазной фильтрации. Обучение основано на уравне-
нии переноса насыщенности, начальных и граничных условиях и интегральном водном балансе
без подгонки к наблюдаемым кривым. Для проверки применялись данные, полученные гидроди-
намическим симулятором tNavigator, и результаты расчетов независимо разработанного конечно-
объемного кода. Сопоставлены шесть интегральных характеристик в трех режимах закачки. Мак-
симальная среднеквадратическая ошибка нейронной сети относительно данных tNavigator, нор-
мированная на размах эталонного ряда, составила 1,5 %. На промежуточном расходе получено
согласование интегральных характеристик вытеснения, рассчитанных нейронной сетью, с данны-
ми симулятора tNavigator без дообучения.
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Abstract: we developed a physics-informed neural network parameterized by injection rate for
modeling two-phase flow. We trained the network using the saturation transport equation, initial
and boundary conditions, and the integral water balance, without fitting it to observed curves. For
validation, we used data generated by the tNavigator reservoir simulator and results obtained with an
independently developed finite-volume code. We compared six integral characteristics for three injec-
tion regimes. The maximum root-mean-square error of the neural network relative to the tNavigator
data, normalized by the range of the corresponding reference series, was 1.5%. At the intermediate
injection rate, the neural network reproduced the integral displacement characteristics obtained with
tNavigator without retraining.

Keywords: parametric physics-informed neural network, two-phase flow.
Acknowledgements: this study is a part of the government contract No. FNEF-2024-0001

Development and Implementation of Trusted AI Systems Using New Mathematical and Algorith-
mic Methods; Fast Computing Models on Domestic Hardware awarded to the Kurchatov Institute
(1023032100070-3-1.2.1).

Cite this article: Galkin V. A., Gorelikov A. V., Gorelikov M. A. Physics-Informed Neural
Network for Modeling One-Dimensional Transient Two-Phase Flow with Capillary Pressure at Varying
Injection Rates. Russian Journal of Cybernetics. 2026;7(3):17–25.

Original article submitted: 26.08.2026. Revision submitted: 27.09.2026.

Введение
Актуальность использования физически информированных нейронных сетей (PINN,

Physics-Informed Neural Networks) для моделирования процессов фильтрации обусловлена воз-
можностями ускорения получения результатов, построения единого параметризованного прибли-
жения семейства решений и решения обратных задач по восстановлению неизвестных свойств
пласта [1, 2]. Целью данной работы является разработка и верификация параметрической PINN
для моделирования нестационарной двухфазной фильтрации в заданном диапазоне режимов
закачки. Анализ результатов PINN проводился путем сопоставления с результатами, получен-
ными в промышленном гидродинамическом симуляторе tNavigator (разработка компании Rock
Flow Dynamics) и с независимым численным решением, полученным методом конечного объема
(FV) [3].

Постановка задачи и математическая модель
Рассматривается изотермический процесс вытеснения нефти водой в однородном горизон-

тальном образце пористой среды длиной 𝐿, площади сечения 𝐴. Координата вдоль образца —
𝑥, (0<𝑥<𝐿), 𝑡 — время (0<𝑡≤𝑇 ). Фазы 𝑤 (вода) и 𝑜 (нефть) — несмешивающиеся и несжимае-
мые. Пористость 𝑚, абсолютная проницаемость 𝑘 и динамические вязкости нефти и воды 𝜇𝑤, 𝜇𝑜

постоянны. Предполагается, что деформация породы, внутренние источники масс и сила тяже-
сти вдоль образца отсутствуют. Учитываются вязкостный перенос фаз, относительные фазовые
проницаемости и капиллярное давление. На входе (𝑥 = 0) задается постоянный расход закачива-
емой воды 𝑄>0. Начальная водонасыщенность однородна и равна связанной водонасыщенности
𝑆𝑤𝑐 [4].

Задача состоит в нахождении поля водонасыщенности 𝑆𝑤 (𝑥,𝑡) при заданных свойствах
среды, фазовых зависимостях и расходе закачки. Давление восстанавливается по полю насыщен-
ности. Объемные коэффициенты фаз 𝐵𝛼 = 1 (𝛼∈{𝑤,𝑜}).

Поровый объем 𝑉𝑝 и суммарная скорость фильтрации 𝑈 , м/с, определяются как

𝑉𝑝=𝑚𝐴𝐿, 𝑈=
𝑄

𝐴
. (1)

Подвижности фаз 𝜆𝛼, полная подвижность 𝜆𝑡, доля воды в суммарном потоке (функция
Баклея–Леверетта) 𝑓𝑤 и коэффициент капиллярного переноса 𝜆𝑐 определяются по формулам:

𝜆𝛼=
𝑘𝑘𝑟𝛼
𝜇𝛼

, 𝜆𝑡=𝜆𝑤+𝜆𝑜, 𝑓𝑤=
𝜆𝑤

𝜆𝑡
, 𝜆𝑐=

𝜆𝑤𝜆𝑜

𝜆𝑡
. (2)

Здесь 𝛼∈{𝑤,𝑜}; 𝑘𝑟𝛼(𝑆𝑤) — относительные фазовые проницаемости.
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Водонасыщенность должна удовлетворять условию 𝑆𝑤𝑐≤𝑆𝑤≤1−𝑆𝑜𝑟, где 𝑆𝑜𝑟 — остаточная
нефтенасыщенность. Диапазон изменения насыщенности Δ𝑆>0, эффективная насыщенность 𝑆𝑒

и ее регуляризированное значение 𝑆𝑒 определяются как

Δ𝑆=1−𝑆𝑤𝑐−𝑆𝑜𝑟, 𝑆𝑒= 𝑚𝑖𝑛

(︂
𝑚𝑎𝑥

(︂
𝑆𝑤 − 𝑆𝑤𝑐

Δ𝑆
,0

)︂
, 1

)︂
, 𝑆𝑒=max (𝑆𝑒,𝜀) , 𝜀∈(0,1). (3)

Степенные зависимости для относительных фазовых проницаемостей и модель капилляр-
ного давления 𝑃𝑐𝑜𝑤 имеют вид

𝑘𝑟𝑤=𝑆𝑛𝑤
𝑒 , 𝑘𝑟𝑜=(1−𝑆𝑒)

𝑛𝑜 , 𝑃𝑐𝑜𝑤=𝑃𝑐0

√︂
max

(︁
𝑆−𝑛𝑐
𝑒 −1, 0

)︁
. (4)

Капиллярное давление определяется как 𝑃𝑐𝑜𝑤=𝑝𝑜−𝑝𝑤, где 𝑝𝑜, 𝑝𝑤 — физические давления нефти
и воды.

Уравнение для водонасыщенности:

𝑚
𝜕𝑆𝑤

𝜕𝑡
+

𝜕

𝜕𝑥

[︂
𝑈𝑓𝑤 (𝑆𝑤)+𝜆𝑐 (𝑆𝑤)

𝜕𝑃𝑐𝑜𝑤 (𝑆𝑤)

𝜕𝑥

]︂
=0. (5)

Начальное и граничные условия имеют вид

𝑆𝑤 (𝑥,0)=𝑆𝑤𝑐, 0≤𝑥≤𝐿, (6)

𝑤𝑤 (0,𝑡)=𝑈, 𝑤𝑜 (0,𝑡)=0, 𝜆𝑐
𝜕𝑃𝑐𝑜𝑤

𝜕𝑥

⃒⃒⃒⃒
𝑥=𝐿

=0, 𝑡 > 0. (7)

Здесь 𝑤𝛼 — фазовые скорости фильтрации. На входе (𝑥 = 0) задан полный поток воды, поток
нефти равен нулю. Граничное условие на выходе (𝑥 = 𝐿) соответствует отсутствию капиллярной
составляющей потока.

По найденной водонасыщенности восстанавливаются глобальное давление 𝑝𝑔 и его перепад
Δ𝑝𝑔:

𝑝𝑔 (𝑥,𝑡) = 𝑝*+

∫︁ 𝐿

𝑥

𝑈

𝜆𝑡 (𝑆𝑤 (𝜉,𝑡))
𝑑𝜉, Δ𝑝𝑔 (𝑡)= 𝑝𝑔 (0,𝑡)−𝑝𝑔 (𝐿,𝑡) . (8)

Здесь 𝑝* — заданное давление на выходе.
Нефтенасыщенность 𝑆𝑜 и фазовые скорости фильтрации 𝑤𝑤, 𝑤𝑜 определяются по форму-

лам:
𝑆𝑜=1−𝑆𝑤, 𝑤𝑤=𝑈𝑓𝑤+𝜆𝑐

𝜕𝑃𝑐𝑜𝑤

𝜕𝑥
, 𝑤𝑜=𝑈−𝑤𝑤. (9)

Выходные дебиты 𝑞𝑤,𝑞𝑜 и обводненности 𝑓out:

𝑞𝑤 (𝑡)=𝑄𝑓𝑤 (𝑆𝑤 (𝐿,𝑡)) , 𝑞𝑜 (𝑡)=𝑄−𝑞𝑤 (𝑡) , 𝑓out (𝑡)=
𝑞𝑤 (𝑡)

𝑄
. (10)

Накопленные объемы добычи фаз 𝑉𝛼 и закачки воды 𝑉inj:

𝑉𝛼 (𝑡)=

∫︁ 𝑡

0
𝑞𝛼 (𝜏) 𝑑𝜏, 𝑉inj (𝑡)=𝑄𝑡. (11)

PVI (pore volume injected) определяется отношением накопленного объема закачанной
воды 𝑉inj к поровому объему образца 𝑉𝑝:

PVI (𝑡)=
𝑉inj (𝑡)

𝑉𝑝
. (12)

Средняя водонасыщенность 𝑆𝑤 — безразмерная величина, определяемая по формуле:

𝑆𝑤 (𝑡)=
1

𝐿

∫︁ 𝐿

0
𝑆𝑤 (𝑥,𝑡) 𝑑𝑥. (13)
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При 𝐵𝛼 = 1 для точного решения:

𝑆𝑤 (𝑡)=𝑆𝑤𝑐+
𝑉inj (𝑡)−𝑉𝑤 (𝑡)

𝑉𝑝
. (14)

Значения параметров модели приведены в таблице 1. Рассмотрены три режима закачки
воды, соответствующие номинальным темпам 0,25; 1,0 и 4,0 поровых объема в сутки (режимы
q025, q100 и q400).

Таблица 1
Физические параметры и режимы вытеснения

Величина Обозначение Значение

Длина образца 𝐿 0,1 м

Площадь сечения образца 𝐴 1,134 · 10−3 м2

Поровый объем 𝑉𝑝 2,268 · 10−5 м3

Пористость 𝑚 0,20

Проницаемость 𝑘 100 мД (9,87 · 10−14 м2)

Вязкости воды и нефти 𝜇𝑤; 𝜇𝑜 5 · 10−4 Па·с; 5 · 10−3 Па·с
Связанная водонасыщен-
ность, остаточная нефтена-
сыщенность

𝑆𝑤𝑐; 𝑆𝑜𝑟 0,20; 0,20

Показатели относительных
проницаемостей

𝑛𝑤; 𝑛𝑜 3; 3

Показатель капиллярной
кривой

𝑛𝑐 2

Значения относительных фа-
зовых проницаемостей на
границах интервала насы-
щенности

𝑘𝑟𝑤(1− 𝑆𝑜𝑟); 𝑘𝑟𝑜(𝑆𝑤𝑐) 1; 1

Масштаб капиллярного дав-
ления

𝑃𝑐0 5 · 104 Па

Порог регуляризации 𝜀 0,02

Давление на выходе 𝑝* 107 Па

q025: расход; длительность 𝑄; 𝑇 6,56 · 10−11 м3/с; 8 сут

q100: расход; длительность 𝑄; 𝑇 2,63 · 10−10 м3/с; 2 сут

q400: расход; длительность 𝑄; 𝑇 1,05 · 10−9 м3/с; 0,5 сут

Расчеты в tNavigator
Расчеты в tNavigator реализуют одномерную слабосжимаемую двухфазную постановку

(black-oil без газа). Геометрия, свойства породы и жидкостей, начальные условия и фазовые за-
висимости соответствуют параметрам, приведенным в табл. 1, и одинаковы для всех режимов
закачки. Каждый режим доведен до 2 поровых объемов закачки, что позволяет сопоставлять их,
используя единую безразмерную временную координату PVI (12). Решения в tNavigator получены
на равномерной расчетной сетке N50 (50 ячеек вдоль образца). В процессе решения для каждого
режима закачки в заданные моменты времени (начальный при PVI = 0 и 50 ненулевых точек
в диапазоне от 0,02 до 2,00 PVI) сохранялись фазовые дебиты, накопленные объемы добычи и
закачки, обводненность, средняя водонасыщенность и эквивалентный перепад давления. Всего
для каждого режима получено 51 контрольное состояние, такая отчетная сетка едина для всех
режимов. Несмотря на то, что в tNavigator реализована слабосжимаемая модель фильтрации, а
независимый конечно-объемный код и PINN используют несжимаемую модель (5)–(7), сопостав-
ление интегральных характеристик вытеснения оказывается возможным. Сжимаемости воды и
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породы в модели tNavigator равны 10−6 бар−1, а характерные перепады давления в рассматри-
ваемых режимах составляют от 10−3 до 10−1 бар, поэтому относительное изменение объема фаз
за счет сжимаемости пренебрежимо мало по сравнению с вкладом фазовых проницаемостей и
капиллярного переноса.

Численная реализация конечно-объемного метода
В данной работе рассматривается стандартная реализация численного решения задачи

двухфазной фильтрации методом конечных объемов [3, 4]. Используется равномерная по коор-
динате 𝑥 расчетная сетка (𝑁 — число конечных объемов). Водонасыщенность 𝑆𝑤 вычисляется в
центрах объемов, фазовые расходы — на гранях. Адвективный член в уравнении (5) аппрокси-
мируется схемой вверх по потоку. Сумма объемных расходов воды и нефти через каждую грань
ячеек равна суммарному расходу закачки 𝑄, что обеспечивает дискретную консервативность
оператора переноса. Пространственная дискретизация приводит к системе обыкновенных диф-
ференциальных уравнений относительно вектора сеточных значений водонасыщенности [5]. Ин-
тегрирование по времени выполняется неявным методом BDF (обратного дифференцирования)
с автоматическим выбором шага и порядка. Для независимой проверки результатов параметри-
ческой PINN была написана программа (FV-код) численного решения начально-краевой задачи
фильтрации (5)–(7) методом конечного объема. Программа написана на языке Python 3.12.7 с
использованием библиотек NumPy 1.26.4 и SciPy 1.13.1 [6].

Параметрическая PINN
Параметризация PINN по расходу закачки 𝑄 позволяет строить единое приближение се-

мейства решений, а не обучать отдельную сеть для каждого режима [1, 7]. В PINN реализована
модель фильтрации (5)–(7) с замыкающими соотношениями (2)–(4). Вводятся безразмерные вход-
ные параметры:

𝜉 =
𝑥

𝐿
, 𝜏 =

𝑄𝑡

𝑉𝑝
, 𝜌 =

ln(𝑄/𝑄025)

ln16
, (15)

где 𝑄025 — расход режима q025; область изменения входных переменных PINN при обучении
задается условиями 0 ≤ 𝜉 ≤ 1, 0 ≤ 𝜏 ≤ 2, 0 ≤ 𝜌 ≤ 1, что соответствует изменению расхода в
диапазоне: 𝑄025 ≤ 𝑄 ≤ 16𝑄025.

Полносвязная сеть состоит из шести скрытых слоев по 80 нейронов с гиперболическим
тангенсом в качестве функции активации; выходной линейный слой содержит два нейрона и
формирует промежуточные переменные сети 𝑎𝑠 = 𝑎𝑠(𝜉,𝜏,𝜌,𝜃) и 𝑎𝑐 = 𝑎𝑐(𝜉,𝜏,𝜌,𝜃), где 𝜃 — со-
вокупность весов и смещений сети. Входные параметры (15) приводятся к промежутку [-1,1]:
(2𝜉 − 1, 𝜏 − 1, 2𝜌 − 1). Через выходы сети задаются насыщенность и безразмерная капиллярная
составляющая потока:

𝑆𝑤 = 𝑆𝑤𝑐 +Δ𝑆
(︀
1− 𝑒−100𝜏

)︀
𝜎 (𝑎𝑆) , 𝑐𝜃 = (1− 𝜉) 𝑎𝑐, (16)

где 𝜎 (𝑎𝑆) = 1/ (1 + 𝑒−𝑎𝑆 ). Представление (16) точно обеспечивает: начальное условие (6), гра-
ницы изменения водонасыщенности 𝑆𝑤𝑐 ≤ 𝑆𝑤 ≤ 1 − 𝑆𝑜𝑟 и равенство 𝑐𝜃 = 0 на выходе (𝜉 = 1),
соответствующее граничному условию (7) для капиллярной составляющей потока.

Полный безразмерный водный поток определяется как 𝑤𝑤/𝑈 = 𝑓𝑤(𝑆𝑤) + 𝑐𝜃, где 𝑐𝜃 =
𝑐𝜃(𝜉,𝜏,𝜌,𝜃) — вспомогательная переменная сети. Связь 𝑐𝜃 с капиллярным законом не встроена в
архитектуру сети, а обеспечивается минимизацией соответствующей невязки. Введение 𝑐𝜃 как
независимой переменной сводит уравнение (5) второго порядка по 𝜉 к системе первого порядка:{︃

𝜕𝑆𝑤
𝜕𝜏 + 𝜕

𝜕𝜉 (𝑓𝑤 + 𝑐𝜃) = 0,

𝑐𝜃 − 𝜆𝑐
𝑈𝐿

𝜕𝑃𝑐𝑜𝑤
𝜕𝜉 = 0.

(17)

Производные по 𝜉 и 𝜏 в (17) вычисляются автоматическим дифференцированием при фиксиро-
ванном значении параметра 𝜌 [1].

Обучение основано на минимизации функции потерь 𝐿 (𝜃):

𝐿 (𝜃) = 𝜔1𝐿1 + 𝜔2𝐿2 + 𝜔3𝐿3 + 𝜔4𝐿4 + 𝜔5𝐿5, 𝐿𝑖 =
⟨︀
𝑟2𝑖
⟩︀
, (18)
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где 𝜔𝑖 — весовые коэффициенты, 𝐿𝑖 — среднеквадратичные невязки. Слагаемые 𝐿1 и 𝐿2 — невязки
первого и второго уравнений (17) соответственно; 𝐿3 — невязка граничного условия на входе
𝑓𝑤 + 𝑐𝜃 = 1; 𝐿4 и 𝐿5 отвечают дифференциальной и интегральной формам водного баланса (14):
в 𝐿4 сопоставляются скорость изменения средней насыщенности и разность входного и выходного
потоков, в 𝐿5 — изменение запаса воды и накопленный приток за вычетом добычи. Все невязки
вычисляются в безразмерной форме: объемные расходы нормируются на 𝑄, объемы — на поровый
объем 𝑉𝑝. Данные tNavigator и конечно-объемного решения в функцию потерь не входят.
Начальное обучение сохраненного состояния параметрической PINN включает 4200 эпох мето-
да Adam [8]. Это состояние не прошло контроль водного баланса: максимальный водный оста-
ток превышал 1% геометрического порового объема 𝑃𝑉𝑔𝑒𝑜 = 𝑚𝐴𝐿. Поэтому выполнялся второй
этап — 2400 эпох дообучения на всей временной области. Веса слагаемых в (18) изменялись с
(5, 10, 20, 50, 150) на (5, 10, 20, 75, 250), усиливая контроль дифференциального и интеграль-
ного водного баланса. Итоговой версией PINN считался результат второго этапа обучения. По-
сле обучения насыщенность определяется непосредственным вычислением сети при заданных
координатах и расходе (16). Выходные дебиты и обводненность находятся по (10), накопленные
объемы — интегрированием по (11), средняя водонасыщенность — по (13). Давление сетью не
рассчитывается, но может быть восстановлено по водонасыщенности. Программная реализация
параметрической PINN выполнена на Python 3.12.7 с использованием библиотек PyTorch 2.12.1 [9]
и NumPy [6].

Верификация PINN
При верификации параметрической PINN данные tNavigator рассматриваются как синте-

тические экспериментальные данные, а конечно-объемное решение — как эталонное численное
решение. Это позволяет разделить две составляющие погрешности: погрешность, обусловленную
принятыми физическими допущениями и выбором упрощенной модели переноса, и погрешность
собственно нейросетевой аппроксимации.

Пусть 𝑦
(𝐴)
𝑗 — значение одной из интегральных характеристик в 𝑗-м отчетном состоянии

(𝑗 = 1, . . . ,𝑀 , 𝑀 = 51, 𝑃𝑉 𝐼1 = 0). Индекс 𝐴 ∈ {TN,FV,PINN} указывает источник данных:
tNavigator, FV-код или параметрическая PINN. В качестве меры отклонения используется сред-
неквадратическая ошибка, нормированная на размах эталонного ряда (NRMSE):

NRMSE𝐴,𝐵 (𝑦) = 100

⎯⎸⎸⎸⎷ 1

𝑀

𝑀∑︁
𝑗=1

(︃
𝑦
(𝐴)
𝑗 − 𝑦

(𝐵)
𝑗

𝑅𝐵

)︃2

, 𝑅𝐵 = max
𝑗

𝑦
(𝐵)
𝑗 −min

𝑗
𝑦
(𝐵)
𝑗 . (19)

Здесь 𝐴 — проверяемый ряд, 𝐵 — эталонный ряд. Для сравнений результатов расчетов из разных
источников вводятся обозначения: (FV,TN), (PINN,FV), (PINN,TN).

Таблица 2
NRMSE интегральных характеристик вытеснения

Величина
NRMSEFV,TN

q025

NRMSEPINN,FV

q025

NRMSEPINN,TN

q025

NRMSEPINN,TN

q100

NRMSEPINN,TN

q400

Нефтяной дебит 1,227 0,478 1,123 1,308 1,182

Водный дебит 1,245 0,492 1,135 1,340 1,215

Обводненность 1,259 0,492 1,152 1,347 1,217

Накопленная
нефть

1,096 0,322 1,403 1,196 1,500

Накопленная вода 0,258 0,071 0,323 0,269 0,328

Средняя водонасы-
щенность

1,116 0,439 1,271 1,185 1,232

В таблице 2 представлены результаты верификации параметрической PINN для трех ре-
жимов вытеснения. Данные демонстрируют согласованность результатов расчетов tNavigator,
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FV-кода и параметрической PINN по всем шести интегральным характеристикам вытеснения,
при этом расхождения составляют не более 1,5 %. Сравнение FV-кода и tNavigator в режиме
q025 показывает, что FV-код, в котором реализована несжимаемая модель (5)–(7), воспроизво-
дит данные интегральных характеристик, полученных в tNavigator. Расхождения обусловлены
различием в реализованных моделях, использованных численных методах, их программных реа-
лизациях и представлениях фазовых зависимостей.

Рис. 1. Характеристики вытеснения в режиме q025. Незакрашенные кружки — tNavigator;
красная пунктирная линия — метод конечных объемов; синяя сплошная линия —

параметрическая PINN

Сопоставление PINN и FV-кода, в которых реализована одна и та же математическая мо-
дель (5)–(7), характеризует погрешность самой нейросетевой аппроксимации и показывает, что
PINN решает задачу фильтрации для режима q025 не хуже конечно-объемного кода (расхож-
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дения менее 0,5 %). Сравнение PINN и tNavigator для трех режимов закачки отражает рас-
хождение, обусловленное, в основном, различием математических моделей. Поскольку данные
tNavigator для режима q100 не использовались при обучении и настройке сети, согласование на
промежуточном расходе без дообучения и повторного выбора весов подтверждает способность па-
раметрической PINN интерполировать интегральные характеристики внутри рассматриваемого
диапазона расходов. При этом уровень ошибок в режиме q100 сопоставим по величине с ошибками
для q025 и q400 (таблица 2).

Рис. 2. Характеристики вытеснения в режиме q100. Незакрашенные кружки — tNavigator;
синяя сплошная линия — параметрическая PINN

На рисунке 1 сопоставлены результаты трех расчетов: tNavigator, FV-кода и парамет-
рической PINN. Все три решения качественно совпадают: кривые визуально перекрываются в
масштабе рисунка, что согласуется с данными таблицы 2. На рисунке 2 приведено аналогичное
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сопоставление для режима q100. Кривые параметрической PINN и tNavigator визуально совпа-
дают во всем диапазоне PVI.

Заключение
Разработана параметрическая по расходу закачки PINN для решения задачи двухфазной

фильтрации. Обучение PINN основано только на физических закономерностях и ограничени-
ях, без подгонки к наблюдаемым кривым. Показано, что погрешность нейросетевой аппроксима-
ции не превышает погрешности независимого конечно-объемного решения относительно данных
tNavigator. Результаты верификации на режиме q100, который не использовался при обучении,
демонстрируют способность параметрической PINN интерполировать интегральные характери-
стики без дообучения.
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