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ABSTRACT  
We present to the readers a slightly abridged and adapted translation of the article “Expedite quantification of 
landslides using wireless sensors and artificial intelligence for data controlling practices” by Indian and Saudi 
Arabian researchers. This work was published in the peer-reviewed journal “Computational Intelligence and 
Neuroscience” by the Hindawi Publishing Corporation under the CC BY 4.0 license. This license permits copying and 
distributing the article in any medium and format, adapting, modifying, and creating new works based on it for any 
purpose, including commercial use, provided that the original source is referenced. In our  case, the full reference to 
the original source is provided at the end of the translation.  

EXPEDITE QUANTIFICATION OF LANDSLIDES USING WIRELESS 
SENSORS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR DATA 
CONTROLLING PRACTICES 

Accepted for publication 29.09.2025 
Published 25.11.2025 
 

Возможности беспроводных сенсорных сетей позволили разработать крупномасштабные системы внутреннего 
мониторинга. Датчики могут играть большую роль в прогнозировании оползней: в составе беспроводной 
локальной сети они могут эффективно работать для картирования, выявления, анализа и прогнозирования 
оползневых процессов и явлений в удаленных районах и т.д. Беспроводная сенсорная сеть (БСС) состоит из 
автономных датчиков, распределенных в пространстве для мониторинга физических и других параметров 
окружающей среды, таких как температура, звук, давление и др. Соответствующий сервис дистанционного 
управления включает в себя систему мониторинга с получением расширенной информации и помогает 
пользователю понять проблему и сфокусироваться на ней, если работа БСС говорит о возможности 
катастрофического события и может в перспективе отследить его.  
В данной публикации показана эффективность применения беспроводных сенсорных сетей и алгоритмов 
искусственного интеллекта (ИИ), в частности логистической регрессии, для мониторинга оползней в реальном 
времени. БСС выполняет наблюдение за факторами, вызывающими оползни, такими как количество 
атмосферных осадков, влажность грунта, поровое давление воды и смещения, в режиме реального времени. В 
статье рассматриваются проблемы, связанные с отслеживанием поведения склонов, а также результаты 
анализа данных, позволяющие их решать. Использование БСС и ИИ дает возможность мониторинга развития 
быстрых оползней в режиме реального времени. Предложенная система продемонстрировала выполнение 
мониторинга оползней в реальном времени, необходимое для своевременного информирования людей об 
опасных ситуациях через систему оповещения.  
 
КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА:  
оползни; оползневая опасность; оперативный мониторинг оползней; прогннозирование оползней; беспроводные 
датчики; беспроводная сенсорная сеть; искусственный интеллект; машинное обучение; логистическая 
регрессия; метод опорных векторов; стохастический градиентный спуск.  
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Кширсагар П.Р., Манохаран Х., Касим С., Кхан А.И., Алам М.М., Абушарк Ю.Б., Абера В. Оперативная количественная 
оценка оползневой опасности с использованием беспроводных датчиков и управления данными на основе 
искусственного интеллекта (сокр. пер. с англ.) // Геоинфо. 2025. Т. 7. № 3. С. 54–67. DOI:10.58339/2949-0677-2025-
7-3-54-67.  



ПЕРЕВОДНЫЕ СТАТЬИ

56 «ГеоИнфо» | 3­2025

ВВЕДЕНИЕ ► 
Каждыи год почти в каждом регионе 

происходят сотни оползнеи. Они слу-
чаются все чаще под деиствием много-
численных факторов, таких как измене-
ния климата, деятельность человека и 
особенности рельефа [1]. Такие собы-
тия обычно случаются во время силь-
ных дождеи, когда изменяются уровни 
подземных вод. В  редких случаях 
оползни сходят неожиданно, когда ни-
кто не предвидел етого. Для отслежива-
ния изменении незначительных елемен-
тов с целью прогнозирования и своевре-
менного выявления оползнеи необхо-
дим постоянныи мониторинг. 

Оползни со склонов могут представ-
лять угрозу для расположенных побли-
зости здании и сооружении [2]. Основ-
ная цель мониторинга оползнеи – защи-
та людеи и етих строительных объектов. 
При существующих технологиях мо-
дель может охватить огромную терри-
торию, на которои возможны оползни. 
Но систему мониторинга невозможно 
развернуть во всех опасных местах, что-
бы полностью защитить жителеи и зоны 
движения транспорта [3]. В дополнение 
к получению информации для разра-
ботки мер по улучшению характеристик 
грунтовых массивов, слагающих скло-
ны, еще однои целью мониторинга яв-
ляется своевременное и точное выявле-
ние оползнеи. 

Одним из наиболее еффективных ин-
струментов для оперативного оповеще-
ния о природных или техногенных бед-

ствиях является искусственныи интел-
лект (ИИ). И здесь критически важно ис-
пользование беспроводных сенсорных 
сетеи (БСС), в том числе и для своевре-
меннго оказания медицинскои помощи 
в условиях таких катастроф, как ополз-
ни. БСС могут работать крупномасштаб-
но с обеспечением масштабируемости, 
гибкости, минимального технического 
обслуживания и т.д. [2, 3]. Несмотря на 
такие ограничения, как небольшои объ-
ем памяти, низкие мощность и пропуск-
ная способность, беспроводные сенсор-
ные сети все равно являются одними из 
лучших систем мониторинга в режиме 
реального времени, поскольку могут ра-
ботать в опасных условиях и характери-
зуются низкими требованиями к техни-
ческому обслуживанию.  

За последние два десятилетия мно-
гие системы ИИ широко использова-
лись в том числе для сеисмического 
анализа. Основные преимущества под-
ходов на основе искусственного интел-
лекта заключаются в обеспечении точ-
ности количественных оценок и повто-
ряемости результатов, в способности 
анализировать влияние различных фак-
торов и возможности постоянного усо-
вершенствования [4].  

БСС можно рассматривать как систе-
му для прогноза состояния грунтовои 
среды. Предлагаемая модель мониторин-
га оползнеи с использованием ИИ пред-
ставлена на рисунке 1. На нем показана 
интеграция множества датчиков, беспро-
водных узлов, серверов, шлюзов и ин-

струментов прогнозирования с помощью 
искусственного интеллекта [5]. Ета си-
стема интегрирована в структуру склона, 
предрасположенного к оползням, для 
постоянного мониторинга параметров, 
влияющих на оползнеобразование, с по-
мощью инклинометров, диелектриче-
ских датчиков влажности, геофонов, 
тензометров и пьезометров [6]. Страте-
гически продуманное размещение бес-
проводных узлов в грунтовом массиве 
позволяет создать единую беспроводную 
ячеистую сеть для передачи информа-
ции с датчиков на компьютер через про-
межуточные беспроводные узлы.  

БЕСПРОВОДНАЯ СЕНСОРНАЯ 
СЕТЬ ► 

Для мониторинга, проверки, хране-
ния и отображения данных, получен-
ных через беспроводные узлы, связан-
ные с множеством датчиков, а также 
для отправки местным органам власти 
и населению аудиовизуальных оповеще-
нии, SMS-сообщении и предупрежде-
нии по електроннои почте о возможном 
сходе оползнеи используются алгорит-
мы прогнозирования етих событии на 
основе искусственного интеллекта.  

Источник питания беспроводных уз-
лов пополняется с помощью солнечнои 
панели, заложеннои в конструкцию си-
стемы [7, 8]. 

Обзор литературы ► 
Джорджетти и др. [1] использовали се-

ти геологических датчиков и датчиков 

The power of wireless network sensor technologies has enabled the development of large-scale in-house monitoring 
systems. The sensor may play a big part in landslide forecasting where the sensor linked to the WLAN protocol can 
usefully map, detect, analyze, and predict landslide distant areas, etc. A wireless sensor network (WSN) comprises 
autonomous sensors geographically dispersed for monitoring physical or environmental variables, comprising 
temperature, sound, pressure, etc. This remote management service contains a monitoring system with more 
information and helps the user grasp the problem and work hard when WSN is a catastrophic event tracking prospect.  
This paper illustrates the effectiveness of Wireless Sensor Networks and artificial intelligence (AI) algorithms (i.e., 
Logistic Regression) for landslide monitoring in real-time. The WSN system monitors landslide causative factors such 
as precipitation, Earth moisture, pore-water-pressure, and motion in real-time. The problems associated with land life 
surveillance and the context generated by data are given to address these issues. The WSN and AI give the option of 
monitoring fast landslides in real-time conditions. A proposed system in this paper shows real-time monitoring of 
landslides to preternaturally inform people through an alerting system to risky situations. 
 
KEYWORDS: 
landslides; landslide hazard; operational landslide monitoring; landslide prediction; wireless sensors; wireless sensor 
network; artificial intelligence; machine learning; logistic regression; support vector machine; stochastic gradient 
descent.  
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движения. Всякии раз, когда значение па-
раметра, полученное узлом, превышало 
заданныи порог, соответствующая ин-
формация передавалась в удаленныи 
центр. Активировались датчики движе-
ния. Можно устанавливать колонны дат-
чиков под землеи – в специально пробу-
ренных вертикальных скважинах глуби-
нои, например, 30 м. Точность измерении 

порового давления и смещении грунта на 
разнои глубине можно повысить без ис-
пользования камер благодаря большому 
количеству интеллектуальных устроиств.  

Канунго и др. [3] обсудили установку 
специального телескопа для мониторин-
га оползня Пакхи в Гархвальских/Запад-
ных Гималаях в Индии в режиме реаль-
ного времени. Цель заключалась в вы-

явлении механики движения етого опас-
ного оползня. Такои метод является до-
рогостоящим и нецелесообразным. Од-
нако можно установить пороговое коли-
чество атмосферных осадков и при его 
превышении отправлять соответствукю-
щую информацию через систему опове-
щения (на основе данных, полученных 
от автоматических метеостанции).  

Рис. 1. Мониторинг оползнеи с использованием беспроводных датчиков и искусственного интеллекта 
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Сурьяванши и Дешпанде [4] исполь-
зовали различные виды датчиков. В том 
числе они рассмотрели подходы к соз-
данию беспроводных сенсорных сетеи 
для непрерывного мониторинга ополз-
невых рисков в опасных местах. Их ис-
следование включало применение мно-
жества сетевых интерфеисов для пере-
дачи данных с помощью технологии 
беспроводнои связи ZigBee, WI-FI в 
удаленные аналитические центры. В не-
которые системы также был встроен мо-
дуль GSM для передачи тревожных 
оповещении по мобильнои связи жите-
лям близлежащих раионов.  

Веи Чень и др. [5] рассказали о по-
следних оползневых событиях, послед-
ствия которых становились все более 
серьезными, а различные исследования 
по борьбе с ними и защите от них стали 
привлекать все больше внимания. Од-
нои из основных тем исследовании ста-
ла возможность прогнозирования пред-
расположенности территории к ополз-
ням в зависимости от уровнеи грунто-
вых вод, что может быть использовано 
для планирования и проектирования в 
сферах землеустроиства и градострои-
тельства в холмистых раионах.  

Сюидун [7] исследовал возможность 
использования такого ансамблевого ме-
тода машинного обучения, как стекинг. 
При етом в качестве базовых методов 
обучения были выбраны: метод опор-
ных векторов, искусственная неиронная 
сеть, логистическая регрессия и наив-
ныи баиесовскии классификатор. Для 
оценки уровнеи их значимости совмест-
но применялись метод повторнои вы-
борки и корреляционныи анализ по 
Пирсону.  

Ван Хоа и Такаяма [8] описали бес-
проводную сенсорную сеть для обнару-
жения катастроф в удаленных раионах. 
Конструкция етои системы включала три 
компонента: локальную систему узлов, 
облачную систему и центральную систе-
му (систему управления). Была разрабо-
тана подходящая программа управления, 
в которои центральная система распре-
деляла несколько типов данных (данные 
узлов, локальнои системы узлов и др.) 
по группам для мониторинга состояния 
поля (текущего состояния территории) и 
состояния удаленных узлов. Централь-
ная система и облачная система могли 
управляться с использованием аналогич-
ных наборов данных.  

В работе [9] рассматриваются сле-
дующие из наиболее распространенных 
типов оползнеи. Ротационные/враща-
тельные оползни имеют поверхность 
скольжения выпуклои формы, то есть 

в виде обратнои стороны ложки, и дви-
жутся более или менее вращательно (во-
круг горизонтальнои оси. – Ред.). Транс-
ляционные/поступательные оползни 
характеризуются перемещением основ-
нои массы дисперсных и скальных грун-
тов вперед/наружу или вниз и вперед/на-
ружу (часто по плоскои или слегка на-
клоннои поверхности скольжения. – 
Ред.) с минимальным присутствием вра-
щения или обратного наклона. В по-
следних двух случаях может происхо-
дить опрокидывание (topple) – когда от-
дельныи фрагмент скального грунта от-
деляется, отклоняется или движется 
вперед, вращаясь, падая, отскакивая или 
катясь вниз по склону. При мониторин-
ге территории беспроводнои сенсорныи 
узел преобразует аналоговые данные, 
поступившие от датчика, в количествен-
ную информацию, необходимую для то-
го, чтобы машина могла их восприни-
мать. Кроме того, ети данные передают-
ся на шлюз. Микропроцессор беспро-
воднои сенсорнои сети, основаннои на 
поправке IEEE 802.15.4e к стандарту IE-
EE 802.15.4, включает беспроводнои 
приемопередатчик, источник питания, 
модуль енергосбережения и микроконт-
роллер, осуществляющии сбор аналого-
вых сигналов, поступающих от датчи-
ков [10]. Программное обеспечение, 
встроенное в микросхему, обеспечивает 
возможность подключения сенсорных 
узлов к любому узлу, расположенному 
вблизи территории мониторинга, с ис-
пользованием функции самоорганиза-
ции. Подключенное устроиство анали-
зирует полученную информацию и пе-
редает ее с использованием метода по-
шаговои/прыжковои передачи (hopping 
technique) на сенсорныи узел и даль-
ше [11]. Посредством многоступенча-
тои/многопрыжковои маршрутизации 
данные наблюдении передаются через 
ряд сетевых узлов и достигают шлюза.  

Оползни – ето очень сложные процес-
сы и явления, на которые влияют не-
сколько факторов, включая количество 
дождевых осадков, сеисмические собы-
тия, погодные условия, динамику влаж-
ности, поровое давление, дренаж, по-
движки склонов и др. В настоящее вре-
мя для мониторинга оползнеи имеется 
множество технологии дистанционного 
зондирования с использованием спутни-
ковых наблюдении [12]. Основным пре-
имуществом таких подходов является то, 
что они позволяют обследовать огром-
ные территории с высоким простран-
ственным разрешением и возможностью 
трехмерного анализа. Методы дистан-
ционного зондирования хорошо подхо-

дят для картирования уязвимостеи, рис-
ков и последствии катастроф. Но они 
имеют такое ограничение, как отсут-
ствие возможностеи для полноценного 
мониторинга в режиме реального време-
ни, поскольку ето требует долгосрочных 
повторных наблюдении со спутников 
[1, 13]. Для отслеживания огромных 
объемов подповерхностнои среды при-
меняются неинвазивные геофизические 
исследования с использованием сеисми-
ческих, електромагнитных, георадиоло-
кационных/георадарных, електротомо-
графических и многих других методов. 
Однако ети методы являются косвенны-
ми и приводят к неоднозначным выво-
дам, что ограничивает их использование 
для достоверных оповещении [14]. 

Проведение мониторинга оползнеи 
основано на использовании геотехниче-
ского оборудования – екстензометров, 
инклинометров, пьезометров и др., поз-
воляющих проводить точные измере-
ния. Но такие измерения ограничи-
ваются небольшими участками, на ко-
торых установлено то или иное устрои-
ство. Системы, основанные на примене-
нии подобных инструментов, все же мо-
гут использоваться для наблюдении за 
оползнями, угрожающими важным ли-
неиным объектам инфраструктуры, но 
они имеют ограничение по охвату тер-
ритории при региональном мониторин-
ге. Применение етих методов является 
чрезвычаино сложным и дорогостоя-
щим, требующим мощного и трудно-
управляемого оборудования для работы 
в тяжелых условиях с максимальнои 
еффективностью и только при специа-
лизированнои експлуатации. Поетому в 
деиствительности их можно использо-
вать в основном для дополнительных 
исследовании в целях уточнения, дета-
лизации [15]. 

Обзор недавних публикаций ► 
Авторы однои из недавних стать-

еи [16] разработали модель мониторин-
га путем поиска всех возможных спосо-
бов обнаружения оползнеи с использо-
ванием различных подходов, таких как 
анализ изображении и оценка предрас-
положенности к оползням, преимуще-
ственно с прогнозированием потенци-
альных оползнеи дистанционно. Но вы-
деление на изображениях нужнои ин-
формации является сложнои задачеи, 
которую нельзя решить с помощью оце-
ночных процедур. Поетому, следуя мо-
дели дистанционнои съемки, авторы ра-
боты [17] интегрировали программное 
обеспечение для поиска и интерпрета-
ции всех неявных особенностеи. Одна-
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ко при таком типе выявления ополз-
неи получается больше ошибок, поето-
му для повышения точности приме-
няются программы, позволяющие об-
рабатывать описания на естественном 
языке и интегрированные с предвари-
тельно полученными знаниями о вы-
явлении оползневых зон на основе на-
блюдаемых данных. При расширении 
етои программнои модели было прове-
дено моделирование с помощью про-
граммы на языке Python [18] в целях 
выполнения анализа всех неглубоких 
оползнеи на конкретнои территории, на 
которои в случае обильных дождеи мо-
жет произоити инициирование или ак-
тивизация  оползнеи. В качестве новои 
технологии также был предложен метод 
картирования, учитывающии опреде-
ленные аспекты окружающеи сре-
ды [19], что является достаточно при-
емлемои моделью с комплекснои пара-
метрическои оценкои.  

Недостаточно изученные 
вопросы и обоснование 
необходимости исследований ► 

С другои стороны, економически еф-
фективнои и широко применяемои мо-
делью своевременного предупреждения 
об оползневои опасности на основе по-
роговых количеств дождевых осадков 
является система раннего оповещения. 
Однако такие предупреждения подвер-
жены большому количеству ложных сра-
батывании и не дают хорошего решения 
либо из-за недостатка необходимои ин-
формации, либо из-за отсутствия дета-
лизированных данных о количестве дож-
девых осадков в пространстве и во вре-
мени. Оповещения об опасности на 
большои территории являются весьма 
общими и могут быть уточнены для при-
менения в конкретном месте. Кроме то-
го, необходимы данные наблюдении за 
осадками за много лет, чтобы их можно 
было сопоставить с реальными оползне-
выми событиями [16–21]. Пороговые ко-
личества осадков имеют широкии диа-
пазон значении. Кроме того, мониторинг 
лишь одного важного параметра, связан-
ного с оползнеобразованием, недостато-
чен для уверенного решения проблемы 
раннего предупреждения об оползнях.  

Цели исследований ► 
Главная цель заключается в разработ-

ке высокоточных методов измерении и 
беспроводнои мультисенсорнои сети 
для сбора значении различных парамет-
ров, включая поровое давление воды, 
влажность грунта, характеристики сеис-
мических колебании и количество дож-

девых осадков, для формирования точ-
ных ранних предупреждении, привязан-
ных к конкретным участкам. Для обес-
печения достаточнои достоверности, на-
дежности и своевременности ранних 
оповещении был использован метод, ос-
нованныи на данных. На основе много-
параметрических данных применяются 
алгоритмы искусственного интеллекта с 
учетом следующих ограничении:  
1) на основе измерении количества 
осадков и порового давления можно по-
лучить прогноз устоичивости склона 
только на ближажишие 24 часа;  
2) чтобы спрогнозировать состояние 
склона на ближаишее время, нужны 
статистические данные на основе ана-
лиза прошлых событии. 

Прогнозирование значении парамет-
ров склоновых процессов в режиме ре-
ального времени стало возможным бла-
годаря алгоритмам искусственного ин-
теллекта, которые позволяют создавать 
надежно функционирующие системы 
для работы в условиях чрезвычаиных 
ситуации, когда недоступны точные 
данные. Еще одним использованием 
ИИ для работы с данными, получаемы-
ми от мультисенсорнои системы, яв-
ляется то, что информация о состоянии 
склона, накопленная и проанализиро-
ванная за несколько лет, может приме-
няться в качестве виртуального датчи-
ка, тогда как реальные датчики могут 
быть перенесены в другие места в целях 
ведения там измерении для расшире-
ния базы данных.  

По сравнению с данными реальнои 
БСС, все ранние предупреждения за 24 
часа до потери устоичивости склона, 
а также прогнозы в режиме реального 
времени, полученные с помощью ИИ, 
проходят валидацию.  

ЦЕНТР УПРАВЛЕНИЯ ДАННЫМИ. 
МОДЕЛЬ СИСТЕМЫ ► 

Рассматриваемыи метод обеспечива-
ет непрерывную передачу данных на-
блюдении от сенсорных узлов в центр 
управления данными (ЦУД). В состав 
ЦУД входят сервер базы данных и ана-
литическии модуль, которыи анализи-
рует информацию о состоянии грунта и 
выполняет моделирование для оценки 
вероятности возникновения оползня. 
Информация по сети передается в ре-
жиме реального времени вместе с ре-
зультатами анализа данных. Для опове-
щения специалистов о риске схода 
оползнеи, состоянии сети и контроле 
компонентов системы добавляются 
службы оповещения, такие как елек-
тронная почта, служба коротких со-

общении (SMS) и служба мультимедии-
ных сообщении (MMS) [12]. Использо-
вание широкополоснои мобильнои свя-
зи с пакетнои передачеи данных обес-
печивает возможность загрузки инфор-
мации в режиме реального времени не-
посредственно на веб-страницу. В си-
стеме в том числе ведется постоянныи 
мониторинг оставшегося заряда акку-
муляторов и скорости их зарядки от 
солнечных панелеи. Также анализи-
руются данные всех беспроводных и 
геологических датчиков для выявления 
неисправных узлов и сенсорных си-
стем [13]. С помощью механизма обрат-
нои связи непрерывно изменяется ча-
стота опроса геофизических датчиков в 
зависимости от изменении погодных 
условии в режиме реального времени.  

Данные беспроводнои сенсорнои се-
ти обрабатываются в режиме реального 
времени Центром управления данными, 
расположенным на территории етои се-
ти. При етом:  
1) есть ограничения по интенсивности 
и длительности непрерывного выпаде-
ния осадков;  
2) важным фактором является коеффи-
циент устоичивости склона (factor of sa-
fety, FoS);  
3) регистрируются шумы и вибра-
ции, вызванные работои датчиков 
движения. 

Если объединенить значения угла на-
клона, показателеи своиств грунта и по-
рового давления в заданном месте ув-
лаженного склона, то полученная функ-
ция будет отражать условия устоичиво-
сти склона и ее можно будет вычислить. 
Ету статистику (функцию результатов 
наблюдении) можно представить в виде 
безразмернои сетки [12, 13]. Коеффи-
циент устоичивости, или коеффициент 
запаса устоичивости (FoS), в модели Аи-
версона (Iverson) определяется по сле-
дующеи формуле:  

 

         ,         (1) 
 

где Fg – фактор уклона, Fj – гидрогеоло-
гическии фактор, Fd – фактор сцепления 
грунта, определяемые по формулам: 

 

                   
,                   (2) 

 
 

,     (3) 
 
 

            
,         (4) 

 
где θ – угол внутреннего трения грунта; 
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β – угол наклона поверхности грунта; 
d – удельное сцепление грунта; ρr – 
удельныи вес грунта, средневзвешен-
ныи по глубине; ρj – удельныи вес грун-
товых вод; PWP(S,t) – функция порово-
го давления воды, изменяющаяся во 
времени и пространстве и связанная с 
гидростатическим напором, которая яв-
ляется быстро корректирующим коеф-
фициентом в уравнении (3).  

Значения θ, d и ρr определяются с по-
мощью полевых испытании грунта, тогда 
как β и ρj являются константами. При 
увеличении порового давления (PWP) 
снижается еффективное напряжение и 
уменьшается прочность грунта [1].  

Коеффициент устоичивости (FoS) 
определяет вероятность разрушения 
склона и представляет собои отношение 
суммарных сдвигающих вниз по склону 
сил (включая силу тяжести) к суммар-
ным удерживающим силам (включая 
сопротивление поровому давлению). 
В идеальном случае, если ето отноше-
ние равно единице, то указанные силы 
находятся в равновесии. 

Ограничения ► 
Если коеффициент устоичивости 

превышает единицу (FoS>1), то суммар-
ное сопротивление грунта превышает 
сдвигающие силы, включая силу тяже-
сти. Следовательно, склон на соответ-
ствующзеи глубине устоичив. При уве-
личении порового давления (PWP) 
уменьшается еффективное напряжение 
и, как следствие, сопротивление грунта 
сдвигу.  

Если коеффициент устоичивости 
меньше единицы (FoS<1), то склон на 
соответствующеи глубине более подвер-
жен разрушению.  

При расчете глубины возможного 
сдвига на каждом склонном к разруше-
нию участке в использовавшеися в 
представленном исследовании системе 
раннего предупреждения об оползнях 
применялись значения порового давле-
ния по показаниям пьезометров, уста-
новленных в етих конкретных местах, 
для рассчета коеффициентов устоичи-
вости в соответствующих точках на раз-
нои глубине. Система может непрерыв-
но вести сбор таких данных в режиме 
реального времени и в етом же режиме 
анализировать изменения величин FoS 
в различных поровых зонах [14]. Коеф-
фициент устоичивости отражает веро-
ятность скорого схода оползня. Для 
оценки общеи устоичивости всего скло-
на часто используются кумулятивные 
значения FoS, полученные для несколь-
ких его участков.  

Датчики для выявления 
оползней. Параметрическая 
модель ► 

Основная цель даннои работы за-
ключалась в определении типов датчи-
ков, необходимых для мониторинга и 
выявления оползнеи. Правильныи вы-
бор геотехнических датчиков требует 
глубокого понимания природы и харак-
теристик оползневых процессов и явле-
нии, а также гидрологических и гидро-
геологических условии их распределе-
ния. В оползнеопасных регионах инду-
цированные оползни часто случаются 
после очень интенсивных дождеи или 
продолжительных дождеи среднеи ин-
тенсивности. При обильных осадках ин-
фильтрация воды в грунт, слагающии 
склон, приводит к снижению коеффи-
циента запаса устоичивости, к измене-
ниям поровых (в том числе капилляр-
ных) давлении и уровнеи подземных 
вод, уменьшению удельного сцепления 
грунта, увеличению веса грунта и сни-
жаению угла естественного откоса (угла 
устоичивого равновесия) [10–12]. Ети 
процессы активизируются, когда интен-
сивность осадков превышает способ-
ность уже водонасыщенного грунта про-
пускать воду. Наиболее важными харак-
теристиками, подлежащими мониторин-
гу для своевременного раннего пред-
упреждения об оползнях, являются: из-
менения влажности грунта и порового 
давления в нем; количество, интенсив-
ность и длительность осадков; смеще-
ния и вибрации грунта. После длитель-
ного анализа для изучения етих явлении 
были выбраны и применены геофизиче-
ские датчики следующих типов [1]. 

1. Диэлектрические датчики влаж-
ности. Были выбраны датчики влажно-
сти грунта ёмкостного типа, определяю-
щие диелектрические своиства или про-
ницаемость грунта, в котором они уста-
новлены. 

2. Пьезометры для измерения поро-
вого давления. С увеличением количе-
ства осадков дождевая вода скаплива-
ется в порах грунта и создает дополни-
тельное напряжение, которое ослабляет 
прочность грунта [2, 3]. Поетому нужны 
измерения с помощью пьезометров ма-
ятникового или тензометрического (со 
струнным тензометром) типов.  

3. Тензометры. Для контроля движе-
нии слоев грунта нужен датчик давле-
ния, подключенныи к глубиннои зондо-
вои системе датчиков (deep earth probe, 
DEP). Точность етого глубинного зонда 
должна давать возможность выявления 
нарушении (отклонении) размером 
0,5 мм на метр [5]. При установке авто-

ры настоящеи статьи использовали из-
мерения деформации с различным уси-
лением выходного сигнала (100×, 350×, 
1000×). 

4. Инклинометры. Инклинометры 
применяются для измерения движении 
слоев грунта, таких как очень медлен-
ные ползучие либо резкие смещения. В 
таких случаях необходимы высокоточ-
ные инклинометры.  

5. Геофоны. Геофоны используются 
для выявления вибрации, связанных с 
оползневыми процессами и явлениями. 
Для изучения характеристик, имеющих 
отношение к оползню, требуется оценка 
частот вплоть до 250 Гц. Точность из-
мерении не должна превышать 0,1 Гц. 
Наблюдения необходимо проводить в 
режиме реального времени [8]. 

6. Плювиометры (дождемеры, дат-
чики осадков). Влияние атмосферных 
осадков на состояние склона (в том чис-
ле на основные уровни подземных вод, 
увеличение массы слоев грунта, сниже-
ние устоичивости дисперсных или 
скальных грунтов) способно изменить 
всасывающее давление грунта и поло-
жительные градиенты давления, что мо-
жет привести к возникновению оползня 
[4, 5]. Авторы представленнои статьи 
использовали дождемер с опрокиды-
вающеися ёмкостью, переворот которои 
фиксировался датчиком с шагом  
0,001 мм осадков. Годовое количество 
осадков достигало 5000 мм.  

7. Датчики температуры. Что каса-
ется температуры, то ее изменения вы-
зывают изменения физических своиств 
грунта и подземных вод. При измере-
ниях каждые 15 минут подходит точ-
ность измерении 0,1 °C.  

Приведем формулы использованных 
статистических показателеи:  

 
 
 
 

               

(5) 
  
 
 

  

(6) 
 
 
 

где RMSE (Root Mean Squared Error) – 
корень из среднеквадратическои 
ошибки (в русскои версии: СКО  – 
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среднеквадратическое отклонение); 
MSE (Mean Squared Error) – среднек-
вадратическая ошибка (в русскои вер-
сии: (СКО)2 – квадрат среднеквадрати-
ческого отклонения, или дисперсия);  
xi – спрогнозированные значения,  – 
соответствующие фактические значе-
ния по данным наблюдении; G  – об-
щее количество переменных; Accura-
cy – точность, то есть общая доля пра-
вильных прогнозов (как положитель-
ных, так и отрицательных) от всех на-
блюдении; TP (true positive) – количе-
ство истинно положительных ответов, 
которые в деиствительности положи-
тельные и которые модель правильно 
определила как положительные; TN 
(true negative) – количество истинно 
отрицательных ответов, которые в деи-
ствительности отрицательные и кото-
рые модель правильно определила как 
отрицательные; FP (false positive) – ко-
личество ложноположительных отве-
тов, которые в деиствительности отри-
цательные, но модель ошибочно опре-
делила их как положительные; FN (fal-
se negative) – количество ложноотри-
цательных ответов, которые в деистви-
тельности положительные, но модель 
ошибочно определила их как отрица-
тельные; Sensitivity  – чувствитель-
ность, которая показывает долю реаль-
ных положительных случаев, которые 
модель правильно определила как по-
ложительные; Specificity – специфич-
ность, которая показывает долю реаль-
ных отрицательных случаев, которые 
модель правильно определила как от-
рицательные.  

Все перечисленные ранее геофизиче-
ские датчики были оснащены беспро-
водными сенсорами, которые могут в 
режиме реального времени с минималь-
ным вмешательством оператора опре-
делять значения необходимых парамет-
ров, используя указанные выше стати-
стические показатели. 

Модули сбора данных ► 
Модули сбора данных предназначе-

ны для сбора данных с геофизических 
датчиков (как аналоговых, так и цифро-
вых) в интеграции с глубинными зондо-
выми системами датчиков (deep earth 
probes, DEP). На данном уровне обес-
печивается прием цифровои информа-
ции от множества датчиков с использо-
ванием соответствующих драиверов 
[13]. Для обработки данных, поступаю-
щих от цепеи датчиков и возбуждаю-
щих/стимулирующих цепеи, исполь-
зуются аналоговые драиверы. Для вы-
явления древних событии на террито-

рии мониторинга были собраны различ-
ные источники данных – исторические 
сведения, полученные от Управления 
гражданскои обороны, а также инфор-
мация из государственных отчетов и на 
основе опросов местных жителеи [22]. 
Для прогнозирования оползневых со-
бытии и управления кешами каждого 
узла (во избежание потерь данных) тре-
буются крупные и сложные системы мо-
ниторинга. Ключевым елементом, в ко-
тором могут обрабатываться все вход-
ные и выходные сигналы беспроводных 
сенсорных узлов, является блок анализа 
данных [15].  

Основные функции етих модулеи за-
ключаются в планировании событии и 
управлении кешами в распределеннои 
системе.  

В маршрутизацию были добавлены 
четыре следующих важнеиших функ-
циональных компонента.  

1. Блок сбора данных с датчиков. 
Етот блок предназначен для обеспече-
ния надежнои связи между геофизиче-
скими датчиками и подключенным бес-
проводным сенсорным узлом через спе-
циализированные сопрягающие цепи. 
Он может получать и собирать данные 
измерении с частотои опроса датчиков, 
установленнои пользователем. Затем 
ети данные передаются в модуль управ-
ления буфернои памятью [19].  

2. Блок мониторинга состояния си-
стемы. Етот компонент отслеживает 
состояние удаленнои системы и ее уз-
лов. Функция мониторинга состояния 
узла позволяет отображать уровень его 
питания, время работы аккумулятора 
и другие необходимые параметры. 
Функция мониторинга состояния сети 
используется для регулярного обнов-
ления адресации соседних узлов с це-
лью обнаружения в сети неактивных 
узлов. Ети сетевые адреса соседних уз-
лов применяются для еффективнои 
маршрутизации данных к шлюзу зонда 
[10, 11].  

3. Блок энергосбережения. Етот блок 
обеспечивает беспроводные сенсорные 
узлы енергосберегающими технология-
ми. В него интегрирована функция уда-
ленных изменении состояния того или 
иного узла системы, то есть переключе-
нии между такими режимами, как: 
«спящии», «только мониторинг (частич-
но активныи)», «полностью рабочии/ак-
тивныи» и «отключенныи» (sleep, moni-
tor, active, off соответственно). Допол-
нительно повысить енергоеффектив-
ность может интеграция функции пере-
ключении режимов работы геофизиче-
ских датчиков [20].  

Точность и оценка качества класси-
фикации могут быть рассчитаны с ис-
пользованием следующих уравнении. 

 
 

    

(7) 
 
 

где Precision – точность положительного 
класса, то есть доля правильно предска-
занных положительных результатов сре-
ди всех случаев, которые модель опре-
делила как положительные; TP (true po-
sitive) – количество истинно положи-
тельных ответов, которые в деистви-
тельности положительные и которые 
модель правильно определила как поло-
жительные; FP (false positive) – количе-
ство ложноположительных ответов, ко-
торые в деиствительности отрицатель-
ные, но модель ошибочно определила 
их как положительные; F – F-мера, слу-
жащая для оценки качества классифи-
кации (в данном случае того, насколько 
правильно модель или система интер-
претирует данные датчиков, то есть ка-
ков общии уровень корректности и пол-
ноты оценки данных сенсорнои систе-
мы); Sensitivity – чувствительность (см. 
формулу (6)).  

ОПТИМИЗАЦИЯ С 
ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 
ИСКУССТВЕННОГО  
ИНТЕЛЛЕКТА ► 

Для оценки целесообразности ис-
пользования искусственного интеллек-
та в целях анализа и отслеживания 
оползневых процессов и явлении были 
выбраны три разных типа алгорит-
мов ИИ [15]. Использование техноло-
гии ИИ имеет ряд преимуществ, по-
скольку они могут адаптировать свою 
внутреннюю структуру к текущим дан-
ным. Кроме того, искусственныи ин-
теллект может автоматически извле-
кать информацию из больших наборов 
данных. Для включения точного метода 
анализа данных по оползням модели 
ИИ являются економически еффектив-
ными и более быстрыми в работе, чем 
традиционные модели, и могут быть 
расширены для охвата больших терри-
тории. Они способны к контролируемо-
му обучению (по прогнозированию ди-
намики изменении факторов). Их при-
менение економически еффективнее, 
чем у стандартных моделеи [16].  

В етои работе мониторинг оползнеи 
проводился с использованием трех пере-
довых подходов на основе ИИ, которые 
различаются по сложности. Для оценки 
их еффективности были использованы 
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следующие методы: алгоритм стохасти-
ческого градиентного спуска (Stochastic 
Gradient Descent Algorithm, SGDA), ло-
гистическая регрессия (Logistic Regres-
sion, LR) и машина/метод опорных век-
торов (Support Vector Machine, SVM). 
Ети методы будут рассмотрены ниже.  

Алгоритм стохастического 
градиентного спуска ► 

Стохастическии градиентныи спуск 
представляет собои значительно упро-
щенныи метод по сравнению с тради-
ционным градиентным спуском, по-
скольку по етому алгоритму для вычис-

ления градиента функции потерь при 
решении задачи оптимизации етои 
функции используется только одна не-
большая случаиная обучающая выбор-
ка, а не весь набор данных при каждом 
обновлении параметров (ето итера-
ционныи алгоритм оптимизации в ма-

Рис. 2. Предлагаемая блок-схема применения метода опорных векторов для обнаружения оползнеи с использованием функции ядра. 
Расшифровка аббревиатур: ИИ – искусственныи интеллект; СКО – среднеквадратическое отклонение (в англиискои версии – RMSE, 
Root Mean Squared Error – корень из среднеквадратическои ошибки); (СКО)2 – квадрат среднеквадратического отклонения, или 
дисперсия (в англиискои версии – MSE, Mean Squared Error – среднеквадратическая ошибка) 



TRANSLATED ARTICLES

63«ГеоИнфо» | 3­2025

шинном обучении, которыи корректи-
рует внутренние параметры моделеи 
для минимизации функции потерь. Он 
выполнет аппроксимацию градиента 
функции потерь для всего набора дан-
ных на основе градиента потерь, вычис-
ленного только для однои случаино вы-
браннои обучающеи выборки, в отли-
чие от обычного градиентного спуска, 
при котором каждыи раз обрабатыва-
ется весь набор данных. – Ред.). Размер 
используемои мини-выборки (батча, 
пакета данных) из общего набора дан-
ных определяется количеством обучаю-
щих данных для классификатора, ко-
торые одновременно обрабатываются 
моделью/классификатором за один 
шаг обучения [17]. Из-за небольшого 
размера батча сходимость при рас-
сматриваемом методе может обнов-
ляться чаще, чем при обычном гради-
ентном спуске. В предельных случаях 
при размере батча, равном единице, 
достигается наибольшая частота об-
новлении весов и используется более 
простои метод, напоминающии обуче-
ние перцептрона (простеишего вида 
неироннои сети, которыи обычно об-
учается методом онлаин-обновлении, 
то есть по одному примеру за шаг. – 
Ред.). При работе алгоритма стохасти-
ческого градиентного спуска веса 
классификатора/модели обновляются 
по следующеи формуле:  

 
 

, (8) 
 

где Q – размер батча; P – метапара-
метр, регулирующии уровень защиты 
модели от переобучения (определяю-
щии степень регуляризации модели); 
R – счетчик итерации; βy – скорость об-
учения; Rg  – весовои коеффициент 
(вес) параметра; L(i,R) – условная ло-
гарифмическая правдоподобность для 
i-го обучающего наблюдения (примера, 
объекта выборки).  

Логистическая регрессия ► 
Одним из распространенных числен-

ных методов для измерения предраспо-
ложенности территории к оползням яв-
ляется логистическая регрессия (кото-
рая позволяет предсказать вероятность 
наступления события на основе истори-
ческои информации путем подгонки 
данных к логистическои кривои.  – 
Ред.). Етот метод определяет многомер-
ную зависимость между набором неза-
висимых переменных (предикторов) и 
зависимои переменнои. Могут исполь-
зоваться циклические, периодические 
переменные или оба их типа [15, 16].  

Алгоритм логистическои регрессии 
рассчитывает вероятность возникнове-
ния конкретного оползня по наиболь-
шему прогнозируемому значению. При 
решении задачи предсказания схода 
оползня объектом выборки (наблюдени-
ем) является один случаи с зависимои 
переменнои (есть оползень или нет 
оползня). Етот алгоритм можно выра-
зить следующим образом: 

 

                  
,                (9) 

 
где A – вероятность произошедшего в 
прошлом оползневого события; h – ве-
личина, определяемая по следующеи 
формуле:  

 
       , (10) 

 
где n – общее число факторов; b0 — ин-
терсепт модели (то есть свободныи 
член – значение зависимои переменнои, 
которое наблюдается при нулевых 
значениях всех независимых перемен-
ных. – Ред.); bi, где i = 1, 2, …, n, – ре-
грессионные коеффициенты; zi, где i = 1, 
2, …, n, – значения/признаки факторов.  

Метод/машина опорных 
векторов ► 

Один из известных методов катего-
ризации, предложенных в 1990-х го-

дах, – машина опорных векторов. Он 
считается одним из наиболее гибких 
методов во многих отношениях и дает 
превосходные результаты [18]. В мето-
де опорных векторов при машинном 
обучении используются функции яд-
ра, или просто ядра, для расширения 
пространства функции и определения 
уровня сходства между двумя наблю-
дениями, являющимися объектами об-
учающеи выборки, в пространстве 
признаков (то есть сходства между 
векторами признаков), чтобы смодели-
ровать нелинеиную границу при реше-
нии задачи классификации под конт-
ролем обучающеи выборки (контроли-
руемои классификации). Например, 
следующая формула определяет по-
пулярное ядро, называемое радиаль-
ным (то есть ядром на основе радиаль-
нои функции):  

 

     
, (11) 

 
где dji, dj’i – j-я пара наблюдении для i-
го предиктора (значения, признака); p – 
число предикторов (значении, призна-
ков); θ – параметр настроики, учиты-
вающии гладкость/плавность границы 
решения; U – функция ядра.  

РЕЗУЛЬТАТЫ ► 
В ходе мониторинга оползнеи боль-

шое значение имеет проверка работы 
модели. Для ее выполнения использо-
вались различные статистические ме-
тоды, однако традиционные стандарты 
проверки до сих пор вызывают спо-
ры [19]. Для оценки точности прогно-
зов применялись: чувствительность 
(sensitivity), специфичность (specificity), 
точность (Accuracy, ACC), F-мера (F), 
СКО – среднеквадратическое отклоне-
ние (в англиискои версии – RMSE, Root 
Mean Squared Error – корень из сред-
неквадратическои ошибки); (СКО)2 – 
квадрат среднеквадратического откло-
нения, или дисперсия (в англиискои 

Таблица 1. Результаты диагностики мультиколлинеарности факторов, влияющих на возникновение 
оползней 

Фактор/признак

Статистические показатели коллинеарности

Толерантность (tolerance=1/VIF) Фактор/коэффициент инфляции 
дисперсии (Variance Inflation Factor, VIF)

Крутизна склона 0,799 1,176

Експозиция/ориентация склона 0,689 1,780

Высота склона 0,456 2,768

Плановая кривизна склона 0,675 1,499

Количество дождевых осадков 0,411 2,458
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версии – MSE, Mean Squared Error – 
среднеквадратическая ошибка). В таб-
лице 1 представлены значения так на-
зываемого фактора/коеффициента ин-
фляции дисперсии (VIF, Variance Infla-
tion Factor), то есть меры мультиколли-
неарности между предикторами в мо-

дели регрессии или машины опорных 
векторов, а  также значения толерант-
ности (tolerance=1/VIF) для пяти рас-
смотренных в даннои работе факторов, 
которые обусловливают возникновение 
оползнеи. Анализ показал, что макси-
мальное значение VIF равно 2,768, 

а максимальная величина толерантно-
сти составляет 0,456. Ето соответству-
ет критическим значениям (толерант-
ности более 0,1 или VIF менее 10) 
и демонстрирует отсутствие мульти-
коллинеарности среди пяти парамет-
ров, влияющих на возникновение 

Рис. 3. Иллюстрация отсутствия мультиколлинеарности среди пяти параметров, влияющих на возникновение оползнеи: крутизны (а), 
експозиции (б), высоты (в), плановои кривизны (г) склона, а также количества дождевых осадков (д). VIF (Variance Inflation Factor) – 
фактор/коеффициент инфляции дисперсии, то есть мера мультиколлинеарности между предикторами. (Следует отметить, что авторы 
исходнои статьи (Kshirsagar et al., 2022) не расшифровали цветовые обозначения для рисунков «б»–«д». – Ред.)
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оползнеи, что проиллюстрировано на 
рисунке 3.  

Етот анализ показал, что мониторинг 
оползнеи возможен с использованием ис-
кусственного интеллекта (методов логи-
стическои регрессии, опорных векторов, 
стохастического градиентного спуска).  

Из рисунка 4 видно, что для терри-
тории, проанализированои с использо-
ванием метода логистическои регрес-
сии, 58,90% площади относено к зонам 

с очень низкои оползневои  опасностью, 
29,90% – с очень высокои, 5,89% – 
с высокои, 4,78% – с низкои, 3,45% – 
со среднеи (таблица 2).  

Что касается метода опорных векто-
ров, то для 54,78% территории, оценен-
нои с его помощью, показана очень низ-
кая оползневая опасность, для 29,78% – 
очень высокая, для 6,90% – высокая, 
для 4,89% – низкая, для 4,78% – сред-
няя (см. рис. 4, таблицу 2).  

Если говорить о территории, проана-
лизированнои с применением алгоритма 
стохастического градиентного спуска, то 
51,34% ее площади отнесено к зонам с 
очень низкои оползневои опасностью, 
26,01% – с очень высокои, 9,43% – с вы-
сокои, 6,45%  – с  низкои, 6,23%  – 
со среднеи (см.  рис. 4, таблицу 2).  

В таблице 3 представлены результаты 
оценки еффективности трех рассмот-
ренных выше методов. В случае аппрок-

Рис. 4. Процентные доли территории с оползневои опасностью разных классов, проанализированных методами логистическои 
регрессии (а), опорных векторов (б) и стохастического градиентного спуска (в) (следует отметить, что авторы исходнои статьи 
(Kshirsagar et al., 2022) не расшифровали обозначения цветов и типов линии для рисунка «в». – Ред.)

Таблица 2. Процентные доли территорий с оползневой опасностью разных классов 

Метод анализа (модель ИИ)

Оползневая опасность (предрасположенность к оползням)

очень низкая низкая средняя высокая очень высокая

Логистическая регрессия 58,90 4,78 3,45 5,89 29,90

Машина опорных векторов 54,78 4,89 4,78 6,90 29,78

Стохастическии градиентныи спуск 51,34 6,45 6,23 9,43 26,01
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симации функции оползневои опасно-
сти самую высокую еффективность про-
демонстрировал метод логистическои 
регрессии. Его чувствительность соста-
вила 92,76%, а у алгоритма стохастиче-
ского градиентного спуска она была 
84,78%, у машины опорных векторов – 
77,67%. Метод логистическои регрес-
сии показал также наибольшие специ-
фичность (99,78%), точность (93,78%) 
и F-меру (0,95) и при етом наименьшие 
СКО=RMSE (0,126) и СКО2=MSE 
(0,045) (см. таблицу 3).  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ ► 
Оползни относятся к числу самых 

масштабных и опасных природных яв-
лении на Земле. Используя данные бес-
проводных датчиков, авторы представ-
леннои статьи создали системы на ос-
нове искусственного интеллекта, спо-

собные точно предсказывать сдвиговые 
смещения грунтов. С помощью беспро-
воднои сенсорнои сети можно вести не-
прерывное наблюдение в режиме ре-
ального времени за ключевыми факто-
рами, влияющими на оползнеобразова-
ние (атмосферными осадками, верти-
кальными и горизонтальными состав-
ляющими наклона массивов пород, 
смещениями грунтов, движением под-
земных вод), в целях прогнозирования 
оползнеи.  

Основнми целями даннои работы бы-
ли анализ и оценка еффективности ис-
пользования трех передовых технологии 
наблюдения за оползнями на основе ис-
кусственного интеллекта, то есть таких 
методов, как логистическая регрессия, 
машина опорных векторов и алгоритм 
стохастического градиентного спуска 
(SGDA). Полученные результаты пока-

зали высокую конкурентоспособность 
моделеи логистическои регрессии. 
В дальнеишем планируется использова-
ние методов глубокого обучения.   

 
Наборы данных, использованные 

и/или проанализированные в ходе этого 
исследования, могут быть предостав-
лены по обоснованному запросу, на-
правленному авторам по указанным 
адресам электронной почты. 

 
Проект, по которому проводилась 

данная работа, финансировался 
Управлением научных исследований 
(Deanship of Scientific Research, DSR) 
Университета Короля Абдулазиза в 
г. Джидде в рамках гранта D-994-135-
1443. В связи с этим авторы выра-
жают благодарность DSR за техниче-
скую и финансовую поддержку. 

Таблица 3. Эффективность трех моделей ИИ

Метод 
(модель ИИ)

Статистические показатели эффективности модели

СКО2 (MSE), 
мин. в данном 

наборе

СКО (RMSE), 
макс. в данном 

наборе

Точность 
(accuracy, АСС), 

%

Чувствительность 
(sensitivity), %

Cпецифичность 
(speci6city), %

F-мера  
(F-measure), д.ед.

Логистическая 
регрессия 0,045 0,126 93,78 92,76 99,78 0,95

Машина 
опорных 
векторов

0,167 0,345 84,89 77,67 96,87 0,84

Стохастическии 
градиентныи 
спуск

0,234 0,378 86,78 84,78 93,12 0,83
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