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АННОТАЦИЯ  
Предлагаем вниманию читателей адаптированный перевод подробного обзора «Трансформации в геотехнике с 
помощью искусственного интеллекта: достижения, проблемы и перспективы», который был подготовлен 
международной группой исследователей (преимущественно из Великобритании). Основой данной работы 
явился доклад авторов на Первом симпозиуме по применению искусственного интеллекта в геотехнике, 
проведенном в мае 2023 года в шотландском городе Глазго, после чего она почти два года дорабатывалась и в 
январе 2025 года поступила в виде статьи в редакцию журнала Computers and Geotechnics («Компьютеры и 
геотехника») издательства Elsiever («Элсевир/Эльзевир»»). Этот обзор будет опубликован в указанном журнале 
в январе 2026 года. Сейчас эта работа находится в открытом доступе по лицензии CC BY 4.0, которая позволяет 
копировать, распространять, адаптировать, видоизменять ее и создавать новое на ее основе при указании 
вида лицензии, типов изменений и ссылки на первоисточник. В данном случае полная ссылка на источник для 
перевода приведена в конце. 
Необходимость в освоении подземного пространства для создания критически важных объектов гражданского 
строительства неуклонно растет – для размещения коммунальной и транспортной инфраструктуры в городских 
условиях, для реализации инновационных жилищных и коммерческих решений, а также для поддержки 
растущей инфраструктуры возобновляемой энергетики, особенно в морской прибрежной зоне. Пожалуй, 
наиболее перспективным инструментом для соответствующей трансформации геотехники является 
искусственный интеллект (ИИ) благодаря его способности извлекать знания из данных и обеспечивать 
кардинальное повышение эффективности, устойчивости, надежности и безопасности работ.  
Цель данной статьи – сформировать общее понимание текущего уровня применения искусственного 
интеллекта в геотехнике и исследовать перспективные направления его развития. Чтобы продемонстрировать 
достигнутый прогресс в этой сфере, рассматриваются конкретные примеры распространенных вариантов 
использования ИИ, в том числе для интеллектуальных геотехнических изысканий, прогнозного моделирования 
поведения грунтов и оптимизации процессов проектирования и строительства. Кроме того, в статье 
затрагиваются важнейшие исследовательские вопросы, такие как недостаток данных и проблемы 
интерпретации результатов, а также обсуждаются возможности, которые открываются при внедрении ИИ в 
геотехнику. И наконец, определяются ключевые технологические перспективы будущих преобразований в 
отрасли. 
 
КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: 
геотехника; геотехнические изыскания; искусственный интеллект; интеллектуальные инженерные изыскания; 
моделирование поведения грунтов; оптимизация геотехнического проектирования; машинное обучение; 
человеко-машинное взаимодействие; междисциплинарный подход; этические аспекты; правовые аспекты.  
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ABSTRACT  
We present to our readers an adapted translation of the extensive review paper “Artificial intelligence 
transformations in geotechnics: progress, challenges and future enablers”, authored by an international group of 
researchers (predominantly from the United Kingdom). This work is based on the authors’ report at the 1st 
Workshop on AI in Geotechnics, held in May 2023 in Glasgow, Scotland, UK. After that workshop, the paper had been 
revised for almost two years, and it was submitted to the Computers and Geotechnics journal of the Elsevier 
publishing company in January 2025. The review will be published in that journal in January 2026. The paper is 
currently available in open access under the CC BY 4.0 license, which allows users to copy, distribute, adapt, modify 
it, and build upon it, provided that the license type, changes made are indicated and the original source is 
referenced. In our case, the full reference to the original source is provided at the end of the translation.  



TRANSLATED ARTICLES

55«ГеоИнфо» | 4­2025

ВВЕДЕНИЕ ► 
Интеграция искусственного интел-

лекта (ИИ) в самые разные сферы дея-
тельности уже стимулирует прогресс в 
их трансформации. Например, в здра-
воохранении инструменты диагностики 
и прогнозные модели на основе ИИ спо-
собствуют повышению точности вы-
явления заболевании и планирования 
лечения [1]. Применение искусственно-
го интеллекта в економике, в частности 
в ее финансовои сфере, позволило оп-
тимизировать торговые стратегии, 
управление рисками и выявление мо-
шеннических деиствии [2]. Технологии 
ИИ также используются для создания 
цифровых двоиников крупных строи-
тельных объектов, например железно-
дорожных мостов и путеи [3, 4]. В связи 
с недавним быстрым развитием круп-
ных языковых моделеи (программных 
алгоритмов, анализирующих тексты, 
понимающих их контексты, обрабаты-
вающих их и генерирующих новые текс-
ты, например ChatGPT [5]) значитель-
ныи вырос интерес к исследованиям по-
тенциала ИИ для обеспечения карди-
нального увеличения еффективности и 
инновации в геотехнике.  

Один из ключевых стимулов внедре-
ния искусственного интеллекта в гео-
технику – насущная необходимость в 
решении все более сложных задач, воз-
никающих как при развитии подземнои 
инфраструктуры [6, 7 и др.], так и при 
строительстве инфраструктуры мор-
скои прибрежнои енергетики [8 и др.]. 

Подповерхностные условия могут быть 
как очень сложными, так и неопреде-
ленными. Точное прогнозирование по-
ведения грунтов – также весьма слож-
ная задача. Традиционные аналитиче-
ские методы часто не справляются с 
тонкостями и парадоксами геотехниче-
ских данных, что приводит к потенци-
альным неточностям и нееффективно-
сти процессов проектирования и строи-
тельства [9]. Однако для более глубоко-
го анализа растущих массивов данных, 
которыи позволит создавать более це-
лостные и точные прогнозные модели и 
повышать еффективность рабочих про-
цессов, могут послужить передовые ал-
горитмы машинного обучения (МО) 
и методы, основанные на данных. Важ-
но отметить, что возможности многих 
подходов МО могут быть, в свою оче-
редь, расширены для учета неопреде-
ленностеи моделеи, что повысит надеж-
ность их работы со сложными или не-
полными данными.  

В етои обзорно-концептуальнои 
статье обобщены ключевые возможно-
сти, проблемы и необходимость иссле-
довании в области применения искус-
ственного интеллекта в геотехнике. Вме-
сто исчерпывающего обзора имеющихся 
литературных источников рассматри-
ваются отдельные показательные приме-
ры использования ИИ в интеллектуаль-
ных инженерных изысканиях, прогноз-
ном моделировании поведения грунтов, 
а также в оптимизации процессов про-
ектирования и строительства, чтобы под-

крепить приведенные аргументы. При 
етом обсуждение каждого из перспек-
тивных направлении основывается на со-
временнои доказательнои базе.  

ЦЕЛИ И НАПРАВЛЕНИЯ 
РАЗВИТИЯ ИСКУССТВЕННОГО 
ИНТЕЛЛЕКТА ►  

Развитие ИИ направлено на создание 
интеллектуальных машин, которые мо-
гут имитировать человеческии интел-
лект. Основная цель при етом – сделать 
так, чтобы машины могли восприни-
мать информацию по окружающеи сре-
де, рассуждать, извлекать уроки из опы-
та и принимать обоснованные решения 
на основе данных и закономерностеи 
[10]. Искусственныи интеллект – ето 
широкии термин, охватывающии в том 
числе машинное обучение, компьютер-
ное зрение и робототехнику (рис. 1).  

Машинное обучение (machine lear-
ning, ML) является фундаментальным 
елементом разработки интеллектуаль-
ных систем и включает создание алго-
ритмов и/или статистических моделеи, 
позволяющих машинам постепенно 
улучшать еффективность выполнения 
конкретных задач при наличии обучаю-
щих данных. Оно включает следующие 
подобласти, каждая из которых сосре-
доточена на определенных аспектах 
имитации интеллекта: обучение «с учи-
телем» (контролируемое), обучение 
«без учителя» (неконтролируемое), об-
учение с подкреплением (методом 
«проб и ошибок»), глубокое обучение, 

Our reliance on the underground space to deliver critical civil engineering infrastructure is growing: to 
accommodate utility and transport infrastructure in urban environments, to provide innovative housing and 
commercial solutions, and to support proliferating renewable energy infrastructure, particularly offshore. Artificial 
intelligence (AI) is arguably the most promising enabler to transform geotechnical engineering by extracting 
knowledge from data to achieve step-change increases in efficiency, sustainability, reliability and safety.  
This paper seeks to develop a shared understanding of the state of the art of AI in geotechnics and to explore future 
developments. By way of example, specific popular use cases in geotechnics are considered to highlight current 
progress in AI applications including intelligent site investigation, predictive modelling for soil behaviour, and 
optimisation of design and construction processes. The paper then addresses key research challenges, such as data 
scarcity and interpretability, and discusses the opportunities that lie ahead in the integration of AI with 
geotechnical engineering. Finally, priority technological enablers are identified for future transformations. 
 
KEYWORDS: 
geotechnics; geotechnical investigations; artificial intelligence; intelligent site investigations; soil behavior 
modeling; geotechnical design optimization; machine learning; human-machine interaction; interdisciplinary 
approach; ethical aspects; legal aspects. 
 
FOR CITATION: 
Sheil B., Anagnostopoulos C., Buckley R., Ciantia M.O., Febrianto E., Fu J., Gao Z., Geng X., Gong B., Hanley K., He P., 
Kolomvatsos K., Lopes B.C.F.L., Ninic J., Previtali M., Rezania M., Ruiz-Lopez A., Sun J., Suryasentana S., Taborda D., 
Utili S., Whyte S., Zhang P. Transformatsii v geotekhnike s pomoshch'yu iskusstvennogo intellekta: dostizheniya, 
problemy i perspektivy (adapt. per. s angl.) [Artificial intelligence transformations in geotechnics: progress, 
challenges and future enablers (adapted translation from English into Russian)] // Geoinfo. 2025. T. 7. № 4. S. 52–80. 
DOI:10.58339/2949-0677-2025-7-4-52-80 (in Rus.). 
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а также баиесовские методы и обработ-
ку естественного языка (однако такая 
классификация не полностью соответ-
ствует рисунку 1 – и редактор адапти-
рованного перевода счел необходимым 
добавить пояснения. Во-первых, баие-
совские методы – ето скорее не подо-
бласть машинного обучения, а техниче-
скии подход, которыи можно применять 
во всех перечисленных до него подобла-
стях. Поетому данныи подход не обо-
значен на рисунке 1, хотя иногда его по-
казывают как пересекающиися слои или 
как уточнения внутри других ветвеи. 
Во-вторых, обработку естественного 
языка чаще выделяют в виде отдельнои 
ветви искусственного интеллекта, как 
показано на рисунке 1, хотя в неи ак-
тивно используются методы машинного 
обучения для анализа и генерации текс-
тов и речи. – Ред.).  

Глубокое обучение (deep learning, DL) 
представляет собои дополнительную по-
добласть машинного обучения, направ-
ленную на разработку и обучение искус-
ственных неиронных сетеи, которые ими-
тируют архитектуру и принципы работы 
человеческого мозга. Оно использует 
множество слоев (отсюда в названии сло-
во «глубокое»), взаимосвязанных узлов, 
или неиронов, для решения более слож-
ных задач, автоматически учась иерархи-
чески представлять данные, абстрагиро-
вать и извлекать признаки данных на раз-
ных уровнях сложности (абстракции).  

В процессе обучения с подкреплени-
ем (reinforcement learning, RL) обучаю-
щиися агент (алгоритм, система) мно-
гократно взаимодеиствует с заданнои 
средои, то есть пробует разные деи-
ствия, каждыи раз получая обратную 
связь о принятых решениях в виде 
«штрафа» или «вознаграждения», в ре-
зультате чего со временем вырабатыва-
ет оптимальное поведение.  

Обработка естественного языка 
(natural language processing, NLP) на-
правлена на то, чтобы дать машинам 
возможность понимать, анализировать 
и генерировать человеческии язык. 
Ето направление выходит за рамки 
простого распознавания текста и вклю-
чает в том числе такие задачи, как ана-
лиз тональности (емоциональнои 
окраски), машинныи перевод и ответы 
на вопросы.  

Также популярны варианты машин-
ного обучения, построенные на баие-
совском подходе, которые используются 
для учета алеаторных (связанных с при-
родными случаиностями и шумом в 
данных) и епистемических (обусловлен-
ных недостатком знании) неопределен-
ностеи при анализе данных. В геотех-
нических приложениях они могут учи-
тывать неопределенности, связанные с 
материалами (включая их простран-
ственную изменчивость и неопределен-
ность своиств) и/или с численными мо-
делями, а  также неопределенности, 

присущие качеству данных и системам 
измерении [11–13].  

ПОСЛЕДНИЕ ДОСТИЖЕНИЯ В 
ОТДЕЛЬНЫХ ПОПУЛЯРНЫХ 
ПРИЛОЖЕНИЯХ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
В ГЕОТЕХНИКЕ ► 

Данная работа сосредоточена на по-
следних достижениях в области регрес-
сионных моделеи и классификаторов 
для: 

Инверсии (например, установления 1.

связи между полевыми данными и гео-
техническими параметрами).  

Прогнозирования реакции материа-2.

лов (например, при устроистве сваи, 
смещениях фундаментов, оползнях).  

Прогнозирования реакции инженер-3.

ных конструкции (например, для управ-
ления тоннелепроходческими комплек-
сами).  

Повышения еффективности детерми-4.

нированных методов (например, ком-
плексных геомеханических (конститу-
тивных) моделеи поведения материалов).  

Интеллектуальные 
инженерные изыскания и 
моделирование грунтовой 
среды ►  

При геотехнических изысканиях 
для построения моделеи грунтовои 
среды на основе данных широко при-
меняется машинное обучение, чтобы 

Рис. 1. Схема направлении (подобластеи) искусственного интеллекта 
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получить информацию, необходимую 
для проектирования фундаментов и 
выбора оптимальных мест отбора проб 
[14–16].  

Модели грунтовых условии на осно-
ве данных обычно строятся с использо-

ванием геотехническои информации, 
такои как результаты динамического 
зондирования грунтов пробоотборни-
ком (методом SPT) или сплошным на-
конечником без отбора проб (методом 
DPT). Ето моделирование решает такие 

две основные задачи прогнозирования, 
как определение стратиграфического 
строения подповерхностнои среды и 
пространственная интерполяция (про-
гнозирование) геотехнических своиств 
грунтов.  

Рис. 2. Прогнозирование границ стратиграфических слоев с использованием: а – данных динамического зондирования сплошным 
наконечником без отбора проб (методом DPT) [21]; б – данных статического зондирования конусом (методом CPT) [28]. Расшифровка 
аббревиатуры: BCPD – баиесовскии метод выявления точек изменении для отдельных признаков (Univariate Bayesian Change Point 
Detection)
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Для определения стратиграфическо-
го строения грунтовои среды к настоя-
щему моменту применяются различные 
методы машинного обучения, такие как:  

регрессия на основе гауссовских •
процессов, которая математически ек-
вивалентна своему предшественнику – 
кригингу [17];  

баиесовскии выбор класса моделеи •
[18];  

метод выявления точек изменении в •
данных (например, для определения 
границ стратиграфических слоев) [19–
21];  

баиесовское сжимающее восстанов-•
ление разреженных данных [22];  

подходы на основе случаиных полеи •
[23, 24];  

регрессия с использованием метода •
регуляризации LASSO (Least Absolute 
Shrinkage and Selection Operator – «опе-
ратор наименьшего абсолютного сжатия 
и отбора признаков») [25];  

методы кластеризации [26, 27];  •
 глубокое обучение (в последнее вре-•

мя) [28].  
На рисунке 2 приведены примеры 

недавних реальных случаев идентифи-
кации границ стратиграфических 
слоев с использованием данных стати-
ческого зондирования конусом (мето-

дом CPT) и динамического зондирова-
ния сплошным наконечником без от-
бора проб (методом DPT). Как показа-
ли Сурьясентана с коллегами [29], ба-
иесовские методы выявления 
точек/границ изменении для отдель-
ных признаков (Univariate Bayesian 
Change Point Detection, BCPD) превос-
ходят многомерные подходы (для не-
скольких признаков) при выделении 
стратиграфических слоев по данным 
CPT. В частности, комбинированныи 
(типологическии) индекс поведения 
грунта Ic обеспечивает более надежное 
прогнозирование границ, чем совмест-
ныи анализ сопротивления под кону-
сом Qt и коеффициента трения Fr (от-
ношения сопротивления по боковои 
поверхности к лобовому). Ето, веро-
ятно, связано с емпирическои калиб-
ровкои  индекса Ic на основе суще-
ствующих баз данных по классифика-
ции грунтов, которые неявно включают 
априорные знания, подходящие для 
стратиграфическои интерпретации.  

Ранее для пространственного про-
гнозирования геотехнических своиств 
исследователи применяли такие мето-
ды, как: кригинг [30–33]; подходы на 
основе случаиных полеи [31]; баиесов-
ское сжимающее восстановление разре-

женных данных [22, 34–36]; множе-
ственно-точечная статистика [37]; ме-
тод XGBoost (алгоритм градиентного 
бустинга, использующии ансамбль ре-
шающих деревьев) [38]; неиронные се-
ти [39, 40].  

Кроме того, в последнее время вырос 
интерес к комплексному моделирова-
нию грунтовоых условии, объединяю-
щему данные из разных источников (ре-
зультаты геофизических и геотехниче-
ских исследовании). Объединение дан-
ных разных типов направлено на созда-
ние более точных и согласованных мо-
делеи грунтовои среды, использующих 
преимущества каждого источника. Ме-
тоды объединения данных применяют-
ся для изучения взаимосвязеи между 
различными источниками и их исполь-
зования для прогнозирования состоя-
ния подповерхностных условии. К етим 
методам относятся: кокригинг [39, 41]; 
подходы на основе случаиных полеи 
[42]; многомасштабные подходы [43]; 
баиесовскии вывод (баиесовская веро-
ятностная оценка) [44, 45]; баиесовское 
сжимающее восстановление разрежен-
ных данных из разных источников [46, 
47]; метод случаиного леса (ансамбли-
рования деревьев решении) [48]; неи-
ронные сети [39, 49, 50].  

Рис 3. Процесс моделирования с несколькими/многими уровнями точности, использованныи в работе Чжана и др. [99], которыи 
включает комбинацию неироннои сети на основе данных и традиционные модели на основе наблюдении (феноменологические) 
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Прогнозное моделирование 
поведения грунтов ►  

Грунты представляют собои сложные 
дисперсные материалы со сложным ме-
ханическим поведением, включая кри-
тическое состояние [51, 52], зависи-
мость от начального состояния (напри-
мер, [53]), дилатансию при нагружении 
[54–56 и  др.], анизотропию [57, 58 
и  др.], деструктурирование [59–61 
и др.], зависимость от траектории на-
пряжении [62 и др.], зависимость от 
времени [63, 64 и др.] и некоаксиаль-
ность напряжении и деформации [65 
и др.]. Ето послужило стимулом для 
разработки ряда комплексных геомеха-
нических (конститутивных) моделеи 
поведения грунтов, предназначенных 
для учета его зависимости от времени 
[66, 67 и др.], зависимости от состояния 
[68, 69 и др.], дилатансии при нагруже-
нии [70, 71 и др.], анизотропии [72–74 
и др.], зависимости от траектории на-
пряжении [75 и др.], некоаксиальности 
напряжении и деформации [76 и др.] 
и фазовых переходов [77 и др.]. 

При традиционном конститутивном 
моделировании предполагается, что по-
ведение грунта может быть описано ма-
тематическим уравнением с набором па-
раметров или переменных. Но стремле-
ние отразить нестандартные реакции 
грунтов все время приводит к появле-
нию все более сложных конститутивных 
моделеи с увеличенным количеством ма-
териальных параметров. Например, мо-
дель SANISAND [78] включает несколь-
ко тензоров внутреннеи структуры грун-
та и внутренних переменных, которые, 
хотя и позволяют успешно моделировать 
сложное поведение материала, значи-
тельно усложняют калибровку модели и 
ограничивают ее интерпретируемость.  

С ростом доступности ресурсов ис-
кусственного интеллекта в начале 1990-
х годов некоторые исследователи нача-
ли изучать применение методов ИИ, 
в частности неиронных сетеи, в каче-
стве альтернативы для моделирования 
поведения материалов [79, 80 и др.]. 
Еллис с соавторами [81] и Габусси с 
коллегами [79] стали пионерами в раз-
работке комплексных геомеханических 
(конститутивных) моделеи грунтов на 
основе неиронных сетеи. И вскоре по-
явилось заметное количество конститу-
тивных моделеи на основе ИИ [82–84 
и др.]. Развитие такого моделирования 
вышло за рамки неиронных сетеи и 
включало другие методы ИИ, например 
еволюционную регрессию [85]. В по-
следние годы исследования в рассмат-
риваемои области перешли к численнои 

реализации етих «интеллектуальных» 
материальных моделеи [86–89 и др.].  

Однако еффективность ранних кон-
ститутивных моделеи на базе ИИ, пол-
ностью основанных на данных, была не-
однозначнои из-за их низкои интерпре-
тируемости и необходимости в больших 
объемах данных для еффективного об-
учения. Важно отметить, что такие мо-
дели демонстрировали слабую способ-
ность к обобщению (екстраполяции): 
достоверность прогнозов ухудшалась за 
пределами области признаков, исполь-
зованных в обучающем наборе данных. 

Возрождение в последние годы инте-
реса к использованию искусственного 
интеллекта в геотехнике дало новыи тол-
чок разработке конститутивных моделеи 
на основе ИИ, причем методы машин-
ного обучения с учетом физических за-
кономерностеи [90–92] стали ключевым 
трендом в моделировании материалов. 
В недавних исследованиях рассматрива-
лась возможность объединения априор-
ных/базовых знании, таких как емпири-
ческие зависимости или физические за-
коны, с методами МО для ограничения 
предсказании разумными пределами 
[93–98 и др.]. Несмотря на то что ети 
разработки значительно улучшили обоб-
щающую способность, такие гибридные 
модели по-прежнему требуют больших 
наборов высококачественных данных 
для достижения еффективности пред-
сказании, сопоставимои с еффектив-
ностью использования традиционных 
конститутивных моделеи.  

Ети проблемы стимулировали разви-
тие интерпретируемых подходов в МО, 
пригодных для обучения на наборах 
разреженных геотехнических данных 
[99]. Например, Чжан с соавторами 
[100] включили в неиронную сеть на ос-
нове априорнои информации три раз-
личных теоретических подхода – ин-
крементальную нелинеиность, гипер-
упругость и упругопластичность (на-
пример, рис. 3). Для создания моделеи 
поведения реальных грунтов в сочета-
нии с многоуровневои схемои модели-
рования (с разнои точностью) исполь-
зовались три модели неиронных сетеи 
на основе априорнои информации, что-
бы максимизировать влияние разрежен-
ных высокоточных данных (и, следова-
тельно, снизить зависимость от них). 
Такои подход обеспечил еффективныи, 
точныи и универсальныи метод модели-
рования поведения грунтов. Ето проде-
монстрировало потенциал методов ИИ, 
учитывающих физические законы (фи-
зически информированных), для созда-
ния конститутивных моделеи грунта. 

Оптимизация геотехнического 
проектирования, строительных 
процессов и оценки рисков ►  

В современнои геотехнике ключе-
вым направлением стала оптимизация 
геотехнического проектирования и 
строительных процессов с растущим 
вниманием к использованию техноло-
гии искусственного интеллекта.  

Исторически геотехническое про-
ектирование в значительнои степени 
опиралось на ручные расчеты и анализ, 
емпирические методы и упрощенные 
модели [101]. Хотя ети подходы во мно-
гих случаях демонстрировали еффек-
тивность, их ограничения при решении 
сложных современных задач становятся 
все более очевидными.  

В сфере фундаментостроения для 
прогнозирования несущеи способности 
[102–105 и др.] и  осадок [106–110 
и др.] фундаментов неглубокого зало-
жения применялись различные алго-
ритмы машинного обучения.  

Исследователи также использовали 
методы ИИ для уточнения различных 
аспектов проектирования сваи, включая:  

забиваемость сваи [111, 112 и др.];  •
сопротивление вертикальнои нагруз-•

ке [113–117 и др.];  
сопротивление боковои нагрузке •

[118–120 и др.];  
осадки и смещения [121–123 и др.];  •
еффекты для группы сваи [124 •

и др.].   
Пример усовершенствования метода 

проектирования с помощью искусствен-
ного интеллекта представлен на рисун-
ке 4 – в данном случае для решения за-
дачи забиваемости сваи, то есть средне-
го значения глубины ее погружения за 
один удар молота [112]. На рисунке по-
казана ошибка в прогнозах забиваемо-
сти сваи при использовании стандарт-
нои для отрасли модели, которую раз-
работали Ольм и Хамре [125], и обоб-
щеннои модели, улучшеннои с помо-
щью машинного обучения, для случая 
забивки рабочеи сваи в переходных 
грунтах (смешанного состава) на шель-
фе. Следует отметить, что ключевым 
компонентом структуры МО была мо-
дель на основе волнового уравнения 
под названием IMPACT, которая опи-
сывает, как енергия удара молота рас-
пространяется вдоль сваи и взаимодеи-
ствует с грунтом, причем ее внутренние 
параметры не изменялись в процессе 
обучения. Получившаяся в итоге обнов-
ленная обобщенная модель продемон-
стрировала значительно более высокую 
точность по сравнению с моделью Оль-
ма и Хамре [125].  
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Подобныи подход не ограничивался 
рассмотреннои задачеи. Он успешно 
применялся также для прогнозирования 
параметров прокладки трубопровода ме-
тодом продавливания (прокола) [126]. 

Еще одно популярное направление 
использования искусственного интел-
лекта – проектирование устоичивости 
склонов [127, 128]. В публикациях ос-
новное внимание уделяется исследова-
нию механизмов разрушения склонов, 
оптимизации повышения их устоичиво-
сти и оценке коеффициента (запаса) 
устоичивости [129–131], прогнозирова-
нию времени разрушения [100], про-

странственно-временному картирова-
нию оползневои опасности [132], а так-
же разработке суррогатных (упрощен-
ных аппроксимационных) моделеи, ос-
нованных на данных [133].  

Недавние работы также посвящены 
разработке стохастических методов, 
усиленных алгоритмами машинного 
обучения [32, 134, 135]. Новым на-
правлением исследовании в етои обла-
сти является объединение методов МО 
и технологии дистанционного зондиро-
вания, например спутниковои интер-
ферометрическои радиолокации с син-
тезированнои апертурои (Interferomet-

ric Synthetic Aperture Radar, InSAR), 
для прогнозирования аномального по-
ведения, указывающего на возможное 
начало разрушения склона [136, 137 
и др.].  

Популярные области применения в 
геотехническом строительстве в первую 
очередь связаны с тоннелестроением, 
где наиболее распространенными на-
правлениями являются: 

прогнозирование еффективности ра-•
боты тоннелепроходческого комплекса 
(ТПК);  

прогнозирование осадок, вызванных •
проходкои тоннелеи;  

Рис. 4. Пример решения задачи забиваемости сваи с помощью искусственного интеллекта: а – схема использования обобщеннои 
прогнознои модели, улучшеннои с помощью машинного обучения; б – соответствующии график нормализованнои ошибки 
предсказании для забиваемости тестовои шельфовои сваи, не участвовавшеи в обучении модели, по сравнению с результатами, 
полученными с использованием стандартнои для отрасли модели Ольма и Хамре [125] по работе [112] (по вертикально оси – отношение 
разности между предсказанным и измеренным погружением сваи к измеренному значению). Буквенные обозначения: θ={as1, as2, as3, as4, 
βs} – вектор параметров модели, которые описывают взаимодеиствие сваи с грунтом при забивке; as1–as4 – сопротивление грунта в 
соответствующих слоях вдоль ствола (shaft, отсюда нижнии индекс s) сваи; βs – коеффициент, задающии распределение бокового 
сопротивления вдоль ствола сваи, то есть определяющии наклон и форму кривои бокового сопротивления вдоль ствола (если βs<1 – ета 
кривая вогнутая, пологая, сопротивление увеличивается с глубинои замедленно; βs=1 – кривая линеиная, сопротивление растет с 
глубинои равномерно; βs>1 – кривая выпуклая, крутая, сопротивление увеличивается с глубинои ускоренно) 
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оценка и прогнозирование геологи-•
ческих условии впереди забоя;  

оптимизация конструкции ротора •
(режущеи части) ТПК. 

Другие области исследовании вклю-
чают: прогнозирование повреждении 
здании, вызванных строительством тон-
неля [138, 139], автоматизацию работы 
ТПК [140], оценку состояния тоннелеи 
[141–143], обнаружение аномалии [144, 
145 и др.], измерение геометрических 
параметров и расположения конструк-
тивных елементов тоннеля [146 и др.], 
оценку устоичивости тоннелеи к дефор-
мациям и повреждениям [147 и др.], 

выявление дефектов конструкции тон-
неля [148 и др.], устоичивость забоя 
тоннеля [149 и др.], прогнозирование 
горных ударов в тоннеле (внезапного 
обрушения, сдвижения или выброса 
грунтов под деиствием горного давле-
ния) [150 и др.], интеллектуальное ин-
формационное моделирование здании 
и сооружении [151 и др.].  

И наконец, искусственныи интеллект 
может использоваться для объединения 
различных дисциплин и обеспечения 
применения передовых численных мо-
делеи в процедурах территориального 
планирования регионального масштаба 

[152]. Ето может быть достигнуто с по-
мощью суррогатных (упрощенных ап-
проксимационных) моделеи [153, 154 
и др.], которые воспроизводят резуль-
таты более сложных и требующих боль-
ших вычислительных затрат моделеи 
при значительно меньших издержках. 
Примером является их использование 
для моделирования снижения риска 
камнепадов (рис. 5), когда оценка етого 
риска на региональном уровне выпол-
няется геологами с помощью таких ин-
струментов, как геоинформационные 
системы (ГИС), полевые изыскания и 
дистанционное зондирование, чтобы 

Рис. 5. Использование суррогатных моделеи на основе искусственного интеллекта для задачи снижения риска камнепадов: а – блок-
схема их применения для достижения точности передовых численных моделеи при уровне еффективности, необходимом для 
крупномасштабного территориального планирования; б – пример результатов работы суррогатнои модели относительно стандартного 
порога енергии в 500 кДж [154] 
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предоставить информацию для моделеи 
движения камнепадного материа-
ла [155]. На етом етапе для учета не-
определенности измерении и природ-
нои вариабельности используется стоха-
стическии анализ, что приводит к сот-
ням тысяч прогонов модели (вычисли-
тельных експериментов), для которых 
применение стандартных численных 
процедур было бы неосуществимым.  

ОСНОВНЫЕ ПРОБЛЕМЫ 
ПРИМЕНЕНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
В ГЕОТЕХНИКЕ ►  

На рисунке 6 показаны ключевые 
проблемы, препятствующие широкому 
внедрению искусственного интеллекта 
в геотехнику. Общее для них связано с 
тем, как методы использования ИИ в 
геотехнике вписываются в более широ-
кии контекст инженерного освоения 
подземного пространства. Несмотря на 
то что существуют возможности для об-
мена данными и моделями с целью по-
лучения более целостного представле-
ния о подземнои среде, для создания 
стандартизированнои системы такого 
обмена требуются общие формализо-
ванные способы представления и струк-
турирования знании (онтологии) и со-

вместимость данных. Далее ети пробле-
мы и возможные пути их решения рас-
сматриваются подробнее.  

Проблема 1: нехватка  
и качество данных ► 

Все процессы, основанные на дан-
ных, зависят от размера и качества об-
учающеи выборки. Поетому одним из 
существенных препятствии для широ-
кого применения ИИ в геотехнике яв-
ляется нехватка высококачественных, 
аннотированных и разнообразных дан-
ных. Наборы геотехническои информа-
ции требуют тщательного аннотирова-
ния, в ходе которого специалисты в со-
ответствующеи области присваивают 
данным «метки» с точными и подроб-
ными сведениями о своиствах грунтов, 
геологических особенностях и геотех-
нических параметрах, а также коммен-
тариями по процедурам испытании.  

Достоверно установлено, что ограни-
ченная доступность данных оказывает 
существенное влияние на машинное об-
учение [156], повышая риск неточно-
стеи, слабои способности к обобщению 
и, в краиних случаях, ложных прогно-
зов, возникающих из-за переобучения.  

Имеется настоятельная необходи-
мость в установлении единых стандар-

тов оценки качества геотехнических 
данных с учетом различии в надежно-
сти испытании, связанных с человече-
ским фактором, методами тестирова-
ния или используемыми приборами.  

Недавно были предложены структу-
рированные подходы к оценке качества 
данных при геотехническом монито-
ринге [157 и др.] – и стандарты обмена 
данными, такие как AGS и DIGGS, сно-
ва актуальны. В условиях недостатка 
данных разработчики моделеи часто 
прибегают к вероятностным суррогат-
ным моделям [9], к использованию ауг-
ментации (увеличения объема) данных 
с учетом специфики предметнои обла-
сти или к трансферному обучению (при 
котором модель, обученная для однои 
задачи, повторно используется для ре-
шения другои, связаннои с первои). 

Перспективное направление для ре-
шения рассматриваемои проблемы – 
объединение обученных моделеи раз-
ных заинтересованных сторон, которое 
позволит преодолеть трудности, свя-
занные с обменом данными в геотехни-
ческом сообществе. Обычно такои под-
ход предполагает обучение общеи мо-
дели на разных децентрализованных 
наборах данных, хранящихся у разных 
участников. При етом каждыи владелец 

Рис. 6. Основные проблемы применения искусственного интеллекта в геотехнике и их возможные решения 
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данных обучает модель локально, а об-
мен осуществляется только обновле-
ниями модели (но не исходными дан-
ными). Для координации обучения на 
разных площадках используется еди-
ныи набор параметров и гиперпарамет-
ров. Данная стратегия также соответ-
ствует принципам операционных про-
цессов машинного обучения (Machine 
Learning Operations, MLOps), которые 
обеспечивают отслеживаемое, вос-
производимое и масштабируемое 
управление моделями. 

Проблему нехватки данных помогут 
смягчить и современные методы их сбо-
ра, например передовые сенсорные тех-
нологии (такие как распределенные во-
локонно-оптические датчики [158], бес-
проводные ячеистые сети [157]) и дис-
танционное зондирование (например, 
спутниковая интерферометрическая ра-
диолокация с синтезированнои аперту-
рои (InSAR) [159]).  

Также можно повысить доступность 
разнообразнои информации путем со-
вместных усилии по обмену аноними-
зированными наборами данных и по 
установлению стандартизированных 
форматов данных. Примером может по-

служить база данных испытании сваи на 
нагрузку DINGO [160]. 

Кроме того, для расширения суще-
ствующих наборов данных могут при-
меняться методы науки о данных, такие 
как аугментация данных, трансферное 
обучение и генерация синтетических 
данных. Ето позволит моделям ИИ луч-
ше обобщать информацию и еффектив-
но работать при различных геотехниче-
ских сценариях, несмотря на изначаль-
ныи недостаток данных. 

Проблема 2. Прозрачность  
и объяснимость моделей ►  

Алгоритмы искусственного интел-
лекта (в частности, глубокого обуче-
ния) часто воспринимаются как «чер-
ные ящики», которые практически не 
позволяют понять лежащие в их осно-
ве процессы принятия решении. В гео-
технике, где прозрачность и понима-
ние прогнозов моделеи имеют решаю-
щее значение для обоснованного при-
нятия решении, отсутствие объясни-
мости является серьезным препят-
ствием.  

Для решения етои проблемы тре-
буются новые методы, позволяющие из-

влекать осмысленные сведения из слож-
ных моделеи ИИ. Например, для обуче-
ния модели на стандартах по геотехни-
ческому проектированию с целью про-
верки соответствия проектных решении 
нормативным требованиям может ис-
пользоваться обработка естественного 
языка.  

К дополнительным методам можно 
отнести: универсальные инструменты 
интерпретации, не зависящие от моде-
ли; анализ чувствительности; механиз-
мы внимания, которые позволяют ана-
лизировать результаты работы модели 
и, как следствие, выявлять наиболее 
значимые факторы, влияющие на гео-
технические прогнозы.  

Перспективным направлением также 
является машинное обучение с учетом 
физических законов (физически ин-
формированное), которое позволяет 
интегрировать в модели ИИ знания по 
предметнои области, что дает возмож-
ность использовать относительные пре-
имущества моделеи, основанных на фи-
зических законах, и методов, основан-
ных на данных, для повышения как ин-
терпретируемости, так и надежности 
прогнозов [161].  

Рис. 7. Схема моделирования, принятая в работе Чжана и др. [163]: а – архитектура, показывающая входные параметры модели, а также 
взаимодеиствие между выходными параметрами неироннои сети и ограничениями, обусловленными законами физики (обведено 
красным), при использовании в данном примере инкрементального нелинеиного моделирования; б – пример отключения части связеи 
неироннои сети при дропауте по методу Монте-Карло (отключенные связи показаны красным)
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Недавние успехи в создании физи-
чески информированных конститутив-
ных моделеи [162 и др.] также показы-
вают, что к более достоверным прогно-
зам может приводить основанное на 
данных моделирование с ограничения-
ми, обусловленными законами физики 
(физически ограниченное). Кроме то-
го, может использоваться метод стоха-
стического отключения узлов/неиро-
нов сети (метод дропаута), причем не 
только в качестве регуляризатора во 
время обучения, но и для генерации 
стохастических выборок на етапе вы-
вода с применением дропаута по мето-
ду Монте-Карло, иногда называемого 
просто дропаутом Монте-Карло. Сред-
нее значение предсказании и их дис-
персия, соответственно, отражают наи-
лучшую оценку и епистемическую (вы-
званную неполнотои знании) неопре-
деленность выходных данных модели 
(рис. 7, 8). 

Были предприняты целенаправлен-
ные усилия по повышению интерпрети-
руемости моделеи машинного обуче-
ния. Среди предложенных подходов 
можно в том числе выделить: 

декомпозицию модели [164], при ко-•
торои сложные модели разбиваются на 
более простые и легко понимаемые 
компоненты;  

извлечение правил [165], когда слож-•
ные модели аппроксимируются более 
простыми моделями, построенными на 
основе правил типа «если, ...то»;  

оценку важности признаков [166], •
когда выделяются признаки, оказываю-
щие наибольшее влияние на выходные 
данные модели, с  помощью специ-
альных методов, например техническо-
го инструмента для интерпретации мо-
делеи машинного обучения под назва-
нием SHAP (SHapley Additive exPlana-
tions – «Аддитивные объяснения на ос-
нове значении Шепли»), которыи поз-
воляет оценивать вклад каждого при-
знака в конкретныи прогноз модели;  

отчеты по модели [167], включаю-•
щие документацию по ее разработке, 
еффективности и предполагаемых слу-
чаях применения с полным отслежива-
нием версии модели и истории разра-
ботки с помощью автоматизированных 
конвеиеров полного цикла разработки 
и експлуатации моделеи машинного об-
учения (Machine Learning Operations pi-
pelines – MLOps pipelines).  

 

Проблема 3. Универсальность 
для разных геотехнических 
условий (способность моделей 
к обобщению) ► 

Обобщение моделью закономерно-
стеи на основе данных по широкому 
спектру типов грунтов, геологических 
формации и факторов окружающеи сре-
ды является сложнои задачеи. Основная 
трудность заключается в создании мо-
делеи, которые не только хорошо рабо-
тают на основе обучающих данных, но 

и сохраняют надежность в случаях при-
менения к новым условиям, по данным 
для которых не проводилось обучение. 

Перспективное решение етои про-
блемы – использование методов транс-
ферного обучения, когда модели, об-
ученные на данных для одних геотех-
нических условии, на втором етапе 
корректируются (настраиваются) для 
адаптации к различным сценариям. 
Чжоу с соавторами [28] уже продемон-
стрировали еффективность таких под-
ходов для определения границ между 
слоями грунтов: на первом етапе для 
предварительного обучения модели ис-
пользовалась общедоступная исходная 
база данных, а на втором выполнялась 
ее донастроика на целевои базе дан-
ных, относящеися к конкретному 
участку (рис. 9).  

Кроме того, благодаря машинному 
обучению с учетом физических законов 
(физически информированному) моде-
ли могут учитывать фундаментальные 
геотехнические механизмы, что обес-
печивает надежную екстраполяцию на 
разные условия [163 и др.].  

Решающее значение для повышения 
способности моделеи к обобщению име-
ет также обеспечение как репрезента-
тивности обучающих наборов данных, 
так и достаточного их разнообразия.  

Преодоление рассматриваемои про-
блемы позволит создавать более уни-
версальные и надежные модели ИИ, 
пригодные для широкого применения 

Рис. 8. Сопоставление прогнозов модели с результатами лабораторных испытании на трехосное сжатие стандартного калибровочного 
кварцевого песка Тоиура (добываемого в раионе одноименного города на японском острове Хонсю) при использовании: а – 
искусственнои неироннои сети (ИНС); б – неироннои сети, основаннои на априорнои информации, то есть физически 
информированнои неироннои сети (ФИНС) [163]. Буквенные обозначения параметров: q –девиаторное напряжение, или разность между 
главным/осевым и боковым напряжениями (σ1–σ3); ε1 – относительная осевая деформация образца 
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на практике в целях решения реальных 
геотехнических задач.  

Проблема 4. Неопределенность 
предсказаний искусственного 
интеллекта ► 

Оценки неопределенности в геотех-
нике особенно необходимы из-за высо-
кои цены, которую приходится платить 
за ошибки. Однако получение таких 
оценок с помощью моделеи искусствен-
ного интеллекта остается сложным.  

Надежные и научно обоснованные 
средства учета неопределенности мож-
но получить с помощью вероятностного 
моделирования, основанного на баие-
совских методах машинного обучения. 
В частности, показано, что с моделиро-
ванием геотехническои неопределенно-
сти на фундаментальном уровне можно 
хорошо справиться с использованием 
регрессии на основе гауссовского про-
цесса [6, 9 и др.] (рис. 10). Даже для де-
терминированных моделеи ИИ суще-
ствуют методы оценки епистемическои 
(обусловленнои недостатком знании) 
неопределенности. Например, для неи-
ронных сетеи одним из наиболее рас-
пространенных методов проверки чув-
ствительности выходных данных моде-
ли к ее конкретнои архитектуре являет-
ся дропаут по методу Монте-Карло. 
Имеются и такие популярные подходы, 
как ансамблевые методы, например бут-
стреппинг (выборка с возвращением).  

Разработка систем, в которых геоста-
тистические методы интегрированы с 
моделями искусственного интеллекта, 
также позволит получить более полное 
представление о пространственных не-
определенностях. Признание наличия и 
учет неопределенности грунтовых усло-
вии в прогнозах ИИ не только повысят 
доверие к таким геотехническим моде-
лям, но и предоставят геотехникам и ли-
цам, принимающим решения, ценную 
информацию для обоснованного выбора.   

Проблема 5. Интеграция 
искусственного интеллекта 
с традиционными 
геотехническими моделями 
и эмпирическими методами ► 

Несмотря на то что искусственныи 
интеллект способен анализировать 
большие многомерные наборы геотех-
нических данных, для обеспечения точ-
ности и содержательности интерпрета-
ции решающую роль играет включение 
профессиональных знании и понима-
ния контекста.  

Не менее значимои задачеи является 
обеспечение соответствия моделеи ИИ 

общепризнанным в геотехнике принци-
пам, нормативно-правовым документам 
и теориям. Одним из перспективных 
направлении решения етои задачи мо-
жет стать автоматизированная проверка 
соответствия проектных геотехниче-
ских решении, основанных на данных, 
требованиям нормативных документов 
[168 и др.]. 

Также необходим междисциплинар-
ныи подход, предполагающии сотрудни-
чество между специалистами в сферах 
искусственного интеллекта и геотехники.  

Сильные стороны методов, основан-
ных на данных и базирующихся на зна-
нии физических законов, могут соче-
таться в гибридных моделях, дающих 
более интерпретируемые (объяснимые) 

Рис. 9. Схема применения метода трансферного обучения для определения границ между 
слоями грунтов (по [28]). Буквенное обозначение: fT(·) – функция дообучения модели на 
целевых данных (точка по центру строки в скобках используется вместо ее аргумента, 
которыи здесь не конкретизирован) 

Рис. 10. Сопоставление относительных осевых деформации (ε1), измеренных при 
циклическом трехосном сжатии в недренированных условиях и спрогнозированных с 
помощью модели регрессии на основе гауссовского процесса с ковариационнои функциеи 
LE+SE*PER, где SE, LE и PER – експоненциальная квадратичная, линеиная и 
периодическая компоненты ковариационнои функции соответственно [9] 
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и заслуживающие доверия результаты. 
Кроме того, можно явно задавать и объ-
единять профессиональные знания в 
моделях ИИ с помощью графов знании 
и онтологии.  

В долгосрочнои перспективе еффек-
тивное решение рассматриваемои про-
блемы, вероятно, потребует повышения 
квалификации современных геотехни-
ков, чтобы они могли анализировать не 
только данные, но и модели, основан-
ные на етих данных. Краине важно, что-
бы решения на основе искусственного 
интеллекта вырабатывались в русле 
профессионального мышления и не-
обходимых геотехнических знании. 

Проблема 6. Сравнительный 
анализ, стандартизация 
и валидация ► 

Вероятность возникновения переоб-
учения и, как следствие, выдачи ложных 
прогнозов для алгоритмов искусствен-
ного интеллекта существенно выше, чем 
для традиционных проектных моделеи, 
что объясняется их сильно нелинеиными 
составляющими. В отличие от тради-
ционных численных моделеи, результаты 
работы которых проверяются с помощью 
упрощенных аналитических моделеи в 
целях подтверждения их обоснованно-
сти, для алгоритмов ИИ может не быть 
подобного механизма валидации.  

Валидация моделеи ИИ в геотехнике 
обычно проводится с использованием k-
кратнои перекрестнои проверки (по k 
подвыборкам) или с помощью тестиро-
вания на отложеннои выборке, не уча-
ствовавшеи в обучении. При етом для 
оценки способности к обобщению при-
меняются такие показатели еффектив-
ности, как среднеквадратическое откло-
нение, коеффициент детерминации R2, 
средняя абсолютная ошибка, а также, 
все чаще, границы неопределенности 
(интервал возможнои ошибки модели). 
Однако специфические для предметнои 
области проблемы (например, автокор-
реляция геопространственных данных 
для участка изыскании) требуют осо-
бенно тщательнои разработки методики 
валидации.  

Внедрение искусственного интеллек-
та в геотехнику требует баланса между 
точностью, временем обучения и вы-
числительными ресурсами, которые 
также сильно зависят от настроики ги-
перпараметров. Основные параметры 
(например, скорость обучения, глубина 
архитектуры, параметры, отвечающие 
за регуляризацию) требуют системати-
ческои настроики, часто с использова-
нием поиска по сетке гиперпараметров 

(перебора их фиксированных комбина-
ции) или с помощью баиесовского по-
иска (с применением баиесовскои веро-
ятностнои модели).  

Простые модели (например, на осно-
ве деревьев решении или линеиные) бы-
стро обучаются даже на стандартных 
ноутбуках, тогда как модели глубокого 
обучения (например, для 3D данных 
или задач, интегрирующих в модель 
физические законы) могут требовать 
часов или днеи работы даже с помощью 
высокопроизводительных графических 
процессоров (GPU). Процесс вывода 
прогнозов обычно проходит быстро, од-
нако обучение может быть дорогостоя-
щим для небольших организации, если 
не использовать предварительно об-
ученные модели или облачные сервисы. 

Существующие геотехнические моде-
ли (например, модифицированная мо-
дель «Кем-клеи» – Cam Clay) являются 
по своеи сути детерминированными, да-
вая согласованные результаты независи-
мо от конкретных данных, использован-
ных для обучения. Геотехники могут 
опираться на устоявшиеся принципы и 
математические формулы, лежащие в 
основе етих моделеи, чтобы с высокои 
степенью уверенности прогнозировать 
поведение геотехнических материалов. 
Такая предсказуемость позволяет прак-
тикам понимать сильные и слабые сто-
роны, а также области применения кон-
кретнои комплекснои геомеханическои 
(конститутивнои) модели, что делает 
возможнои ее еффективную валидацию 
путем сравнения ее прогнозов с експе-
риментальными или полевыми данны-
ми. Устоичивость и согласованность, 
присущие конститутивным моделям, яв-
ляются ключевыми факторами их не-
преходящеи ценности в геотехнике. 

Напротив, модели ИИ, будучи осно-
ванными на данных и зависящими от 
разнообразных наборов данных, исполь-
зованных при обучении, могут демон-
стрировать вариативность результатов, 
что затрудняет создание универсально 
надежнои системы предсказании.  

Для решения етои проблемы необхо-
димо создать основу для перекрестнои 
проверки между выходными данными 
моделеи ИИ и результатами использова-
ния традиционных геотехнических мето-
дов. Такои подход может включать при-
менение искусственного интеллекта в ка-
честве дополнительного инструмента, 
а не отдельного решения, что позволит 
постоянно сравнивать результаты с усто-
явшимися геотехническими знаниями.  

Дополнительно поспособствовать вы-
явлению потенциальных расхождении и 

повысить доверие к результатам работы 
искусственного интеллекта в контексте 
геотехническои практики может интег-
рация в модели ИИ возможностеи ин-
терпретируемости, например алгорит-
мов, обеспечивающих объяснимость.  

Еще одним еффективным решением 
являются ограничения моделеи ИИ, об-
условленные известными и общеприня-
тыми теоретическими или емпириче-
скими концепциями.  

Проблема 7. Практические 
ограничения и уроки 
из отрицательных результатов ►  

В опубликованных работах по при-
менению искусственного интеллекта в 
геотехнике результаты исследовании 
редко относят к неуспешным, однако в 
публикациях более широкого спектра 
фиксируются повторяющиеся типы не-
удач, которые явно следует признать. 
К ним относятся:  

переобучение на малых или однород-•
ных наборах данных;  

очень сильное снижение еффектив-•
ности работы модели при изменении 
области ее применения (в случаях но-
вых типов грунтов, траектории напря-
жении или измерительных систем);  

утечка данных (например, попада-•
ние информации из тестовои или вали-
дационнои части данных в процесс об-
учения модели) при перекрестнои ва-
лидации;  

ошибочно помеченные или неточно •
заданные цели обучения (типы выход-
ных данных);  

галлюцинации или ложные рассуж-•
дения виртуальных помощников, ис-
пользующих большие языковые модели;  

игнорирование важных для модели •
физических законов, приводящее к не-
реалистичным екстраполяциям [3, 9, 
169–172].  

Тенденция к публикации только по-
ложительных итогов затрудняет форми-
рование полного и точного представле-
ния об еффективности работы моделеи, 
что говорит о важности открытых и 
прозрачных сообщении о негативных 
результатах.  

Таким образом, целесообразно выде-
лить области, для которых на сегодняш-
нии день могут быть предпочтительнее 
традиционные подходы: 

1) принятие проектных решении, ре-
гулируемых нормативно-правовыми до-
кументами и/или аналитическими ме-
тодами с использованием надежно под-
твержденных запасов прочности;  

2) проекты на основе краине ограни-
ченных или гетерогенных данных, когда 
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проведение строгои валидации модели 
невозможно;  

3) отчетная документация, подавае-
мая в регулирующие органы, которая 
требует полнои прослеживаемости па-
раметров;  

4) екстраполяция и/или применение 
модели за пределами диапазона ее обуче-
ния (например, при новых геологических 
условиях или других схемах нагружения) 
в случае отсутствия встроенных в модель 
знании о физических законах; 

5) критически важные для безопас-
ности решения в режиме реального вре-
мени, если границы неопределенности 
недоступны или не отслеживаются.  

Проблема 8. Учет этических 
и правовых аспектов ►  

Модели искусственного интеллекта, 
которые основаны исключительно на 
данных, особенно подвержены непред-
намеренному воспроизведению искаже-
нии, которые присутствовали в обучаю-
щих данных. Также возможно, что 
ключевым вопросом в будущих судеб-
ных разбирательствах станет тема ответ-
ственности и подотчетности, что сыгра-
ет большую роль в формировании пра-
вового регулирования применения ИИ 
в геотехнике. Кажется краине важным, 
чтобы геотехническое сообщество бы-
стро и проактивно включилось в дискус-
сии по етическим аспектам, связанным 
с использованием технологии ИИ в пре-
подавании, научных исследованиях и 
промышленнои практике в отрасли. 

Прежде всего следует отметить, что 
применение искусственного интеллекта 

в геотехнике в обозримом будущем бу-
дет подразумевать участие человека в 
цикле принятия решении, то есть ИИ 
будет использоваться как инструмент, 
а не как полностью автономныи агент. 

Тем не менее потребуются руководя-
щие принципы, определяющие ответ-
ственные подходы к применению искус-
ственного интеллекта. Возможно также, 
что использование ИИ потребует значи-
тельно большеи прозрачности, чтобы 
обеспечить интерпретируемость (объ-
яснимость) прогнозов и удовлетвори-
тельныи уровень подотчетности. Разви-
вающееся правовое регулирование в 
етом направлении, вероятно, приведет 
к разработке нормативно-правовых до-
кументов и методических руководств, 
которые позволят сбалансировать тех-
нологические достижения с етическими 
соображениями.  

СОВРЕМЕННЫЕ 
ТЕХНОЛОГИЧЕСКИЕ 
ВОЗМОЖНОСТИ 
И ПЕРСПЕКТИВЫ ►  

Моделирование на основе 
искусственного интеллекта 
с ограничениями, связанными 
с законами физики ► 

Создание моделеи ИИ с ограничения-
ми, обусловленными законами физики 
(физически ограниченных), было опре-
делено как многообещающее решение 
многих упомянутых выше проблем и, 
следовательно, стало считаться одним из 
приоритетных путеи. На рисунке  11 
представлены различные уровни, на ко-

торых модели машинного обучения мо-
гут быть ограничены физическими 
принципами, – от полностью основан-
ных на данных (без ограничении) до 
полностью основанных на физических 
моделях (но с обновлениями через ма-
шинное обучение). Например, на уров-
нях 3 и 4 физические ограничения могут 
вводиться соответственно в небольшои 
степени или строго. Ето иллюстрирует 
рисунок 12 на примере неироннои сети.  

Также стоит отметить, что последние 
достижения в области динамических 
моделеи, основанных на данных, пока-
зали возможность решения с их помо-
щью сложных физических задач при 
ограниченном объеме данных измере-
нии [173 и др.].  

Таким образом, степень, в которои 
модель должна быть ограничена физи-
ческими законами, будет зависеть от не-
скольких факторов, включая объем и ка-
чество обучающих данных, сложность 
моделируемои задачи, риск появления 
ложных прогнозов и степень признания 
соответствующих физических законов в 
геотехническом сообществе. 

Недавние работы продемонстрирова-
ли применимость неиронных сетеи, об-
учаемых с учетом физических законов 
(физически информированных) для ре-
шения ключевых геотехнических задач, 
таких как трехмерное обобщение тео-
рии консолидации Терцаги [174], про-
гнозирование несущеи способности бу-
ровых сваи [175], оценка фильтрации 
через противофильтрационные завесы 
[176] и др. Ети работы сообщают о точ-
ности в пределах ±5% по сравнению с 

Рис. 11. Различные уровни применения ограничении, обусловленных законами физики, в моделях машинного обучения 
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еталонными численными решениями 
проверенных моделеи при многократ-
ном ускорении расчетов.  

Моделирование 
с использованием разных 
уровней достоверности 
(многоуровневое) ►  

Основная идея многоуровневого мо-
делирования заключается в использо-
вании:  

1) наборов данных с низкими уров-
нями достоверности, таких как упро-
щенные аналитические зависимости 
или численные модели, которым мо-
жет до некоторои степени не хватать 

точности, но которые позволяют сфор-
мировать большие обучающие выбор-
ки при минимальных вычислительных 
затратах;  

2) наборов данных с высокими уров-
нями достоверности, таких как резуль-
таты полевых и/или лабораторных из-
мерении, обладающих наибольшеи точ-
ностью, но недостаточных для обучения 
ИИ из-за их, как правило, ограничен-
ных объемов и высокои стоимости по-
лучения (таблица 1).  

Также следует отметить, что в рам-
ках етои общеи классификации уровнеи 
точности/достоверности есть дополни-
тельные подклассы (например, подклас-

сы внутри первого уровня точности вы-
деляют в зависимости от типа испыта-
ния и типа материала). Многоуровне-
вые модели могут принимать различные 
формы, но обычно они включают об-
учение однои модели на данных низкои 
достоверности и привлечение другои 
модели для изучения взаимосвязеи 
между наборами данных низкого и вы-
сокого уровнеи точности, как показано 
на рисунке 13.  

Хотя на рисунке 13 для наглядности 
представлен всего лишь двухетапныи 
процесс, в современных методах мно-
гоуровневого моделирования часто ис-
пользуются более сложные взаимодеи-

Рис. 12. Схематическое представление: а – модели машинного обучения, учитывающеи физические законы, в которои физические 
ограничения применяются в незначительнои степени (физически информированнои модели); б – модели машинного обучения со 
строгими ограничениями, обусловленными физическими законами (физически ограниченнои модели). Примечание к рисунку «б»: 
функция потерь, основанная на физических законах, встроена в модель и жестко контролирует обучение на каждом шаге в соответствии 
с физическими ограничениями и не зависит от проверки на выходе, поетому в конце обучения проверяется только функция потерь, 
основанная на данных

Таблица 1. Примеры уровней точности для геотехники 

Уровень точности/достоверности Описание

Самыи высокии 1 Высококачественные полевые измерения

...

2 Высококачественные лабораторные измерения

3 3D численныи анализ (моделирование)

4 2D численныи анализ (моделирование)

5 1D численныи анализ (моделирование)

Самыи низкии 6 Приблизительные емпирические оценки
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ствия. Распространены следующие спо-
собы усовершенствования: 

1) совместное обучение (когда две 
модели или более обучаются параллель-
но, обмениваясь информациеи о своих 
предсказаниях, чтобы улучшить свою 
обобщающую способность и общую еф-
фективность) или иерархическое обуче-
ние на остаточных ошибках/поправках 
(когда модель высокои точности рекур-
сивно обучается на корректировках вы-
ходных данных модели низкои точно-

сти, постепенно повышая точность че-
рез иерархическую последовательность 
корректировок) [177 и др.];  

2) методы баиесовского слияния дан-
ных (с последовательным обновлением 
вероятностных оценок о параметрах 
модели по мере поступления новых 
данных на основе теоремы Баиеса), учи-
тывающие неопределенность моделеи 
низкои и высокои точности при форми-
ровании комбинированного предсказа-
ния [178 и др.];  

3) глубокие неиросети (архитектура 
глубокого обучения) для многоуровне-
вого моделирования, которые одновре-
менно для всех уровнеи достоверности 
обучаются преобразованиям выходных 
данных модели низкои точности в вы-
сокоточные предсказания в рамках од-
нои сети [179 и др.];  

4) итеративные петли обратнои свя-
зи, когда етапы обучения проходятся 
пошагово с многократными повторе-
ниями и обратнои связью на каждом 

Рис. 13. Схема упрощенного примера последовательного моделирования с разными уровнями точности/достоверности (двухетапного) 
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етапе, для повышения согласованности 
моделеи и калибровки границ неопре-
деленности [180 и др.]. 

Ети передовые подходы обеспечи-
вают более надежную способность мо-
делеи к обобщению и количественную 
оценку уверенности в предсказаниях 
при решении сложных геотехнических 
задач. Направления дальнеишего разви-
тия етои области могут включать:  

усовершенствование методов для со-•
гласованного объединения моделеи раз-
нои точности;  

оптимизацию их интеграции с помо-•
щью алгоритмов машинного обучения;  

разработку адаптивных стратегии, •
динамически распределяющих вычис-
лительные ресурсы в зависимости от 
требовании конкретнои задачи. 

Недавние достижения в области гео-
техники включают:  

многоуровневую неиронную сеть De-•
epONet, которая объединяет процессно-
ориентированные модели на основе ме-
тода конечных елементов (с низкои до-
стоверностью) с разреженными данны-
ми полевого мониторинга (с высокои 
достоверностью) для прогнозирования 
осадок при механизированнои проходке 
тоннелеи в реальном времени [179];  

многомасштабную генеративно-со-•
стязательную неиронную сеть (Genera-
tive Adversarial Network, GAN), которая 
строит разрезы подповерхностнои сре-
ды по смешанным наборам данных 
изыскании с низкои и высокои точ-
ностью [181];  

физически информированные мно-•
гоуровневые остаточные неиронные се-
ти, которые используют механистиче-
ские модели (основанные на законах 
механики) и лабораторные данные в 
ограниченном объеме для моделирова-
ния гидромеханических реакции грун-
тов и их механического поведения, опи-
сываемого конститутивными моделями 
[182–184].  

Извлечение знаний ► 
Извлечение знании на основе данных 

откроет большие перспективы для 
трансформации геотехники. Двумя наи-
более распространенными методами в 
етои сфере являются динамическое мо-
делирование на основе данных [185] 
и машинное обучение с учетом физи-
ческих закономерностеи (физически 
информированное).  

Например, Чжан с коллегами [186] 
недавно продемонстрировали способ-
ность физически информированного 
машинного обучения самостоятельно 
извлекать закономерности, соответ-
ствующие теории консолидации Терца-
ги, непосредственно на основе данных, 
полученных при испытаниях на консо-
лидацию. На рисунке 14 представлена 
схема процесса обратного моделирова-
ния с помощью физически информиро-
ваннои неироннои сети, где сначала на 
основе данных извлекается управляю-
щее уравнение в частных производных 
(описывающее поведение процесса) 
а затем оно решается для определения 
неизвестных параметров (в данном слу-
чае коеффициентов консолидации). 
Етот процесс является итеративным и 
использует физически информирован-
ную функцию потерь, что позволяет 
минимизировать ошибку предсказания 
во всеи исследуемои пространственно-
временнои области.  

По мере расширения доступа к гео-
техническим данным будут открывать-
ся все новые возможности извлечения 
новых представлении, принципов и ме-
ханических закономерностеи из слож-
ных геотехнических процессов, кото-
рые в настоящее время описываются 
только емпирическими методами.  

Создание цифровых  
двойников ►  

Согласованная интеграция цифровых 
моделеи с информациеи о рабочих про-

цессах и поведении физических систем 
позволяет создавать цифровые копии 
реальных объектов в реальном времени 
(цифровых двоиников) для возможно-
сти моделирования и прогнозирования 
разных сценариев. Цифровои двоиник 
постоянно обновляется, сохраняя акту-
альность, на основе данных, получаемых 
от физических датчиков, что позволяет 
проводить диагностику состояния объ-
екта и его виртуальныи контроль. Алго-
ритмы машинного обучения обеспечи-
вают автономные обновления и прогно-
зы, делая создание цифровых двоини-
ков важнеишим подходом для будущеи 
роботизации и автоматизации работ на 
строительных площадках. В геотехнике 
ето направление будет развиваться в сто-
рону интегрированных цифровых двои-
ников, объединяющих модели грунто-
вых основании, фундаментов, инженер-
ных сетеи и сооружении, что позволит 
формировать целостное понимание 
взаимодеиствии и взаимозависимостеи 
в общеи системе (рис. 15).  

В последнее время начинается рабо-
та по внедрению в практику цифровых 
двоиников для подземных и геотехни-
ческих систем. Связанные с етим иссле-
дования в области гражданскои инфра-
структуры (например, создание цифро-
вого двоиника железнодорожного мо-
ста, снабженного системои мониторин-
га, на основе статистического метода 
конечных елементов [3]) демонстри-
руют возможность использования мето-
дов интеграции данных и физических 
знании с учетом неопределенностеи 
также и в геотехнике. Так, Латиф с со-
авторами [171] осуществили потоковую 
передачу експлуатационных данных 
тоннелепроходческого комплекса циф-
ровому двоинику на базе машинного 
обучения для прогнозирования харак-
теристик и визуализации проходки тон-
неля в реальном времени. Аподжи с 
коллегами [187] представили концеп-

Рис. 14. Пример извлечения закономерностеи, соответствующих теории консолидации Терцаги, на основе данных с использованием 
физически информированных неиронных сетеи [186] 
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цию уровнеи принятия решении с ис-
пользованием искусственного интел-
лекта для будущих механизированных 
тоннелепроходческих работ на основе 
анализа больших данных. Чжао с со-
авторами [188] исследовали, как функ-
ции цифровых двоиников могут под-
держивать процессы строительства, 
обеспечения безопасности и управле-
ния жизненным циклом тоннелеи.  

Человеко-машинное 
взаимодействие 
с использованием больших 
языковых моделей ► 

Большие языковые модели (напри-
мер, GPT-4) обладают значительным 
потенциалом для развития взаимодеи-
ствия человека с алгоритмами ИИ в 
геотехнике. Развив подходы, заложен-
ные в более ранних моделях обработки 
естественного языка, они способны из-
влекать из текстов более глубокие зна-
ния и открывают новые возможности 
для сотрудничества специалистов с ис-
кусственным интеллектом. Интерфеи-
сы, основанные на больших языковых 
моделях, обещают сделать применение 
таких систем более интуитивным и ди-
намичным (например, рис. 16).  

Однако универсальные (для широкого 
спектра задач) большие языковые модели 
часто имеют затруднения при ответах на 
специализированные геотехнические за-
просы, выходящие за рамки данных, ис-
пользованных на етапе предварительного 
обучения. Ето ограничение можно пре-
одолеть с помощью малозатратнои дона-
строики модели или генерации текста с 
помощью расширенного поиска и из-
влечения информации (Retrieval-Aug-
mented Generation, RAG) из специализи-
рованного корпуса/набора текстов, сфор-
мированного и периодически обновляе-
мого группои специалистов.  

Первые исследования в етом направ-
лении показали, что большая языковая 
модель GPT-4 способна отвечать на во-
просы учебного уровня по геотехнике с 
точностью около 70% и составлять про-
екты технических задании на инженер-
но-геологические изыскания [189]. Ку-
мар [172] продемонстрировал достовер-
ную интерпретацию геотехнических дан-
ных с использованием тщательно разра-
ботанных запросов, а Сюи с коллегами 
[190] представили GeoLLM – специали-
зированную большую языковую модель, 
дообученную для интеллектуальнои ав-
томатизации геотехнического проекти-
рования. В недавних исследованиях так-
же рассматривается применение методов 
на основе больших языковых моделеи, 

например генерации текста с использо-
ванием расширенного поиска (RAG) 
и обучения на небольшом числе приме-
ров, для решения различных задач гео-
технического проектирования, включая 
планирование организации работ на 
строительнои площадке [191], геологи-
ческое моделирование [192] и проекти-
рование фундаментов [193]. Ети работы 
подтверждают практическии потенциал 
больших языковых моделеи, в то же вре-
мя подчеркивая необходимость управле-
ния проблемами, связанными с каче-
ством запросов и с возможными «галлю-
цинациями» модели.  

Генеративное моделирование 
(моделирование с генерацией 
данных) ►  

Генеративныи искусственныи интел-
лект, основанныи на генеративно-состя-

зательных сетях [194] и получившии 
дальнеишее развитие с помощью гене-
ративных моделеи на основе диффузии 
(диффузионных) [195], открывает для 
геотехники три основные возможности.  

Во-первых, он может генерировать 
реалистичные синтетические наборы 
данных, что способствует улучшению 
многоуровневого моделирования и чис-
ленных расчетов.  

Во-вторых, генеративныи ИИ спосо-
бен автоматизированно осуществлять 
процессы проектирования с учетом 
ограничении, позволяя быстро иссле-
довать и оценивать результаты геотех-
нического планирования, сокращать 
итерационные циклы и находить новые 
решения. 

В-третьих, обучаясь на исторических 
и специфичных для конкретнои строи-
тельнои площадки данных, генератив-

Рис. 15. Схема работы интегрированнои системы подземных двоиников
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ные модели могут предсказывать потен-
циальные сценарии разрушении/отка-
зов и обеспечивать информациеи раз-
работку проактивных стратегии сниже-
ния рисков.  

В совокупности ети возможности от-
крывают путь к еще более инновацион-
нои геотехническои практике, более бы-
строму и безопасному выполнению ра-
бот в отрасли.  

Среди недавних адаптации для гео-
техническои отрасли – генеративно-со-
стязательная неиросеть SchemaGAN 
[196], которая создает правдоподобные 
геотехнические модели подповерхност-
нои среды на основе разреженных дан-
ных статического зондирования конусом 
(CPT) и превосходит по достоверности 
результаты применения метода интерпо-
ляции, основанного на кригинге.  

Чжоу и Ши [181] при построении дву-
мерных разрезов применили многомас-
штабную генеративно-состязательную 
неиросеть для объединения данных изыс-
кании различнои степени достоверности, 
что позволило значительно снизить сред-
неквадратическую ошибку по сравнению 
с классическими методами инверсии.  

Для задач анализа временнЫх рядов 
данных Ге с соавторами [197] предста-
вили RGAN-LS – рекуррентную генера-
тивно-состязательную неиросеть, кото-
рая увеличивает объем ограниченных 
данных по смещениям и повышает точ-
ность прогнозирования движения 
оползнеи в «слепых» тестах (с заранее 
не известными исходными данными или 
ответами) на величину вплоть до 18%.  

Обучение моделей 
преобразования данных 
(операторов) и графовые 
модели ►  

Для решения задач вычислительнои 
механики недавно были адаптированы 

фреимворки неиронных операторов, то 
есть платформы для обучения неиро-
нных моделеи преобразования данных, 
такие как Wavelet Neural Operator (неи-
ронныи оператор с использованием веив-
лет-преобразовании) и Physics-Informed 
Geometry-Aware Neural Operator (неиро-
нныи оператор с учетом физических за-
конов и геометрических параметров). 
Они обеспечили ускорение вычислении, 
не связанное с размером или детализа-
циеи сетки дискретизации пространства, 
в 50–100 раз по сравнению с методом ко-
нечных елементов и в то же время поз-
волили сохранить согласованность с фи-
зическими законами [198, 199].  

Одновременныи прогресс в разра-
ботке вычислительных моделеи (симу-
ляторов) на основе графовых неиро-
нных сетеи позволяет еффективно рас-
считывать поведение гранулярных по-
токов на уровне отдельных частиц. На-
пример, Цзян с соавторами [200] пока-
зали, что такие симуляторы способны 
точно прогнозировать динамику разру-
шения гранулярных тел и еффективно 
оптимизировать параметры метода дис-
кретных елементов. При одном из более 
поздних исследовании дифференцируе-
мая суррогатная (замещающая) модель 
на основе неиросети воспроизвела ди-
намику сползания слагавшего склон 
многослоиного грунтового массива в 
145 раз быстрее по сравнению с мето-
дом материальнои точки, при етом под-
держивая возможность обратного опре-
деления параметров модели [201].  

Ети подходы, основанные на обуче-
нии моделеи преобразования данных 
(операторов) и на графовых моделях 
(графовых симуляторах), открывают 
путь к созданию многомасштабных 
дифференцируемых вычислительных 
моделеи геомеханических систем в ре-
альном времени. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ ► 
В даннои статье описан потенциал 

внедрения искусственного интеллекта в 
геотехнику, обусловленного необходи-
мостью решения трудных задач, возни-
кающих при сложных взаимодеиствиях 
инженерных сооружении, грунтов, под-
земных вод и других елементов окру-
жающеи среды. Освещены недавние до-
стижения в популярных направлениях 
применения ИИ в геотехнике, включая 
интеллектуальные инженерные изыска-
ния, моделирование поведения грунтов 
и оптимизацию процессов геотехниче-
ского проектирования. Также проде-
монстрировано, как технологии искус-
ственного интеллекта уже способствуют 
созданию более точных прогнозных мо-
делеи и упрощению рабочих процессов. 
С помощью приведенных примеров на-
глядно показано, что ИИ способен при-
носить ощутимую пользу отрасли уже 
сегодня.  

Однако выявлено несколько харак-
терных для геотехники ключевых про-
блем, которые надо решить, чтобы пол-
ностью реализовать потенциал исполь-
зования в неи искусственного интеллек-
та. Важнеишеи проблемои остается не-
хватка данных, которая может препят-
ствовать машинному обучению моделеи 
из-за сложных взаимодеиствии в любом 
геотехническом проекте. Сложность 
корректного применения ИИ в геотех-
нике также связана с объяснимостью 
моделеи, их универсальностью (адапта-
циеи к разным условиям) и учетом фак-
торов неопределенности. Критически 
важно объединить технологии искус-
ственного интеллекта с традиционными 
геотехническими моделями, а также 
создать еталонные тесты и критерии 
оценки моделеи, чтобы обеспечить со-
гласованность моделеи ИИ с суще-
ствующими геотехническими знания-

Рис. 16. Концептуальная схема интерфеиса на основе большои языковои модели для взаимодеиствия между человеком и системои 
искусственного интеллекта 
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ми, преодолеть возможные несоответ-
ствия и повысить доверие геотехниче-
ского сообщества к такои интеграции.  

И  наконец, в статье рассмотрены 
приоритетные направления развития 
технологии искусственного интеллек-
та в геотехнике, включая человеко-
машинное взаимодеиствие с исполь-
зованием больших языковых моде-
леи, моделирование с разными уров-
нями достоверности, извлечение зна-
нии, создание цифровых двоиников, 
генеративные модели, обучение моде-
леи преобразования данных (операто-
ров), графовые модели (графовые си-
муляторы).  

Для достижения прогресса в етои 
области в соответствии с существующи-
ми геотехническими принципами, по 
мнению авторов, необходим междис-
циплинарныи подход, предполагающии 
сотрудничество между исследователя-
ми в области ИИ и геотехниками.  

Етические аспекты, в частности во-
просы необъективности и подотчетно-
сти, говорят о важности ответственного 
использования искусственного интел-
лекта в рамках правового поля.  
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