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 Аннотация. В данной обзорно-аналитической статье выполнена систе-

матизация и критический анализ современного состояния исследований 

по применению машинного обучения для расчета железобетонных кон-

струкций. В работе рассмотрены основные разновидности используе-

мых моделей машинного обучения, проанализированы количественные 

метрики для оценки качества их предсказаний, а также обсуждены про-

блемы, связанные с интерпретируемостью результатов, оценкой ошибок 

и выявлением нелинейных зависимостей. Отдельное внимание уделено 

существующим пробелам в научном знании в области расчета железобе-

тонных конструкций с использованием моделей машинного обучения, 

нормативным коллизиям и ограничениям, препятствующим практиче-

скому внедрению технологий ИИ в проектирование. На основе прове-

денного анализа сформулированы перспективные направления дальней-

ших исследований. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Традиционные методы расчета железобетонных конструкций, основанные на аналитиче-

ских моделях сопротивления и конечно-элементном моделировании, являются основой совре-

менного проектирования. Однако они часто требуют значительных вычислительных затрат, 

опираются на упрощающие допущения и не всегда в полной мере учитывают сложные нели-

нейные взаимодействия между множеством факторов, определяющих работу материала и кон-

струкции. В последние годы стремительное развитие методов искусственного интеллекта 

(ИИ), и, в частности, машинного обучения (МО), открыло новые перспективы для решения 

этих проблем. Способность алгоритмов МО выявлять скрытые закономерности в данных, ап-

проксимировать сложные функции и обобщать информацию без необходимости описания в 

явном виде физических закономерностей потенциально делает их мощным инструментом для 

расчета строительных конструкций [1]. 
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 Abstract. In this review, the current state of research on the use of machine 

learning for the design of reinforced concrete structures has been systematized 

and critically analyzed. The paper examines the main types of machine learn-

ing models used, analyzes quantitative metrics for assessing the quality of 

their predictions, and discusses issues related to the interpretability of results, 

error estimation, and the identification of nonlinear relationships. Special at-

tention is given to existing gaps in scientific knowledge, regulatory conflicts, 

and limitations that hinder the practical implementation of AI technologies in 

design. Based on the analysis, promising directions for future research have 

been identified. 
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Широкий спектр исследований демонстрирует успешное применение различных моделей 

МО для решения задач строительной механики и проектирования строительных конструкций 

из различных материалов, в том числе композиционных, таких как железобетон. В работах, 

посвященных прогнозированию несущей способности элементов, показана высокая эффектив-

ность ансамблевых методов, таких как Random Forest [2] и Gradient Boosting [3], а также мето-

дов опорных векторов [4]. Например, в исследованиях Sayed и др. [5] сравнивались модели на 

основе МО с традиционными подходами для прогнозирования прочности сжатия железобетон-

ных колонн. Mustafa и Ahmad [6] провели оценку ряда методов МО для прогнозирования не-

сущей способности прямоугольных колонн, показав, что полиномиальная регрессия может до-

стигать высокой точности. Эти работы подчеркивают потенциал МО как альтернативы или до-

полнения к эмпирическим формулам. Подобные подходы находят применение и для других 

типов конструкций, включая прогнозирование несущей способности стальных балок при вы-

соких температурах [7], оценку прогрессирующего обрушения стальных каркасов [8, 9], а 

также для задач идентификации динамических характеристик, таких как прогнозирование соб-

ственных частот балок [10].  

Наряду с прогнозированием несущей способности активно развиваются подходы к авто-

матизации процессов армирования и компоновки конструкций. Исследование [11] демонстри-

рует возможность интеграции технологий информационного моделирования (BIM) с визуаль-

ным программированием для автоматизации армирования железобетонных конструкций. В ра-

боте [12] рассматривается применение генеративного проектирования для оценки качества 

компоновки несущих конструкций. Эти работы указывают на расширение области применения 

ИИ от сугубо вычислительных задач к задачам оптимизации проектных решений. 

Несмотря на значительный прогресс, широкое внедрение методов МО в инженерную прак-

тику сдерживается рядом фундаментальных проблем. Ключевыми из них являются: интерпре-

тируемость результатов, так как многие модели (например, глубокие нейронные сети) рабо-

тают по принципу «черного ящика», что вызывает недоверие у инженеров-проектировщиков 

[13]; проблема качественной оценки результата и анализа ошибок моделей, включая их чув-

ствительность к выбросам и обобщающую способность; а также необходимость выявления и 

учета сложных нелинейных зависимостей между параметрами, которые не всегда могут быть 

адекватно описаны существующими физическими моделями. В ответ на эти вызовы появля-

ются новые направления, такие как объяснимое машинное обучение (например, с использова-

нием SHAP-анализа [13]) и физически-информированные нейронные сети (PINNs) [14], кото-

рые интегрируют физические законы в процесс обучения для повышения надежности и интер-

претируемости прогнозов. Исследования по применению PINNs в моделировании сложного 

сопротивления бетона [15] свидетельствуют о растущем интересе к гибридным подходам, со-

четающим сильные стороны моделей, обученных на больших данных, и известные физические 

закономерности. Еще одной областью приложения машинного обучения является применение 

машинного зрения к оценке параметров технического состояния строительных конструкций 

[16] и анализу механизмов и динамики разрушения конструкций [17]. 

Цель данной обзорно-аналитической статьи состоит в систематизации и критическом ана-

лизе современного состояния исследований по применению машинного обучения для расчета 

железобетонных конструкций. В работе рассмотрены основные разновидности используемых 

моделей машинного обучения, проанализированы количественные метрики для оценки каче-

ства их предсказаний, а также обсуждены проблемы, связанные с интерпретируемостью ре-
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зультатов, оценкой ошибок и выявлением нелинейных зависимостей. Особое внимание уде-

лено существующим пробелам в научном знании в области применения методов машинного 

обучения к расчету железобетонных конструкций, нормативным коллизиям и ограничениям, 

препятствующим практическому внедрению технологий ИИ в проектирование. На основе про-

веденного анализа сформулированы перспективные направления дальнейших исследований.  

 

ПРАВОВЫЕ АСПЕКТЫ ПРИМЕНЕНИЯ ИИ  

В СТРОИТЕЛЬНОМ ПРОЕКТИРОВАНИИ 

В России принят ряд важных документов, регулирующих сферу искусственного интел-

лекта (ИИ). Указ Президента РФ от 15.02.2024 № 124 внес масштабные изменения в Нацио-

нальную стратегию развития искусственного интеллекта до 2030 года. Он определил новые 

приоритеты, включая совершенствование этических правил в сфере ИИ, создание механизмов 

оценки рисков, разработку требований к информационной безопасности, определение правил 

работы с большими генеративными моделями, создание системы оценки эффективности внед-

рения ИИ. Закон от 25.06.2024 № 93-ФЗ внес поправки в закон «Об экспериментальных право-

вых режимах в сфере цифровых инноваций» (вводится защита исключительных прав на ре-

зультаты интеллектуальной деятельности, созданные с применением ИИ, упрощается доступ 

разработчиков к участию в экспериментальных правовых режимах (регуляторных «песочни-

цах»), компании обязаны вести реестр лиц, работающих с ИИ, которые будут нести ответствен-

ность за нештатные ситуации). ГОСТ Р 71539–2024 устанавливает требования к процессам 

жизненного цикла системы искусственного интеллекта. ГОСТ Р 71752–2024 определяет тре-

бования к структуре и содержанию технического задания в области ИИ. ГОСТ Р 71476–2024 

(ИСО/МЭК 22989: 2022) определяет концепции и терминологию ИИ. ГОСТ Р 71718–2024 

определяет использование ИИ в строительном контроле. 

Национальная стратегия развития ИИ на период до 2030 г. (Указ Президента Российской 

Федерации от 10.10.2019 г. № 490) определяет ИИ как «комплекс технологических решений, 

позволяющий имитировать когнитивные функции человека (включая самообучение и поиск 

решений без заранее заданного алгоритма) и получать при выполнении конкретных задач ре-

зультаты, сопоставимые, как минимум, с результатами интеллектуальной деятельности чело-

века; включает в себя информационно коммуникационную инфраструктуру, программное 

обеспечение (в том числе то, в котором используются методы машинного обучения), процессы 

и сервисы по обработке данных и поиску решений». В ГОСТ Р 71476–2024 ИИ определяется 

как «область науки и техники, рассматривающая технические системы, которые порождают 

такие результаты, как контент, прогнозы, рекомендации или решения для заданного набора 

поставленных человеком задач». 

Активное внедрение инструментов искусственного интеллекта в различные сферы дея-

тельности, в том числе проектирование, создает ряд правовых вопросов в части авторства и 

ответственности за полученные результаты. Сравнение по ключевым параметрам регулирова-

ния ИИ в России, Китае, США и Европейском Союзе на текущий момент (2025–2026 гг.) пред-

ставлено в табл. 1. 
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Таблица 1 

 

Сравнение по ключевым параметрам регулирования ИИ в разных странах на текущий момент (2025–2026 гг.)  

 

Параметр Россия Китай США Европейский Союз 

Единый закон об 

ИИ 

Нет (обсуждается, но 

не принят) 

Нет, но есть серия 

обязательных по-

ложений  

Нет на федераль-

ном уровне, но 

есть на уровне 

штатов 

Да (AI Act, вводится 

поэтапно с 2024 г.) 

Обязательная реги-

страция/сертифика-

ция моделей 

Нет обязательной ре-

гистрации. Для ме-

дицинских ИИ-

устройств требуется 

регистрация в Рос-

здравнадзоре 

Да — все генера-

тивные и реко-

мендательные ал-

горитмы проходят 

регистрацию в 

CAC и оценку 

безопасности 

Только для госза-

купок и для моде-

лей, требующих 

огромных вычис-

лительных мощно-

стей (по EO 

14110). Штаты мо-

гут требовать от-

четы 

Да — для высокори-

сковых систем 

(оценка соответ-

ствия); для генера-

тивных — только 

требования прозрач-

ности 

Маркировка ИИ-

контента 

Обязательна с 2024 г. 

(ФЗ «Об информа-

ции» — уведомле-

ние, что контент со-

здан ИИ) 

Обязательна (яв-

ная или скрытая 

метка, водяные 

знаки) 

Требуется на 

уровне штатов 

(Калифорния) и 

добровольно по 

отраслевым стан-

дартам (C2PA) 

Обязательна для ге-

неративных систем  

Регулирование 

биомет-

рии/Deepfake 

Ограничено 152-ФЗ 

(согласие на биомет-

рию) и этическими 

нормами. Прямого 

запрета дипфейков 

пока нет 

Строгий кон-

троль: дипфейки с 

гослицами запре-

щены, требуется 

согласие человека 

Жестко на уровне 

штатов (BIPA в 

Иллинойсе, AB-

730 в Калифор-

нии). Федерально 

пока нет 

Запрещен социаль-

ный рейтинг и уда-

ленная биоиденти-

фикация в реальном 

времени (кроме ис-

ключений) 

Ответственность за 

ошибки ИИ 

Владелец/оператор 

через общие нормы 

ГК (вред), КоАП и 

УК (халатность, 

нарушение прав) 

Оператор и разра-

ботчик (вплоть до 

уголовной ответ-

ственности, если 

доказан умысел 

или халатность) 

Через общие док-

трины (product 

liability, negligence, 

диффамация) — 

судебная практика 

Производитель/опе-

ратор высокориско-

вой системы (пре-

зумпция вины) 

Штрафы 

За нарушения 152-

ФЗ: до 300–500 тыс. 

руб. (юридические 

лица до 6 млн руб.). 

За 149-ФЗ (марки-

ровка) — до 1 млн 

руб. Возможна уго-

ловная ответствен-

ность за причинение 

вреда 

До 10 млн юаней 

или 5 % оборота и 

отзыв лицензии 

Ограничены отрас-

левыми законами 

(FTC: до $50 тыс. 

за нарушение; 

штатные — до $5–

10 тыс. за каждое 

нарушение BIPA) 

До €35 млн или 7 % 

годового оборота 

Трансграничный 

оборот данных 

Ограничен 152-ФЗ 

(не передавать дан-

ные россиян без со-

гласия)  

Жесткая локали-

зация (данные 

граждан КНР хра-

нятся внутри 

страны) 

Свободный, но для 

европейцев — 

GDPR; есть огра-

ничения по экс-

порту ИИ-чипов 

Жесткие ограниче-

ния (GDPR), требу-

ется адекватный уро-

вень защиты 

 

В табл. 2 представлена структура приоритетных сфер внедрения ИИ в регионах России на 

II квартал 2025 г. (по данным АНО «Цифровая экономика») и качественно описаны, какие из-

менения произошли по сравнению с 2023 г. 
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Таблица 2 

 

Приоритетные сферы внедрения ИИ в регионах России (II кв. 2025 г.)  

 

Сфера 
Доля от всех ИИ ре-

шений 
Изменения с 2023 г. (качественная оценка) 

Здравоохранение 25 % 

В 2023 г. уже была в топе, но доля была ниже (оценочно ~20 

%). Рост связан с массовым внедрением анализа медизобра-

жений и голосовых помощников 

Государственное 

управление 
24 % 

В 2023 г. также была приоритетной, но уступала образова-

нию. Сейчас вышла на второе место за счет цифровизации 

госуслуг и документооборота 

Безопасность 16 % 
Доля стабильна (в 2023 г. — около 15 %). Активно развива-

ется видеоаналитика и системы распознавания лиц 

Образование Не входит в топ 3 В 2023 г. образование входило в тройку лидеров (~18 %) 

Природа и экология Входит в топ 10 
В 2023 г. эта сфера почти не фигурировала. Появление свя-

зано с новыми экологическими проектами и мониторингом 

Город и ЖКХ Входит в топ 10 

В 2023 г. была на периферии. Сейчас растет за счет «ум-

ных» диспетчерских и систем мониторинга инженерных се-

тей 

Социальная сфера Входит в топ 10 
В 2023 г. была менее заметна. Сейчас автоматизация соцвы-

плат и поддержка населения набирают обороты. 

Строительство Входит в топ 10 

В 2023 г. почти не применялась. В 2025 г. утвержден первый 

ГОСТ по ИИ в строительном контроле, что стимулирует 

внедрение 

 

Правительство РФ поставило задачу к 2030 г. войти в первую пятерку стран мира по мет-

рикам ИИ, установив следующие ключевые показатели: 

• не менее 95 % приоритетных отраслей экономики с высоким значением индекса готов-

ности к внедрению ИИ-технологий; 

• до 60 млрд руб. — ежегодный объем оказанных услуг по разработке и реализации ИИ-

решений; 

• более 1 экзафлопса — совокупная мощность суперкомпьютеров в России; 

• более 15,5 тыс. выпускников программ высшего образования в области ИИ в год; 

• не менее 80 % работников, имеющих навыки использования ИИ. 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ В РАСЧЕТАХ  

СТРОИТЕЛЬНЫХ КОНСТРУКЦИЙ 

Применение методов машинного обучения в расчетах строительных конструкций активно 

развивается и в последние годы стало новым трендом в международных научных публикациях 

[1–9]. Основным инструментом для расчета различных параметров строительных конструкций 

здесь выступают регрессионные модели. При этом методы машинного обучения позволяют 

выявлять сложные, нелинейные зависимости, которые трудно описать традиционными анали-

тическими формулами. 

Все модели машинного обучения для решения задач регрессии можно разделить на не-

сколько категорий в зависимости от их сложности и подхода к обучению (табл. 3). 
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Таблица 3 

 

Категория моделей машинного обучения, используемых в расчете строительных конструкций 

 

Категория Виды моделей Достоинства 

Простые регрессионные модели 

Линейная регрессия, Полиноми-

альная регрессия, Гребневая ре-

грессия (Ridge), Лассо (Lasso) 

Высокая интерпретируемость 

Ансамблевые методы 

Случайный лес (Random Forest), 

Градиентный бустинг (Gradient 

Boosting, XGBoost) 

Высокая точность, устойчивость к 

переобучению 

Нейросетевые подходы 

Искусственные нейронные сети 

(ANN), Многослойный перцептрон 

(MLP) 

Способность моделировать сверх-

сложные нелинейности 

Специализированные методы 

Метод опорных векторов (SVR), 

Кригинг (Kriging), Метод k-бли-

жайших соседей (KNN) 

Хорошая интерпретируемость, вы-

сокая интерполяционная способ-

ность 

 

Рассмотрим особенности некоторых моделей машинного обучения и области их приложе-

ния в расчете строительных конструкций. 

 

Простые регрессионные модели 

 

Простые регрессионные модели включают линейные, полиномиальные регрессии, а также 

регуляризованные модели, такие как Ridge, Lasso. Линейная регрессия — наиболее простая для 

интерпретации модель, которая устанавливает линейную зависимость вида  

Ym = W0 + ΣWX, где X — входные параметры, например прочность бетона, размер сечения, а W 

— весовые коэффициенты. 

Регрессионные модели могут быть использованы и для подбора параметров более слож-

ных зависимостей. Однако набор входных параметров здесь определяется самим исследовате-

лем на основе анализа экспериментальных данных с учетом формулируемых гипотез о связи и 

взаимном влиянии этих параметров на искомую величину. Поэтому возникает необходимость 

качественной и количественной оценки значимости входных параметров модели и их взаим-

ной корреляции.  

Полиномиальные и иные нелинейные регрессии представляют собой расширение линей-

ной модели, которое позволяет решать более сложные задачи, учитывать нелинейные взаимо-

связи. Так, например, в работе [18] была использована оптимизированная версия метода Ле-

венберга – Марквардта [19], реализованная в ПО MathCAD, для подбора параметров d, θ нели-

нейной вязкоупругой модели бетона, описываемой зависимостью вида: 

              

1

0, .i

t n
t t

i

it

t f p d t e d
  

             (1) 

Регуляризованные модели МО, такие как Ridge, Lasso, включают дополнительные штрафы 

за сложность модели, что помогает предотвратить переобучение и делает ее более устойчивой. 

Достоинством таких моделей является высокая степень интерпретируемости и обозримо-

сти. Однако при этом необходимо изначально задаться некоторым исходным видом зависимо-

сти, связывающей входные и искомую величину, что не во всех случаях является очевидным, 

особенно при большом количестве входных параметров или нелинейной связи между ними. 
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Ансамблевые методы 

 

Ансамблевые методы, такие как Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, комбини-

руют результаты множества простых моделей, называемых «деревьями решений», для получе-

ния одного точного прогноза. При использовании ансамблевых методов нет привычного урав-

нения регрессии. Так, в методе «Дерево решений» (Decision Tree) модель строится путем раз-

бивки выборки данных по признакам на блоки, для каждого из которых строится постоянный 

прогноз (решение). Модель Random forest [2] представляет огромный набор простых «деревьев 

решений», построенных на разных подвыборках данных. Они состоят из цепочек вопросов и, 

в зависимости от значения входного параметра, соответствующих им результатов (рис. 1). В 

конце каждого дерева хранится одно число — ответ для данного набора входных данных. Та-

ким образом, параметры модели Random forest — это не весовые коэффициенты аналитиче-

ского выражения, а пороги разбиения (например, 20, 30 МПа и т.д.) и признаки в каждом узле 

каждого дерева, которые находят во время обучения. При этом результатом расчета по данной 

модели является среднее арифметическое ответов всех деревьев решений. 

Градиентный бустинг [3] представляет собой модифицированный вариант метода Random 

Forest, где каждое последующее дерево решений исправляет ошибки предыдущего. В различ-

ных сравнительных исследованиях применения бустинговых моделей машинного обучения к 

расчету железобетонных конструкций, например работы [5, 6], они часто демонстрируют са-

мую высокую точность и хорошую устойчивость к переобучению. В целом ансамблевые мо-

дели, такие как Random Forest, Gradient Boosting, хорошо справляются с нелинейными зависи-

мостями и устойчивы к выбросам за счет осреднения или уточнения результата по нескольким 

деревьям решений. Однако отсутствие явной аналитической зависимости делает недоступной 

интерпретацию полученного результата. 

 

 
 

Рис. 1. Схема алгоритма работы модели МО Random Forest. Источник [4] 

Fig. 1. Scheme of ML algorithm Random Forest. Source [4] 
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Нейросетевые методы 

 

Нейросетевые модели машинного обучения, такие как искусственные нейронные сети 

(ANN) [5, 8] или многослойный перцептрон (MLP), являются универсальными аппроксимато-

рами, способными моделировать зависимости практически любой сложности. Они состоят из 

множества взаимосвязанных «нейронов», организованных в слои (рис. 2).  

 

 
 

Рис. 2. Графическая интерпретация метода «Искусственных нейронных сетей»  

— Artificial Neural Network (ANN) 

Fig. 2. Graphical interpretation of the Artificial Neural Network (ANN) approach 

 

В методе искусственной нейронной сети (ANN) [8] уравнение регрессии есть, но оно не 

выглядит как одна простая формула, а представляет собой цепочку простых уравнений, нало-

женных друг на друга. Так, для одного нейрона зависимость имеет вид: 

f = f(W1 · X1 + W2 · X2 + … + b),     (2) 

где f — искомая нелинейная функция. 

Тогда формула предсказания для сети с одним скрытым слоем примет вид: 

y = f2(W2 · f1( W1 · X + b1) + b2),      (3) 

где W1, W2 — матрицы весов; b1, b2 — смещения. 

Если нейронов много и слоев несколько, то выход одного слоя становится входом для сле-

дующего. Исследования показывают, что нейронные сети могут быть не только точны, но и 

могут быть интерпретируемы. Например, с помощью SHAP-анализа для выявления важности 

факторов. 

 

Специализированные методы 

 

К специализированным методам машинного обучения относят метод опорных векторов 

(SVR) [5], метод k-ближайших соседей (KNN) [8, 9] и др. В методе опорных векторов (рис. 3) 

для регрессии (SVR) уравнение регрессии линейное, но оно имеет некоторые особенности. В 

простейшем случае (линейный SVR) уравнение такое же, как у обычной линейной регрессии: 

 y = W1 · X1 + W2 · X2 + … + b.                 (4) 
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Особенность состоит в том, что при подборе уравнения регрессии игнорируются ошибки, 

если они выходят за область заданной ширины ε (эпсилон). Это делает метод более устойчи-

вым к выбросам в данных. Для отыскания уравнения задают ширину области ε и штраф за 

вылеты C значений за пределы области. При таком подходе важно, чтобы большинство точек 

лежало внутри этой области. Точки на границе или снаружи называются опорными векторами 

— они определяют положение прямой, аппроксимирующей решение. 

Метод k-ближайших соседей (KNN) [8, 9] прогнозирует значение для нового объекта на 

основе значений его k ближайших «соседей» в пространстве признаков.  

 

 

 

Рис. 3. Графическая интерпретация Метода опорных векторов — Support Vector Regression (SVR)  

Fig. 3. Graphical interpretation of the Support Vector Regression (SVR) approach 

 

Сопоставление результатов расчета по различным моделям 

 

Рассмотрим результаты сопоставления различных моделей машинного обучения при рас-

чете железобетонных конструкций. Для количественной оценки качества моделей использу-

ются различные статистические метрики, представленные в табл. 4. 

В работе [4] выполнен расчет несущей способности центрально сжатых железобетонных 

элементов, усиленных композитными материалами. Статистические метрики для результатов 

расчета по четырем моделям машинного обучения: GB — Gradient Boosting (Градиентный бу-

стинг), RF — Random Forest (Случайный лес), ANN — Artificial Neural Networks (Искусствен-

ные нейронные сети), SVR — Support Vector Regressor (Метод опорных векторов) представ-

лены на рис. 4. Наилучшие результаты продемонстрировали модели GB — Gradient Boosting 

(Градиентный бустинг), RF — Random Forest (Случайный лес). Близкий к ним результат про-

демонстрировала модель ANN – Artificial Neural Networks (Искусственные нейронные сети), 

см. рис. 4, а. Однако применительно к оценке надежности строительных конструкций важно 

понимать, что, несмотря на хорошие статистические метрики, отклонения рассчитанных зна-

чений могут быть как в меньшую, так и в большую сторону от искомой величины. Так, для 

двух подвыборок данных (рис. 4, b) отношение рассчитанной (спрогнозированной) несущей 

способности к экспериментально установленной Panalytical/Pexperimental варьировалось для рас-

смотренных моделей МО в следующих пределах: для SVR — от 0,2 до 3,2; для GB — от 0,9 до 
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1,5; для RF — от 0,85 до 1,45; для ANN — от 0,8 до 2,1. Очевидно неудачные результаты рас-

чета несущей способности колонн с использованием модели SVR здесь могут быть объяснены 

плохим соответствием общего вида искомого уравнения регрессии решаемой задаче, нелиней-

ной связью между входными параметрами и искомой величиной. 

 

Таблица 4 

 

Статистические метрики оценки качества модели машинного обучения 

 

Статистический показатель Формула Идеальное значение 
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Рис. 4. Сравнение моделей машинного обучения на примере расчета центрально сжатых колонн,  

усиленных FRP. Источник [4] 

Fig. 4. Comparison of Machine Learning (ML) models for structural analysis of centrally compressed columns  

enhanced with FRP. Source [4] 

 

Следует заметить, что и в тех случаях, когда были получены хорошие статистические мет-

рики (модели RF, GB, ANN) [5–9], значительная часть рассчитанных значений несущей спо-

собности превышала экспериментальные — до 1,5 раз при использовании модели GB, до 1,45 

раз для модели RF и до 2,1 раза для модели ANN. Это обстоятельство подчеркивает важность 

использования для оценки качества моделей машинного обучения не только количественных 
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статистических критериев, но и качественного понимания физической сущности исследуемого 

явления. Так, при расчете несущей способности элементов конструкций для обеспечения их 

надежности и безопасности необходимо стремиться к тому, чтобы рассчитанные значения не 

превышали экспериментально установленных с заданной обеспеченностью. При прогнозиро-

вании значений нагрузок, напротив, наиболее неблагоприятным случаем, который необходимо 

учесть в проектировании, является превышение расчетных значений над фактическими. 

 

МЕТОДЫ МАШИННОГО ЗРЕНИЯ В МОНИТОРИНГЕ  

ТЕХНИЧЕСКОГО СОСТОЯНИЯ СТРОИТЕЛЬНЫХ КОНСТРУКЦИЙ 

 

Еще одним направлением приложения искусственного интеллекта является машинное зре-

ние, которое может быть использовано при оценке технического состояния строительных кон-

струкций. Традиционный визуальный осмотр железобетонных конструкций остается трудоем-

ким, субъективным и подверженным человеческому фактору [20]. Для преодоления этих огра-

ничений в последние годы активно развиваются методы машинного зрения, позволяющие ав-

томатизировать обнаружение, локализацию и количественную оценку повреждений. 

Современные исследования в этой области можно разделить на три основные группы: рас-

познавание повреждений, их локализация и количественная оценка. В основе большинства ре-

ализаций методов машинного зрения для решения этих задач лежат сверточные нейронные 

сети (CNN) и архитектуры на основе трансформеров [21]. 

В работе [16] предложена трехэтапная компьютеризированная система для обнаружения 

трещин и автоматического определения их длины, максимальной ширины и площади (рис. 5). 

Рассмотренный подход может существенно повысить эффективность сбора информации о тре-

щинах непосредственно на строительных площадках. 

 

 
Рис. 5. Применение машинного зрения для анализа расположения и размеров трещин. Источник [16] 

Fig. 5. Machine vision application in detection and measurement of cracks in concrete structures.  

Source [16] 
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Основным направлением развития методов машинного зрения является переход от про-

стого обнаружения к количественным измерениям параметров дефектов и повреждений. В ра-

боте [22] представлена автоматизированная система для измерения ширины трещин в железо-

бетонных элементах. Предложенный авторами алгоритм калибровки и масштабирования поз-

воляет переводить размеры трещин из пиксельных в реальные величины с использованием не-

дорогих устройств. Выполненная ими валидация метода на 230 точках измерений показала 

среднюю относительную погрешность 12,65 %, что подтверждает надежность такого подхода. 

Показательным примером использования машинного зрения для расследования крупных 

аварий служит исследование Kong и Smyl [17], посвященное обрушению жилого комплекса в 

Серфсайде (рис. 6). В исследовании разработана методология для оценки процесса разрушения 

здания на основе компьютерного зрения и трекинга характерных точек на видеозаписях. Этот 

подход позволил проанализировать динамику обрушения по видеозаписям, доступным в соци-

альных сетях, что открывает новые возможности для расследования подобных инцидентов. 

Kemal H., Serhat D. [23] продемонстрировали эффективность U-Net архитектур для быст-

рой оценки повреждений железобетонных конструкций после землетрясения в Турции. Мо-

дели глубокого обучения показали существенное преимущество перед традиционным визуаль-

ным осмотром, обеспечивая более быструю, согласованную и точную оценку ущерба. 

 

 

 

 

Рис. 6. Результаты обработки машинным зрением видеозаписей обрушения комплекса Champlain Towers 

(Florida, 21 June 2021) и виды использованных геометрических преобразований изображений. Источник [17] 

Fig. 6. Machine Vision application for processing collapse of the комплекса Champlain Towers (Florida, 21 June 2021) 

and corresponding geometrical transformations which was adopted. Source [17] 

 

ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ КОМПОНОВКИ И 

КОНСТРУИРОВАНИЯ ЖЕЛЕЗОБЕТОННЫХ КОНСТРУКЦИЙ  

 

Практической реализацией методов машинного обучения применительно к расчету и про-

ектированию железобетонных конструкций являются экспертные системы. В основе эксперт-

ных систем лежит база знаний и набор правил вида «ЕСЛИ – ТО», позволяющих компьютеру 

имитировать рассуждения специалиста [24]. Это направление сегодня называют: символьный 

ИИ (Symbolic AI) или классический подход к ИИ, основанный на логических правилах и экс-

пертных знаниях GOFAI (Good Old-Fashioned AI). 
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Экспертные системы используют дерево логических правил, создаваемое человеком. Со-

временные методы машинного обучения, такие как Деревья решений (Decision Trees) и Слу-

чайный лес (Random Forest), также используют древовидную структуру принятия решений. По 

своей логике дерево решений близко к экспертной системе, однако условия ветвления в нем 

определяются не экспертом, а автоматически на основе анализа обучающих данных. В методе 

случайного леса итоговый результат формируется путем голосования множества независимо 

построенных деревьев решений. 

Одним из примеров такого подхода является программный комплекс PromCore (URL: 

https://promcore.io). Программный комплекс имеет в своем составе 3 модуля на основе методов 

машинного обучения: 

1. SmartPylon — модуль, позволяющий выполнять компоновку несущих пилонов на ар-

хитектурном плане здания. В качестве исходных данных задаются зоны допустимого 

положения пилонов и диапазон расстояний между ними. Сгенерированные схемы пе-

редаются в модуль FEMnet. 

2. FEMnet — расчетный МКЭ-модуль на основе нейросетей, который позволяет опреде-

лить наиболее экономичную схему расстановки пилонов и колонн, с точки зрения ми-

нимизации армирования и толщины плиты безбалочного железобетонного перекрытия. 

3. SmartCity — расчетный модуль на основе нейросетей, который позволяет выполнить 

раскладку продольной арматуры в плитах перекрытия. Проводит статический анализ 

НДС железобетонных безбалочных плит и, используя изополя требуемого армирова-

ния, выполняет раскладку фоновой и дополнительной арматуры. 

Правила размещения несущих элементов задаются инженером, а оценка внутренних уси-

лий выполняется обученной нейронной сетью FEMnet. В отличие от традиционного конечно-

элементного расчета, нейронная сеть позволяет получать предварительную оценку конструк-

тивных решений практически в реальном времени, что делает возможным быстрый анализ 

большого числа вариантов на ранних стадиях проектирования.  

В основу метода положено предположение о том, что чем меньше абсолютные значения 

моментов в плите в направлениях X и Y, тем меньше суммарное армирование плит [25]. Кри-

терием оптимизации является коэффициент анизотропии плиты перекрытия. При равномерной 

конечно-элементной сетке определяется по формуле: 

 
 

max ,
,

min ,

x y

x y

m m
k

m m
                                                            (5) 
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1
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Mxi и Myi — изгибающие моменты в направлении X и Y; 

i — номер конечного элемента; 

n — общее число конечных элементов. 
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В идеале показатель анизотропии должен стремиться к k = 1. Чем более уравновешены мо-

менты в обоих направлениях, тем меньше зоны дополнительного армирования. 

Данный подход может быть применен и к проектированию свайного поля. Чем меньше 

разница между максимально и минимально нагруженной сваей, тем меньше показатель анизо-

тропии фундаментной плиты и тем меньше армирование. 

Нейронная сеть FEMnet является примером суррогатной модели, обученной на результа-

тах конечно-элементных расчетов. Это позволяет выполнять предварительную оценку работы 

конструкций в сотни раз быстрее традиционного МКЭ при приемлемой для ранних стадий про-

ектирования точности. 

Для дополнительного ускорения оценки внутренних усилий в вертикальных несущих эле-

ментах в системе PromCore реализован алгоритм определения зон влияния (грузовых площа-

дей), основанный на методе вычитания конусов (рис. 7). Метод дает разницу не более 10 % по 

сравнению с усилиями, полученными с помощью МКЭ. Скорость генерации 1 варианта состав-

ляет 0,01 с. 

 
 

Рис. 7. Определение грузовых площадей вертикальных несущих конструкций в модуле FEMnet.  

URL: https://promcore.io 

Fig. 7. Determining the load-bearing areas of vertical pilons in the FEMnet module.  

URL: https://promcore.io 

В состав ПК PromCore входит расчетный модуль SmartCity, который позволяет выполнить 

автоматизированную раскладку рабочей арматуры в плитах перекрытия на основе методов ма-

шинного обучения (рис. 8). Все параметры армирования задаются исходя из особенностей кон-

кретного проекта. Алгоритм SmartCity включает: статический анализ НДС с определением изо-

полей требуемого армирования; анализ изополей и раскладку фоновой и дополнительной ар-

матуры с учетом исходных данных; составление спецификаций расхода арматуры. Далее воз-

можен экспорт результатов армирования в программы САПР (например, Revit) для разработки 

чертежей рабочей документации. 
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Рис. 8. Пример раскладки рабочей арматуры в модуле SmartCity на основе изополей требуемого армирования. 

URL: https://promcore.io 

Fig. 8. An example of the layout of reinforcement in the SmartCity module based on the schemes of the required rein-

forcement. URL: https://promcore.io 

Помимо этого, существуют программные решения для разработки моделей на основе ма-

шинного обучения под конкретные инженерные и научные задачи, такие как STATISTICA 

Neural Networks. Пакет Neural Networks встроен в набор других аналитических средств про-

граммы STATISTICA, что позволяет использовать общие исходные данные для различных ме-

тодов анализа. 

В работе [26] рассмотрена возможность применения искусственного интеллекта при моде-

лировании напряженно-деформированного состояния усиленных конструкций. Выявлено, что 

применение искусственного интеллекта в виде нейросетевого моделирования позволяет про-

гнозировать несущую способность и выполнять расчеты усиленных композитными материа-

лами строительных конструкций. 

Алгоритм формирования нейросетевой модели для определения несущей способности же-

лезобетонных конструкций: 

1) определить состав и количество независимых переменных, оказывающих наибольшее 

влияние на выходной параметр (несущая способность элемента); 

2) отобрать тестовую партию экспериментальных исследований, необходимую для обуче-

ния создаваемой искусственной нейронной сети; 

3) запрограммировать искусственную нейронную сеть, например, с использованием мо-

дуля Neural Networks системы STATISTICA; 

4) проверить созданную искусственную нейронную сеть на образцах, которые не участво-

вали в обучении. 

Интеграция программных решений на основе методов машинного обучения в практику 

строительного проектирования позволит решить задачи автоматизированной обработки боль-

ших массивов информации и сократить время на рутинные проектные процедуры, а также ре-

шать задачи эффективной оптимизация проектных решений при минимальных затратах вычис-

лительных мощностей. 
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ОПАСНОСТИ И ОГРАНИЧЕНИЯ ПРИМЕНЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО  

ИНТЕЛЛЕКТА В РАСЧЕТАХ ЖЕЛЕЗОБЕТОННЫХ КОНСТРУКЦИЙ 

 

При использовании любых программ и продуктов искусственного интеллекта, и, в частно-

сти, машинного обучения (МО), следует всегда помнить о том, что эти модели имеют границы 

применимости. Восхищение точностью прогнозов, которое могут демонстрировать нейросете-

вые и ансамблевые модели на обучающих выборках, не должно затмевать фундаментальные 

ограничения, присущие этим подходам. Для инженера-проектировщика, привыкшего опи-

раться на физически обоснованные и верифицированные методики, понимание этих ограниче-

ний становится вопросом профессиональной ответственности и грамотности, поскольку от ка-

чества прогноза зависит безопасность проектируемых зданий и сооружений. 

Прежде всего, следует отметить проблему интерпретируемости результатов, которая в 

научной литературе получила образное название — «черный ящик». Многие инженеры — по-

требители моделей машинного обучения не доверяют результатам, если не могут понять метод 

их получения. Это особенно критично для задач строительной механики, где важно не просто 

получить число, сколько осознать корректность полученной физической картины напряженно-

деформированного состояния конструкции. Сложные ансамблевые и нейросетевые модели, 

хотя и обеспечивают высокую точность, не предоставляют явного физического уравнения, свя-

зывающего входные и выходные параметры. Это порождает серьезные препятствия для внед-

рения ИИ в практику проектирования, поскольку инженер не может проверить физический 

смысл полученных с помощью ИИ результатов и вынужден полагаться на модель как на абсо-

лютный авторитет, что противоречит самой сути инженерного мышления [13]. 

С практической точки зрения еще более серьезными проблемами в применении ИИ явля-

ются экстраполяция и обобщения. Машинное обучение блестяще работает в интерполяцион-

ном режиме, т.е. внутри области, представленной в обучающей выборке. Однако при выходе 

за ее пределы модели могут демонстрировать катастрофическую потерю точности. Как пока-

зано в исследовании [27], посвященном моделированию поведения бетона, неограниченная мо-

дель Гауссовской регрессии прекрасно интерполирует вблизи обучающих данных. Но при экс-

траполяции, т.е. при выходе из обучающей области, работа модели резко ухудшается и нару-

шает фундаментальные физические ограничения. Например, если нейросеть обучалась на бе-

тоне классов B15–B40, то при попытке предсказать прочность колонны из бетона B80 можно 

получить физически абсурдный результат, который будет воспринят моделью как достовер-

ный. Применительно к железобетонным конструкциям это создает прямую угрозу: редкие, но 

критически важные сценарии нагружения, нестандартные классы материалов или нетипичные 

конструктивные решения оказываются вне зоны компетенции ИИ. 

Косвенным, но крайне важным следствием проблем экстраполяции и обобщения является 

высокая чувствительность к объему и качеству исходных данных. Получение репрезентатив-

ных выборок для железобетонных конструкций сопряжено со значительными затратами на фи-

зические испытания. В условиях ограниченных данных модели чрезвычайно склонны к пере-

обучению, когда они идеально «запоминают» обучающую выборку (демонстрируя коэффици-

ент детерминации R2 = 1,0), но оказываются полностью несостоятельными на новых, даже не-

значительно отличающихся примерах. Современные исследования в области структурного мо-

ниторинга [28] подчеркивают, что существующие методы на основе датчиков и физических 

моделей имеют ограничения при решении задач, связанных со сложным механическим пове-

дением и нехваткой данных, что делает особенно актуальным внедрение гибридных подходов. 

Стоит отметить, что осознание и систематизация перечисленных выше ограничений мето-

дов МО представляет собой не критику технологий ИИ как таковых, а необходимый этап их 

корректного внедрения в инженерную практику. Задача инженера — не заменить машинным 

обучением классическую механику, а использовать его как ускоритель там, где классические 
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методы работают долго, а также всегда проверять границы применимости искусственного ин-

теллекта.  

Важным аспектом, часто остающимся за рамками обсуждения, является зависимость каче-

ства ответа нейросети от корректности постановки задачи. Современные генеративные модели 

и регрессионные алгоритмы не обладают самостоятельным мышлением. Они являются слож-

ными аппроксиматорами, отражающими закономерности, заложенные в обучающих данных и 

структуре запроса. Нечетко сформулированная задача порождает столь же нечеткое решение. 

Например, слишком простой запрос типа «Рассчитай балку» приведет к генерации общей, 

возможно, даже физически некорректной информации, тогда как постановка задачи с указа-

нием конкретных данных (расчетной схемы, геометрических параметров, класса бетона и ха-

рактера нагружения) позволяет модели сформировать осмысленный и проверяемый результат. 

Образно говоря, ИИ — это «зеркало» инженерной мысли: оно не создает нового смысла, а от-

ражает и структурирует то, что в него вложено пользователем. 

Суть работы с ИИ заключается в том, что ИИ не способен заменить инженерную компе-

тенцию, но при корректном использовании может выявить и усилить ее. Скудный вопрос родит 

скудный ответ; глубокий, инженерно-грамотный вопрос откроет инженеру новые смыслы. 

Компетентный пользователь, четко формулирующий физическую постановку задачи, получает 

эффективного ассистента, а некомпетентный, доверяющий модели как источнику истины, — 

становится опасным. Таким образом, культура работы с ИИ начинается с культуры постановки 

вопроса. 

Таким образом, осознание того, что ИИ — это ускоритель работы и «зеркало» инженерной 

мысли, а не ее замена, позволяет сконцентрироваться на разработке подходов, нивелирующих 

перечисленные опасности. В частности, в научном сообществе активно развиваются физико-

информированные нейронные сети (PINNs), которые встраивают законы физики непосред-

ственно в процесс обучения, тем самым повышая интерпретируемость, устойчивость к экстра-

поляции и снижая потребность в больших объемах данных [29]. Этот путь представляется 

наиболее перспективным для создания действительно надежных и практически применимых 

инструментов ИИ для расчета железобетонных конструкций [30–32]. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

1. Методы МО (особенно ансамблевые и нейросетевые) позволяют моделировать работу 

конструкций там, где классические аналитические формулы дают большую погрешность — 

например, при учете совместного влияния дефектов, неоднородности материалов или динами-

ческих нагрузок. 

2. В отличие от классических регрессий, где инженер сам должен задать вид зависимости 

(линейную, квадратичную и т.д.), методы МО сами «находят» значимые комбинации входных 

параметров. Это ускоряет разработку суррогатных моделей для конечно-элементных расчетов. 

3. Случайный лес, Бустинг, Нейронные сети и SVR дают точные прогнозы, но не предо-

ставляют явного физического уравнения. Инженеру сложно объяснить, почему модель выдала 

именно этот результат, что критично для экспертизы и норм проектирования 

4. Все рассмотренные методы требуют репрезентативной обучающей выборки. Для стро-

ительных конструкций получить тысячи размеченных примеров часто дорого (физические ис-

пытания). При малых данных модели переобучаются. 

5. Простые линейные модели быстры и прозрачны, но недостаточно точны для сложных 

конструкций. Глубокие нейронные сети и градиентный бустинг дают высокую точность, но 

требуют больших вычислительных ресурсов для обучения и подбора параметров, а также 

опыта в настройке. 
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6. Методы машинного обучения, несмотря на высокую точность прогнозов на обучающих 

выборках, имеют принципиальные ограничения интерпретируемости, экстраполяции и чув-

ствительности к объему данных, что требует критического осмысления результатов и не до-

пускает их прямого использования в нормативном проектировании железобетонных конструк-

ций без дополнительной физической верификации. 

7. Эффективность применения ИИ в инженерных расчетах определяется не столько воз-

можностями алгоритмов, сколько компетенцией пользователя: грамотная постановка задачи и 

критическая оценка полученного ответа остаются необходимыми условиями безопасного ис-

пользования этих технологий. 

Перспективы использования и направления дальнейших исследований: 

1. Разработка методов, которые встраивают в архитектуру Нейронных сетей или Случай-

ного леса известные физические законы (уравнения равновесия, совместности деформаций). 

Это позволит повысить интерпретируемость и уменьшить потребность в больших данных. 

Наиболее перспективным направлением здесь являются Физико-информированные нейрон-

ные сети (Physics-Informed Neural Networks, PINNs), активно развивающиеся в современной 

научной литературе. 

2. Создание предобученных моделей для распространенных классов элементов (балки, ко-

лонны) с возможностью дообучения под конкретные задачи с малым числом экспериментов. 

Это позволит использовать инструменты МО при обследовании существующих зданий. 

3. Адаптация методов МО для визуализации того, какие параметры (прочность, геомет-

рия, армирование) и в какой степени влияют на прогноз несущей способности или деформа-

тивности. 

4. Встраивание обученных регрессионных моделей в реальном времени в цифровые двой-

ники зданий. Например, нейросеть, обученная на данных мониторинга, прогнозирует развитие 

трещин или осадок при изменении нагрузки, работая внутри BIM-платформ. 

5. Разработка методов решения обратных задач, позволяющих по измеренным деформа-

циям, перемещениям или частотам собственных колебаний определять скрытые параметры 

конструкции (фактическую прочность бетона, диаметр и расположение арматуры, наличие де-

фектов). Это направление особенно актуально для обследования существующих зданий и со-

оружений, где разрушающие методы контроля невозможны или ограничены. 

6. Создание методологии валидации и сертификации моделей машинного обучения для 

использования в нормативном проектировании, включая разработку критериев оценки досто-

верности прогнозов, определение границ применимости для конкретных классов конструкций 

и формирование рекомендаций по верификации результатов с использованием классических 

аналитических и численных методов. 
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