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ИИ: ПОЧЕМУ МАТЕМАТИКА? 
Предисловие главного редактора журнала 

«Доклады Российской академии наук. Математика, информатика, 
процессы управления» академика РАН Алексея Львовича Семенова
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Инициатива данного выпуска принадлежит
Сберу, и редакция «Докладов РАН. Математика,
информатика, процессы управления» благодарна
ему за это.

Однако далеко не совпадением является то,
что Отделение математических наук РАН в тече-
ние последней пары лет постоянно обращается к
проблематике искусственного интеллекта (ИИ),
что мехмат МГУ запустил магистерскую програм-
му “Цифровые технологии и искусственный ин-
теллект”. Причины – во всем комплексе взаимо-
отношений математики и ИИ.

Если говорить об определении того, что такое
ИИ, то я отношусь к категории специалистов, ко-

торые считают, в соответствии с буквальным по-
ниманием русского термина, что ИИ – это сред-
ства автоматизации интеллектуальной деятель-
ности человека. Далее можно выделять в ИИ
часть, занимающуюся автоматизацией рацио-
нальной деятельности, какой является, напри-
мер, решение задач по матанализу «из Демидови-
ча», и интуитивную часть, которая, например,
умеет распознавать лица на фотографии.

Как известно, уже в 1960-е гг. была, в основ-
ном (рационально), решена проблема построе-
ния систем компьютерной алгебры, принципи-
альный же прогресс в (интуитивном) решении
широкого круга задач распознавания был достиг-
нут только в XXI веке благодаря алгоритмам ма-
шинного обучения. Базовые принципы построе-
ния последних которых были разработаны уже к
концу 1950-х гг., а существенная идейная часть
(байесовский поход) еще значительно старше.
Именно с этим, интуитивным ИИ многие сего-
дня связывают общее представление об ИИ, с од-
ной стороны, и взгляды о небольшой “математи-
ко-емкости” алгоритмов ИИ, с другой стороны.
Действительно, очередной прогресс последние
годы был связан, в первую очередь, с ростом вы-
числительных мощностей и накоплением боль-
ших данных, во вторую – с новыми алгоритмами.
При этом не используются какие-то новые теоре-
мы, или даже нетривиальные вычислительные
идеи. Можно сказать, что Человечество, вложив-
шись в огромное количество “математических
стартапов”, теперь зарабатывает на очень узком и
простеньком сегменте, как это и бывает со стар-
тапами. В определенной степени так и есть, одна-
ко, при более глубоком рассмотрении мы видим,
что если бы математики XX века не существовало,
то инженерам искусственного интеллекта “сле-
довало бы ее выдумать”. С другой стороны, сей-
час нарастает потребность в системах доверенно-
го ИИ, сверхнадежного ИИ, объясняющего ИИ,
которым посвящены многие статьи в нашем вы-
пуске журнала. И есть серьезные основания пола-
гать, что здесь потребуется новая математика: как
“новая старая”, дополняющая уже использован-
ную, например, элементами математической ло-

EDN: LAWVQG
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гики и математической лингвистики, так и “но-
вая новая”, для которой еще нет даже названия. В
частности, об этом математики, физики и филосо-
фы рассказывали на AI Journey в прошлом году [1].

Если же говорить о направлении влияния от
ИИ к математике, то в последние десятилетия по-
следовательно расширяются области математи-
ки, в которых ИИ оказывается полезным инстру-
ментом. Очевидна критическая роль компьютера
в окончательном решении или существенном
продвижении для классических задач теории чи-
сел [2]. Рациональный ИИ повышает надежность
математических доказательств: например, воз-
можно, самый сложный отдельный результат со-
временной математики – классификация про-
стых конечных групп, приобретает такую надеж-
ность благодаря усилиям по автоматизации
ключевых конструкций [3]. Проблема надежно-
сти и воспринимаемости доказательств стала
толчком и к построению Воеводским нового фун-
дамента для всей математики [4], пожалуй, наи-
более серьезной, после альтернативной теории
множеств П. Вопенки [5] и теории топосов [6] по-
пытки новых оснований. Видимо, закономерно,
что в [7] математика сразу строится как человеко-
машинный объект. Конечно, нельзя не упомя-
нуть и машинную генерацию данных экспери-
ментальной математики [8] и основанных на этих
данных гипотез [9–13].

Мне представляется важным и еще одно на-
правление использования ИИ в математике. Од-
ним из первых подходов к доказательству в мате-
матике было “Смотри!” [14]. Представляется, что
визуальная, графическая ФОРМУЛИРОВКА для
некоторых математических утверждений сегодня
может стать единственной, воспринимаемой че-
ловеком. Мне кажется, что так обстоит дело с
утверждениями, относящимися к внешним бил-
лиардам [15], где утверждение формулируется на
картинке, картинка строится компьютером,
утверждение о соответствии картинки математи-
ческой реальности, как и доказательство пра-
вильности работы компьютерной программы
строятся человеком.

Наконец, абсолютно принципиальную роль
цифровые технологии, в частности ИИ, начина-
ют играть в математическом образовании. Они,
прямо с начальной школы, позволяют сделать
школьную математику действительно интерес-
ным, интеллектуальным, экспериментальным,
творческим и одновременно полезным предме-
том для всех учеников. Математический кружок и
матшколы, ранее ориентированные только на
высокомотивированных, могут стать моделью
массового математического образования [16,17].
Мы надеемся подготовить отдельный дополни-
тельный выпуск “Докладов” с полученными
здесь результатами.

БЛАГОДАРНОСТИ 
Пользуюсь случаем выразить личную благо-

дарность за возможность совместной работы с
Германом Оскаровичем Грефом, развивающим
Сбер и все его созвездие, как сильнейшую науч-
ную и образовательную силу в стране. Также я и
мои коллеги в МГУ, РАН и “Докладах” выражаем
признательность: Александру Александровичу Ве-
дяхину, Альберту Рувимовичу Ефимову, Максиму
Алексеевичу Еременко и всей замечательной ко-
манде Сбера. Уверены, что AI Journey будет
развивать свою роль как крупнейший форум в
сфере ИИ.
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ВСТУПИТЕЛЬНОЕ СЛОВО КОМАНДЫ AI JOURNEY

Дорогие друзья!
Представляем вашему вниманию научный

сборник Международной конференции по искус-
ственному интеллекту AI Journey 2022. Мы рады,
что в этом году сборник выходит в рамках специ-
ального выпуска журнала “Доклады Российской
академии наук. Математика, информатика, про-
цессы управления”. Журнал публикует статьи о
научных исследованиях в области математики,
естественных и технических наук и является од-
ним из ведущих профильных изданий в данной
области.

В 2022 г. конференция AI Journey прошла уже
в 7-й раз. Основной фокус программы был посвя-
щен развитию науки в области искусственного
интеллекта. Ведущие эксперты представили до-
клады на актуальные темы в области искусствен-
ного интеллекта и машинного  обучения, многие
из которых можно отнести к state-of-the-art на-
правлениям, — мультимодальные и мультиязы-
ковые модели, генеративные модели, трансфор-
меры, новые архитектуры.

В данном сборнике мы собрали статьи об ито-
гах развития AI в рамках деятельности ведущих
исследовательских центров страны. Также в
сборник вошли научные статьи с передовыми
разработками в области искусственного интел-
лекта. Основными тематиками сборника стали
глубокое и мультиагентное обучение, компью-
терное зрение, большие языковые модели, силь-
ный искусственный интеллект.

Искусственный интеллект сегодня является
ключевой технологией, которая во многом задает
вектор и динамику развития человечества. Объем
научных публикаций в области искусственного
интеллекта и машинного обучения растет из года
в год. Поэтому для научного сообщества крайне
важно быть в курсе последних достижений кол-
лег, обмениваться опытом и лучшими практика-
ми для создания прорывных AI-решений.

Приглашаем вас в путешествие в мир искус-
ственного интеллекта!

С уважением,
Команда AI Journey

“Масштаб конференции AI Journey год от года
растет — расширяется спектр представленных на
ней докладов, добавляются тематические треки, к
участию присоединяются новые представители
мирового научного и бизнес-сообщества. Мы
стремимся делать все для того, чтобы каждая но-
вая конференция была все более интересной и
значимой. Так, в этом году мы усилили научное на-
правление конференции, запустив трек AI Journey
Science и впервые опубликовав этот сборник. Мы
планируем и дальше развивать AI Journey как меж-
дународную научную площадку, и возможность
публикации в нашем научном сборнике, уверен,
станет для многих ученых дополнительным стиму-
лом для участия в будущих конференциях”.

Александр Ведяхин, первый заместитель
Председателя Правления Сбербанка

EDN: IIRWCP
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ПОИСК И РЕАЛИЗАЦИЯ ЭФФЕКТИВНЫХ РЕШЕНИЙ
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Большинство исследований в сфере искусственного интеллекта связано с разрешением следующе-
го противоречия. С одной стороны, методы глубокого обучения обладают универсальностью и мо-
гут быть применены в различных областях знаний благодаря общности основных математических и
алгоритмических идей, программных средств их реализации, возможности трансфера ранее полу-
ченных результатов обучения. С другой стороны, процесс обучения для решения конкретных задач
требует специализированных качественно размеченных данных, а достижение высокой точности –
применения оригинальных алгоритмических решений и правильной настройки множества гипер-
параметров. Работа Исследовательского центра в сфере искусственного интеллекта Университета
Иннополис направлена на разрешение этого противоречия путем создания алгоритмического ядра
и соответствующих программно-аппаратных средств, объединяющих решение разноплановых
межотраслевых задач. Научная работа центра направлена на создание достаточных оснований для
решения практических задач. В данной статье представлены основные результаты научной и прак-
тической работы центра в 2022 г.

Ключевые слова: искусственный интеллект, фреймворк, обработка изображений, обучение с подкрепле-
нием, драг дизайн, дизайн материалов, сверточные нейронные сети, графовые нейронные сети
DOI: 10.31857/S2686954322070116

1. ВВЕДЕНИЕ

Реализация программы деятельности исследо-
вательского центра в сфере искусственного ин-
теллекта “Межотраслевые технологии искус-
ственного интеллекта для задач цифровой транс-
формации приоритетных отраслей экономики”
Университета Иннополис направлена на ускоре-
ние перехода приоритетных отраслей к цифровой
экономике, их цифровой трансформации и реше-
ния стратегических задач индустриальных ком-
паний за счет решения фундаментальных задач
машинного обучения, разработки и коммерциа-
лизации аппаратно-программного обеспечения,
основанного на новых технологиях искусствен-
ного интеллекта. Деятельность центра связана с
развитием трех основных направлений:

– поддержка принятия врачебных решений;
– поддержка принятия решений в функцио-

нировании системы безопасности предприятия;

– поддержка принятия решений в поиске ма-
териалов с заданными свойствами.

2. СИСТЕМЫ ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ 
ВРАЧЕБНЫХ РЕШЕНИЙ

Искусственные нейронные сети являются эф-
фективным инструментом выявления признаков
и их применение в медицине связано, в первую
очередь, с обработкой медицинских изображе-
ний. Ниже представлены основные научные ре-
зультаты центра в 2022 г., а также сведения о
практической реализации ранее полученных и
новых научных результатов.

2.1. Поиск ключевых точек на медицинских 
изображениях для выявления аномалий суставов с 

применением метода обучения с подкреплением

Новизна исследования заключается в создании
мультиагентной модели поиска ключевых точек
на трехмерных изображениях.

Метод исследования основан на комбиниро-
ванном применении искусственных нейронных
сетей архитектур U-Net и FPN для сегментации
трехмерных изображений и поиска областей

УДК 004.8

РЕЗУЛЬТАТЫ ДЕЯТЕЛЬНОСТИ ИССЛЕДОВАТЕЛЬСКИХ 
ЦЕНТРОВ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА

1 Исследовательский центр в сфере искусственного 
интеллекта, Университет Иннополис, 
Иннополис, Россия
*E-mail: a.kornaev@innopolis.ru
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ожидаемых положений ключевых точек, и сетей
архитектур DeepQN, DDPG, TD3, A2C для обу-
чения с подкреплением нескольких агентов поис-
ка уточненных положений ключевых точек
(рис. 1) [1].

Значимость исследования связана с возможно-
стью высокоточного определения положений
ключевых точек в области тазобедренного сустава
для последующей диагностики заболеваний су-
ставов.

Перспективы развития тематики связаны с со-
зданием быстродействующих высокоточных ал-
горитмов детектирования областей и определе-
ния координат особых точек на трехмерных изоб-
ражениях по данным МРТ или КТ исследований.

2.2. Физически обоснованное машинное
обучение для моделирования течений 

неньютоновских жидкостей

Новизна исследования заключается в создании
теоретических основ и инструментария модели-
рования течений неньютоновских жидкостей,
прежде всего, крови, а также реомагнитных жид-
костей в каналах искусственных и естественных
гидродинамических систем.

Метод исследования основан на минимизации
предложенного авторами целевого функционала
мощности внутренних сил, реализованной с по-
мощью глубокой сверточной сети архитектуры
U-Net (рис. 2). В процессе обучения сеть исполь-
зует одно входное изображение и не нуждается в
датасете. Точность сети связана с точностью чис-
ленного дифференцирования и интегрирования

по значениям интенсивности пикселей выходно-
го изображения [2].

Значимость исследования связана с возможно-
стью разработки универсального программного
обеспечения для обработки сегментированных
изображений, в том числе, медицинских изобра-
жений, и моделированию течений жидкостей. В
частности, возможно решение задач о доставке
лекарственных средств в составе физиологиче-
ских жидкостей, обладающих неньютоновскими
и реомагнитыми свойствами.

Перспективы развития тематики связаны с со-
зданием алгоритмов и моделей для обработки
трехмерных изображений по данным МРТ или
КТ исследований, а также разработка новых ме-
тодов медицинских исследований типа ‘in-silico’.

2.3. Другие научные работы в области поддержки 
принятия медицинских решений

Помимо перечисленных работ, в центре про-
водились исследования по обработке гиперспек-
тральных изображений для детектирования сле-
дов крови [3], поиску эффективных средств де-
тектирования и классификации лейкемии [4] и
некоторые другие.

2.4. Практическая реализация систем поддержки 
принятия врачебных решений

Внедрение сервисов в работу медицинских ор-
ганизаций обеспечивает качественный скачок
как за счет выдвижения высоких требований к
медицинским изделиям, так и за счет быстрого
повышения качества и количества обучающих

Рис. 1. Предлагаемый фреймворк поиска ключевых точек МРТ изображений, который включает 3 этапа: сегментации
для поиска областей интереса, определения начальных положений ключевых точек и применения мультиагентной
модели обучения с подкреплением для корректировки положения ключевых точек [1].
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данных. Также это обеспечивает сокращение рас-
ходов на лечение за счет ранней диагностики за-
болеваний.

В настоящее время функционирует сервис
распознавания патологий легких AI Radiology [5],
ведется разработка сервисов маммографических
и патоморфологических исследований. Новые
практические разработки защищены как объекты
интеллектуальной собственности [6].

3. СИСТЕМЫ ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ 
РЕШЕНИЙ В ФУНКЦИОНИРОВАНИИ 

СИСТЕМЫ БЕЗОПАСНОСТИ 
ПРЕДПРИЯТИЯ

Обеспечение безопасности на предприятиях
представляет собой многоуровневую задачу, свя-
занную с анализом данных изображений различ-
ного масштаба: от спутниковых снимков до дан-
ных камер видеонаблюдения, безопасностью пе-
редачи и хранения данных, обеспечению
безопасных и эффективных логистических про-
цессов, мониторингом состояния персонала и
оборудования предприятия.

Ниже описаны некоторые научные работы и
практические результаты, полученные в ходе ре-
шения задач проекта.

3.1. Планирование траекторий
летательных аппаратов

Новизна исследования заключается в разра-
ботке метода непрерывно оптимизируемой тра-
ектории летательного аппарата при движении в
неизвестных условиях.

Метод основан на применении двух планиров-
щиков: глобального и локального. Первый уточ-
няет начальную опорную траекторию в случаях,
когда траектория проходит через препятствие или
вблизи него, и позволяет локальному планиров-
щику рассчитать оптимальную траекторию, если
глобальный планировщик не может выполнить
задачу. Глобальный планировщик включает в се-
бя два подхода к выпуклому программированию:
Глобальный планировщик в основном фокусиру-
ется на производительности в реальном времени
и обходе препятствий, в то время как предлагае-
мая формулировка локального планировщика на
основе прогнозирующего управления с ограни-
ченной нелинейной моделью обеспечивает без-
опасность, динамическую осуществимость и точ-
ность отслеживания базовой траектории для низ-
коскоростных маневров (рис. 3) [7].

Значимость исследования связана с возмож-
ностью обеспечения безопасных полетов беспи-
лотных летательных аппаратов в условиях не-
определенности и наличия препятствий, а также
с разработкой быстродействующих алгоритмов,
функционирующих на микрокомпьютерах.

Перспективы развития тематики связаны с со-
вершенствованием алгоритмов локального пла-
нировщика, применением к высокоскоростным
летательным аппаратам, обеспечивающим дей-
ствие систем внешнего наблюдения за безопасно-
стью на производстве.

В рамках научной работы центра также прово-
дились исследования по обработке снимков
ландшафта [8], защите данных при использова-
нии облачных ресурсов [9], человеко-машинному
взаимодействию [10], тестированию моделей искус-
ственного интеллекта [11] и другим направлениям.

Рис. 2. Архитектура U-Net и алгоритм на основе представления области течения в виде изображения. Сеть U-Net по-
лучает на вход начальное распределение для неизвестной пси-функции с масками границ течения и рассчитывает
уточненное распределение пси-функции путем минимизации функционала [2].
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3.2. Практическая реализация систем поддержки 
принятия решений в функционировании системы 

безопасности предприятия

Основой разрабатываемых сервисов является
обработка данных изображений и их последова-
тельностей, данных сигналов мультисенсорных
измерений, аудиоданных, а также табличных и
текстовых данных.

Совместно с ПАО “Татнефть” разрабатывается
интеллектуальная система поддержки принятия
решений по обеспечению безопасности и кон-
тролю хода строительства, эксплуатации инфра-
структуры с применением технологий компью-
терного зрения. Реализована первая очередь аппа-
ратно-программного комплекса в части сервиса
распознавания разливов нефти и обнаружений
строительных работ в охранных зонах. Предложе-
ны решения в разработке системы помощи при ви-
зуальной инспекции транспортных средств. Парт-
неры в разработке АО “Аэрофлот”, АО “Синара-
Транспортные Машины”.

Совместно с АО “Почта России”, ООО “Вайл-
дберриз” разрабатываются технологии искусствен-
ного интеллекта для контроля внутрискладских
операций в фулфилменте: контроль движения,
снижение ошибок при комплектовании клиент-
ских заказов, автоматизация работы с претензия-
ми клиентов по поставленным товарам.

Совместно с Министерством промышленно-
сти и торговли РФ разрабатывается сервис предо-
ставления услуг в электронном виде, осуществля-
ется подбор аналогов в каталогах продукции.

На произведенную интеллектуальную собствен-
ность получены охранные документы [12–15].

4. СИСТЕМЫ ПОДДЕРЖКИ ПРИНЯТИЯ 
РЕШЕНИЙ В ПОИСКЕ МАТЕРИАЛОВ

С ЗАДАННЫМИ СВОЙСТВАМИ

Поиск новых материалов является одной из
наиболее перспективных задач для искусствен-
ного интеллекта на ближайшие десятилетия.
Первые важные результаты в этой области, со-
здавшие достаточные основания для развития те-
матики в условиях работы центра, были получены
в 2021 г. в ходе проведения открытого междуна-
родного конкурса по поиску новых видов катали-
заторов, на котором команда Университета Ин-
нополис заняла второе место, сразу после коман-
ды компании Microsoft [16].

Ниже описаны некоторые научные работы и
практические результаты, полученные в ходе ре-
шения задач проекта в текущем году.

4.1. Пересмотр нейронных сетей графов передачи 
для разработки катализатора

Новизна исследования заключается в разра-
ботке архитектур физически информированных
нейронных сетей для моделирования молекуляр-
ных структур.

Метод основан на применении нескольких ва-
риантов графовых нейронных сетей, включая
сверточную, для предсказания энергии. Предло-
женные архитектуры устойчивы к переобучению
и (рис. 4) [17].

Значимость исследования связана с тем, что
предложенные методики могут быть применены
для предсказания экспериментальных и кванто-
вых химических свойств широкого спектра мате-
риалов и молекул.

Рис. 3. Архитектура планировщика траекторий. Глобальный и локальный планировщики функционируют параллель-
но [7].
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Перспективы развития тематики связаны с раз-
работкой новых материалов в химической и неф-
техимической промышленности (полимеры, ката-
литические материалы, присадки, синтетические
смазочные материалы). Химико-фармацевтиче-
ской промышленности (новые синтетические ле-
карственные средства).

4.2. Практическая реализация систем поддержки 
принятия решений в поиске материалов 

с заданными свойствами
Совместно с ООО “СИБУР”, АО “ТАНЕКО”,

ГК “ХимРар” ведется разработка платформы, по-
могающей исследовательским лабораториям и
частным исследователям сократить цикл освое-
ния новых продуктов за счет уменьшения числа
экспериментов на 30–40% и сокращения потреб-
ления сырья на 10–20%. На произведенную ин-
теллектуальную собственность получен охран-
ный документ [18].
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Широкое внедрение технологий искусственного интеллекта привело к возникновению новых
угроз, эффективное противодействие которым не может быть реализовано текущими средствами
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кусственного интеллекта, задачами которого является создание научно-технологической базы для
обеспечения доверия к технологиям ИИ. В статье рассмотрены риски применения технологий ис-
кусственного интеллекта, а также представлены направления и промежуточные результаты работ
Центра доверенного искусственного интеллекта ИСП РАН.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Современные интеллекутальные системы ис-
пользуют целый стек технологий, который состо-
ит из методов и алгоритмов искусственного ин-
теллекта, фреймворков машинного обучения

(например, TensorFlow, PyTorch), а также инфра-
структурных решений для их поддержки (облач-
ные системы, специализированные аппаратные
системы и др.). Обеспечение доверия к таким си-
стемам является долгосрочным вызовом, актив-
ным поиском ответа на который мировое сооб-
щество занимается уже несколько лет. Однако на
текущий момент не существует научно-техноло-
гической базы для разработки высоконадежных
доверенных и одновременно эффективных си-
стем, использующих технологии искусственного
интеллекта (интеллектуальных систем), в том
числе отсутствуют инструменты для поиска но-
вых видов уязвимостей и противодействия новым
типам угроз, специфичным для этих технологий.

Работа над ответом на этот вызов ведется в
двух встречных направлениях. Первое направле-
ние – выработка требований к интеллектуальным
системам и разработка государственных стандар-
тов [1, 2].

Второе направление – создание научно-техно-
логической базы, поддерживающей разрабатыва-
емые стандарты. Без создания инструментальных
средств, обеспечивающих безопасность функци-
онирования интеллектуальных систем, невоз-
можно говорить о полноценной реализации раз-
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работанных и перспективных стандартов. Работы
в этом направлении ведутся исследовательским
центром доверенного искусственного интеллекта
ИСП РАН.

Программа Центра определяет следующие
ключевые направления работ (рис. 1)

● Исследование устройства открытых фрейм-
ворков машинного обучения, анализ их исходно-
го кода и создание доверенных фреймворков ма-
шинного обучения;

● Исследование и разработка программных
инструментов для анализа, обнаружения и проти-
водействия угрозам, специфичным для техноло-
гий искусственного интеллекта, включающее три
раздела

● Исследование и разработка методов и про-
граммных средств обнаружения и противодей-
ствия состязательным атакам на модели машин-
ного обучения;

● Исследование и разработка методов и про-
граммных средств обнаружения и противодей-
ствия атакам с внедрением закладок и зловредно-
го кода в модели машинного обучения;

● Исследование и разработка методов и про-
граммных средств объяснения и повышения ин-
терпретируемости моделей машинного обучения;

● Создание методик и тестовой базы (“бенч-
марков”) для исследования интеллектуальных
систем на соответствие критериям доверенности,
и их апробация на прикладных системах;

● Создание отчуждаемой облачной платфор-
мы для разработки доверенных интеллектуаль-
ных систем.

В следующих разделах будут рассмотрены ре-
зультаты текущих исследований и разработки по
каждому направлению.

2. ДОВЕРЕННЫЕ ФРЕЙМВОРКИ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

Для продуктивной разработки интеллектуаль-
ных систем используется большое количество

библиотек и фреймворков машинного обучения.
Эти программные инструменты существенно
ускоряют создание прикладных продуктов. Но
как любое программное обеспечение они могут
содержать ошибки и недокументированные воз-
можности на уровне своего исходного кода или
своих программных зависимостей. Такие уязви-
мости могут быть использованы злоумышленни-
ком для проведения атак на целевую систему. Та-
ким образом, обеспечение доверия к интеллекту-
альным системам в целом невозможно без
обеспечения доверия к этим ключевым систем-
ным компонентам.

Создание доверенного промышленного про-
граммного обеспечения регламентируется цик-
лом безопасной разработки (SDL). Важным ас-
пектом применения практик SDL является ана-
лиз не только разработанных компонент, но и
заимствованного открытого программного обес-
печения. Основными методами анализа, которые
применяются в SDL, являются статический и ди-
намический анализ (фаззинг). С помощью этих
технологий возможно выявить критические де-
фекты в ПО и затем устранить их до выхода новой
версии продукта.

В рамках работы Центра поставлена задача со-
здания доверенных версий популярных фрейм-
ворков Tensorflow и PyTorch. Для этих фреймвор-
ков был проведен анализ поверхности атаки.
Перспективным вектором атаки был выбран ком-
понент загрузки моделей, так как обученные мо-
дели часто могут браться из недоверенного источ-
ника. Кроме того для фреймворка TensorFlow бы-
ли восстановлены фаззинг-цели в проекте OSS-
Fuzz, обеспечивающем непрерывный фаззинг
для программного обеспечения с открытым ис-
ходным кодом [3].

Фазинг фреймворков производился с помо-
щью инструмента Sydr [4]. В результате фаззинга
было обнаружено 7 ошибок для фреймворка Py-
Torch [5, 6] и одна ошибка для фреймворка Ten-
sorFlow [7]. Также исходный код фреймворков
был проанализирован инструментом статическо-

Рис. 1. Направления работ Центра.



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ДОВЕРЕННЫЙ ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ 15

го анализа Svace [8]. В результате в фреймворке
PyTorch было обнаружено 13 ошибок [9]. В
фреймворке TensorFlow было обнаружено 8 оши-
бок [10].

Информация о найденных ошибках и предло-
жения по исправлению некоторых из них были
доведены до сообщества разработчиков. В целях
дальнейшего использования все исправления бы-
ли собраны в доверенных версиях фреймворков,
созданных на базе PyTorch v1.11.0 и TensorFlow
v2.8.2.

При этом сами фреймворки постоянно разви-
ваются и появляются новые версии. Поэтому не-
обходимы постоянная проверка новых измене-
ний кода и синхронизация доверенных версий с
оригинальными репозиториями. Для обеспече-
ния этого непрерывного процесса создана аппа-
ратно-программная инфраструктура обеспече-
ния доверия к базовым фреймворкам машинного
обучения, объединяющая инструменты SDL и
инструменты для автоматизации их применения.

3. УГРОЗЫ, СПЕЦИФИЧНЫЕ 
ДЛЯ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ, 

И МЕТОДЫ ПРОТИВОДЕЙСТВИЯ

Одним из центральных вопросов разработки
систем доверенного интеллекта является пробле-
ма неустойчивости отображений, выучиваемых
моделями машинного обучения, к изменениям
входных данных. Даже незначительное измене-
ние входного объекта, например, добавление не-
видимого глазу шума к картинке, может суще-
ственно изменить предсказание модели на новом
объекте, который как внешне, так и по метрикам
схожести практически не отличается от исходно-
го объекта. Этот феномен привел к возникнове-
нию так называемых состязательных атак (adver-
sarial attack). Актуальность методов противодей-
ствия состязательным атакам на модели
машинного обучения подтверждена эксперимен-
тами, проведенными сотрудниками Центра на
моделях и наборах данных его научных партнеров
(Университет Иннополис, ННГУ им. Н.И. Лоба-
чевского). Проведена успешная атака белого
ящика на систему сегментации рентгеновских
снимков и на модели для предсказания возраста
человека по экспрессии генов, основанные на бу-
стинге решающих деревьев.

Подходы к построению моделей, устойчивых к
атакам, делятся на 2 класса. В первом подходе мо-
дифицируется (сглаживается) сама модель, что
приводит к более высокой эмпирической устой-
чивости. Возможно получить теоретические га-
рантии на величину атаки, при которой модель не
будет менять свои предсказания. В рамках работы
центра доверенного ИИ исследователями из
Сколтеха впервые предложен [11] универсальный

вероятностный подход к созданию моделей с сер-
тифицированной устойчивостью, основанный на
границах Чернова–Крамера. Подход позволяет
формально оценить вероятность отказа модели,
если атака выбрана из определенного распределе-
ния. Теоретические выводы подтверждены экс-
периментальными результатами на различных
наборах данных.

Во втором подходе изменяется способ обуче-
ния. Сотрудниками Центра проведены исследо-
вания по этому направлению, в части задач оп-
тимизации в условиях (злонамеренных) помех.
Проведено исследование black-box моделей опти-
мизации, в которых атаки моделируются неболь-
шим шумом к выдаваемому значению целевой
функции [12]. Предложена общая схема, позволя-
ющая сводить выпуклую задачу безградиентной
оптимизации к выпуклой гладкой задаче оптими-
зации со стохастическим градиентным оракулом.
Впервые удалось показать, что оптимальный ме-
тод с точки зрения числа оракульных вызовов
(числа вычислений целевой функции), оказыва-
ется оптимальным и с точки зрения числа после-
довательных итераций, но, самое главное, что
чувствительность такого метода к неточности в
значении функции у него доказуемо наилучшая.
Таким образом, был предложен подход, который
одновременно оптимален по всем трем критери-
ям (число оракульных вызовов, максимальный
параллелизм и максимальный допустимый уро-
вень шума). Кроме того удалось решить пробле-
мы, связанные с формализацией атак на парамет-
ры задачи оптимизации таким образом, что ис-
ходная оптимизационная задача, в конечном
итоге, заменяется седловой задачей. Предложены
подходы к решению таких оптимизационных за-
дач с доказанной оптимальностью [13, 14].

Кроме того, исследователями Центра проте-
стирован прикладной подход противодействия
состязательным атакам – состязательное обуче-
ние (adversarial training) моделей, т.е. обучение на
атакованных некоторым методом атаки данных, а
также методы аугментации данных, направлен-
ные на защиту от атак [15]. А также разработаны
новые нейросетевые архитектуры, более устойчи-
вые к состязательным атакам с общепринятыми
видами возмущений [16]

4. ПОВЫШЕНИЕ ИНТЕРПРЕТИРУЕМОСТИ 
МОДЕЛЕЙ

Нейронные сети широко используются в каче-
стве мощных инструментов моделирования, и
большинство крупных поставщиков включили их
в свое программное обеспечение для интеллекту-
ального анализа данных. Моделирование, одна-
ко, является лишь частью процесса интеллекту-
ального анализа данных. Дополнительно необхо-
димо проанализировать влияние входных
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переменных на результат модели. Результаты не-
качественной интерпретации применяемой мо-
дели могут быть использованы злоумышленни-
ком для проведения атак на целевую систему, на-
пример, через “отравление” данных. Таким
образом, обеспечение доверия к интеллектуаль-
ным системам требует обеспечения интерпрети-
руемости применяемых моделей.

В рамках работы Центра поставлены задачи
повышения интерпретируемости и выявления
некорректных результатов работы многослойных
нейронных сетей. Разработан тестовый стенд для
визуализации полносвязной нейронной сети с
сублинейными функциями активации для задачи
бинарной классификации в двумерном про-
странстве признаков. С его помощью проанали-
зирован способ геометрической интерпретации
обученной нейросетевой модели, где каждому
нейрону соответствует разделяющая гиперплос-
кость в исходном признаковом пространстве. На
основе нее предложен ряд новых методов анализа
модели. Для входного примера в качестве интер-
претации решения сети предъявляется k ближай-
ших соседей с точки зрения модели из обучающей
выборки. Предложен метод построения решаю-
щего дерева, имитирующего работу исходной
нейросети, листовые вершины которого соответ-
ствуют упомянутым секторам или их объедине-
ниям. Статистический анализ в них может пока-
зать, например, стоит ли доверять решению сети
в этой области, или что невозможно однозначно
принять решение. Предложенные подходы могут
быть применимы для полносвязных нейросетей с
произвольным числом нейронов и слоев. Для
сверточных нейросетей предложен метод восста-
новления интерполированных изображений из
точек признакового пространства. Также разра-
батываются методы анализа фильтров, значимых
для определения заданного класса изображений.

Созданы [17] вычислительно-эффективные
методы выявления некорректных результатов ра-
боты многослойных нейронных сетей с архитек-
турой “Трансформер”. Первый метод заключает-
ся в оценке принадлежности анализируемых объ-
ектов к определенным классам с помощью
ансамбля нейронных сетей, в каждой из которых
маскируются отдельные веса выходного слоя.
Второй метод – оценка расстояния между скры-
тыми векторными представлениями (эмбеддин-
гами) анализируемых объектов и ближайших к
ним объектов из обучающей выборки. Результаты
экспериментов на задачах классификации тек-
стов и извлечения именованных сущностей пока-
зали, что применение предложенных методов
позволяет существенно повысить надежность об-
наружения ошибок классификации по сравне-
нию с более вычислительно затратными методами.

Кроме того, исследован подход получения се-
мантически интерпретируемых категорий для
векторных представлений на основе семантиче-
ских сетей типа WordNet. В качестве интерпрети-
руемых размерностей используются семантиче-
ские классы (суперпонятия), объединяющие
множества слов.

5. СОЗДАНИЕ МЕТОДИК И ТЕСТОВОЙ БАЗЫ 
(БЕНЧМАРКОВ) ДЛЯ ОЦЕНКИ ДОВЕРИЯ 

К ПРИКЛАДНЫМ СИСТЕМАМ

Наличие или отсутствие злоумышленника,
сценарии воздействия злоумышленника на про-
цессы жизненного цикла прикладных интеллек-
туальных систем, разнообразие самих приклад-
ных задач и интеллектуальных систем требуют
тщательного анализа и систематизации этих сце-
нариев и угроз. В результате проведения такого
анализа были разработаны критерии доверия к
интеллектуальным системам, которые в дальней-
шем будут апробированы на реальных интеллек-
туальных системах.

При этом доверие к прикладным интеллекту-
альным системам не может рассматриваться в от-
рыве от эффективности таких систем. Так, триви-
альной является разработка модели машинного
обучения, неуязвимой, например, к состязатель-
ным атакам, если не задавать минимальные тре-
бования к точности и скорости распознавания
для этой модели. Таким образом, важной задачей
является создание тестовой базы из наборов дан-
ных и моделей на основе реальных задач из раз-
личных прикладных областей, и разработка мето-
дик для оценки соответствия интеллектуальных
систем и их компонентов требованиям в области
доверия и эффективности.

Были разработаны бенчмарки, решающие раз-
личные прикладные задачи, используя данные
разного типа: текст, изображения, видео, графы,
таблицы. При этом в качестве бенчмарков мы ис-
пользуем как простые (baseline) модели, так и со-
здаем state-of-the-art решения, на которых можно
демонстрировать эффективность методов обес-
печения доверия в реальных условиях.

В частности, разработана новая процедура со-
здания искусственного движения для обучения
более устойчивых нейросетевых алгоритмов об-
работки видео. Предложенная процедура была
использована для обучения нейросетевого алго-
ритма семантического матирования видео с
людьми [18]. Акцент в данном алгоритме был сде-
лан на стабильности результата работы во време-
ни. При помощи предложенной процедуры уда-
лось многократно повысить размер обучающей
выборки, а также повысить устойчивость метода
матирования к разным видам движения.
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Также разработан новый однопроходный ме-
тод для открытого извлечения информации из
текстов, вдохновленный алгоритмами детектиро-
вания объектов из области компьютерного зре-
ния [19]. Подход использует независимую от по-
рядка следования отдельных слов функцию по-
терь, основанную на двудольном сопоставлении
слов и отдельных элементов триплетов, которое
обеспечивает однозначные предсказания модели,
и архитектуру, использующую только кодиров-
щик на основе “Трансформер” для маркировки
последовательностей. Предлагаемый подход де-
монстрирует превосходящую или аналогичную
производительность с точки зрения как показате-
лей качества, так и времени вывода по сравнению
с современными моделями на стандартных бенч-
марках.

6. ОБЛАЧНАЯ ПЛАТФОРМА
ДЛЯ РАЗРАБОТКИ ДОВЕРЕННЫХ 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ

Основываясь на результатах проведенных ис-
следований была разработана концепция облач-
ной платформы для разработки интеллектуаль-
ных систем. Платформа будет

● содержать инструменты анализа наборов
данных (датасетов) и анализа моделей машинно-
го обучения, в том числе объяснения моделей, ис-
следования их устойчивости к атакам и произво-
дительности;

● накапливать доверенные модели, алгоритмы
и наборы данных для обучения моделей и прове-
дения экспериментов (бенчмарки);

● предоставлять компоненты жизненного
цикла разработки безопасного программного
обеспечения.

Современные методы машинного обучения
требуют большого количества вычислительных
ресурсов в момент обучения модели. В остальное
время эти вычислительные ресурсы могут ис-
пользоваться неэффективно. Модель облачных
вычислений позволяет решить эту проблему за
счет обеспечения доступа к вычислительным ре-
сурсам по требованию. Отсюда вытекает требова-
ние возможности развертывания Платформы в
публичных и приватных облаках. Работа Плат-
формы в связке с облаком будет продемонстриро-
вана на примере облачной платформы Asperitas и
оркестратора Michman [20], обеспечивающего
развертывание необходимых программных ком-
понентов по запросу.

Еще одно ключевое требование к платформе –
расширяемость. Так как новые программные ин-
струменты анализа и реализации атак и защиты
появляются постоянно, будет обеспечена воз-
можность их добавления в Платформу. В частно-
сти, разрабатываются программные интерфейсы
(рис. 2) и методика добавления таких инструмен-
тальных средств.

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Исследовательский центр доверенного искус-

ственного интеллекта поставил перед собой зада-
чу разработки научно-технической базы, которая
позволит создавать доверенные интеллектуальные
системы. С этой целью сотрудниками и партнера-
ми Центра проводились работы по следующим на-
правлениям: создание доверенных фреймворков
машинного обучения; исследование угроз, спе-
цифичных для искусственного интеллекта и ме-
тодов противодействия им; повышение интер-
претируемости моделей машинного обучения;
создание методик и бенчмарков для оценки дове-
рия; а также объединение прикладных инстру-

Рис. 2. Высокоуровневая архитектура Платформы.
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ментов в облачную платформы для разработки
доверенных интеллектуальных систем. Научные
исследования опубликованы в 9 статьях, пред-
ставленных на конференциях А*, и 7 журнальных
статьях из первого квартиля (Q1). Основным при-
кладным результатом в 2022 г. являются создан-
ные сотрудниками Центра доверенные версии
фреймворков TensorFlow и PyTorch, уже пере-
данные в опытную эксплуатацию индустриаль-
ным партнерам Центра.
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Настоящий этап развития искусственного интеллекта (ИИ) характеризуется развитием технологий,
методов и алгоритмов машинного обучения (МО), в том числе глубокого машинного обучения, ин-
теллектуального анализа данных и других фундаментальных научных направлений и созданием на
их основе прикладных решений практически во всех сферах цифровой экономики. Однако расши-
рение сферы приложений ИИ, усложнение класса решаемых задач и спектра и объема данных, ис-
пользуемых для создания прикладных ИИ-моделей и интеллектуальных систем на базе ИИ, потре-
бовали существенного расширения теоретической и алгоритмической базы ИИ, включая необходи-
мость развития методов МО с использованием математических и физических моделей объектов и
явлений предметных областей, методов консолидации мультимодальных данных, методов создания
геометрических и топологических компонентов нейронных глубоких сетей, методов моделирова-
ния изучаемых 3D-объектов и др. Для ответа на эти вызовы в 2021 г. в рамках федерального проекта
“Искусственный интеллект” на базе Сколтеха был создан Исследовательский центр прикладного
искусственного интеллекта, задачами которого является создание научно-технологической базы
для решения широкого спектра актуальных прикладных задач для целей устойчивого развития эко-
номики РФ, включая задачи оптимизации управленческих решений в целях снижения углеродного
следа и другие актуальные задачи направления ESG; задачи мониторинга окружающей среды с це-
лью выявления аномалий и прогнозирования развития экстремальных ситуаций; оценка экономи-
ческих и социальных рисков и их динамики, вызванных климатическими изменениями; задачи
предиктивной аналитики и др. В статье описаны развиваемые в Центре новые технологии, модели,
методы и алгоритмы ИИ, основные прикладные направления исследований Центра и уже достиг-
нутые научные и прикладные результаты.

Ключевые слова: прикладной искусственный интеллект, устойчивое развитие, глубокое обучение,
машинное обучение, физически информированные нейронные сети, анализ данных
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1. ВВЕДЕНИЕ

Исследовательский Центр прикладного ис-
кусственного интеллекта был создан в 2021 г. в
рамках федерального проекта “Искусственный
интеллект” национальной программы “Цифро-
вая экономика Российской Федерации” на базе
нескольких научных групп Сколковского инсти-
тута науки и технологии.

Целью Центра являются проведение ориенти-
рованных фундаментальных и прикладных ис-

следований в области искусственного интеллекта
и использование полученных результатов для
поддержки управленческих решений на базе раз-
рабатываемых инструментов для мультимасштаб-
ного мониторинга и управления климатическими
и экологическими рисками для реализации На-
циональной стратегии развития искусственного
интеллекта (далее ИИ) на период до 2030 г. и
Энергетической стратегии РФ до 2035 г.

Основные направления фундаментальных и
прикладных исследований Центра в области ИИ
включают в себя:

• развитие теоретических и прикладных мето-
дов машинного обучения, таких как методы

• создания глубоких нейронных сетей,
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• создания крупномасштабных генеративных
моделей [1, 3],

• создания интерпретируемых и устойчивых
физически информированных нейронных сетей с
использованием знаний и моделей предметных
областей (Physics Informed ML),

• машинного обучения для решения обратных
задач, в том числе для обнаружения ошибок вход-
ных данных и их корректировки,

• исключения систематических ошибок моде-
лирования, связанных с неполным соответствием
реальных явлений и процессов их аналитическим
представлениям, и минимизации ошибок про-
гноза,

• адаптации предиктивных моделей под изме-
няющиеся со временем границы пространства
условий и входных данных и др.;

• развитие теоретических и прикладных мето-
дов повышения вычислительной эффективности
больших нейросетевых моделей (быстрое обуче-
ние, сжатие моделей, поиск новых архитектур)
для снижения вычислительной нагрузки на симу-
ляцию на основе математических моделей про-
цессов, включая

• алгоритмические методы экономии памяти
(использование attention-слоев, вычисление не-
точных градиентов линейных слоев и нелиней-
ных слоев активаций, малопараметрическое
представление линейных слоев при помощи тен-
зоров в ТТ-формате и др.), позволяющие умень-
шить нагрузку на память (с возможностью одно-
временной работы с большим количеством вход-
ных данных) и снизить итоговое время обучения,

• новые стохастические методы оптимизации,
основанные на тонкой настройке внутренних ги-
перпараметров оптимизатора для каждой нейро-
сетевой модели,

• параллельные алгоритмы на основе task-
based парадигмы программирования, основанной
на описании всех вычислений в виде направлен-
ного графа без циклов. Этот граф вычислений ис-
пользуется для распределения вычислений и
асинхронной пересылки данных для роста общей
“утилизации” всех устройств;

• развитие теоретических и прикладных мето-
дов интеллектуального анализа данных, таких как

• дифференциально-геометрические, тополо-
гические, графовые и стохастические методы
анализа данных [2],

• методы обработки и анализа сигналов и
изображений,

• методы консолидации мультимодальных
данных различной физической природы и извле-
чения из них релевантной информации,

• методы 3D компьютерного зрения [18, 20],

• методы обнаружения и идентификации ано-
малий в данных и разладок в динамических си-
стемах и др.;

• развитие прикладных технологий построе-
ния моделей предиктивной аналитики и создания
систем поддержки принятия решений, учитыва-
ющих знания и модели предметной области
(включая особенности носителя обрабатываемых
многомерных данных), их стохастического харак-
тера, дизайна процессов получения выборки эм-
пирических данных и степень их неопределенно-
сти.

На базе разрабатываемых методов и алгорит-
мов создается программный инструментарий ИИ
в виде программных средств и платформенных
решений (универсальных программных фрейм-
ворков и библиотек) для решения с их помощью
прикладных задач развития научно-технологиче-
ского комплекса РФ и устойчивого развития рос-
сийской промышленности и экономики.

Программный инструментарий ИИ, развивае-
мый в Центре, используется для разработки ряда
прикладных пилотных проектов для повышения
эффективности и формирования новых направ-
лений деятельности индустриальных партнеров
Центра и ключевых отраслевых предприятий эко-
номики РФ (в соответствии с Программой Цен-
тра), включая

• формирование нового направления финан-
сового мониторинга и учета ESG рисков при кре-
дитовании промышленных предприятий (для
Сбера),

• повышение эффективности анализа корпо-
ративной информации за счет применения мето-
дов ускорения обучения и сжатия больших ней-
росетевых моделей (для Сбера),

• оптимизацию управленческих решений на
повышение нефтеотдачи и снижения экологиче-
ского ущерба; разработку самообучающейся мо-
дели нефтегазоносного пласта (для Газпромнеф-
ти),

• повышение эффективности, надежности и
масштабирование системы мониторинга каче-
ства атмосферного воздуха (для СитиЭйр),

а также для разработки актуальных приклад-
ных решений и сервисов для других объектов ре-
альной экономики и социальной сферы, включая
ФОИВы, министерства и др.

В следующих разделах будут более подробно
описаны нескольких текущих проектов (в рамках
перечисленных выше направлений):

• прогнозирование экономических послед-
ствий от наступления физических и климатиче-
ских рисков (для Сбера),

• снижение ресурсоемкости обучения боль-
ших нейросетевых моделей (для Сбера),
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• прогнозирование ледовой обстановки в Арк-
тике (для Газпромнефти),

• самообучающаяся модель пласта (для Газ-
промнефти), иллюстрирующих актуальность и
востребованность исследований, необходимость
разработки и использования технологий ИИ, а
также достигнутые промежуточные результаты.

2. АНАЛИЗ ФИЗИЧЕСКИХ И ФИНАНСОВЫХ 
РИСКОВ, СОЗДАВАЕМЫХ 

КЛИМАТИЧЕСКИМИ ИЗМЕНЕНИЯМИ
2.1. Предпосылки проекта

Территория Российской Федерации находится
в зоне высокого риска стихийных бедствий, таких
как паводки, штормы, засухи, лесные пожары и
др., а также рисков, связанных с изменениями
климата, такими как таяние мерзлоты в Арктиче-
ской зоне Российской Федерации, и др. [4, 5]. Та-
ким образом возникает задача расчета стоимости
ESG рисков (по E-компоненте) и их влияния на
принятие управленческих решений в промыш-
ленной, социальной и финансовой областях (на-
пример, при кредитовании промышленных пред-
приятий). Поэтому необходима разработка тех-
нологий расчета вероятности реализации
различных экстремальных событий в конкретных
областях РФ, прогнозирования релевантных по-
следствий от наступления экстремальных собы-
тий и изменения климата на различных горизон-
тах планирования.

Использование новых методов машинного
обучения и анализа данных для решения пере-
численных выше задач определяется:

• необходимостью обработки и анализа боль-
ших массивов взаимосвязанных климатических
данных, в связи с тем, что методы машинного
обучения значительно превосходят по вычисли-
тельной эффективности и точности стандартные
методы многомерного статистического анализа,
упрощая процессы, связанные с построением мо-
делей экстремальных климатических событий и
использованием климатических сценариев;

• наличием неопределенности в климатиче-
ских проекциях моделей экстремальных рисков
при различных климатических сценариях;

• наличием моделей, основанных на первых
принципах (напр., физические уравнения тепло-
проводности по Кудрявцеву [7]), с использовани-
ем которых возможно строить физически инфор-
мированные модели машинного обучения. На-
пример, модели, обученные на данных сети
глобального мониторинга криолитозоны (данные
GTNP) с использованием современных методов
искусственного интеллекта (нейронные обыкно-
венные дифференциальные уравнения, модели
на основе гауссовских процессов, градиентного
бустинга и др.), уточняют прогнозы моделей на

основе физических процессов и ускоряют расчет
полученных прогнозов.

2.2. Результаты
В рамках проекта поставлены и решены следу-

ющие научные задачи:
• построены различные прогнозы (протаива-

ния грунта, влияния климата на условия земле-
пользования и др.), а также построены модели
глубины протаивания и температуры грунта,

• вычислены вероятности реализации различ-
ных экстремальных событий в конкретных точках
Российской Федерации (в масштабе 27 × 27 км), та-
кие как сильный ветер (более 20 м/с), наводнения
(разливы рек), град (вероятность возникновения
конвективных явлений), засухи (индекс Палмера
[6]). Например, на рис. 1 показан предсказанный
уровень наводнений в зависимости от климати-
ческого сценария (сценария выбросов),

• построена модель кредитного риска с по-
правкой на климатические риски, в которой ис-
пользование модели волатильности определен-
ного типа позволило существенно реже калибро-
вать модель.

3. СНИЖЕНИЕ РЕСУРСОЕМКОСТИ 
ОБУЧЕНИЯ БОЛЬШИХ НЕЙРОСЕТЕВЫХ 

МОДЕЛЕЙ
3.1. Предпосылки проекта

Основной задачей проекта является ускорение
обучения больших нейросетевых моделей [8].
Уменьшение времени обучения фактически эко-
номит денежные средства и сокращает углерод-
ный след от вычислений в одинаковых пропорци-
ях. Например, полное обучение всемирно извест-
ной GPT-3 модели со 175 миллиардами параметров
потребовало бы примерно 3640 Петафлоп/c-дней
при стопроцентной утилизации вычислительных
устройств. Это эквивалентно 8650 мес вычисле-
ний на одной видеокарте Nvidia V100. Экономия
даже 10 процентов времени обучения имеет боль-
шое экономическое и экологическое значение. В
данный момент по проекту ведутся работы в трех
основных направлениях: экономия памяти, сто-
хастические методы оптимизации и параллель-
ные алгоритмы на основе т.н. task-based парадиг-
мы программирования.

Экономия памяти при обучении моделей эко-
номит итоговое время обучения, но эта зависи-
мость не очевидна. Уменьшение нагрузки на па-
мять открывает возможность одновременной ра-
боты с большим количеством входных данных.
Чем больше данных обрабатывается одновремен-
но, тем точнее вычисляется градиент по парамет-
рам модели. Таким образом, параметры модели
примут свои окончательные значения за меньшее
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количество эпох обучения и итоговое время сни-
зится.

Без параллельного обучения невозможно обу-
чить хоть какую-то действительно большую ней-
ронную сеть. В настоящее время большинство,
если не все, методы параллелизации основаны на
т.н. Bulk synchronous парадигме программирова-
ния. Этот подход подразумевает чередование па-
раллельных вычислений и обмена данными. В
рамках проекта ведется разработка параллельных
алгоритмов на основе т.н. task-based парадигмы,
основанной на описании всех вычислений в виде
направленного графа без циклов. Этот граф вы-
числений передается специальной библиотеке, в
нашем случае это StarPU, которая сама распреде-
ляет вычисления и организует пересылки данных
асинхронно. За счет асинхронности вычислители
не простаивают во время пересылки данных, и
общая утилизация всех устройств растет. К сожа-
лению, данный подход требует полного перепи-
сывания программного кода с нуля, что является
времязатратным процессом.

3.2. Результаты

Инструменты, разработанные в ходе реализа-
ции проекта, позволяют экономить память при
обучении нейросетевых моделей при помощи
следующих алгоритмических улучшений: atten-
tion-слой, использующий в три раза меньше вре-
менных данных, вычисление неточных градиен-

тов линейных слоев [9, 10] и нелинейных слоев
активаций и малопараметрическое представле-
ние линейных слоев при помощи тензоров в ТТ-
формате.

Разработан новый метод стохастической опти-
мизации. Безусловно, существует много различ-
ных методов оптимизации такого типа, однако, в
рассматриваемом случае основной упор делается
на тонкую настройку внутренних гиперпарамет-
ров оптимизатора для каждой нейросетевой мо-
дели, что позволяет получить конкурентноспо-
собный продукт [11].

Созданные подходы уже применены для обу-
чения больших нейросетевых моделей (ruDALLE,
“Малевич”), получены снижение памяти, уско-
рение вычислений, затраченной энергии и угле-
родного следа на 15% [9, 12].

4. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ЛЕДОВОЙ 
ОБСТАНОВКИ В АРКТИКЕ

4.1. Предпосылки проекта
Глобальное потепление сделало Арктику до-

ступной для морских операций и создало потреб-
ность в надежных оперативных прогнозах движе-
ния морского льда для обеспечения их безопас-
ности. Для прогнозирования ледовой обстановки
представляют интерес такие регионы, как Барен-
цево и Карское моря (1), море Лабрадор (2), море
Лаптевых (3). Красной и зеленой изолиниями на
рис. 2 ограничена зона маргинального льда (кон-

Рис. 1. Предсказанный уровень наводнений в зависимости от климатического сценария (сценария выбросов парни-
ковых газов).
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центрация 15–80%), которая дает основной вклад
в ошибку прогноза из-за высокой изменчивости
ледового покрова.

В то время как численные модели океанского
льда требуют больших вычислительных ресурсов,
относительно легковесные методы на основе ма-
шинного обучения могут показывать себя более
эффективно в этой задаче. Необходимость ис-
пользования новых методов машинного обуче-
ния определяется тем, что лишь немногие из су-
ществующих исследований сосредоточены на
разработке систем реального времени для по-
строения ежедневных оперативных прогнозов,
учитывающих доступные данные.

4.2. Результаты

В рамках проекта была усовершенствована
технология обучения глубоких сетей с архитекту-
рой U-Net (обучение проводилось в двух режи-
мах), позволившая строить краткосрочные про-
гнозы морского льда на срок до 10 дней [13]. Было
показано, что построенная модель глубокого обу-
чения значительно превосходит простые бейз-
лайны, а использование дополнительных данных

об оперативных прогнозах погоды позволяет до-
полнительно улучшить качества работы модели.
Обучение модели на данных сразу нескольких ре-
гионов способствовало улучшению ее обобщаю-
щей способности при использовании в новых ре-
гионах. В результате получен быстрый и гибкий
инструмент для оперативных прогнозов состоя-
ния морского льда в регионах Баренцева моря,
Лабрадорского моря и моря Лаптевых. На рис. 3
показаны примеры прогнозов наилучшей конфи-
гурации обученной модели U-Net. Представлены
результаты для трех различных периодов прогно-
за (от одного до трех дней). Красно-синей шкалой
отражены ошибки прогнозирования модели – про-
гноз избыточной и недостаточной концентрации
морского льда соответственно.

5. САМООБУЧАЮЩАЯСЯ МОДЕЛЬ ПЛАСТА

5.1. Предпосылки проекта

Нефтегазовая отрасль остается и в XXI веке од-
ной из самых наукоемких и цифровизированных
и имеет хорошо развитую систему подходов и
численных моделей для моделирования и управ-
ления нефтедобычей. Обилие методов и продук-

Рис. 2. Примеры карт концентрации морского льда.

(а)

(в) (г)

(б)
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тов для моделирования нефтегазовых пластов не
решает главной проблемы – неопределенности и
скудности имеющейся информации, вытекаю-
щей из несовершенства методов ее получения, а
также вечного противоборства стратегий иссле-
дования неизученных областей и применения
имеющихся знаний (exploration vs exploitation),
что приводит к естественному желанию макси-
мально эффективно использовать имеющуюся
информацию. Неопределенности информации
бывают разных типов, это, как и относительно
понятные неопределенности измерений, как гео-
логических, так и промысловых, численные по-
грешности гидродинамических симуляций, по-
грешности процесса адаптации геологогидроди-
намической модели, так и более сложные и
концептуальные источники неопределенностей,
как то: некорректность полуэмпирических зави-
симостей и формул, закладываемых в расчеты,
отсутствие или несоответствие геологического
реализма моделируемых подземных структур ре-
альным.

Общая схема взаимодействия различных взаи-
мосвязанных между собой моделей пласта, опи-
сывающих различные аспекты функционирова-
ния пласта (Петрофизических моделей (ПФМ),
Гидродинамических моделей (ГДМ), Сейсмогео-
логических моделей (СГМ), Концептуальных
геологических моделей КГМ, Цифровых геоло-
гических моделей (ЦГМ)), при котором выход-
ные данные одной модели зачастую являются
входными для другой, изображена на рис. 4. Ито-
говая Гидродинамическая модель (ГДМ) объеди-
няет все полученные знания о месторождении,
адаптируется на реальные данные из месторожде-
ния (используя иногда прокси-модели типа Iso-
barProxy). Далее, происходит долгий ручной про-
цесс адаптации модели на добычу, а весь процесс
построения модели месторождения может зани-
мать до полугода и требовать большого количе-
ства ресурсов.

Необходимость использования новых методов
машинного обучения и анализа данных для по-
строения модели месторождения определяется
следующими обстоятельствами:

• данные измерений имеют очень разную ло-
кальность и степень надежности, их требуется
объединять процедурой, которая будет настраи-
ваться по целевым метрикам,

• данные сейсмических измерений не имеют
однозначной интерпретации, процедура интер-
претации в идеале должна быть настраиваемой на
каждом месторождении,

• решение обратной задачи крайне неэффек-
тивно проводить в исходном пространстве кубов
гидродинамических параметров месторождения
размерностью порядка миллионов или даже мил-
лиардов, поэтому требуются алгоритмы представ-

Рис. 3. Распределение ошибок прогнозирования модели.

Рис. 4. Общая схема взаимодействия различных мо-
делей пласта.
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ления месторождения в пространстве параметров
меньшей размерности,

• для ускорения процесса адаптации гидроди-
намической модели требуется значительно уско-
рить симуляции с возможной потерей точности,

• для адекватного учета рисков и определения
конечных коридоров неопределенности по про-
гнозам добычи требуется проброс неопределен-
ности из исходных данных измерений в конечные
прогнозы.

Основной задачей комплексной исследова-
тельской программы СМП (Самообучающаяся
Модель Пласта) является одновременный учет с
помощью технологий ИИ максимального числа
имеющихся данных с их неопределенностями для
построения цифровой модели месторождения и
оценки будущих показателей добычи, извлекае-
мых запасов и других важных параметров с дове-
рительными интервалами для принятия обосно-
ванных управленческих решений и, в конечном
итоге, повышении экономической эффективно-
сти разработки месторождения за счет увеличе-
ния количества извлекаемых углеводородов,
уменьшения числа неоптимально пробуренных
скважин и уменьшения трудозатрат специали-
стов для построения цифровой модели месторож-
дения. Самообучающаяся модель пласта пред-
ставляет собой иерархию моделей и методов,
принимающую на вход разного типа исходные
данные с их неопределенностями, алгоритмы
расчета добычи по исходным данным, историю
добычи, проводящую автоматическую адаптацию
моделей на добычу, уточняющую оценку неопре-
деленностей и выдающую прогнозы добычи с до-
верительными интервалами.

5.2. Результаты

В рамках проекта поставлены и решены следу-
ющие задачи:

Задача объединения данных о месторождении
[16]. Стандартные алгоритмы объединения име-
ющихся на месторождении данных дают не
слишком хорошие результаты в силу разной ло-
кальности и достоверности данных, а также нали-
чия большого числа выбросов и пропусков в дан-
ных. В рамках проекта был разработан новый ал-
горитм комплексирования данных с помощью
алгоритмов непараметрической регрессии с адап-
тивным ядром, которое настраивается по целе-
вым метрикам для автоматического учета различ-
ного качества имеющихся данных. На рис. 5
изображены результаты такого комплексирова-
ния на одном из тестовых месторождений (карта
проницаемости, полученная комплексированием
данных ГИС, ГДИС и сейсмики на участке реаль-
ного месторождения).

В метрике leave-one-out предложенный подход
значительно превзошел результаты спектрально-
го моделирования и кригинга.

Задача обусловленной генерации карт парамет-
ров месторождения. Существующие алгоритмы
обусловленной генерации карт параметров ме-
сторождения плохо справляются с обусловлива-
нием на данные гидродинамических исследова-
ний. Разработан новый способ привлечения экс-
пертных знаний геолога о месторождении (таких
как типы осадконакопления, преимущественное
направление анизотропии и т.д.) и последующей
генерации карт месторождения с обусловливани-
ем на эти экспертные знания, а также на все дан-
ные, использованные для решения первой зада-
чи. Данный способ реализован с помощью архи-
тектур генеративных состязательных сетей
WGAN и PatchGAN, также ведутся эксперименты

Рис. 5. Оценка карты проницаемости на основе комплексированных данных.
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с технологиями оптимального транспорта [1, 3, 19].
Сотрудники Научно-Исследовательского Инсти-
тута Искусственного Интеллекта (AIRI) и Скол-
ковского Института Науки и Технологий уже ис-
пользовали разработанные в проекте инструмен-
ты оптимального транспорта для повышения
разрешения реальных изображений [17]. Полу-
ченные результаты подтверждают эффективность
методов оптимального транспорта при обработке
изображений и позволяют рассчитывать и на хо-
рошую точность при обработке карт распределе-
ний физических свойств.

Задача ускорения и уточнения процесса прокси-
адаптации гидродинамической модели. Процесс
адаптации являет собой наиболее сложную для
реализации часть проводимых работ по построе-
нию единой модели месторождения. На рис. 6
изображена общепринятая последовательность
действий для байесовской адаптации с учетом не-
определенности [14, 15]. Сложность процесса
адаптации состоит в решении обратной задачи
коррекции модели для соответствия расчетов до-
бычи данным измерений, при этом прямая задача
расчетов добычи решается обычно с помощью
вычислительно сложных недифференцируемых
гидродинамических симуляторов по типу
Schlumberger Eclipse или tNavigator. Поэтому для
решения данной задачи применимы в основном
методы на основе Монте-Карло, а также для
ускорения процесса – представления в сжатом
пространстве признаков и разного рода методы
глобальной оптимизации.

Однако в любом случае остается проблема
медленности расчета симулятора и сложности
всего процесса адаптации в многомерном про-
странстве параметров. Одним из возможных ре-
шений является предварительная адаптация с по-
мощью быстрых упрощенных (прокси) моделей,
и затем точная адаптация с помощью симулятора.
Ведутся работы по прокси-адаптации гидродина-
мической модели месторождения с учетом не-

определенностей исходных данных. Также важ-
ным направлением исследований являются уско-
рение и уточнение расчетов прокси-моделей с
помощью физически информированных нейрон-
ных сетей, это направление является одним из
наиболее многообещающих и ключевых для ра-
боты центра.

Конечной целью программы исследований
СМП является сокращение времени построения
модели месторождения и ее адаптации от месяцев
до нескольких недель, причем большая часть дей-
ствий будет выполняться в автоматическом режи-
ме с помощью развитых для этого технологий
ИИ. Для достижения этой цели требуется не
только развивать отдельные части вычислитель-
ной цепочки (см. рис. 6), но также выстраивать
верхнеуровневое управление процессом построе-
ния модели месторождения с помощью автома-
тизированных инструментов, интегрирующее в
себя как классические методы, так и разные ин-
новационные решения, доступные для использо-
вания, и позволяющие с помощью умного плани-
рования выбрать путь решения отдельных задач в
зависимости от требуемых метрик качества фи-
нального результата и имеющихся ограничений.
Для решения этой задачи в центре развиваются
методы иерархического моделирования и муль-
тиагентного взаимодействия на основе техноло-
гий общего научного и инженерного ИИ.

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Миссия Исследовательского Центра Приклад-

ного ИИ состоит в создании моделей и фрейм-
ворков ИИ для решения задач устойчивого раз-
вития промышленности и экономики РФ. Для
разработки модулей ИИ и решения соответству-
ющих прикладных задач в Центре разрабатывает-
ся программный инструментарий ИИ в виде
платформы с универсальными фреймворками
для повышения вычислительной эффективности

Рис. 6. Последовательность шагов при адаптации модели месторождения.
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нейросетевых решений ИИ, учета физики иссле-
дуемых процессов в моделях машинного обуче-
ния, и консолидация мультимодальных данных
от разнородных источников. В свою очередь,
программный инструментарий ИИ имплементи-
рует разрабатываемые в Центре методы и алго-
ритмы машинного обучения и интеллектуального
анализа данных. В работе описаны основные
прикладные направления исследований Центра
Прикладного ИИ и приведены уже достигнутые
научные и прикладные результаты.
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Основной миссией Исследовательского центра в сфере искусственного интеллекта НИУ ВШЭ
(Центра ИИ) являются развитие и внедрение технологий искусственного интеллекта в различные
сферы жизни человека и общества, отрасли науки и секторы экономики. В рамках деятельности
Центра ИИ разрабатываются новые технологии искусственного интеллекта, позволяющие расши-
рить область применения искусственного интеллекта; создаются программные инструменты и
средства для применения искусственного интеллекта в отраслях науки и бизнеса, разрабатывается
открытая программная библиотека методов искусственного интеллекта для решения задач, имею-
щих высокую социальную значимость.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Деятельность Исследовательского центра в
сфере искусственного интеллекта НИУ ВШЭ
(Центра ИИ) реализуется в рамках федерального
проекта “Искусственный интеллект”. Сроки реа-
лизации: 2021–2024 гг.

Главная задача Центра ИИ состоит в разработ-
ке прикладных решений на основе искусственно-
го интеллекта для обеспечения технологической
безопасности и технологического суверенитета
Российской Федерации.

Основные направления исследований Центра
ИИ: обработка естественного языка и интеллек-
туальные ассистенты; оптимизация краудсорсин-
говых платформ; ИИ в промышленности; реко-
мендательные системы; повышение качества
аудио- и видеоданных; технологии для медиа; ИИ
в образовании; ИИ в биоинформатике; ИИ и
право. В общей сложности в Центре ИИ реализу-
ется более 25 проектов, которые условно можно
разделить на 2 большие группы: проекты для биз-
неса и проекты для социально-значимой сферы

(рис. 1). Каждый проект соответствует мировым
фронтирам в конкретной технологической области.

Индустриальными партнерами Центра ИИ яв-
ляются Сбербанк, Яндекс, MTS AI.

В качестве примеров проектов для бизнеса
можно привести следующие:

Для Сбербанка:
− создание и оптимизация новых языковых

моделей,
− разработка интеллектуальных систем с ши-

рокой областью применения: от задач повыше-
ния качества аудио до выявления признаков по-
дозрительных транзакций.

Для Яндекса:
− алгоритмы оптимизации взаимодействия

пользователей на различных платформах,
− решение, направленное на выявление субъ-

ективно неоднозначного (спорного) контента.
Для МТС:
− решения для телеком-рынка (например, оп-

тимизация чат-ботов),
− применение генеративных моделей для вос-

становления качества изображений и аудио, а
также возможности колоризации.

Для социально-значимой сферы в Центре раз-
рабатываются решения для повышения качества
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образовательного процесса; модели машинного
обучения для медицины, позволяющие снизить
издержки при разработке медицинских препара-
тов; решения для судопроизводства и ответствен-
ного медиапотребления, а также ведутся исследо-
вания, направленные на решение вопросов в об-
ласти этики ИИ.

Помимо трех индустриальных партнеров, ве-
дется работа над привлечением дополнительных
партнеров, которым интересны разработки Цен-
тра ИИ. Взаимодействие научных проектов и ин-
дустрии в дальнейшем приведет к появлению но-
вых актуальных решений и продуктов на рынке.

Например, в 2022 г. подписаны четыре согла-
шения о сотрудничестве Центра ИИ с россий-
скими компаниями, в том числе в сфере меди-
цинских исследований, юридических услуг, ту-
ризма. Также ведутся переговоры с компаниями
топливно-энергетического комплекса, с одним
из крупнейших на российском рынке произво-
дителей лекарственных препаратов и другими
компаниями.

За первое полугодие работы центра в этом году
опубликован ряд статей, затрагивающих широ-
кий спектр вопросов в области ИИ. Далее мы бо-
лее подробно рассмотрим основные научно-при-
кладные результаты деятельности исследователь-
ских проектов Центра ИИ.

2. ОБУЧЕНИЕ, ПОНИМАНИЕ 
И ОПТИМИЗАЦИЯ МОДЕЛЕЙ 

ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА
Данный крупный проект “Обучение, понима-

ние и оптимизация моделей искусственного ин-
теллекта” имеется несколько важных направле-
ний.

В рамках исследования по теме “Разработка и
верификация алгоритмов и дополнительных ма-
тематических моделей эффективного сэмплиро-
вания данных” был предложен эффективный
подход к уменьшению дисперсии для аддитивных
функционалов от цепей Маркова, основанный на
новом представлении мартингала с дискретным
временем. Исследуемый подход не требует зна-
ния стационарного распределения или конкрет-
ной структуры целевой плотности. Проведенный
тщательный анализ теоретических свойств пред-

лагаемого алгоритм показал, что такой алгоритм
позволяет добиться улучшения качества работы
наивного Монте-Карло алгоритма при фиксиро-
ванном вычислительном бюджете. Численная
эффективность нового метода продемонстриро-
вана для методов Монте-Карло по схеме марков-
ской цепи (MCMC), основанных на динамике
Ланжевена [1].

Также в рамках исследования цепей Маркова
решалась проблема поиска оптимальной полити-
ки для марковских процессов принятия решений
(MDP) с бесконечным горизонтом планирова-
ния. Для этой цели предлагается вариант стоха-
стического зеркального спуска для задач выпук-
лого программирования с непрерывными Лип-
шицевыми функционалами [2]. Важной деталью
является возможность использовать неточные
значения функциональных ограничений и вы-
числять значение двойственных переменных.
Этот алгоритм был проанализирован в общем
случае и получена оценка скорости сходимости,
которая не накапливает ошибок во время работы
метода.

Так был получен первый параллельный алго-
ритм для эргодичных MDP с усредненным возна-
граждением, использующий генеративную мо-
дель, без сведения к дисконтированным MDP.
Одной из ключевых особенностей представлен-
ного метода являются низкие коммуникацион-
ные затраты в контексте распределенного про-
граммирования в централизованной, даже очень
большой, сети.

Ранее в других исследованиях было замечено,
что обычный (суб)-градиентный метод может об-
рабатывать функциональные ограничения без
дополнительных затрат с точки зрения суммарно-
го количества итераций [3]. Способность к парал-
лельным вычислениям имеет решающее значе-
ние для любого крупномасштабного приложе-
ния. В дальнейшем исследование развивалось в
следующих направлениях:

− использование стохастических (суб)-гради-
ентов;

− вычисление двойственных переменных для
двойственной задачи Лагранжа (прямо-двой-
ственность).

Первое направление имеет важное значение
для масштабируемости высокопроизводитель-

Рис. 1. Направления деятельности Центра ИИ.



30

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

МАСЮТИН и др.

ных приложений, поскольку вычисление точных
градиентов может быть невозможным или дол-
гим. Ценность второго типа улучшений сильно
зависит от конкретного приложения, но всегда
дает возможность использовать критерии оста-
новки, основанные на зазоре двойственности.

Благодаря результатам проекта, есть возмож-
ность объединить оба свойства и предложить сто-
хастический субградиентный метод, который вы-
числяет двойные переменные без дополнитель-
ных затрат. Кроме того, в работе применяется
предложенный прямо-двойственный стохастиче-
ский зеркальный спуск к проблеме максимиза-
ции среднего вознаграждения в эргодичных мар-
ковских процессах принятия решений.

Следует отметить, что в Центре ИИ также ве-
дутся исследования в области обучения с под-
креплением, которые отражают актуальность об-
щей деятельности Центра ИИ. В свою очередь,
обучение с подкреплением (Reinforcement learn-
ing, RL) важно не только как объект исследова-
ний, но и как инструмент для решения важных
практических задач. Обучение с подкреплением –
один из видов машинного обучения. Ключевое
отличие данного подхода от классического ма-
шинного обучения – это постоянное взаимодей-
ствие агента (алгоритма) со средой, от которой он
получает обратную связь в виде поощрений и на-
казаний. Цель агента – максимизировать сумму
наград, которые среда дает ему за “правильное”
взаимодействие с ней. Для достижения этой цели
агент должен балансировать между исследовани-
ем окружающей среды и использованием теку-
щих знаний о ней для максимизации вознаграж-
дений.

В рамках исследования RL [4, 5] был предло-
жен алгоритм Bayes-UCBVI для обучения с под-
креплением в табулярном эпизодическом MDP
(марковском процессе принятия решений). Дан-
ный алгоритм является естественным обобщени-
ем алгоритма Bayes-UCBVI Кауфман и др., 2012
для многоруких бандитов. Данный метод исполь-
зует апостериорную квантиль Q-функции как
верхнюю доверительную границу для оптималь-
ной Q-функции.

В данном проекте еще одно исследование бы-
ло направлено на неасимптотический анализ ал-
горитмов линейной стохастической аппроксима-
ции (LSA) с фиксированным размером шага. Это
семейство методов возникает во многих задачах
машинного обучения и используется для получе-
ния приближенных решений линейной системы
Ax = b. В данной задаче величины A и b не наблю-
даемы, однако доступна последовательность слу-
чайных наблюдений {(An, bn)}, оценивающих A и
b соответственно. Анализ был основан на новых
результатах, касающихся моментов и оценок
больших уклонений для произведений случайных

матриц, которые, как показано, являются точны-
ми. Данные оценки позволяют получить более
точные оценки ошибки алгоритмов линейной
стохастической аппроксимации при более слабых
условиях на последовательность наблюдений
{(An, bn)}, чем в предыдущих работах. В частности,
результаты не требуют симметричности случай-
ных матриц {An} [6].

Алгоритмы линейной стохастической аппрок-
симации имеют массу практических примене-
ний, в частности, в области обработки сигналов,
шумоподавления, оптимизации, обучения с под-
креплением. С помощью полученных результатов
возможно получить новые оценки производи-
тельности RL-агентов в задаче оценивания поли-
тики, например, с помощью алгоритмов семей-
ства TD (temporal differences).

3. НЕЙРОСЕТЕВЫЕ АЛГОРИТМЫ АНАЛИЗА 
ДИНАМИКИ ЭМОЦИОНАЛЬНОГО 
СОСТОЯНИЯ И ВОВЛЕЧЕННОСТИ 
УЧЕНИКОВ НА ОСНОВЕ ДАННЫХ 

ВИДЕОНАБЛЮДЕНИЯ

В рамках проекта разрабатывается новый ме-
тод обработки видео для анализа эмоционального
состояния участников видеоконференций, в том
числе, учащихся в среде e-learning. На первом эта-
пе применяются алгоритмы распознавания лиц,
трекинга и кластеризации для извлечения после-
довательностей лиц каждого учащегося. Затем
эмоциональные признаки лиц в каждом кадре из-
влекаются с помощью специальной вычисли-
тельно эффективной нейронной сети, которая
предварительно обучена идентификации лиц и
дообучена для классификации эмоций на фото-
графиях из набора AffectNet [7]. При этом в про-
цессе обучения применяется специально разра-
ботанный робастный метод оптимизации. Пока-
зано, что полученные в результате векторы
признаков лиц могут быть использованы для
быстрого решения сразу нескольких задач: пред-
сказания степени вовлеченности участников, их
индивидуальных и групповых эмоций.

Разработанная нейросетевая модель может
быть использована для обработки видео в режиме
реального времени даже на мобильном устрой-
стве пользователя без необходимости отправки
видео их лиц на удаленный сервер или компьютер.
Кроме того, продемонстрирована возможность
подготовить краткое изложение хода онлайн-меро-
приятия с помощью создания коротких видеокли-
пов с фрагментами наиболее характерных эмоций
каждого участника.

Экспериментальное исследование для наборов
данных из конкурсов EmotiW показало, что предла-
гаемая сеть значительно превосходит существую-
щие одиночные (не-ансамблевые) модели.
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Основной вклад проекта состоит в следующем:
− ключевым компонентом предлагаемого под-

хода являются “легковесные” нейронные модели
для распознавания выражений лиц на основе ар-
хитектур EfficientNet и MobileNet, которые могут
использоваться для извлечения эмоциональных
признаков лиц на фото и видео;

− предложена эффективная нейросетевая мо-
дель для одновременного обнаружения вовлечен-
ности и распознавания эмоций на индивидуаль-
ном и групповом уровнях по видеоданным;

− представлена новая технология анализа лиц
на видео в реальном времени.

Анализ вовлеченности и внимания может по-
высить эффективность и производительность
проведения онлайн-встреч, а также обучения.
Более того, была выявлена корреляция анализа
выражения лиц и понимания.

Таким образом, целью проекта является разра-
ботка быстрой и точной методики для классифи-
кации эмоций и вовлеченности, которая может
быть реализована в программном обеспечении на
ноутбуках без мощных графических процессоров
и или мобильных устройствах пользователей.

4. ДИАГНОСТИЧЕСКИЕ И АССИСТИВНЫЕ 
РЕЧЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ НА ОСНОВЕ 

ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА
Целью нейрохирургических вмешательств при

опухолях головного мозга, рефрактерной эпилеп-
сии, артериовенозных мальформаций является
удаление патологической ткани при сохранении
функционально необходимых областей, чтобы
соответствующие функции, в том числе когни-
тивные [8], не были нарушены после нейрохирур-
гии [9]. Одной из важнейших функций является
обработка речи, которая лежит в основе челове-
ческого общения, и ее нарушение негативно вли-
яет на возвращение к работе, социальную инте-
грацию и общее качество жизни.

В рамках работы проекта “Диагностические и
ассистивные речевые технологии на основе ис-
кусственного интеллекта” была исследована па-
радигма для предоперационного языкового кар-
тирования с использованием МРТ у русскоязыч-
ных людей и предоставлены методологические
доказательства ее надежности при повторном те-
стировании.

Интраоперационное картирование языковой
функции в головном мозге может быть дополне-
но предоперационным картированием с помо-
щью функциональной магнитно-резонансной
томографии (ФМРТ/fMRI). Валидность парадиг-
мы fMRI “языковой локализатор” в решающей
степени зависит от выбора оптимальной языко-
вой задачи и исходных условий. В этом исследо-
вании представлен новый fMRI “языковой лока-

лизатор” на русском языке, использующий явное
завершение предложения, задачу, которая все-
сторонне задействует языковую функцию, вклю-
чая как понимание, так и воспроизведение на
уровне слов и предложений [10].

Парадигма была подтверждена на 18 невроло-
гически здоровых добровольцах, которые участ-
вовали в двух сеансах сканирования для оценки
надежности повторного тестирования. На груп-
повом уровне активизировались как передние,
так и задние области, связанные с языком.

В целом исследование демонстрирует валид-
ность и надежность задачи завершения предло-
жения для отображения языковой функции в
мозге. Кроме того, оно вносит вклад в общие дан-
ные о надежности fMRI при повторном тестиро-
вании.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ ЦЕНТРА ИИ ЗА 2022 ГОД
Одним из ключевых показателей эффективно-

сти работы Центра ИИ является готовность неко-
торых проектов зарегистрировать результаты ра-
бот в виде программных обеспечений для ЭВМ и
патентов на результаты интеллектуальной дея-
тельности.

Так, например, в рамках проекта “Искус-
ственный интеллект в макромоделировании и
прогнозировании экономических процессов и
финансовых взаимосвязей с учетом сентимента
участников рынка” была разработана программа
для анализа общерыночного сентимента инве-
сторов в трех тональностях по российскому рын-
ку акций по сообщениям в каналах мессенджера,
которая обеспечивает автоматизированный сбор,
обработку и выявление сентимента (тонально-
сти) текстовых материалов инвестиционной те-
матики за указанный пользователем период вре-
мени при заданном минимальном периоде в один
день.

Классификация материалов осуществляется с
применением предобученной модели двунаправ-
ленной нейронной сети Google BERT, которая
была усовершенствована с целью повышения ка-
чества классификации новостных текстов фи-
нансово экономического характера на наборе
данных. Программа способна рассчитать 11 раз-
личных метрик общерыночного сентимента ин-
весторов по российскому рынку акций.

В данный момент продолжается работа по
подготовке заявок еще несколькими проектами
Центра ИИ в области компьютерного зрения,
лингвистического анализа текстов и т.д.

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Результаты работы Центра ИИ подтверждают

свою актуальность и позволяют решать различ-
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МАСЮТИН и др.

ные задачи, стоящие перед российской экономи-
кой:

− Языковые модели развиваются крайне дина-
мично, в том числе и для русского языка. Для ин-
дустриальных партнеров в Центре ИИ ведутся ра-
боты по разработке моделей, оптимизирующих
работу виртуальных ассистентов, чат-ботов. Ре-
зультаты проектов позволят снизить рутинную
нагрузку на службы поддержки клиентов, что в
свою очередь положительно сказывается на сни-
жении затрат на содержание колл-центров.

− В условиях ограничения доступа к техноло-
гическим рынкам повышается актуальность ре-
комендательных сервисов выявления технологи-
ческих трендов и научных фронтиров. Именно
поэтому в Центре ИИ имеется ряд проектов, ко-
торые занимаются разработкой рекомендатель-
ных систем.

− Так, в рамках Центра была разработана про-
граммная библиотека, рекомендующая примене-
ние той или иной языковой модели, что позволя-
ет при неизменном бюджете повышать качество
решений NLP задач бизнеса, за счет выбора наи-
более перспективных языковых моделей для экс-
периментов.

− Разработаны первые версии алгоритмов об-
работки открытых текстовых данных по компа-
ниям, которые позволяют банковским организа-
циям снижать операционные расходы на риск-
анализ за счет нового потока данных о ESG-прак-
тиках компаний.

− Так как имеется ряд ограничений по доступу
к образовательным продуктам, требуется созда-
ние уникальных импортозамещающих отече-
ственных курсов. В 2022 г. было разработано
4 курса семинаров и лекций по тематике Центра
ИИ, а также проведены школы по машинному
обучению. К тому же одним из перспективных
направлений Центра ИИ является использование
искусственного интеллекта в образовании, в
частности, разработка моделей персонализиро-
ванного адаптивного обучения.

− Вследствие усложнения логистических це-
почек, в том числе в сфере импортных лекар-
ственных средств, повышается актуальность раз-
работки отечественных лекарственных препара-
тов. В рамках Центра разрабатывается ПО для
прогноза формы определенных участков антител.
Решение позволит фарм-компаниям сократить
число физических экспериментов, что позитивно
скажется как на сроках разработки лекарств, так и
на их стоимости.

Таким образом, результаты работы Центра
должны лечь в основу создания и масштабирова-
ния прикладных решений в области искусствен-
ного интеллекта, которые находят применения в
различных отраслях российской экономики.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Исследовательский центр “Сильный искус-
ственный интеллект в промышленности” создан
при Университете ИТМО в 2021 г. в рамках реа-
лизации федерального проекта “Искусственный
интеллект” и постановления Правительства Рос-
сийской Федерации от 5 июля 2021 г. № 1120. Це-
лью деятельности Центра является создание про-
граммного обеспечения (ПО) на базе технологий
сильного ИИ для воспроизведения творческих
профессиональных функций отраслевого специ-
алиста – в целях разработки систем поддержки
принятия решений (СППР), обеспечивающих
процессы цифровой трансформации и интеллек-
туализации промышленных производств. В дан-
ном случае под сильным ИИ, в логике [1], пони-
мается алгоритмическое воспроизведение выс-
ших когнитивных функций человека при
решении творческих задач, связанных с извлече-
нием и оперированием смыслами для широкого
класса приложений на основе перспективных
технологий ИИ. Это отличает его от традицион-
ного (“слабого”) ИИ, работающего с базовыми
когнитивными функциями (распознавание речи,

машинное зрение, вывод на априорных знаниях
конкретной области и пр.).

Стратегическим партнером Центра выступает
Ассоциация “Искусственный интеллект в про-
мышленности” [2], учрежденная в 2021 г. ПАО
“Газпром нефть” и Правительством Санкт-Пе-
тербурга в формате государственно-частного
партнерства. Она координирует проектную и
образовательную деятельность вузов и инду-
стриальных партнеров из различных отраслей
промышленности. Несмотря на значимое про-
никновение технологий ИИ в деятельность про-
мышленных предприятий, они в большинстве
своем обеспечивают лишь фрагментарную авто-
матизацию отдельных операций или процессов за
счет решения таких задач, как структурирование
данных, анализ временных рядов технических па-
раметров и изображений, а также диагностика и
прогнозирование технологических процессов и
состояния оборудования. Однако для системной
цифровой трансформации производств необхо-
димо решение задач, связанных с поддержкой
или даже автоматизацией воспроизведения выс-
ших когнитивных функций специалистов, свя-
занных с креативным принятием решений. Осо-
бенную значимость это приобретает в ситуациях с
неопределенностью и неполнотой данных, на-
пример, в ходе концептуального инжиниринга,
на этапах технико-экономического обоснования,
организации и строительства производств, когда
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БУХАНОВСКИЙ

последействие любой ошибки может быть значи-
мо, а цена высока.

Промышленность является благодарной обла-
стью приложения технологий ИИ, поскольку не
только опирается на эффективные средства сбора
и измерения (первичной интерпретации) данных
с контролируемым качеством, но и имеет альтер-
нативные источники априорных знаний (при-
чинно-следственные математические модели,
инженерное ПО, экспертные обобщения, спра-
вочники, руководства, регламенты и пр.). Потому
это позволяет гибко сочетать подходы ИИ на дан-
ных с технологиями символьного ИИ на знаниях,
что в ряде случаев является ключевым для при-
ближения к возможностям сильного ИИ.

Концепция и продукт Центра. Центр ориенти-
рован на решение и практическое воплощение в
форме отраслевого ПО новых классов задач, яв-
ляющихся объектом творческой деятельности
предметного специалиста (конструктора, техно-
лога, управленца), связанных с объектами техни-
ки и технологий, и характерных именно для дея-
тельности промышленных предприятий. К ним
относятся:

Автоматическое создание и обучение новых ин-
теллектуальных цифровых объектов (предсказа-
тельных моделей и иных сущностей ИИ). Спе-
цифика промышленных производств состоит в
существенно большей вариативности технологи-
ческих и обеспечивающих процессов, чем в тра-
диционных областях применения ИИ (банки, ри-
тейл и пр.). Как следствие, прямое тиражирова-
ние прикладных систем ИИ даже между разными
филиалами одного предприятия требует значи-
мого труда специалистов в области машинного
обучения. Потому применение технологий авто-
матического машинного обучения (МО), позво-
ляющего существенно сократить временные и ре-
сурсные затраты, в данном случае является прио-
ритетным. Особенно это важно для решения
задач автоматического моделирования, когда мо-
дели ИИ на данных комбинируются с объектами
прикладной математики, реализуемыми класси-
ческими численными методами моделирования и
оптимизации.

Автоматическое проектирование объектов ре-
ального мира и абстрактных цифровых структур,
определяющих процессы целесообразной деятельно-
сти. Несмотря на обширный отраслевой задел в
области систем автоматизированного проектиро-
вания, в подавляющем большинстве сейчас такие
решения носят советующий характер и основаны
на воспроизведении лучших практик специали-
стов-конструкторов. Однако переход к парадигме
генеративного дизайна, имитирующего логику
конструктора не на основе априорных знаний, а
за счет использования альтернативных процессов
рационального выбора (например, эволюцион-

ных вычислений), позволяет формировать не-
стандартные конструкторские решения, часто
превышающие когнитивные возможности чело-
века.

Автоматическая валидация и верификация про-
ектных, технических и управленческих решений.
Цифровая трансформация производств неизбеж-
но приводит к усложнению условий формирова-
ния и принятия решений за счет увеличения объ-
ема учитываемых факторов. В этих условиях даже
решения, принимаемые квалифицированным
специалистом (и даже группами специалистов, не
говоря про системы ИИ), могут считаться лишь
условно адекватными и достоверными. Потому
принципиальным является развитие алгоритмов
ИИ, которые (а) обеспечивают контролируемое
качество предварительной аналитической обра-
ботки данных для определения фактов, и (б) ре-
шают обратную задачу оценки решений путем ав-
томатической генерации минимальной системы
критериев, необходимых для проверки их содер-
жательности и непротиворечивости. Таким обра-
зом, это дает основу для создания самообъясняю-
щихся систем ИИ, способных интерпретировать
решения, как принятые человеком, так и реко-
мендованные иными системами ИИ.

Автоматическая настройка вычислительно-
сложных многопараметрических математиче-
ских моделей. Практика внедрения промышлен-
ных цифровых двойников связана с использо-
ванием крайне ресурсоемких вычислительных
моделей (например, на основе уравнений трех-
мерной гидроаэродинамики, тепломассоперено-
са и пр.). В силу объективного наличия экспери-
ментальных замыканий такие модели обычно
имеют большое число эмпирических параметров,
настраиваемых по данным. Однако сами данные,
как правило, ограничены в объеме и одинаковых
условиях эксперимента. Как следствие, приме-
нить для настройки таких моделей классические
методы оптимизации не всегда возможно в силу
(а) вычислительной ресурсоемкости, (б) непол-
ноты данных (работа с малой выборкой), (в) раз-
нообразия условий получения данных (их гете-
рогенности). Однако эта проблема решается
паллиативным аппаратом – интеллектуальными
(эвристическими) методами оптимизации, соче-
тающими классические методы с алгоритмами
ИИ, имитирующими процесс поиска решения
специалистом-предметником или использующи-
ми иные (например, био-инспирированные)
принципы.

Автоматическое комплексирование цифровых
решений с элементами ИИ, созданными на основе
различных подходов и парадигм. Процессы цифро-
вой трансформации крупных предприятий, как
правило, ставят своей целью объединение воз-
можностей различных (в том числе, уже имею-
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щихся) цифровых систем, формирующих про-
цессы подготовки и принятия решений. Это
включает в себя совместное использование тра-
диционного моделирования, методов оптимиза-
ции и прикладных систем ИИ, в т.ч. построенных
на совершенно разных принципах (от эксперт-
ных систем – до глубокого обучения). Как след-
ствие, это требует развития технологий компо-
зитного ИИ, позволяющих бесшовно комбини-
ровать различные системы ИИ, а также строить
на их основе новые решения с заданным функци-
ональным назначением.

Полноценное решение перечисленных выше
задач, по-видимому, невозможно путем исполь-
зования существующих библиотек ИИ, средств
разработки и отраслевого инженерного ПО. По-
тому Центр в своей деятельности ориентируется
на создание комплексной информационной тех-
нологии управления жизненным циклом круп-
ных распределенных промышленных предприя-
тий, которая включает в себя библиотеки и
фреймворки алгоритмов сильного ИИ, средства
разработки и оценки моделей ИИ, концептуаль-
ные СППР для различных видов отраслевой дея-
тельности, а также конкретные решения (ПО для
различных задач промышленности), кастомизи-
руемые для разных индустриальных партнеров.
На рис. 1 приведен облик цифрового продукта
Центра.

Научные результаты. В 2022 г. научная повест-
ка Центра была ориентирована на разработку но-
вых методов и алгоритмов, реализующих пер-
спективные технологии, потенциально пригод-
ные для решения задач сильного ИИ, включая
автоматическое машинное обучение, генератив-

ный дизайн, работу с малыми или частично-раз-
меченными наборами данных и др.

В части автоматического моделирования и ав-
томатического машинного обучения основное
внимание уделено развитию подхода для работы с
композитными моделями МО, обеспечивающего
их адаптацию под сложность конкретной при-
кладной задачи и/или изменяющихся условий
среды за счет алгоритмических манипуляций со
структурой модели. Для порождения таких моде-
лей используются различные механизмы эволю-
ционных вычислений. Они позволяют опериро-
вать не только моделями классического МО, но и
нейросетевыми моделями, и даже – гибридными
моделями, включающими в себя структурные
элементы на основе априорных знаний (в т.ч.
уравнения в частных производных). Альтерна-
тивным направлением, обеспечивающим требуе-
мую гибкость, является оперирование структурой
ансамблей моделей МО. Так, в Центре разрабо-
тан алгоритм АВВ (AutoBalanceBoosting), осно-
ванный на различных комбинациях ансамблиро-
вания (бэггинг и бустинг), в котором все парамет-
ры подбираются автоматически. На рис. 2 на
несбалансированных данных приведено сравне-
ние результатов работы алгоритма АВВ и наибо-
лее популярных аналогов, к которым относятся
SOTA-классификаторы (например, RF+Smote) и
специальные алгоритмы (BCC, SBAC и пр.).

Из рис. 2 видно, что по отдельным наборам
данных ABB стабильно входит в пятерку лучших,
а в среднем заметно лучше всех конкурирующих
решений.

В области генеративного дизайна существен-
ное внимание уделено развитию гибридных мето-

Рис. 1. Облик продукта центра (на горизонте 2024 г.): информационная технология управления жизненным циклом
крупных распределенных промышленных предприятий.
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дов, позволяющих эффективно сочетать априор-
ные знания предметной области (формализован-
ные, например, в виде графов знаний),
нейронные сети и эвристические методы опти-
мизации. Их сопряжение в условиях жестких си-
стемных ограничений обеспечивается за счет
обучения на основе генеративно-состязательных
сетей. Отработаны подходы к применению техно-
логий генеративного дизайна с учетом специфи-
ки данных и особенностей предметной области
для задач проектирования локомоционных робо-
тотехнических устройств, волнозащитных соору-
жений и даже цифровых систем кодирования.

Отдельное внимание уделено автоматическо-
му обучению композитных моделей для много-
мерных распределений на основе адаптивных
байесовых сетей (БС). В частности, предложен
алгоритм BigBraveBN, который позволяет обу-
чать большие БС за счет сокращения простран-
ства поиска по принципу отбрасывания “слабых”
связей, число связей измеряется с помощью ко-
эффициента Браве. На рис. 3 приведено его срав-
нение на бенчмарках пакета BNLEARN с анало-
гами – sparcebn и BiDAG. Видно, что предложен-
ный Центром алгоритм обеспечивает качество по
метрике SHD в среднем выше на 20% за в два раза
меньшее время.

Одной из научных задач Центра являются раз-
витие алгоритмов для работы с графовыми ней-
ронными сетями (ГНС) и оснащение их новыми
механизмами, включая автономное объяснимое
обучение, имплементацию времени для модели-
рования динамики эволюции графов знаний, ав-
томатическую генерацию и структурное обучение
композитных графовых моделей МО. Разработа-
но семейство методов, которые на основе ГНС

обеспечивают работу с моделями комплексных
сетей на данных. Это включает в себя: восстанов-
ление пропущенных связей, узлов и атрибутов
комплексной сети, предсказательное моделиро-
вание макро-характеристик комплексной сети, а
также предсказание (экстраполяция) эволюции
отдельных узлов и связей комплексной сети во
времени. Данный аппарат пригоден как для клас-
сических задач на графах (распространение ин-
формации, логистика и пр.), так и для работы со
сложными структурами данных на основе разно-
родных источников.

Также в Центре выполняются исследования в
области алгоритмов эвристической оптимизации
в условиях неопределенности и неполноты дан-
ных, развития технологий объяснимого ИИ для
обработки изображений, а также генеративного
ИИ для поддержки принятия решений. Результа-
ты исследований представлены в 2022 г. на кон-
ференциях уровня А* в области ИИ: ICASSP,
CEC, ACM SIGKDD, AAAI, NeurlPS, ICRA, In-
terspeech, см., например, [3–6].

Открытые фреймворки, библиотеки и средства
разработки. Научные результаты Центра форми-
руют основу отечественных библиотек и фрейм-
ворков, обеспечивающих их распространение в
сообществе разработчиков ИИ. Для этого в Уни-
верситете ИТМО развернута система экспортно-
го контроля научно-технических материалов в
области ИИ, которая обеспечивает легитимность
их открытого опубликования и продвижения на
веб-хостингах. В 2022 г. Центр развивает несколь-
ко ключевых продуктов.

Фреймворк автоматического машинного обуче-
ния FEDOT.Industrial (https://github.com/ITMO-
NSS-team/Fedot.Industrial). Позволяет автомати-

Рис. 2. Сравнение качества результатов классификации алгоритмом ABB и аналогами на несбалансированных набо-
рах данных.
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чески создавать композитные математические
модели МО на промышленных данных. Он пред-
назначен для ускорения процессов создания и
обучения моделей на данных для задач предик-
тивной аналитики (прогноза временных рядов,
классификации их фрагментов, выявления вы-
бросов и аномалий) без потери качества. Обла-
стью применения являются различные отрасле-
вые задачи диагностики оборудования, обеспечи-
вающие непрерывный сбор данных в виде
временных рядов. Фреймворк основан на аппара-
те автоматического машинного обучения на ос-
нове эволюционных вычислений и символьной
регрессии для построения композитных моделей
на данных (включающих как ИНС, так и класси-
ческие процедуры машинного обучения). На его
базе отработано решение таких типовых задач,
как детектирование аномалий в промышленных
трубопроводах по данным магнитометрии, оцен-
ка рентабельности обогащения полезных ископа-
емых, определение аномальных режимов работы
ротационного оборудования. В целом использо-
вание фреймворка позволяет ускорить процесс
разработки моделей МО в 10–18 раз, при этом
сравнение с SOTA показывает, что в 75% случаев
результат не хуже, чем решения, созданные луч-
шими специалистами вручную.

Фреймворк генеративного дизайна GEFEST
(https://github.com/ITMO-NSS-team/GEFEST).

Предназначен для решения задач генеративного
дизайна геометрических объектов в сплошных
средах, динамика которых описывается внешни-
ми моделями. Позволяет посредством эволюци-
онных вычислений воспроизводить оптималь-
ную конфигурации и атрибуты геометрического
объекта, исходя из заданных критериев качества.
При этом сохраняется вся эволюционная цепоч-
ка объектов, что является основой для интерпре-
тации и объяснения результатов работы алгорит-
ма. На основе фреймворка отработано решение
таких типовых задач, как автоматическое проек-
тирование гидротехнических сооружений на
шельфе и проектирование объектов наносенсо-
рики. В целом использование фреймворка позво-
ляет ускорить процесс выработки проектных ре-
шений в 15–25 раз по сравнению с квалифициро-
ванным специалистом; это значение зависит от
степени стандартизации задачи и наличия успеш-
ных прототипов.

Помимо фреймворков, коллективами Центра
развивается ряд открытых библиотек в области
ИИ, в том числе, библиотека автоматического
моделирования текстов AutoTM (https://
github.com/ngc436/AutoTM) и библиотека пред-
сказательного моделирования комплексных се-
тей на основе ГНС (https://gitlab.actcogni-
tive.org/anpolol/graphpred).

Рис. 3. Сравнение результатов обучения больших БС на разных данных по метрике SHD (меньше – лучше).
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Для удобства работы с фреймворками и биб-
лиотеками Центр разрабатывает инструменталь-
ную облачную платформу для проектирования,
быстрой разработки и обучения прикладных си-
стем ИИ. В отличие от существующих аналогов,
ориентированных, в первую очередь, на удобства
разработчика, данная платформа реализует ком-
промиссную стратегию, обеспечивая интересы
как разработчика, так и заказчика разработки си-
стем ИИ. При этом разработчик получает под-
держку полного цикла создания и эксплуатации
моделей ИИ, возможность работы как с традици-
онными (причинно-следственными) моделями,
так и с моделями на данных, простой способ по-
строения моделей без программирования на язы-
ках низкого уровня (low-code-диаграммы), а так-
же возможность доступа к удаленным суперком-
пьютерным системам и облачным ресурсам.
Заказчик, в свою очередь, приобретает прозрач-
ность всего процесса разработки моделей ИИ, до-
ступность всех создаваемых цифровых решений и
массивов данных, а также возможности выпол-
нить испытания или исследования конкретной
разработки модели ИИ “ad hoc”.

Платформа реализует прозрачную и нативно
понятную отраслевому специалисту (не програм-
мисту) организацию структуры проектов по раз-
работке моделей ИИ, которая предполагает чет-
кое разделение этапов и формирования по ним
отдельных результатов, автоматизацию анализа
кода и практическую инкапсуляцию отдельных
артефактов для переиспользования и независи-
мого развития, идентификацию наиболее важных
и критических точек проекта. При этом ключевой
особенностью платформы является использова-
ние механизмов автоматического моделирования
и машинного обучения для поддержки пользова-
телей в ходе разработки и применения моделей
ИИ. К ним относятся: собственно построение
моделей с помощью автоматического машинного
обучения, достройка (развитие) элементов гото-
вых моделей с целью их улучшения, интеллекту-
альный анализ содержательной структуры моде-
лей, а также работа с семантическим простран-
ством артефактов, которое отображает единое
представление всех элементов, участвующих в
проектах данного класса (включая модели, ре-
зультаты, данные, пользователей, проекты и т.д.).
Платформа позволяет публиковать созданные
модели ИИ путем генерации артефактов в виде
сервиса, библиотеки или программного модуля, а
также дорабатывать отдельные логические блоки
(программные модули) в рамках низкоуровневых
сценариев, программируя на языке Python.

Дополнительно в состав платформы входит
цифровой полигон для оценки качества систем
ИИ. Он предназначен для автоматизации проце-
дуры оценки характеристик качества систем ИИ,
основанных на методах статистического обуче-

ния на данных, в соответствии с требованиями
ГОСТ Р 59898-2021: определение точностных ха-
рактеристик, устойчивости работы систем ИИ и
границ их работоспособности. Полигон приме-
няется для валидации систем ИИ на данных в
процессе разработки, проверки релевантности
обучения систем ИИ актуальным данным, оцен-
ки, сравнения и реинжиниринг работы сторон-
них систем ИИ на данных. Полигон может ис-
пользоваться для моделей, построенных на раз-
личных видах данных (табличные, текст,
изображения) в разнообразных отраслях. При
этом он также является системой ИИ, т.к. ис-
пользует автоматическое машинное обучение для
построения псевдо-эталонов для моделей в виде
“черного ящика”, бутстреп и генеративные мето-
ды синтеза данных для оценки устойчивости, а
также реализует функции экспертной системы на
основе анализа вычислительного графа модели
ИИ для управления ее качеством. Полигон
успешно апробирован на задачах ранжирования и
анализа моделей распознавания медицинских
изображений, а также оценки качества реализа-
ций алгоритмов предиктивной аналитики техни-
ческого оборудования. Применение полигона
способствует увеличению покрытия систем ИИ
тестами в 3–10 раз по сравнению с существующи-
ми практиками, что необходимо для обеспечения
априори заданного качества разработки при огра-
ниченных компетенциях персонала, отвечающе-
го за их разработку и эксплуатацию.

2. ПРАКТИЧЕСКИЕ РЕЗУЛЬТАТЫ

В 2021 г. Центром в интересах индустриальных
партнеров проведен ряд пилотных проектов, в
рамках которых подтверждена и апробирована на
практике применимость технологий ИИ для по-
строения оптимальных план-графиков работ по
освоению месторождения, оптимальных планов
обслуживания скважин, гибких организацион-
ных структур для решения задач добычи и буре-
ния, суррогатных моделей для предиктивной ана-
литики нефтегазового оборудования, а также со-
здания стратегий управления человеческим
капиталом предприятий. На их основе запущена
разработка семейства прикладных интеллекту-
альных систем, в т.ч.:

система комплексного планирования обу-
стройства месторождений на основе усвоения
инженерного опыта и генеративных технологий
(обеспечивающая повышение эффективности
планов до 30%, сокращение трудозатрат по их со-
зданию в 16–20 раз);

система генеративного дизайна простран-
ственных объектов промышленной и логистиче-
ской инфраструктуры в условиях Крайнего Севе-
ра (обеспечивающая работу с территориями пло-
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щадью до 1000 Га и ускорение процесса выпуска
проектной документации до 10 раз);

система планирования процессов добычи
нефти и газа на основе интеллектуальной мульти-
агентной системы оптимизации технических ре-
шений (повышение качества планов на 20–25%,
снижение времени подготовки планов в 5 раз).

Целесообразность создания системы ком-
плексного планирования обустройства место-
рождений по заказу ПАО “Газпром нефть” связа-
на с многомерностью исходной задачи, значимой
неопределенностью и неполнотой данных на на-
чальных этапах, что исключает возможность эф-
фективно делать это вручную. Назначением си-
стемы является создание эффективных и устой-
чивых планов работ по комплексному освоению
месторождений нефти и газа (включая создание
инженерной инфраструктуры) в условиях не-
определенности и вариативности ресурсов на
этапах концептуального проектирования и эко-
номического обоснования проекта. В основе си-
стемы заложены механизмы мультиагентного
планирования на базе гибридных эволюционных
алгоритмов ИИ, использующие суррогатные мо-
дели производительности операций на графах
знаний, отражающих опыт строительства похо-
жих объектов. Усвоение знаний в алгоритмы вы-
полняется на основе автоматизированного ана-
лиза имеющейся документации по ранее реализо-
ванным проектам. В состав разработки входят:
библиотека мультиагентного планирования про-
изводственных процессов в условиях неопреде-
ленности, вычислительный стенд для реализации
различных алгоритмов планирования, ядро и ин-
терфейс интеллектуальной системы планирова-
ния комплексного освоения месторождений. В
совокупности система позволяет за разумное вре-
мя обеспечить планирование до 60 тысяч взаимо-
связанных операций, реализуемых бригадами об-
щим числом до 500 единиц. Система может при-
меняться как для создания общих планов
освоения месторождений, так и их составных
элементов, включая строительство кустов сква-

жин, трубопроводов и ЛЭП. На рис. 4 приведены
примеры интерфейсов системы, реализующей
функции планирования.

Практические результаты работ Центра ис-
пользуются в деятельности его индустриальных
партнеров, в первую очередь, ПАО “Газпром
нефть” и ПАО “Роснефть”.

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Исследовательский Центр “Сильный ИИ в

промышленности” на базе Университета ИТМО
имеет четкую научно-практическую фокусиров-
ку, непосредственно связанную с обеспечением
технологического суверенитета России в области
ИИ. Он ориентирован на создание математиче-
ского и программного инструментария, обеспе-
чивающего демократизацию и тиражирование
решений ИИ за счет автоматизации процесса раз-
работки при сохранении общего уровня качества.
Это позволяет не только получать работоспособ-
ные решения ИИ массовым специалистам, не
имеющим высокой квалификации и навыков
разработки, но и существенно (в разы) сократить
время разработки. Как следствие, таким образом
может быть преодолен кадровый барьер, затруд-
няющий массовое внедрение ИИ в отечествен-
ные отраслевые решения и инженерное ПО.
Практическое подтверждение этой позиции ос-
новано на том, что прикладные решения, создан-
ные сотрудниками Центра на основе разработан-
ных им продуктов, системно попадают в победи-
тели и призеры различных хакатонов (например,
“Цифровой прорыв”, хакатоны МЧС и Россель-
хозбанка). Таким образом, это демонстрирует,
что даже начинающий специалист в области ана-
лиза данных, оснащенный необходимым инстру-
ментарием ИИ, способен выступать на равных с
профессионалами, традиционно опирающимися
на “ручной труд”.

Результаты работы Центра в 2022 г. представ-
лены на 14 конференциях уровня А* в области
ИИ и 7 журналах Q1 в области ИИ.

Рис. 4. Интерфейсы системы комплексного планирования обустройства месторождений на основе усвоения инже-
нерного опыта и генеративных технологий.
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В статье рассмотрены основные научные результаты и достижения Исследовательского центра при-
кладных систем искусственного интеллекта Московского физико-технического института. Описа-
ны достижения по ключевым научно-исследовательским направлениям – “Анализ естественного
языка методами искусственного интеллекта” и “Искусственный интеллект для робототехники и
управления беспилотными системами”. В частности, в рамках направления “Анализ естественного
языка методами искусственного интеллекта” изучены мультимодальные и рекомендательные моде-
ли, показано, что перспективным с точки зрения объединения модальностей, оказывается текст:
преобладающее большинство успешных мультимодальных продуктов так или иначе работает с мо-
дальностью текста, и часто именно к текстовому векторному пространству сводится векторное про-
странство иной модальности. В то же время очевидна непроработанность прикладного и продукто-
вого применения мультимодальных моделей: способность сформулировать и решить конкретные
бизнес-задачи с их помощью находится в начальном состоянии. В ходе выполнения работ по на-
правлению “Искусственный интеллект для робототехники и управления беспилотными система-
ми” выполняется разработка методико-алгоритмического обеспечения подсистемы управления ро-
ботизированного транспортного средства для построения карты и локализации на ней по камерам
в реальном времени, позволяющего улучшить качество навигации беспилотного роботизированно-
го транспортного средства при различных погодных условиях и разной окружающей обстановке
(город, сельская местность, шоссе и др.). Кроме того, реализация проекта позволит упростить пер-
вичное прототипирование систем навигации, технического зрения и позиционирования беспилот-
ных робототехнических комплексов и устройств за счет быстрого получения результатов обработки
данных. Также проводятся работы по разработке бипедальных антропоморфных роботов: во всем
мире в этом научно-техническом направлении активно ведутся исследования, публикуется боль-
шое количество научных работ, проводятся различные соревнования. Для обеспечения необходи-
мой многофункциональности и гибкости для работы в человекоориентированной среде робот дол-
жен иметь конструкцию и механику, максимально приближенную к человеческим параметрам, и
именно бипедальные антропоморфные роботы наиболее близко соответствуют этим требованиям.
Разработана концепция конструкции робота, которая соответствует предъявляемым требованиям,
начата работа по ее детальному проектированию для реализации реального прототипа робота. Так-
же в статье описаны ключевые публикации по результатам работ в научных журналах, образователь-
ные активности Центра.
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ный интеллект
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1. ВВЕДЕНИЕ
Каждый год приносит нам новые удивитель-

ные технологии, которые меняют наш мир.
Жизнь становится удобнее, быстрее, экономич-
нее. Но за каждой технологией стоит целая исто-
рия кропотливых научных фундаментальных и
прикладных исследований, разработки техноло-
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КОНДРАТЬЕВ и др.

гии и ее внедрения, создания продукта и выведе-
ния его на рынок. Как правило, прикладные ис-
следования и разработка – это самый сложный
участок пути, требующий высокой квалифика-
ции. Возможно поэтому в составе приоритетов
ближайших лет ректор Московского физико-тех-
нического института Дмитрий Ливанов отметил
“… практико-ориентированные исследования и
разработки, инжиниринг для решения задач на-
ционального масштаба…”.

В число таких приоритетных исследований,
безусловно, входят исследования и разработки в
сфере искусственного интеллекта. Для них в
МФТИ в 2022 г. создан Исследовательский Центр
прикладных систем искусственного интеллекта.

Программа ИЦ предусматривает создание на
базе открытых платформенных решений про-
граммно-аппаратного обеспечения (отраслевых
платформ) для разработки разговорных ассистен-
тов, робототехнических систем и беспилотного
автотранспорта с текстовыми, голосовыми, фото-
и видеосервисами и их экспериментальных об-
разцов на этой основе с элементами сильного ис-
кусственного интеллекта для применения в элек-
тронной коммерции и ряде других областей.

Деятельность Центра сфокусирована на ис-
следованиях, разработках и коммерциализации
по следующим передовым направлениям:

1. основное направление: “Анализ естествен-
ного языка методами искусственного интеллек-
та”;

2. смежное направление: “Искусственный ин-
теллект для робототехники и управления беспи-
лотными системами”.

Благодаря партнерству со Сбербанком, иссле-
довательские команды Центра работают вместе с
передовыми инженерными и исследовательски-
ми командами, реализующими самые актуальные
бизнес задачи, что позволяет поддерживать уро-
вень технологий и коммерциализации Центра на
самом передовом уровне.

К факторам, объединяющим оба направления
в одной Программе, относятся:

1. новые математические методы и эффектив-
ные алгоритмы обучения (глубоких) нейронных
сетей и другие методы и алгоритмы, реализация
текстовых, голосовых, фото- и видеосервисов в
программных и аппаратных решениях (обработ-
ка, анализ, интерпретация) являются технологи-
ческой основой (ядром) всех областей исследова-
ния и применения ИИ.

2. разработанные ранее платформенные реше-
ния, успешно реализованные совместно со Сбер-
банком России в рамках проекта “iPavlov” в 2017–
2020 гг. и признанные мировым сообществом,
включая компанию Amazon, предоставившей
грант МФТИ, как одному из победителей откры-

того международного конкурса, позволяют ис-
пользовать технологическое ядро для разных
применений, одновременно развивая и расширяя
платформу.

3. появление потребности в перспективных
системах управления робототехникой и беспи-
лотным транспортом, в которых встроены голо-
совые ассистенты и вместе с ними составляют
единое целое, что требует совместной разработки
уже на этапе эскизного проектирования.

За год, прошедший с начала активной деятель-
ности центра, было достигнуто многое, и в
первую очередь – существенные научные резуль-
таты в рамках ключевых научно-исследователь-
ских проектов Центра. В настоящей статье будет
дан краткий обзор основных результатов первого
года работы.

2. УПРАВЛЕНИЕ ДИАЛОГОМ, 
ПЕРСОНАЛИЗАЦИЯ, ЭМОЦИОНАЛЬНОСТЬ 

И МУЛЬТИМОДАЛЬНОСТЬ ДЛЯ 
РУССКОЯЗЫЧНЫХ ЦИФРОВЫХ 

АССИСТЕНТОВ
В диалоговых системах важна как корректная

обработка пользовательской информации, так и
ответ пользователю, что релевантно обоим суще-
ствующим направлениям построения мультимо-
дальных моделей. Перцептивное, фокусирующе-
еся на том, как единообразно обработать данные
разных модальностей, и генеративное – о том,
как наоборот породить новое.

Несмотря на обилие научных работ, очевидна
непроработанность прикладного и продуктового
их применения: часто самыми успешными ока-
зываются стартапы, (Stable Diffusion, Mid Journey,
AI Dungeon) фактически оборачивающие в забав-
ный интерфейс сырую модель. А вот способность
сформулировать и решить конкретные бизнес-
задачи с помощью мультимодальных моделей на-
ходится в начальном состоянии.

Вычислительный инференс (исполнение)
мультимодальных моделей очень ресурсоемок:

● существующие мультимодальные модели об-
ладают огромным количеством параметров
(напр. ~80*109 параметров у модели Flamingo),

● популярная практика позднего смешивания
модальностей требует наличия нескольких моно-
модальных систем, каждая из которых ресурсоем-
кая.

Кроме того, не существует архитектуры, опти-
мальной с точки зрения скорости, качества и
многодоменности генерации текста. GAN-сети
быстрые и порождают качественные примеры,
VAE и модели потоков быстрые и легко обобща-
ются на новые области, а диффузионные модели
порождают качественные примеры и легко обоб-
щаются на новые области.
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Перспективным с точки зрения объединения
модальностей оказывается текст: преобладающее
большинство успешных мультимодальных про-
дуктов так или иначе работает с модальностью
текста, и часто именно к текстовому векторному
пространству сводится векторное пространство
иной модальности.

В конце концов, и генерирующие, и наоборот
воспринимающие данные модели отличаются
огромной сложностью для человеческого анали-
за, а конкретные сильные и слабые стороны су-
ществующих разработок могут указать техники
интерпретации мультимодальных моделей, они
же могут предложить дальнейшие направления
научного развития. Интересным представляет-
ся пробинг, техника, позволяющая установить
специализацию отдельных участков нейронных
сетей.

3. ПОСТРОЕНИЕ И УПРАВЛЕНИЕ 
ДИАЛОГОМ НА РУССКОМ ЯЗЫКЕ

Диалоговый менеджмент на основе правил
имеет высокую сложность разработки в открытом
домене. А использование только вероятностного
подхода к управлению диалогом снижает интер-
претируемость и контролируемость диалогового
менеджмента. Поэтому в работе Лаборатории
нейронных систем и глубокого обучения мы ис-
пользуем гибридный подход к управлению диало-
гом, комбинирующий подход на основе целей и
вероятностные модели. Это позволяет опреде-
лять и задавать интерпретируемое направление
диалога. Гибридный подход наиболее распро-
странен при создании диалоговых систем откры-
того домена, например, большинство участников
Alexa Prize Challenge 3 и 4 использовали подход,
комбинирующий применение вероятностных
моделей и правил, регламентирующих поведение
системы в целом и в специальных случаях. Это
позволило участникам ввести контролируемое
управление диалогом при сохранении обобщен-
ности на открытый домен.

Прагматический и дискурсивный анализ в
управлении диалогом основывается на теории
диалоговых актов и теории риторических струк-
тур, однако они недостаточно изучены на русско-
язычном материале. Тем не менее диалоговые
акты достаточно активно используются ино-
странными компаниями в разработке чат-ботов.
Например, в Alexa используется модифицирован-
ная таксономия диалоговых актов для интерпре-
тации действий, совершаемых в каждой реплике
как пользователем, так и самой системой. Рече-
вые акты используются и в XiaoIce для классифи-
кации намерений пользователя. Команды кон-
курса Alexa Prize SocialBot Grand Challenge, в рам-
ках которого необходимо создать диалоговую
систему открытого домена, также использовали

для управления разговором диалоговые акты.
Команды-победители “Slugbot”, “Gunrock” и
“Alquist”, а также команда “Iris” обучали соб-
ственные модели для классификации абстракт-
ных намерений. В результате работы над диалого-
выми актами команда “Gunrock” разработала но-
вую таксономию MIDAS, заимствующую
принципы предыдущих схем аннотации, но адап-
тированную под современные задачи в области
диалогового менеджмента. Для управления ходом
диалога голосового ассистента Google также была
разработана схема аннотации диалоговыми акта-
ми, которая представляет собой несколько групп
абстрактных намерений со спецификацией рече-
вых действий говорящего в определенный мо-
мент диалога.

4. ОПРЕДЕЛЕНИЕ ЭМОЦИОНАЛЬНОЙ 
ОКРАСКИ ДИАЛОГА И ФОРМИРОВАНИЯ 

ЭМОЦИОНАЛЬНЫХ ОТВЕТОВ 
НА РУССКОМ ЯЗЫКЕ

Область определения эмоциональной окраски
диалога является достаточно развитой. Широко
известны подходы, в которых используются
лингвистические признаки, однако они теряют
свою актуальность. Наиболее высокое качество
показывают методы с использованием нейрон-
ных сетей. Анализ этих методов показал, что не-
обходимо учитывать особенности диалоговых
данных с помощью специального моделирования
контекста двух участников. Первые работы также
показали важность данных от различных модаль-
ностей и то, что модальности имеют разный вклад
в точность определения эмоциональной окраски.

Наиболее перспективные направления иссле-
дований – 1) моделирование эмоционального по-
ведения на основе психологических черт Big Five,
а также 2) задание личности с помощью персо-
нальных фактов. Модели, основанные на прави-
лах и сценариях, оказываются слишком ограни-
ченными. Системы, вдохновленные биологиче-
скими процессами человека, слишком сложны в
реализации, а их эффективность еще не доказана.

Существующие российские исследования
предлагают применять правила и заготовленные
сценарии или же генеративные модели с исполь-
зованием векторных представлений диалога. Раз-
работки ведутся в направлении как генерации
эмоционального текста, так и синтеза речи с вы-
ражением эмоций. Для создания собственного
эмоционального генеративного инструмента так-
же следует обратиться к разработкам для англий-
ского языка, чтобы почерпнуть современные
идеи и подходы. Большая часть недавних зару-
бежных разработок применяет генеративные мо-
дели на основе трансформеров, а также оснащает
их дополнительными знаниями о мире и текущем
диалоге. Другим интересным и перспективным
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КОНДРАТЬЕВ и др.

направлением для экспериментов в этой области
является применение трансфера стиля, где эмо-
циональная окраска реплик воспринимается как
стиль текста.

5. ВОЗМОЖНЫЕ ОБЛАСТИ ПРИМЕНЕНИЯ

Одной из самых растущих областей является
электронная коммерция, в которой все общение с
клиентом происходит в онлайне, в том числе по-
средством чатов. Рекомендательные системы
электронных коммерций должны уметь справ-
ляться с постоянным добавлением новых данных,
у которых не обязательно при этом имеется по-
дробное описание. Так, в электронной коммер-
ции используют модели для классификации
изображений и текста, чтобы самостоятельно из-
влекать недостающую информацию о товарах.
Также рекомендательные системы должны учи-
тывать информацию о совместимости компле-
ментарных товаров с покупаемым, и то, уместно
ли рекомендовать товар, принадлежащий той же
категории, что и товар, уже купленный пользова-
телем (чтобы не рекомендовать пользователю ку-
пить еще один телефон, но при этом рекомендо-
вать купить еще одну книгу), и множество других
нюансов, способных повлиять на качество поль-
зовательского опыта. Некоторые системы ис-
пользуют модели глубокого обучения, которые
позволяют также учитывать последовательность
действий пользователей, так как это тоже являет-
ся важной информацией, способной повлиять на
качество рекомендаций.

Модели для рекомендательных систем беспре-
рывно совершенствуются за счет роста данных.
Кроме того, исследователи постоянно предлага-
ют новые признаки для анализа предпочтений.
Так, это могут быть специфичные для сферы осо-
бенности контента, например, стилистические
черты фильма или акустические признаки музы-
ки. В случае с фильмами можно также анализиро-
вать по отдельности каждую модальность, так как
кому-то при выборе фильма важнее визуальная
составляющая, кому-то – музыкальное сопро-
вождение и т.д. Но можно дополнять и данные о
пользователе — информация о его личности, пси-
хотипе, а также текущем настроении значительно
влияет на его потребности. Больше всего от эмо-
ционального состояния, настроения и контекста
зависит выбор музыки. Музыкальные предпо-
чтения зависят от того, чем занят пользователь,
погоды, дня недели, времени дня, местонахож-
дения, его окружения. Поэтому важно уметь
определять контекст, в котором находится поль-
зователь. Для этого можно использовать инфор-
мацию с его устройств, социальных сетей, или же
из разговоров с ним (в случае голосовых помощ-
ников).

Область электронной коммерции представля-
ется огромным полем для внедрения мультимо-
дальных моделей.

6. РАЗРАБОТКА СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ 
БЕСПИЛОТНОГО РОБОТИЗИРОВАННОГО 

ТРАНСПОРТНОГО СРЕДСТВА

Транспорт был и остается одной из самых пер-
спективных отраслей экономики. А применение
технологий искусственного интеллекта позволя-
ет создавать системы управления беспилотными
транспортными средствами.

Целью работы является разработка методико-
алгоритмического обеспечения подсистемы
управления роботизированного транспортного
средства для построения карты и локализации на
ней по камерам в реальном времени, а также со-
здание научно-технического задела в области
разработки интеллектуальных систем управления
беспилотными робототехническими устройствами.

Объектом исследования является подсистема
управления роботизированного транспортного
средства для построения карты и локализации на
ней по камерам в реальном времени (Visual Simul-
taneous Localization and Mapping). В результате
разрабатывается макет специального программ-
ного обеспечения vSLAM (СПО vSLAM), вери-
фикация которого будет осуществляться на раз-
рабатываемом макете программно-аппаратного
комплекса локального позиционирования (ПАК
ЛП), состоящем из макета блока оптико-элек-
тронного, макета блока вычислителя алгоритма
vSLAM, комплекта вспомогательных инструмен-
тов и приспособлений.

В рамках разработки СПО vSLAM на первом
этапе проекта выполнен аналитический обзор со-
временного состояния исследований в области
визуальной локализации автономной беспилот-
ной системы и построения карты заранее неиз-
вестной местности в режиме реального времени
(vSLAM). Современные vSLAM-решения можно
разделить на две основные группы: прямые и не-
прямые. В прямых vSLAM напрямую использу-
ются яркости пикселей изображений, а оценки
позы камеры получаются путем минимизации
фотометрической ошибки между соответствую-
щими пикселями изображений. В непрямых
vSLAM сначала извлекаются признаки изображе-
ний, а затем признаки описываются и сопостав-
ляются для оценки позы путем минимизации
ошибки перепроецирования. Одним из ключевых
шагов vSLAM-решений, реализующих стереоре-
жим, является поиск соответствующих точек на
изображениях сцены, полученных с различных
ракурсов (стереоотождествление). Решение зада-
чи стереоотождествления и получение значений
несоответствия для точек изображений позволяет
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далее (после вычисления элементов ориентиро-
вания) получить функцию дальности до видимо-
го рельефа наблюдаемой сцены. Для решения за-
дачи стереоотождествления вместо традицион-
ных методов могут быть использованы методы
стереоотождествления, основанные на использо-
вании глубоких нейронных сетей, например, ме-
тоды CoEx и HSMNet, которые обеспечивают ра-
боту в режиме реального времени. Для решения
задачи семантической сегментации изображе-
ний в режиме реального времени наиболее це-
лесообразным представляется использование
нейронной сети DDRNet-23 или какой-либо из
ее модификаций, характеризующихся высокой
производительностью (например, модифика-
ции DDRNet-23_Bayer). Среди рассмотренных
нами нейронных сетей, используемых для семан-
тической сегментации в режиме реального време-
ни, наилучшую производительность (скорость
вычислений), демонстрирует сеть STDC1-50,
для которой FPS = 250.

Основными задачами второго этапа являлись:
• исследование перспективных открытых

vSLAM-решений и программных решений в об-
ласти визуальной одометрии, направленных на
выявление алгоритмических решений, которые
будут положены в основу разрабатываемого маке-
та специального программного обеспечения
vSLAM;

• анализ ограничений на отобранные алгорит-
мы применительно к аппаратным платформам,
на которых они реализуются;

• разработка промежуточных версий алгорит-
мов построения карты местности и локализации
на ней по камерам.

В результате проведенных исследований выяв-
лены наиболее предпочтительные, которые пред-
полагается заложить в основу разрабатываемого
vSLAM-решения. Во-первых, алгоритм Stella-
SLAM, основанный на ORB-SLAM. Данная реа-
лизация позволяет использовать камеры различ-
ных типов, загружать и использовать для локали-
зации ранее созданные карты, а также превосхо-
дит по точности определения траектории другие
решения, в основе которых лежит ORB-SLAM.
Во-вторых, алгоритм DROID-SLAM, основан-
ный на методе DSO. Данный метод целиком ос-
нован на глубоком обучении, строит плотные 3D-
карты окружающей среды, превосходит по точно-
сти определения траектории другие решения, в
основе которых лежит DSO, реализован на языке
Phyton, на котором реализованы также отобран-
ные нами методы стереоотождествления. Иссле-
дованы возможности интеграции в разрабатывае-
мое vSLAM-решение подходов, реализованных в
решениях, в основу которых положен ORB-
SLAM либо DSO. Получены предварительные ре-
зультаты по интеграции отобранного real-time-

метода стереоотождествления AANet в разраба-
тываемое vSLAM-решение.

В результате работ разработана промежуточ-
ная версия алгоритмов построения карт местно-
сти и локализации на ней по камерам, на основе
которых будет разработан макет СПО vSLAM.

В рамках разработки макета программно-ап-
паратного комплекса локального позициониро-
вания на первом этапе разработана концепция
программного обеспечения для управления бес-
пилотным роботизированным транспортным
средством, выполнен аналитический обзор теку-
щих разработок и современного уровня техники в
области создания многофункциональных опти-
ко-электронных систем.

На втором этапе разработан и создан макет
многофункциональной оптико-электронной си-
стемы. Разрабатываемая многофункциональная
оптоэлектронная система предназначена для
управления беспилотным транспортным сред-
ством с помощью оперативного анализа окружа-
ющей обстановки, формирования изображения
для построения карты местности, определения
параметров курса, локализации и навигации бес-
пилотного транспортного средства в режиме ре-
ального времени. Внешний вид многофункцио-
нальной оптико-электронной системы представ-
лен на рисунке.

Внедрение СПО vSLAM в перспективе позво-
лит улучшить качество навигации беспилотного
роботизированного транспортного средства при
различных погодных условиях и разной окружа-
ющей обстановке (город, сельская местность,
шоссе и др.). Реализация проекта позволит упро-
стить первичное прототипирование систем нави-
гации, технического зрения и позиционирования
беспилотных робототехнических комплексов и
устройств за счет быстрого получения результа-
тов обработки данных. При этом использование
гибридных данных нейросетевого анализа и дан-
ных, получаемых от сенсоров, позволит вывести
эффективность подобных систем на новый каче-
ственный уровень.

Зарегистрированы результаты интеллектуаль-
ной деятельности: программы для ЭВМ “Про-
грамма обработки визуальной информации для
беспилотного транспортного средства”, свиде-
тельство о регистрации № 2022610215 от 27.12.2021 г.,
“Программное обеспечение блока вычислителя
алгоритма vSLAM”, свидетельство о регистрации
№ 022669709 от 18.10.2022 г., полезная модель
“Многофункциональное оптико-электронное
устройство кругового обзора для управления дви-
жением беспилотного транспортного средства”
№ 210565 от 27.12.2021 г.
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7. ИССЛЕДОВАНИЯ В ОБЛАСТИ 
АНТРОПОМОРФНОЙ РОБОТОТЕХНИКИ 

ДЛЯ СОЗДАНИЯ БИПЕДАЛЬНЫХ 
АНТРОПОМОРФНЫХ РОБОТОВ, 

РАЗРАБОТКА И ИСПЫТАНИЯ 
ИССЛЕДОВАТЕЛЬСКОЙ ПЛАТФОРМЫ 

ДЛЯ ОТРАБОТКИ ЭКСПЕРИМЕНТОВ ПО 
ИСПОЛЬЗОВАНИЮ АНТРОПОМОРФНЫХ 

РОБОТОВ НА РАЗЛИЧНЫХ УЧАСТКАХ 
ЦЕПОЧКИ СОЗДАНИЯ ЦЕННОСТИ 

В ЭЛЕКТРОННОЙ КОММЕРЦИИ

В настоящее время разработка бипедальных
антропоморфных роботов является приоритет-
ным научно-техническим направлением, в кото-
ром активно ведутся исследования, публикуется
большое количество научных работ, проводятся
различные соревнования (RoboCup, Робофест).
Для обеспечения необходимой многофункцио-
нальности и гибкости робот должен иметь кон-
струкцию и механику, максимально приближен-
ную к человеческим параметрам. Именно бипе-
дальные антропоморфные роботы наиболее
близко соответствуют этим требованиям. Вслед-
ствие этого данный вид роботов является практи-
чески единственным универсальным типом ро-
бототехнических систем, которые хорошо спо-
собны выполнять многочисленные задачи.

Основной целью данного проекта являются ис-
следование и разработка физически реализуемой

цифровой модели антропоморфного робота и его
реального прототипа, его комплектующих, а так-
же программного обеспечения для обеспечения
требуемой функциональности робота и реализа-
ция симуляторов реального мира для обучения и
отработки алгоритмов управления движениями
робота, тестирования системы технического зре-
ния. Разрабатываемый прототип робота должен
функционировать не только для работы в лабора-
торных условиях, но в условиях переменчивой
окружающей среды, например, передвигаться не
только по прямой поверхности, но и по поверх-
ности со средним уровнем неровностей без паде-
ний, в том числе на улице.

Для реализации проекта была выработана кон-
цепция разработки, заключающаяся в следую-
щем: сначала передовые алгоритмы движения, а
только потом способная реализовать эти передо-
вые алгоритмы конструкция. В связи с этим пер-
воначальным этапом проекта было проведение
анализа уже существующих разработок и совре-
менного уровня техники, в данном случае, в обла-
сти алгоритмов и систем управления антропо-
морфными роботами, существующих симулято-
ров для разработки и исследования алгоритмов
управления, математических и реальных моделей
роботов, методов построения оптимальных тра-
екторий движений роботов, а также комплектую-
щих и материалов для изготовления реального
прототипа.

Было проведено исследование современных
трендов к подходам как проектирования, так и
управления самыми современными роботами. В
первую очередь были рассмотрены существую-
щие решения в области разработки бипедальных
антропоморфных роботов, такие как, например,
ASIMO, Atlas, Cassie, Digit, LOLA. Для изучения
их особенностей, не имея реальных роботов, ис-
пользуются их виртуальные модели, которые в
свою очередь могут быть запущены в одном из си-
муляторов. Были исследованы основные симуля-
торы Webots, V-REP, Gazebo и MuJoCo, а также
движки – ODE, Bullet, DART и MuJoCo. Проведя
обширное исследование, были выделены ключе-
вые моменты конструкции и алгоритмов, кото-
рые позволяют двуногому роботу быть устойчи-
вым и эффективным:

• Практические успехи в области реализации
таких сложных движений, как быстрая ходьба,
бег, прыжки, были достигнуты за счет ряда кон-
структивных особенностей, например, принципа
“облегчения ног”;

• Важным с точки зрения повышения энерго-
эффективности при разработки новых роботов
является также использование модели Spring
Loaded Inverted Pendulum (модель перевернутого
маятника с пружиной), позволяющей строить ма-
лозатратные движения;

Рис. 1
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• Принцип “программной” реализации упру-
гости конструкции робота за счет активной схемы
управления приводами, реализующей прокручи-
вание его сочленений при воздействии внешней
силы для минимизации рисков поломки робота
при значительных внешних воздействиях;

• Применение редукторов с малым передаточ-
ным числом для обеспечения гибкости и мини-
мизации вероятности поломок при падениях и
выполнении сложных движений (однако данное
решение способствует повышению энергоза-
трат).

Для управления движениями антропоморфно-
го бипедального робота были рассмотрены суще-
ствующие подходы: традиционные (PID, MPC
control, Robust control) и интеллектуальные (Ma-
chine Learning, Deep Learning, Fuzzy control). Был
реализован ряд алгоритмов с использованием Re-
inforcement Learning, рекуррентных нейронных
сетей, Feed Forward Torque Control и других под-
ходов. Данные алгоритмы успешно прошли те-
стирование в симуляторе для разных типов робо-
тов, как бипедальных, так и квадропедальных.
Для апробации их реализации в реальности была
использована модель квадропедального робота-
собаки. Данные алгоритмы показали эффектив-
ность в обеспечении стабильности ходьбы в раз-
личных направлениях и поворотах, сохранении
устойчивости при ходьбе по неровной поверхно-
сти и воздействии на робота внешних сил. Резуль-
татом данных исследований является набор алго-
ритмов управления для робота-собаки, который
позволяет ей стабильно передвигаться, и который
работает как в среде обучения и верификацион-
ном симуляторе, так и в реальности.

По итогам текущих исследований были выбра-
ны основные направления исследований и разра-
боток алгоритмов управления роботом, подходов
к реализации его виртуальной и реальной модели.
Был разработан ряд испытательных стендов для
отработки реализуемых алгоритмов и исследова-
ния конструктивных особенностей составляю-
щих компонентов робота. Были исследованы ал-
горитмы по управлению различными типами ро-
ботов в симуляционной среде, а также апробация
некоторых из них на реальной модели робота-со-
баки. Итогом работ на текущий момент является
разработанная концепция конструкции робота,
которая соответствует предъявляемым требова-
ниям, вследствие чего начата работа по ее деталь-
ному проектированию для реализации реального
прототипа робота.

8. ЗНАЧИМЫЕ НАУЧНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ, 
ПРЕДСТАВЛЕННЫЕ НА КОНФЕРЕНЦИЯХ 

И В ВЕДУЩИХ НАУЧНЫХ ЖУРНАЛАХ
В рамках деятельности ИЦ прикладных си-

стем искусственного интеллекта важное место за-
нимает деятельность по публикации полученных
в ходе исследований научных результатов.
Cотрудники Центра публикуют свои статьи в ве-
дущих мировых журналах уровня Q1 (первый
квартиль рецензируемых журналов), таких как
Euro Journal on Computational Optimization, Opti-
mization Methods and Software и другие).

Еще более значимым результатом является
публикация своих работ на международных кон-
ференциях уровня А*, таких как ICML, AISTATS
и NeurIPS. В 2022 г. ожидается 5 публикаций
на конференциях уровня А* (было запланирова-
но 4).

В 2022 г. сотрудниками центра были опубли-
кованы следующие работы:

1. Decentralized personalized federated learning:
Lower bounds and optimal algorithm for all personal-
ization modes (Borodich, Beznosikov) – журнал Q1
Scopus Euro Journal on Computational Optimization

Работа сосредоточена на проблеме персонали-
зации в федеративном обучении – разновидности
распределенного машинного обучения, где пред-
полагается, что вычислительные агенты – это
пользовательские устройства (например, смарт-
фоны, планшеты, ноутбуки, персональные ком-
пьютеры).

В работе исследуется формулировка децентра-
лизованного персонализированного федератив-
ного обучения, а также доказываются нижние
границы сложности на число коммуникаций и
локальных вычислений, разрабатывается не-
сколько алгоритмов, способных достичь нижних
границ.

2. Extragradient Method: O (1/K) Last-Iterate
Convergence for Monotone Variational Inequalities
and Connections with Cocoercivity (Gorbunov) –
конференция A* AISTATS 2022

В данной работе удалось впервые вывести
O(1/K) оценку на сходимость экстраградиентно-
го метода для последней точки в терминах квад-
рата нормы оператора (и, соответственно,
O(1/sqrt{K}) оценку для Gap-функции).

Кроме того, ключевой особенностью разрабо-
танного в статье анализа является тот факт, что
основные части доказательства отличия между
экстраградиентным методом и методом Попова
получены частично при помощи компьютера, а
именно, при помощи техники Performance Esti-
mation Problem (PEP) (Taylor et al., 2017; Ryu et al.,
2020). Данная техника получения доказательств
является не очень популярной в виду своей не-
тривиальности. Однако сам по себе подход имеет
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огромный потенциал, что было продемонстриро-
вано в данной работе.

3. Stochastic Extragradient: General Analysis and
Improved Rates (Gorbunov) – конференция A* AI-
STATS 2022

В работе был разработан новый теоретический
фреймворк для анализа метода SEG (Stochastic
Extragradient method).

Сделаны точные оценки на скорость сходимо-
сти в известных частных случаях: наш анализ дает
либо наилучшие известные оценки для известных
частных случаев (например, для EG и I-SEG в
частном случае, когда параметр delta в равномер-
ной оценке дисперсии равен нулю). Рассмотрены
новые методы с хорошими оценками. Разработан
новый способ выбора шагов в SEG.

4. Last-Iterate Convergence of Optimistic Gradi-
ent Method for Monotone Variational Inequalities
(Gorbunov) – конференция А* NIPS 2022

В этой работе предложен первый (неасимпто-
тический) анализ сходимости PEG (Past Extragra-
dient method) для последней точки, закрывающий
тем самым важный открытый вопрос в литературе
по экстраградиентным методам. В безусловном
случае доказано, что PEG сходится со скоростью
O(1/N) для последней точки в терминах квадрата
нормы оператора. Для условных задач получен
аналогичный результат для квадрата нормы не-
вязки между точками на двух последних итераци-
ях (естественное обобщение критерия на услов-
ный случай). В частности при помощи техники
PEP (Performance Estimation Problem) найдены
потенциальные функции для PEG для вариаци-
онных неравенств с ограничениями и без, из ко-
торых вытекает упомянутый выше результат.
Кроме того, продемонстрирована нетривиаль-
ность данного вопроса; показано, что ключевое
для анализа неравенство, выполненное для EG,
может нарушаться для PEG.

5. Secure Distributed Training at Scale (Gorbun-
ov) – конференция А* ICML 2022

В работе предложен новый протокол для де-
централизованного обучения с устойчивостью к
Византийским атакам на датасетах, доступных
всем участникам. Дополнительные коммуника-
ционные затраты предложенного протокола не
зависят от количества параметров модели. Также
в работе предложен математически строгий ана-
лиз нового протокола и доказываются оценки на
скорость сходимости для выпуклых и невыпук-
лых задач с Византийскими рабочими. Кроме то-
го, получаются ускоренные сходимости для од-
ной и той же задачи при реалистичных предполо-
жениях о градиентах модели.

Предожена эвристика для сопротивления Sybil
attacks со стороны вычислительно ограниченных
злонамеренных рабочих, позволяющие прини-
мать новых ненадежных рабочих по ходу обуче-

ния. Проверяется эффективность алгоритма в
контролируемых экспериментах и реальных
крупномасштабных прогонах обучения.

6. Clipped Stochastic Methods for Variational In-
equalities with Heavy-Tailed Noise (Danilova) – кон-
ференция А* NIPS 2022

В работе было обнаружено, что шум в стоха-
стических градиентах, возникающих при обуче-
нии популярных генеративно-состязательных
моделей (GAN), имеет тяжелые (не суб-гауссов-
ские) хвосты распределения. Это послужило ос-
новной мотивацией к исследованию сходимости
стохастических методов для решения вариацион-
ных неравенств с большой вероятностью.

В частности, в работе были предложены два
новых метода – clipped-SEG и clipped-SGDA. Оба
метода используют популярный трюк в глубин-
ном обучении, а именно, градиентный клиппинг.
Были доказаны первые результаты о сходимости с
большой вероятностью стохастических методов
для решения монотонных вариационных нера-
венств без предположений о легкости хвостов
распределения шума. Более того, дополнительно
рассмотрены 5 классов задач, допускающих не-
монотонные операторы F. Для указанных классов
задач полученные результаты не имеют аналогов
даже в предположении легких хвостов распреде-
ления шума.

7. Accelerated variance-reduced methods for sad-
dle-point problems (Borodich) – журнал Q1 Scopus
Euro Journal on Computational Optimization

В данной работе предлагается ускоренный ал-
горитм с оракулом первого порядка для задач в
виде суммы, который использует технику умень-
шением дисперсии. В работе доказывается, что
сложность данного алгоритма почти оптималь-
ная, т.е. совпадает с нижними оценками с точно-
стью до логарифмических факторов. Важно отме-
тить, что алгоритм гарантирует необходимую точ-
ность с высокой вероятностью, а не в среднем.
Насколько известно, эти алгоритмы являются
первыми оптимальными для данной задачи. Та-
ким образом, алгоритм позволяет понять, что
нижние оценки достижимы.

9. ОБРАЗОВАТЕЛЬНЫЕ АКТИВНОСТИ

Центр поддерживает “Всероссийский учеб-
ный фестиваль по искусственному интеллекту и
программированию “RuCode Festival” (далее –
RuCode Festival). RuCode Festival управляется и
проводится созданным консорциумом из 16 веду-
щих вузов страны (ДВФУ, ЗабГУ, НГУ, ННГУ,
БФУ им. Канта, ТГУ, ИжГТУ, ПетрГУ, СГУ,
СФУ, УрФУ, Университет “Иннополис”, КГУ,
ТИУ, ИT-университет), общественных организа-
ций и лидирующих IT-компаний во главе с МФТИ.
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В 2020 г. RuCode Festival получил старт при
поддержке Фонда президентских грантов в ди-
станционном формате. Сейчас RuCode Festival
проходит дважды в год в онлайн и оффлан режи-
ме при поддержке Минобрнауки РФ и благодаря
спонсорской поддержке передовых российских
IT-компаний. Организаторами фестиваля, наря-
ду с МФТИ, выступают ведущие вузы России, об-
щественные организации, технопарки и кванто-
риумы. Индустриальные партнеры фестиваля:
Яндекс, Сбер, 1С, Газпромбанк, Роскосмос и др.

В программе – онлайн-курсы, интенсивы,
чемпионат по алгоритмическому программиро-
ванию и искусственному интеллекту. С 2022 г.
фестиваль является площадкой для реализации
инновационного проекта “Система интенсивной
подготовки ИТ-кадров для быстрого и эффектив-
ного устранения кадрового дефицита на рынке
труда”. Фестиваль находится на стыке науки и ис-
кусства, охватывает и просвещает широкий круг
как начинающих, так и опытных специалистов,
которые заинтересованы развитием IT-техноло-
гий, обладает научной визуализацией и потенци-
алом трансдисциплинарности, предоставляет
возможности каждому быть вовлеченным в мир
высоких технологий.

В рамках фестиваля разрабатываются допол-
нительные профессиональные программы повы-
шения квалификации в области искусственного
интеллекта. По заданию Центра разработаны

программы “Глубокое обучение в NLP” и “NLP:
создание вопросно-ответных систем”.

10. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Исследовательский Центр прикладных систем
искусственного интеллекта активно ведет науч-
ные исследования в передовых областях ИИ, пуб-
ликуя свои результаты в ведущих мировых журна-
лах и на конференциях. Наши команды участву-
ют в международных соревнованиях, занимая
призовые места, например в октябре 2022 г. ко-
манда роботов Starkit выиграла открытый чемпи-
онат Бразилии и Латинской Америки по робо-
футболу.

Перед нашими исследователями ставятся са-
мые высокие планки по качеству и результатив-
ности исследований. Необходимость внедрения
этих результатов в реальные бизнес-процессы де-
лает работу на таком высоком уровне сложной, но
потрясающе интересной! Здесь, на передовом
крае науки, создаются новые технологии, кото-
рые могут потом применяться в промышленно-
сти и сельском хозяйстве, медицине и образова-
нии, для решения коммерческих или государ-
ственных задач. Мы приглашаем партнеров и
заказчиков, которым интересно внедрение пере-
довых технологий искусственного интеллекта –
давайте создавать будущее вместе!
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Знание свойств геометрии функции потерь позволяет успешно объяснять поведение нейронных се-
тей, динамику их обучения, взаимосвязь получаемых решений и гиперпараметров, таких как способ
регуляризации, архитектура нейронной сети или расписание темпа обучения. В данной работе изу-
чаются динамика обучения и поверхность стандартной кросс-энтропийной и популярной в послед-
нее время квадратичной функций потерь для масштабно инвариантных сетей с нормализацией. Для
устранения симметрий был произведен переход к оптимизации на сфере, который позволил обна-
ружить три фазы обучения в зависимости от размера шага обучения на сфере, обладающие принци-
пиально разными свойствами, – фазу сходимости, фазу хаотического равновесия и фазу дестабили-
зированного обучения. Данные фазы наблюдаются для обеих исследованных функций потерь, од-
нако при обучении с квадратичной функцией потерь нужны большие сети и более долгое обучение
для перехода в фазу сходимости.

Ключевые слова: масштабная инвариантность, батч-нормализация, обучение нейронных сетей, оп-
тимизация, квадратичная функция потерь
DOI: 10.31857/S2686954322070189

1. ВВЕДЕНИЕ

Одной из основных задач, успешно решаемых
с помощью глубоких нейронных сетей, является
многоклассовая классификация. Важной состав-
ляющей решения задачи является правильный
выбор функции потерь. В большинстве случаев, в
задаче классификации ограничиваются исполь-
зованием кросс-энтропийной функции потерь.
При этом данный выбор не является единственно
возможным и есть свидетельства, что альтерна-
тивные варианты функции потерь могут приво-
дить к качеству не хуже на большом классе задач
и архитектур [1].

С другой стороны, решения современных за-
дач в машинном обучении широко используют
эмпирические приемы для получения наилучших
результатов. Например, выбор оптимизатора или
расписания темпа обучения долгое время осно-
вывался на эмпирических результатах для кон-

кретных архитектур [2]. Исследование ландшаф-
та функции потерь позволило как обосновать
такие инженерные техники, как батч-нормализа-
ция [3], соединения быстрого доступа (Residual
Connections) [4], так и предложить новые спосо-
бы улучшения генерализации моделей [5].

Известно, что ширина оптимума имеет силь-
ную корреляцию генерализацией модели [6]. По-
этому при анализе ландшафта функции потерь
ширина в текущей точке и динамика ее измене-
ния в процессе обучения вызывают основной ин-
терес.

Исследование поверхности функции потерь
затруднено, так как оптимизация происходит в
многомерном пространстве, а функция, задавае-
мая глубокой нейронной сетью, является невы-
пуклой. Наличие в сетях слоев нормализации еще
сильнее усложняет анализ за счет появления мас-
штабно инвариантных симметрий. Переход к оп-
тимизации на сфере позволил избавиться от та-
ких симметрий. При варьировании разрешающей
способности на сфере было обнаружено три ре-
жима обучения нейронной сети, отвечающих раз-
личным областям поверхности функции потерь.
В данной работе был проведен анализ этих фаз с
точки зрения генерализации моделей и ширины
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получаемых решений. Также было произведено
сравнение различных функций потерь с точки
зрения влияния на обнаруженные фазы и дина-
мику обучения.

2. ДИЗАЙН ЭКСПЕРИМЕНТОВ
2.1. Симметрии в нейронных сетях

Исследование нейронных сетей осложняется
значительным уровнем избыточности парамет-
ров [7] и наличием внутренних симметрий. Про-
стейшими примерами таких симметрий являются
согласованная перестановка нейронов в последо-
вательных слоях и согласованное масштабирова-
ние весов в сетях с функцией активации ReLU [8].
Такие преобразования обычно оставляют сеть
функционально неизменной, хотя в пространстве
весов модель может существенно измениться.
Другой важной симметрией является масштабная
инвариантность в сетях с батч-нормализацией.
Использование батч-нормализации после свер-
точного слоя приводит к тому, что умножение ве-
сов, предшествующих слою нормализации, не
меняет сеть, как функцию от своего входа. Рас-
смотрим нейронную сеть  с весами .
Параметры, умножение которых на произволь-
ный положительный коэффициент α не меняет
функциональный вид сети, будем называть мас-
штабно инвариантными (Scale-Invariant, SI). В
таком случае, для SI параметров верно:

(1)

(2)

Наличие SI параметров в сети приводит к не-
однозначности в определении ширины оптиму-
ма, так как в зависимости от нормировки весов
функционально одинаковые модели будут иметь
различные градиенты и вторые производные в со-
ответствии с уравнением (2). Для того, чтобы
избавиться от инвариантности, предлагается
рассматривать сети, состоящие только из мас-
штабно инвариантных параметров на сфере фик-
сированного радиуса. Для определенности будем
по умолчанию считать, что сеть задана на единич-
ной сфере, т.е. . Темп обуче-
ния сети с полностью масштабно инвариантны-
ми параметрами (Fully Scale-Invariant, FSI) на
сфере единичного радиуса будем называть эф-
фективным темпом обучения (effective learning
rate, elt). Обучение такой модели градиентными
методами может приводить к тому, что после оче-
редного шага норма весов станет отличной от . В
таком случае предлагается применять нормиров-
ку весов на очередном шаге. Отличие данного
подхода от Римановой оптимизации на сфере
приведено в Приложении 3.

( )θf ∈θ dR

( ) ( )αθ = θ ∀ θ α >, , ,0f f

( ) ( )∇ αθ = ∇ θ
α
1 .f f

{ }θ ∈ = θ θ =_ 1 { |  1}B

1

Стоит отметить, что фиксация общей нормы
параметров устраняет только часть симметрии в
нейронной сети – отдельные фильтры сверхточ-
ных слоев остаются инвариантными к перенор-
мировке.

Для исследования эффектов, связанных с ди-
намикой оптимизации, вдоль поверхности функ-
ции потерь необходимо выбрать такую постанов-
ку эксперимента, где особенности обучения будут
изолированы от сторонних эффектов, таких как
переобучение, симметрии внутри нейронной се-
ти. Для этого предлагается рассматривать следу-
ющие контролируемые, но в тоже время прибли-
женные к реальным, условия для обучения. Во-
первых, в качестве обучающей выборки будет
рассматриваться набор данных CIFAR10 без ис-
пользования аугментации. Во-вторых, в качестве
архитектуры нейронной сети используется свер-
точная нейронная сеть ConvNet с батч-нормали-
зацией из полностью масштабно инвариантных
параметров. Переход к FSI архитектуре произво-
дится путем фиксации аффинных слоев батч-
нормализации и фиксации последнего линейно-
го слоя сети. Подробное описание архитектуры
находится в Приложении 1. Известно, что такие
ограничения на параметры не влияют на итоговое
качество модели на тестовой выборке. В-третьих,
обучение происходит с помощью стохастическо-
го градиентного спуска (Stochastic gradient de-
scent, SGD) без использования инерции и $L_{2}$
регуляризации. Все модели обучаются из одного
и того же начального приближения с одинаковым
порядком батчей в процессе оптимизации.

В качестве функции потерь рассматриваются
две альтернативы. Стандартным выбором для оп-
тимизируемой ошибки для задачи $C$-классовой
классификации является кросс-энтропия:

(3)

где  – метка правильного класса и выход
сети соответственно.

В качестве альтернативы можно рассмотреть
квадратичную функцию потерь:

(4)

Существующие работы не дают четкого ответа
о том, какая из этих функций предпочтительнее.
С одной стороны, долгое время считалось, что
квадратичная функция потерь медленнее сходит-
ся и приводит к худшему качеству на тестовой вы-
борке при использовании стохастического гради-
ентного спуска [9, 10].

Однако более новые работы показывают про-
тивоположную ситуацию – подробный анализ [1]
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на широком классе архитектур и задач показал
паритет по качеству при незначительно более
медленной скорости сходимости квадратичной
функции потерь.

С теоретической точки зрения также нет окон-
чательного ответа. При большой степени перепа-
раметризации, которая свойственна нейронным
сетям, и достаточно строгих условиях было пока-
зано, что функционально решения с использова-
нием кросс-энтропийной функции потерь и
квадратичной функции потерь в точности совпа-
дают [11]. Однако существующие работы не дают
ответа на то, можно ли расширить результаты на
современные архитектуры глубоких нейронных
сетей.

В качестве основных объектов исследования
были выбраны среднее значение функции потерь
на обучающей выборке , доля неверно класси-
фицированных объектов на обучающей и тесто-
вой выборках  и метрика кривизны

.

TL

,T tE E
( )= ∇ θb bGM E L

2.2. Метрики кривизны

В качестве основной метрики ширины предла-
гается использовать среднюю норму градиентов
по отдельным батчам обучающей выборки .
Интуитивно данная метрика показывает, на-
сколько велик разброс градиентов по отдельным
объектам в точке пространства весов. В плоских,
широких областях данная метрика должна быть
мала, в узких – велика.

На практике такая метрика хорошо коррели-
рует с метриками кривизны второго порядка, та-
кими как след матрицы Фишера или максималь-
ное собственное значение матрицы Гессе. Теоре-
тический анализ также подтверждает высокую
корреляцию между данными метриками [12]. При
этом вычисление  требует только одного об-
ратного прохода, в отличие от двух обратных про-
ходов при вычислении оценок на статистики Гес-
сиана и матрицы Фишера. Более того, за счет
усреднения по батчам, а не по отдельным объек-
там получается существенно ускорить вычисле-
ние оценки кривизны, не теряя в качестве при-

GM

GM

Рис. 1. Фазовая диаграмма для кривизны и кросс-энтропийной функции потерь для различных elr для сети ConvNet.
Наблюдается три принципиальных режима поведения траекторий.

Рис. 2. Основные метрики для различных elr. Крайняя правая диаграмма демонстрирует скачкообразные переходы
между фазами при изменении elr.
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Рис. 3. Mode connectivity для разных моделей из первой фазы. Слева – модели из не сошедшейся первой фазы. Справа –
сошедшаяся первая фаза. После достижения сходимости области оптимумов для разных elr оказываются линейно не-
связными.

Рис. 4. Фазовая диаграмма при уменьшении elr для ConvNet. Итоговый elr обозначен как . Траектории продолжают
исходный тренд, что говорит о “застревании” в фиксированной области в окрестности локального минимума.

�elr
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ближения. Сравнение данных метрик приведено
в Приложении 2.

3. ОБУЧЕНИЕ С КРОСС-ЭНТРОПИЙНОЙ 
ФУНКЦИЕЙ ПОТЕРЬ

Для анализа динамики обучения нейронных
сетей были обучены FSI модели с различными
значениями elr для кросс-энтропийной функции
потерь.

На рис. 1 видно, что модели разделились на
три условных группы. В первой группе модели
сходятся в область с широкими минимумами и
низким значением функции потерь. Во второй –
модели лосс и кривизна колеблются около неко-
торого значения, как видно на верхних графиках
рис. 2. В последней группе модели с наибольшей
кривизной.

Проанализируем каждую группу по отдельно-
сти.

3.1. Первая фаза
К первой фазе отнесем модели, для которых

. Данные модели выделяются тем,
что с увеличением elr происходит согласованное
уменьшение всех метрик в конце обучения. Верх-
няя граница фазы определяется резким измене-
нием всех метрик (нижние графики рис. 2), что
свидетельствует о качественном изменении пове-
дения при переходе через указанную границу.
При этом первую фазу можно условно разбить на
две подфазы – модели, которые достигают нуле-
вой ошибки на обучающей выборке к концу обу-
чения (сошедшаяся первая фаза) и все остальные
модели с меньшими elr (не сошедшаяся первая
фаза).

−≤ × 47 10elr

Рис. 5. Mode connectivity для моделей с уменьшенным elr. Так как модели достигли нулевой ошибки на обучении, то
соответствующие точки на графиках для ET не отображаются. Модели остаются линейносвязными.
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Для анализа первой фазы исследуем линейную
связность моделей (mode connectivity). Для этого
рассмотрим две модели , параметризован-
ные весами θ1, θ2. Под mode connectivity будем
подразумевать значения метрик для моделей на
отрезке между парой исходных точек

, α ∈ [0, 1]. Будем называть моде-
ли линейно связными или лежащими в одной об-
ласти, если на графике mode connectivity отсут-
ствуют ярко выраженные экстремумы в промежу-
точных точках . Иначе, будем называть
модели линейно несвязными.

Модели, которые не достигают нулевой ошиб-
ки ввиду маленького темпа обучения, сходятся в
одну линейно связную область. При больших
темпах обучения модели успевают разойтись в

( )θf

+ −1 2αθ (1 )α)θ(f

( )∈α 0,1

разные оптимумы, что приводит к наличию пика
у значения функции потерь на Графике mode
connectivity 3. Стоит отметит, что точная граница
между подфазами проходит не по нулевой ошиб-
ке на обучении, но по ошибке порядка 10–15 объ-
ектов.

Таким образом, при  модели схо-
дятся в одну и ту же область, но с разной скоро-
стью, что также подтверждается совпадением их
траекторий на фазовой диаграмме 1.

По достижении достаточно низкой ошибки на
обучении модели начинают сходиться вдоль раз-
личных траекторий. При этом увеличение темпа
обучения приводит к монотонному росту генера-
лизации. Это хорошо согласуется с тем, что при
больших elr разрешающая способность сети
уменьшается, что приводит к сходимости во все

−≤ × 78 10elr

Рис. 6. Mode connectivity для elr = 0.0001 при дообучении с большим темпом. При малых увеличениях (левая панель)

точки остаются линейно связными. Более сильное увеличение  приводит к переходу в окрестность другого оптиму-
ма (правая панель). Модели, достигшие нулевой ошибки на обучении, на отображаются на графиках для ET.

10–1

10–2

10–3

10–4

�elr
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более и более широкие, плоские области, кото-
рые в свою очередь и определяют лучшее каче-
ство на тестовой выборке. Дальнейший рост elr
приводит к тому, что сеть резко перестает схо-
диться к нулевой ошибке на обучении и каче-
ственно меняет свое поведение. Таким образом,
данный эксперимент подтверждает утверждение,
что лучшая генерализация достигается в самом
широком оптимуме, при условии сходимости сети.

Также отсутствие линейной связности в пер-
вой фазе при достаточно больших elr показывает,
что модели сходятся в разные области простран-
ства весов. Покажем, что внутри каждой из этих
областей нет минимумов меньшей ширины. Для
этого дообучим модели в течение  итераций,
резко уменьшив темп обучения в  и в  раз.

На диаграмме 4 видно, что уменьшение elr не
меняет динамику обучения моделей. Это косвен-
но подтверждает, что глобальные свойства опти-
мума остаются стабильными и внутри оптимума
заданной ширины нет минимума с меньшей ши-
риной.

5000
2 10

Mode connectivity на рис. 5 также подтвержда-
ет, что уменьшение elr не приводит к сходимости
в линейно несвязные оптимумы.

Теперь рассмотрим поведение сетей при уве-
личении elr. В зависимости от величины итогово-
го elr возможны несколько принципиальных си-
туаций. При небольших коэффициентах увеличе-
ния динамика сети меняется слабо. Как видно из
рис. 6, 7, модель остается в том же оптимуме с
точки зрения генерализации и метрики кривиз-
ны.

При дальнейшем увеличении итогового elr
сеть начинает обучаться менее стабильно и в ка-
кой-то момент наблюдается “скачок” и переход
на новую траекторию. Значения  показывают,
что модель может сойтись в незначительно отли-
чающиеся по качеству минимумы. Результаты де-
монстрируют, что при наличии скачков во время
дообучения предыстория обучения влияет слабо,
т.е. модель после выхода из региона нестабильно-
сти возвращается на траекторию, которая соот-
ветствует изначальному обучению с итоговым .

tE

�elr

Рис. 7. Фазовые диаграммы для elr = 0.0001 при дообучении с большим темпом. Малые увеличения elr не выводят мо-
дель из исходного оптимума.
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Наконец, если итоговый elr превосходит верх-
нюю границу первой фазы, то модель быстро рас-
ходится и переходит в область, которая соответ-
ствует обучению с нуля с темпом обучения во вто-
рой фазе.

3.2. Вторая фаза

При увеличении темпа обучения до 
происходит переход в следующую зону: все мет-
рики быстро, в течение первых 5–10 итераций,
выходят на фиксированный средний уровень и не
меняются в процессе обучения. Переход в новую
фазу сопровождается резким скачком всех мет-
рик. При этом во второй фазе модель сходится не
к случайным предсказаниям, а к значительно
лучшему качеству на обучающей выборке. С уве-
личением elr модель сходится все хуже и хуже до
тех пор, пока она не перейдет в третью фазу. Ин-
тересно, что в данной фазе увеличение  приво-
дит к уменьшению кривизны.

Можно предположить, что различие между
первой и второй фазой вызвано наличием в про-
странстве весов области с высокой кривизной,

−× 48 10

elr

которую необходимо преодолеть для достижения
низкого значения функции потерь. На фазовой
диаграмме можно видеть характерный загиб на
траекториях моделей из первой фазы в области

, при прохождении которой на-
блюдается локальный пик кривизны.

Во второй фазе веса сети не сходятся и на со-
седних итерациях вектора весов менее коррели-
рованы, чем в первой фазе и с ростом elr корреля-
ция падает, что видно из рис. 10.

Дальнейшее увеличение elr приводит к тому,
что веса на соседних итерациях не коррелируют
друг с другом, что соответствует переходу в тре-
тью фазу.

Исследуем свойства моделей во второй фазе. В
течение всей 1000 итераций не наблюдается зна-
чительных изменений средних значений метрик.
Модели из-за большого темпа обучения “застре-
вают” на фиксированном уровне и могут умень-
шить значения метрик только при условии пере-
хода через “бутылочное горлышко” кривизны.
Однако, так как в данной зоне градиенты слиш-
ком велики, такой переход возможен только при

−∼ − ×1 010 2 10TL

Рис. 8. Фазовые диаграммы для elr = 0.0001 при дообучении с большим темпом. На обеих диаграммах виден ступенча-
тый переход с одной траектории на другую при переходе в другой, более плоский оптимум.
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уменьшении шага SGD. Поэтому рассмотрим
эксперимент с дообучением модели из второй фа-
зы с резко уменьшенным elr.

Из рис. 11 видно, что при запуске из неболь-
шого elr второй фазы модели ведут себя на фазо-

вой диаграмме подобно тому, как происходил пе-
реход из первой фазы в первую на графике 4 –
траектория продолжает тренд точек из второй фа-
зы, сходясь в окрестность линии, соответствую-
щей наибольшему темпу обучения первой фазы

Рис. 9. Фазовые диаграммы для elr = 0.0001 при дообучении с большим темпом. При этом происходит мгновенный пе-
реход в хаотический режим.

Рис. 10. Распределение косинусных расстояний между всеми соседними эпохами для различных темпов обучения по-
казывает разделение фаз обучения между собой.
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( ), вне зависимости от итогового elr.
При этом генерализация таких моделей превос-
ходит лучшую генерализацию среди всех сетей,
полученных в первой фазе. Некоррелирован-
ность  и  в данном примере еще раз подчер-
кивает недостаток локальных метрик кривизны
при использовании их как прокси для генерали-
зации.

Запуск дообучения из большего  при-
водит к противоположным результатам. Во-пер-
вых, в соответствии с правым рис. 12 траектории
таких моделей сходятся к тем же кривым, кото-
рые соответствуют моделям, обучавшимся с за-
данным elr изначально. Левый график показыва-
ет, что улучшение итогового качества наблюдает-
ся только при маленьких итоговых темпах
обучения ( ).

Сравнение результатов для большого и ма-
ленького elr второй фазы показывает, что пред-
обучение во второй фазе тем больше влияет на
итоговое тестовое качество , чем меньше стар-
товый elr.

−= × 47 10elr

GM tE

−= 210elr

−≤ 410elr

tE

Также независимость итогового качества и
траектории при дообучении из маленького elr
второй фазы позволяет выдвинуть гипотезу, что
выбор оптимума в первой фазе осуществляется в
момент перехода из второй фазы в первую в са-
мом начале обучения. Для проверки этого утвер-
ждения поставим следующий эксперимент: за-
фиксируем стартовый  и запустим до-
обучение с кусочно-линейным расписанием
темпа обучения 13.

Из рис. 14 видно, что, изменяя скорость
уменьшения elr, можно получить спектр траекто-
рий, где на одном конце сходимость вдоль линии,
соответствующей наибольшему elr  первой фазы,
а на другом, при самом быстром изменении elr –
траектория модели для  без предобучения.
Медленное уменьшение elr из второй фазы при-
водит к тому, что модель будет постепенно пере-
ходить на траектории, соответствующие мень-
шим elr второй фазы, до тех пор, пока модель не
выскочит в область с меньшей кривизной.

Величина прироста качества на тестовой вы-
борке  также плавно зависит от скорости

−= 210elr

elr

�elr

tE

Рис. 11. Фазовые диаграммы для  при дообучении из второй фазы с меньшим темпом. Модели сходятся к са-
мому широкому оптимуму.

elr
−= 310
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уменьшения elr. Таким образом, можно предпо-
ложить, что оптимальной стратегией для распи-
сания elr является как можно дольше находиться
в точках второй фазы, прежде чем перейти в
первую, так как в момент перехода модель “фик-
сирует” минимум, в который она будет сходиться.
Изменить минимум в первой фазе можно, только
существенно увеличив elr и добившись неста-
бильности в обучении, которая позволит “пере-
скочить” в область с другими функциональными
характеристиками.

3.3. Третья фаза

Рассмотрим оставшиеся модели, соответству-
ющие . При дальнейшем увеличении
elr во второй фазе снова происходит качественное
изменение поведения – градиенты у модели рез-
ко увеличиваются, ошибка на обучении стано-
вится равной случайному гаданию (90% в случае
10 классов). Переход в эту зону соответствует пе-
реходу к случайному предсказанию. Для провер-
ки этого утверждения было выполнено обучение

−≥ × 2 2 10elr

Рис. 12. Фазовые диаграммы для  при дообучении из второй фазы с меньшим темпом. Модели сходятся к оп-
тимумам различной ширины.

elr
−= 210

Рис. 13. Линейное расписание elr с различной дли-
тельностью перехода.



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ДИНАМИКА И ЛАНДШАФТ ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ 61

модели, в которой каждый шаг градиентного
спуска заменялся на шаг вдоль случайного на-
правления той же магнитуды. Также, для сравне-
ния, был поставлен эксперимент, где в качестве
очередного шага вместо антиградиента использу-
ется градиент. Полученные результаты показыва-
ют, что случайное блуждание и движение по гра-
диенту позволяют ограничить наблюдаемое пове-
дение кривизны в третьей фазе снизу и сверху.

4. ОБУЧЕНИЕ С КВАДРАТИЧНОЙ 
ФУНКЦИЕЙ ПОТЕРЬ

Теперь сравним поведение на фазовых диа-
граммах для квадратичной функции потерь
(Mean Squared Error, MSE). Известно, что реше-
ние задачи регрессии сложнее, чем решение зада-
чи классификации [11], следовательно, обучение
с квадратичной функцией потерь требует боль-
шего числа итераций до сходимости. Поэтому в

Рис. 14. Фазовые диаграммы для  при дообучении в  с различными расписаниями. Δ – длительность
перехода.

elr
−= 210 �elr

−= 510

Рис. 15. Основные метрики в третьей фазе. Синяя линия – случайное блуждание, оранжевая линия – движение по гра-
диенту. Обучение в третьей фазе схоже со случайным блужданием.
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экспериментах с MSE все модели будем обучать
6000 итераций.

Анализ фазовой диаграммы 16 позволяет четко
отделить третью фазу ($elr=0.5$) и не сошедшую-

ся часть первой фазы ( ). Остальные
модели визуально напоминают как первую, так и
вторую фазу для кросс-энтропии. Для более точ-
ного анализа рассмотрим распределение коси-

�  0.0001elr

Рис. 16. Фазовая диаграмма для кривизны и квадратичной функции потерь для различных elr.

Рис. 17. Распределение косинусных расстояний между соседними эпохами для различных темпов обучения при обу-
чении с квадратичной функцией потерь.

cos

Рис. 18. Основные метрики для различных elr для ConvNet с квадратичной функцией потерь. График ошибки на тесте
указывает на наличие двух фаз обучения.



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ДИНАМИКА И ЛАНДШАФТ ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ 63

нусных расстояний для последовательных моде-
лей вдоль траектории обучения. Из рис. 17 видно,
что модели c  можно отнести ко второй
фазе. Остальные – отнесем к первой фазе.

Теперь соотнесем такое разделение на фазы с
поведением метрик на рис. 18. Видно, что ни одна
из моделей не сошлась к нулевой ошибке на обу-
чающей выборке, что еще раз подтверждает, что
модели с квадратичным лоссом сходятся медлен-
нее моделей с кроссэнтропийной функцией по-
терь. Другим отличием является тот факт, что гра-
ница между первой и второй фазами более размы-
тая. Действительно, модели с 

�  0.02elr

∼ −0.008 0.02elr

монотонно уменьшают число неправильно клас-
сифицированных объектов, при этом оставаясь в
области с фиксированой шириной. Это контра-
стирует с первой фазой кросс-энтропии, где лосс
и кривизна убывали согласовано вдоль всей тра-
ектории.

Так как на всей выборке из 50 000 объектов мо-
дели с MSE лоссом не достигают сходимости,
обучим сети на подвыборке объемом 10%.

В таком случае метрики 20 и фазовая диаграм-
ма 19 становятся похожими на случай кроссэн-
тропии. По фазовой диаграмме можно четко вы-
делить все три фазы обучения, а также две подфа-

Таблица 1. Базовая архитектура сети ConvNet

№ Слой

1 Conv2d(3, 32, kernel_size=(3, 3), padding=(1, 1), bias=False)
2 BatchNorm2d(32, momentum=0.1, affine=False)
3 ReLU()
4 Conv2d(32, 64, kernel_size=(3, 3), padding=(1, 1), bias=False)
5 BatchNorm2d(64, momentum=0.1, affine=False)
6 ReLU()
7 MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)
8 Conv2d(64, 128, kernel_size=(3, 3), padding=(1, 1), bias=False)
9 BatchNorm2d(128, momentum=0.1, affine=False)

10 ReLU()
11 MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)
12 Conv2d(128, 256, kernel_size=(3, 3), padding=(1, 1), bias=False)
13 BatchNorm2d(256, momentum=0.1, affine=False)
14 ReLU()
15 MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)
16 MaxPool2d(kernel_size=4, stride=4)
17 Linear(in_features=256, out_features=10, bias=True)

Рис. 19. Фазовая диаграмма для кривизны и квадратичной функции потерь для различных elr. ConvNet на подвыборке
из CIFAR10.
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зы в первой фазе. Оптимальный elr с точки зрения
ошибки на тестовой выборке соответствует наи-
большему темпу обучения в первой фазе. В той же
точке достигается минимальная кривизна.

По аналогии с кроссэнтропийной функцией
потерь рассмотрим эксперимент с дообучением с
различными elr.

Анализ результатов показывает, что уменьше-
ние elr из траекторий, относящихся к первой фа-

зе, приводит к поведению, с одной стороны, со-
гласованному с кроссэнтропией – траектории
продолжают двигаться вдоль того же тренда, что
был и до уменьшения темпа. При этом функция
потерь убывает. Однако, в отличие от кроссэн-
тропии, где кривизна монотонно убывала, для
квадратичного лосса  или стабилизируется
( , граница между первой и второй фаза-
ми), или даже начинает возрастать (меньшие elr).

GM
−≈ 210elr

Рис. 20. Основные метрики для различных elr. ConvNet с квадратичной функцией потерь на подвыборке из CIFAR10.

Рис. 21. Фазовые диаграммы при дообучении с меньшим elr для MSE.
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Такое поведение свидетельствует о начале пере-
обучения, что более четко видно на правом гра-
фике 21 – сначала  убывает, но затем начинает
резко расти.

5. ВЫВОДЫ

Проведенные исследования показали наличие
нескольких фаз обучения полностью масштаб
инвариантных сетей на сфере в зависимости от
темпа обучения.

При этом первая фаза обучения соответствует
сходимости весов в оптимум фиксированной ши-
рины.

Вторая фаза определяется хаотическим равно-
весием, при котором метрики для сети стабили-
зируются около некоторого уровня. При этом об-
ласть, в которой стабилизируется нейронная
сеть, во второй фазе оказывает решающее влия-
ние на итоговое качество модели.

Третья фаза характеризуется переходом к
блужданию по сфере, корреляция между различ-
ными моделями на соседних итерациях отсут-
ствует.

Выявленные фазы проявляются для разных
функций потерь, как для квадратичного лосса,
так и для кросс-энтропии. Исследование в При-
ложении 4 показывает, что выводы воспроизво-
дятся в том числе и на сетях с не масштабно инва-
риантными параметрами и с регуляризацией.

Также результаты дополнительно подтвержда-
ют гипотезу о том, что для MSE требуется боль-
шее число итерации или большее число парамет-
ров у сети для сходимости к схожему качеству по
сравнению с кросс-энтропией.

tE

Приложение

1. АРХИТЕКТУРА СЕТИ
В качестве основной FSI модели используется

сверточная сеть из четырех слоев в соответствии с
табл. 1.

Следуя примеру [13], последний линейный
слой зафиксирован в случайной инициализации
таким образом, чтобы его норма весов равнялась
10 в случае кросс-энтропии и 1.5 в случае квадра-
тичного лосса. Данная норма близка к тем значе-
ниям, которые норма последнего слоя принимает
при обучении всех параметров сети. Инициализа-
ция нормы необходима для достижения низкой
ошибки на обучающей выборке.

2. СРАВНЕНИЕ МЕТРИК КРИВИЗНЫ
Для валидации корректности выбранной мет-

рики кривизны  для модели
ConvNet было произведено сравнение фазовых
диаграмм с использованием других локальных
способов оценки кривизны: следа матрицы Фи-
шера  и максимального собственного значе-
ния Гессиана .

Сравнивая рис. 22, 23 с исходной диаграммой 1,
можно видеть четкое сходство: во-первых, все три
фазы обучения присутствуют для всех метрик
кривизны. Во-вторых, еще более заметен эффект
“бутылочного горлышка” – области высокой
кривизны, которую модели из первой фазы долж-
ны пройти, прежде чем спуститься в область низ-
ких значений функции потерь.

3. ОПТИМИЗАЦИЯ НА СФЕРЕ
Так как в дизайне эксперимента предполагает-

ся, что модель задана на сфере радиуса , то кор-

( )= ∇ θb bGM E L

  tr F
max λii

1

Рис. 22. Фазовая диаграмма для следа матрицы Фишера и кросс-энтропийной функции потерь.
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ректным способом оптимизации такой модели
являются методы Римановой оптимизации. Од-
нако реализация таких алгоритмов на практике
избыточна. Действительно, положим, что сеть

, заданная в соответствии с уравнением (1),
обучается методом градиентного спуска в про-
странстве весов  с некоторым темпом обу-
чения lr. Так как после выполнения шага оптими-
зации  норма весов изменится,

спроецируем веса обратно на сферу: . Та-

ким образом, переход от  к  соответствует дви-
жению по сфере вдоль дуги большого круга сфе-
ры на расстояние . Истинное значение скоро-

сти обучения на сфере . Определим

погрешность между lr и elr

Заметим,  зависит от эффективной длины
шага , что потенциально может приво-
дить к высокой погрешности при больших нор-
мах градиента.

Рассмотрим, как меняется относительная по-
грешность  в процессе обучения с кроссэн-
тропийной функцией потерь.

График 25 показывает, что для всех моделей в
первой и второй фазах оптимизация с помощью
SGD с перенормировкой весов соответствует
“честной” Римановой оптимизации на сфере с
elr, отличающимся не более чем на 2% от темпа
обучения lr в исходном евклидовом пространстве.
В третьей фазе, из-за роста градиента, данная
процедура приводит к существенной переоценке
elr. Интуитивно, в третьей фазе каждый шаг гра-

( )θf

θ ∈ dR

( )θ = θ − ∇′ × θlr f
θθ =
θ

'*
'

θ θ*

Δl

( )
=

∇ θ
Δlelr
f

( )
( )[ ]

( )
∇ θ

= = =
∇ θ ∇ θ

arctanΔ .
lr felr lr

lr lr f lr f

r
( )∇ θlr f

−1   r

диентного спуска приводит к повороту вектора
весов на угол . Нужно отметить, что про-
цедура с нормировкой весов не может исследо-
вать поведение сетей при экстремально больших
elr, которые приводят к повороту вектора весов на
угол, больший 90°.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ ДЛЯ VGG16BN
Рассмотрим более практический дизайн экс-

перимента. В качестве нейронной сети выберем
VGG16 [14] c батч-нормализацией. При этом не
будем фиксировать линейные слои и аффинные
параметры батч-нормализации. Также при обуче-
нии не будем приводить веса на сферу, а будем
оптимизировать параметры в исходном про-
странстве с помощью SGD без моментума. Так
как сеть обучается без ограничений, то понятие

α ≈ °90

Рис. 23. Фазовая диаграмма для максимального собственного значения Гессиана и кросс-энтропийной функции по-
терь.

Рис. 24. Оптимизация на сфере.
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elr в такой постановке теряет смысл. Однако для
консистентности в данной секции под elr будем
понимать обычный темп обучения (lr).

Прежде всего рассмотрим обучение без  ре-
гуляризации. В таком случае норма весов сети в
процессе оптимизации возрастает, что приводит

2L

Рис. 25. Погрешность оптимизации в зависимости от lr.

Рис. 26. Фазовые диаграммы для VGG16BN, wd = 0.0.
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к нестабильному обучению при больших elr. На
практике обучение с большими elr приводит к
мгновенной дестабилизации и расхождению весов
сети в NaN. Поведение на фазовой диаграмме 26
для меньших темпов обучения показывает карти-
ну, схожую с первой фазой, включая две ее подфа-
зы. При этом к концу обучения динамика стано-
вится значительно более шумной по сравнению с

ConvNet, однако, линейный тренд поведения ли-
ний на фазовой диаграмме остается.

Метрики на рис. 27 демонстрируют тренд на
снижение с ростом elr, однако, из-за большой
дисперсии метрики для обучающей выборки не-
стабильны. Несмотря на это, можно четко видеть,
что оптимальная генерализация достигается при

Рис. 27. Основные метрики для различных elr для VGG16BN, wd = 0.0.

Рис. 28. Фазовые диаграммы для VGG16BN, wd = 0.0001.



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ДИНАМИКА И ЛАНДШАФТ ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ 69

наибольших elr первой фазы, там же, где достига-
ется минимум кривизны.

Добавим  регуляризацию в модель. Даже при

малых значениях weight decay ( ) ста-
бильность сети значительно возрастает и диапа-
зон допустимых elr расширяется.

Теперь на правой диаграмме 28 видны первая
фаза, а также несколько моделей из второй фазы,
которые не переходят в область низких градиен-
тов. При этом для моделей с большими elr в пер-
вой фазе наблюдается загиб значения функции
потерь в конце обучения. Вероятнее всего дан-
ный эффект связан с регуляризацией, так как при
малой величине лосса, weight decay начинает до-
минировать в процессе оптимизации. Видно, что
такая регуляризация позитивно сказывается и на
генерализации – модель сходится в более широ-
кий оптимум с лучшим тестовым качеством .
Анализ метрик на нижней панели рис. 29 под-
тверждает гипотезу, что лучшая генерализация
достигается при максимальном elr первой фазы.
Аналогично результатам для ConvNet все метри-
ки в первой фазе монотонно снижаются с ростом
elr. При этом модели из второй фазы выходят на
константный уровень метрик не с самого начала
обучения, а подобно результатам для MSE, снача-
ла демонстрируют снижение.
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Применение глубокого обучения для поиска катализаторов является важной задачей для решения
вызванных глобальным потеплением проблем хранения энергии и преобразования парниковых га-
зов в более ценные продукты. В нашей работе мы представляем несколько графовых нейронных се-
тей (GNN), включая сверхточные архитектуры и архитектуры передачи сообщений с физически ин-
формированными атрибутами узлов и ребер для атомистических систем. Мы демонстрируем улуч-
шение прогнозов энергии адсорбции в наборе данных OC20 с использованием предложенной нами
архитектуры в терминах средней абсолютной ошибки прогнозируемой энергии и энергии в преде-
лах пороговых показателей. Предлагаемые архитектуры устойчивы к переобучению и могут быть
использованы для прогнозирования экспериментальных и квантово-химических свойств широкого
спектра материалов и молекул. Мы предлагаем использовать две архитектуры GNN (EdgeUpdateNet и
OFMNet) вместе с расширенным методом описания узлов и ребер. Мы представляем отпечатки ре-
бер как элементы матриц межатомного взаимодействия (матрица Кулона, матрица суммы Эвальда,
синусоидальная матрица). Для отпечатков пальцев узлов мы используем элементы матрицы орби-
тального поля (OFM), однократного представления электронного состояния атомов с окружающи-
ми атомными орбиталями. Кроме того, мы предлагаем и реализуем представление каталитически
активных атомов в виде подграфа. Предлагаемые методы и архитектуры демонстрируют повышение
точности прогнозирования энергии адсорбции. Особенно значительные улучшения наблюдаются в
примерах, не относящихся к предметной области, как для адсорбатов, так и для катализаторов. Воз-
можности обобщения и экстраполяции на примеры предлагаемых архитектур вне предметной об-
ласти также делают предлагаемые GNNs пригодными для использования при скрининге катализа-
торов в обширном химическом пространстве.

Ключевые слова: графовые нейросети, глубокое обучение, квантовая химия, катализ, хемоинформа-
тика
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1. ВВЕДЕНИЕ
Компьютерное химическое моделирование и

экспериментальные измерения – это два тради-
ционных метода, которые широко применяются
в области материаловедения. Однако использова-
ние этих двух методов для ускорения поиска мате-
риалов и проектирования затруднено, поскольку
они отнимают много времени и неэффективны.
В большинстве случаев для расчетов электронной

структуры использовалась теория функционала
плотности (DFT). Несмотря на широкое приме-
нение машинного обучения (ML) ко многим про-
блемам, возникшим за последние годы при про-
гнозировании свойств молекул и материалов с
использованием машинного обучения, возраста-
ет роль подходов к глубокому обучению. Дости-
жения в области атомистического машинного
обучения оказывают большое влияние во многих
областях, включая материаловедение, катализ и
разработку лекарств. Алгоритмы ML – это обуча-
емый оценщик между входными представления-
ми материалов и молекул и выходными данными,
представляющими интерес для физических или
химических свойств. Эти модели использовались
для прогнозирования широкого спектра свойств
для различных классов материалов, включая то-
чечные дефекты для нейроморфных вычислений,
солнечных фотокатализаторов и, особенно, гете-
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рогенных, и гомогенных, катализаторов. Обычно
первым шагом всех основанных на ML подходов
к прогнозированию свойств материала является
представление материала. Кристаллические
структуры могут быть закодированы различными
способами, включая объекты (часто называемые
дескрипторами), 3D-графики с пространственной
информацией и соответствующими атрибутами
узлов и ребер. В случае дескрипторов основными
требованиями являются: низкая вычислительная
стоимость, различимость между подобными
структурами и способность кодировать как про-
странственную, так и информационную, элек-
тронную структуру и композицию. Архитекту-
рами нейронных сетей на основе графов установ-
лено, что они эффективны для больших наборов
данных о молекулах и материалах из-за субпро-
странственного числа обучаемых параметров, в
то время как подходы, основанные на дескрипто-
рах, являются склонными к переобучению.

2. МЕТОДОЛОГИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
Чтобы решить проблему с данными, Ulissi et al.

разработали набор данных OC20, состоящий из
1 281 040 плотностей. Релаксации функциональ-
ной теории (DFT) (~264 890 000 одиночные точеч-
ные оценки) по широкому спектру материалов,
поверхностей, и адсорбаты (химия азота, углерода
и кислорода). По сравнению с ранее опубликован-
ными наборами данных о катализаторах набор дан-
ных OC20 позволяет нам обобщать различные про-
межуточные продукты, образующиеся в ходе реак-
ций восстановления СО2 и N2. Помимо создания
и обмена набором данных, авторы предлагают
три связанные проблемы предметной области в
качестве открытого соревнования: 1) предсказать
энергию и силу для данного состояния (S2EF),
2) предсказать соседнее расслабленное состояние
с учетом начального состояния (IS2RS) и 3) пред-
сказывают релаксированную энергию адсорбции
при заданном начальном состоянии (IS2RE). На-
бор данных разделен на обучающую, тестовую и
валидационную выборку. Валидационная выбор-
ка моделирует химическое пространство, исполь-
зуемое при скрининге катализаторов, включаю-
щая в себя как адсорбаты, так и катализаторы,
состав и структура которых ранее не была пред-
ставлена в обучающей выборке. Для практиче-
ских целей наиболее подходящей задачей являет-
ся предсказание DFT-энергии связывания на ос-
нове эвристически сгенерированных структур
катализатор-адсорбат.

Ядерные заряды и положения атомов не явля-
ются подходящим входным представлением ато-
мистического, не вращательно или поступатель-
но инвариантного по сравнению с уравнением
Шредингера. В настоящее время во многих под-
ходах используются представления объектов,

специфичные для атомов или геометрии, а также
архитектуры ML на основе ядра или нейронных
сетей (NN). Недавние исследования сосредоточе-
ны на характеристике атомных систем в абстракт-
ных представлениях, таких как квантово-механи-
ческие свойства, полученные в результате расче-
тов электронной структуры с низкими затратами,
и использовании новых методов графовых ней-
ронных сетей для повышения эффективности
обучения и обобщаемости.

Было разработано несколько методов ML для
прогнозирования энергий корреляции высокого
уровня (связанных кластеров) на основе кванто-
во-механических характеристик на уровне сред-
него поля (например, теория ВЧ или ДПФ) рас-
чет электронной структуры. Например, авторы
OrbNet использовали архитектуру графовой ней-
ронной сети для прогнозирования высококаче-
ственных энергий электронной структуры на ос-
нове характеристик, полученных с помощью не-
дорогих/минимальных методов электронной
структуры среднего поля.

Различные графовые нейронные сети недавно
добились больших успехов в предсказании кван-
тово-механических свойств молекул. В предыду-
щих работах MPNNS с соответствующими функ-
циями сообщения, обновления и вывода проде-
монстрировали полезное индуктивное смещение
для прогнозирования молекулярных свойств,
превосходя несколько сильных базовых показа-
телей и устраняя необходимость в сложном про-
ектировании функций. Важной задачей является
разработка MPNN, которые могут эффективно
обобщаться на более крупные графы, чем те, ко-
торые появляются в обучающем наборе, или, по
крайней мере, работать с контрольными показа-
телями, предназначенными для выявления про-
блем с обобщением по размерам графа. Обобщение
на большие размеры молекул кажется особенно
сложным при использовании пространственной
информации. Межатомные взаимодействия (ко-
валентные и нековалентные) являются определя-
ющим фактором в каталитических процессах; в
частности, их необходимо учитывать при модели-
ровании энергии адсорбции. Поэтому мы счита-
ем важным ввести дескрипторы, описывающие
межатомные электростатические взаимодей-
ствия, в качестве атрибутов ребер. В то время как
орбитально-орбитальные взаимодействия вместе
с информацией об электронном состоянии ато-
мов могут быть универсальными атрибутами узла.
Также при выборе признаков важны несколько
требований, таких как изотропность простран-
ства, изометрия пространства, инвариантность
относительно перестановки атомных индексов,
непрерывность и вычислительная дешевизна.
Из-за вычислительных ограничений мы не ис-
пользуем гибридные подходы DFT/GNN. В каче-
стве матриц межатомных сил мы выбрали куло-
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новскую матрицу в качестве простого дескрипто-
ра электростатического взаимодействия между
ядрами и синусоидальными и Матрицы сумм
Эвальда как потенциалы электростатических вза-
имодействий в периодических (или псевдоперио-
дических) системах. Как представление матрицы
орбитального поля (OFM), основанной на рас-
пределении электронов валентной оболочки цен-
трального и окружающих атомов.

3. ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ, ВЫВОДЫ
В нашей работе мы представили несколько

графовых нейронных сетей (GNN), включая
сверточные архитектуры и архитектуры передачи
сообщений с физически информированными ат-
рибутами узлов и ребер для атомистических си-
стем. Мы демонстрируем улучшение прогнозов
энергии адсорбции в наборе данных OC20 с ис-
пользованием предложенной нами архитектуры с
точки зрения средней абсолютной ошибки про-
гнозируемой энергии и энергии в пределах поро-
говых показателей. Предлагаемые архитектуры
устойчивы к переобучению и могут быть исполь-
зованы для прогнозирования эксперименталь-

ных и квантово-химических свойств широкого
спектра материалов и молекул.

Мы представили две архитектуры GNN (Ed-
geUpdateNet и OFMNet) с атрибутами в виде эле-
ментов матриц межатомного взаимодействия
(матрица Кулона, матрица суммы Эвальда, Сину-
соидальная матрица). Для узловых отпечатков
пальцев мы используем элементы матрицы орби-
тального поля (OFM), однократного представления
электронного состояния атомов с окружающими
атомными орбиталями. Разработанные модели, ис-
пользующие физически информированные отпе-
чатки пальцев, показывают улучшение точности
прогнозирования энергии адсорбции. Особенно
значительные улучшения наблюдаются в приме-
рах, не относящихся к предметной области, как
для адсорбатов, так и для катализаторов. Возмож-
ности обобщения и экстраполяции предлагаемых
архитектур также делают GNNS пригодными для
использования при скрининге катализаторов в об-
ширном химическом пространстве. Код с исполь-
зуемыми сценариями, моделями и конфигурация-
ми доступен по адресу https://github.com/AI4Materi-
als-lab/catgnns.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Эффективное и динамичное развитие новых
технологий, искусственного интеллекта – одна из
первостепенных задач отдельно взятых стран и
всего мирового сообщества. Кто сегодня займет
лидерские позиции в сфере искусственного ин-
теллекта и новых технологий в целом, тот получит
глобальное лидерство на мировой арене.

Вместе с тем безопасное развитие искусствен-
ного интеллекта и новых технологий в целом про-
сто невозможно представить без грамотно вы-
строенной системы регулирования. Современное
регулирование как национальное, так и наднаци-
ональное значительно отстает от темпов развития

искусственного интеллекта. На первом месте сто-
ит выработка подхода, который поможет техно-
логии продолжать развиваться, не сбавляя тем-
пов, а с другой стороны, сможет защитить челове-
ка. Практически в каждой национальной
стратегии развития искусственного интеллекта
отмечаются важность и необходимость построе-
ния взвешенной системы регулирования, которая
помогла бы ликвидировать или же минимизиро-
вать существующие регуляторные барьеры без
вреда и с учетом прав человека.

В настоящей статье предлагаем рассмотреть
основные и самые интересные подходы к регули-
рованию международных организаций на осно-
вании материала, представленного в книге “Гло-
бальный атлас регулирования искусственного
интеллекта. Восточный вектор” [1].

В данной работе были рассмотрены опыт
31 юрисдикции и 16 международных организаций
в сфере искусственного интеллекта. В процессе
подготовки было изучено более 500 нормативных
документов разных стран и рассмотрено более
1200 источников в совокупности.
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ЧАЧЕ и др.

2. ОСОБЕННОСТИ МЕЖДУНАРОДНОГО 
РЕГУЛИРОВАНИЯ (ОПЫТ 

МЕЖДУНАРОДНЫХ ОРГАНИЗАЦИЙ)

При рассмотрении вопроса регулирования ис-
кусственного интеллекта следует в первую оче-
редь обратиться к деятельности, проводимой Со-
ветом Европы в отношении выработки единого
подхода к регулированию. Формирование подхо-
дов к регулированию в Совете Европы занимает-
ся Специальный комитет Совета Европы по ИИ
(CAHAI). Именно в полномочия CAHAI входит
создание юридически обязывающего документа.
Такой юридически обязывающий документ дол-
жен по итогу включать в себя общие принципы и
конкретные правовые нормы, которые могли бы
далее сопровождаться дополнительными отрас-
левыми документами [2]. Создаваемый документ
должен быть направлен на предотвращение
и/или снижение рисков, связанных с применени-
ем систем ИИ, которые потенциально могут по-
мешать соблюдению прав человека, функциони-
рованию демократии и соблюдению верховенства
закона, одновременно продвигая социально по-
лезные приложения ИИ. Аналогичный подход к
регулированию искусственного интеллекта отра-
жен в подходе Европейского Союза, который бу-
дет рассмотрен далее. В 2022 г. Специальный (т.е.
временный) комитет по ИИ (CAHAI) был транс-
формирован в постоянный комитет по ИИ (CAI).
Его дальнейшая работа будет во многом основана
на материалах, которые были подготовлены Спе-
циальным комитетом.

В 2019 г. 22 мая ОЭСР, объединяющая
36 стран, и шесть стран-партнеров (Аргентина,
Бразилия, Колумбия, Коста-Рика, Перу и Румы-
ния) договорились при разработке ИИ придер-
живаться общих стандартов, гарантирующих на-
дежность, безопасность ИИ-систем. В этом же
году страны утвердили первые принципы работы
с технологиями ИИ на межправительственном
уровне “Руководящие принципы ИИ ОЭСР”
(OECD AI Principles) [3]. Принципы ИИ были
представлены в составе документа “Рекоменда-
ции Совета ОЭСР по правовым инструментам
ИИ” (Recommendation of the Council on OECD
Legal Instruments Artificial Intelligence) [4]. Глав-
ная цель Руководящих принципов – способство-
вать эффективному развитию технологий ИИ,
содействовать правительствам государств, разра-
ботчикам и частным лицам в этичной разработке
и применении технологий ИИ. Руководящие
принципы ИИ впервые закрепили 5 главных ре-
комендаций в отношении создания этичного и
недискриминационного ИИ:

• ИИ должен служить людям и планете, повы-
шать недискриминационный рост, устойчивое
социально-экономическое развитие;

• технологии ИИ должны разрабатываться с
учетом требований применимого законодатель-
ства, обеспечения и защиты прав человека, демо-
кратических ценностей и многообразия;

• работа ИИ должна быть прозрачной и по-
нятной для людей;

• технологии ИИ должны работать надежно и
безопасно в течение всего жизненного цикла; та-
кие технологии должны постоянно оцениваться
на предмет потенциального риска причинения
вреда человеку;

• организации и люди, которые разрабатыва-
ют, внедряют, управляют технологии ИИ, долж-
ны нести ответственность за адекватное и точное
функционирование таких технологий.

Данными принципами в своей деятельности
руководствуются многие страны и международ-
ные организации. Например, Глобальное парт-
нерство по ИИ (GPAI) (The Global Partnership on
Artificial Intelligence (GPAI)) [5], которое является
инициативой разработанной в рамках G7, свою
деятельность основывают на “Руководящих
принципах ИИ ОЭСР”.

В 2021 г. в рамках 41-й сессии Генеральной
конференции Организации Объединенных На-
ций по вопросам образования, науки и культуры
(ЮНЕСКО) 193 страны пришли к консенсусу от-
носительно общих принципов этики ИИ и при-
няли исторический документ – первое глобаль-
ное соглашение по этике ИИ. Текст Рекоменда-
ций по этике ИИ получился достаточно
объемным и включает в себя 141 пункт. Стоит от-
метить, что в среднем корпоративные этические
документы в сфере ИИ сформулированы в виде
5–7 конкретных принципов, а например, один из
первых международных документов – Рекомен-
дации Совета ОЭСР по ИИ [6] – имеет чуть боль-
ше 20 пунктов. Одна из главных целей Рекомен-
дации – предоставить универсальную базу прин-
ципов, которыми государства могли бы
руководствоваться при формулировании своего
законодательства. Можно выделить следующие
принципы: соразмерность и непричинение вре-
да; безопасность и защищенность; справедли-
вость и недискриминация; устойчивость; непри-
косновенность частной жизни и защита данных;
подконтрольность и подчиненность человеку;
прозрачность и объяснимость; ответственность и
подотчетность; осведомленность и грамотность;
многостороннее и адаптивное управление и взаи-
модействие.

Россия была одной из активных участниц про-
цесса разработки Рекомендации по этике ИИ
(Recommendation on the Ethics of Artificial Intelli-
gence) [7] и инициировала обсуждения целого ря-
да вопросов в этой сфере.

Рассмотренные документы Совета Европы,
ОЭСР, ЮНЕСКО не являются исчерпывающи-
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ми. БРИКС, СНГ, ШОС, АТЭС, G7, G20, B20 се-
годня находятся на пути к созданию унифициро-
ванного подхода к модельному регулированию
ИИ. Так, ШОС и СНГ уже активно обсуждают
проекты документов по регулированию ИИ в со-
ответствующих регионах. Отраслевые междуна-
родные организации, такие как ОБСЕ, ВОИС,
ВОЗ, МОТ, также подсвечивают вопросы регули-
рования ИИ в своих стратегических документах.

3. ОСОБЕННОСТИ РЕГУЛИРОВАНИЯ 
ОТДЕЛЬНЫХ ЮРИСДИКЦИЙ

В исследовательской работе были предложены
унифицированные критерии анализа юрисдик-
ций.

Стратегическое планирование – то, к чему стре-
мятся все страны без исключений. Согласно ин-
формации представленной на OECD.AI (плат-
форма посвящена инновациям в сфере ИИ и опира-
ется на Рекомендации Совета ОЭСР по правовым
инструментам ИИ, как на международный стан-
дарт в области ИИ) более 80% стран мира сегодня
разработали/разрабатывают стратегические ини-
циативы в сфере ИИ или цифровизации. Такие
документы покрывают стратегический подход к
разработке и внедрению ИИ во всех отраслях эко-
номики, определяют план влияния ИИ на повы-
шения ВВП страны и т.д. Например, в России в
2019 г. была принята Национальная стратегия
развития ИИ на период до 2030 г., утвержденная
Указом Президента РФ от 10 октября 2019 г.
№ 490 “О развитии ИИ в Российской Федера-
ции” [8], а ориентиры для нормотворчества за-
креплены в Концепции развития регулирования
отношений в сфере технологий ИИ и робототех-
ники на период до 2024 г. [9], утвержденной Рас-
поряжением Правительства РФ от 19 августа
2020 г. № 2129-р “Об утверждении Концепции
развития регулирования отношений в сфере тех-
нологий ИИ и робототехники на период до
2024 г.”, которая выстраивает определенное виде-
ние дальнейшей правовой судьбы технологии. В
Китае (КНР) же еще в 2017 г. был опубликован
План по развитию ИИ нового поколения (New
Generation Artificial Intelligence Development Plan)
[10]. С тех пор руководство КНР стало рассматри-
вать ИИ как приоритетную и “стратегическую
технологию, которая станет локомотивом новой
научно-промышленной революции”. План по
развитию ИИ нового поколения излагает руково-
дящие принципы развития ИИ в Китае до 2030 г.
Кроме того, такие провинции КНР, как Гонконг,
Тайвань также имеют свои стратегические ини-
циативы по развитию ИИ в регионе.

Для реализации стратегических задач в сфере
ИИ создаются национальные и наднациональ-
ные ассоциации/альянсы в сфере ИИ. Так, на-
пример, в России существует Альянс в сфере ИИ,

а в Нидерландах Альянс ИИ (Alliance for Artificial
Intelligence) и Голландская ассоциация ИИ и пра-
вам роботов (Dutch Association for AI and Robot
Rights, NVAIR) и т.д. Самые крупные наднацио-
нальные партнерства являются участниками Гло-
бального Партнерства по ИИ (Global Partnership
on AI) и The Partnership on AI.

С позиции общего регулирования наиболее ин-
тересным представляется опыт Канады и Евро-
пейского Союза. Так, в ЕС 21 апреля 2021 г. Евро-
пейская комиссия представила проект Закона об
ИИ (AI ACT) [11]. Проект Закона фокусируется
на риск-ориентированном подходе к ИИ и на
устранении рисков, связанных с конкретным ис-
пользованием ИИ, с разделением их на 4 различ-
ных уровня: неприемлемый риск, высокий риск,
ограниченный риск и минимальный риск [12].

Канада, в свою очередь, стала одной из первых
стран мира, которая предложила принять универ-
сальный закон, посвященный ИИ: Закон об ис-
кусственном интеллекте и данных “the Artificial
Intelligence and Data Act, AIDA” [13]. Данный за-
кон является частью сборника законопроектов о
реализации цифровой хартии 2022 (the Digital
Charter Implementation Act 2022 (Bill C-27) [14].
Помимо AIDA в сборник законопроектов вошли:
Закон о защите конфиденциальности потребите-
лей (Consumer Privacy Protection Act), который
вносит реформу в сферу защиты персональных
данных, Закон о трибунале по защите личной ин-
формации и данных (Personal Information and Da-
ta Protection Tribunal). AIDA устанавливает обще-
канадские требования к проектированию, разра-
ботке, использованию и интеграции систем ИИ.
AIDA может иметь экстерриториальное распро-
странение, в случае если компоненты глобальных
систем ИИ используются, разрабатываются, про-
ектируются или управляются в Канаде.

Учитывая тот факт, что максимально эффек-
тивное обучение моделей зависит от доступа к
данным у разработчиков ИИ-решений, то очень
важно обеспечить безопасное регулирование до-
ступа к данным.

Каждая страна сегодня стремится создать эф-
фективные, актуальные открытые порталы дан-
ных, так называемые единые государственные да-
тасеты для разработчиков ИИ-решений. Некото-
рые страны даже определяют уровни доступа к
государственным датасетам: открытые, с ограни-
ченным доступом (которые включают в себя кри-
тичные данные), закрытые. Такой подход, напри-
мер, определен в ЕС. Регулирование данных ЕС
самое обширное и состоит из следующих доку-
ментов, помимо GDPR: Стратегия по данным
2020 (A European strategy for data) [15], Директива
об открытых данных (Directive on open data and the
re-use of public sector information) [16], проект За-
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ЧАЧЕ и др.

кона об управлении данными (Data Governance
Act) [17].

Однако данные, которые имеют ценность се-
годня для разработчиков, имеет ограниченный
уровень доступа. Это персональные данные. Для
предоставления доступа к таким данным очень
важно выстроить институт анонимизации дан-
ных (необратимого обезличивания). Грамотный
и эффективный подход выстроен в азиатских
странах: Китай, Южная Корея, Япония, Синга-
пур и т.д. – в каждой стране есть методологии
анонимизации данных, которые позволяют обес-
печить анонимизацию данных таким образом,
что их ценность для разработчиков ИИ-решений
не теряется. Анонимизированные данные уже
выходят из-под действия законов о персональных
данных. Такой же подход и выработан в ЕС: ано-
нимизированные данные перестают быть персо-
нальными данными в понимании Единого регла-
мента по защите персональных данных (GDPR).

Если говорить об отраслевом использовании
ИИ, то первое что приходит на ум современному
человеку – беспилотный транспорт, а именно бес-
пилотные автомобили. Лидером в сфере беспи-
лотных автомобилей, согласно международному
индексу KPMG 2020 Autonomous Vehicles Readi-
ness Index, является Сингапур.

Сингапур как азиатский технологический ли-
дер одним из первых принял правовые акты, на-
правленные на регулирование беспилотного ав-
тотранспорта – Правила дорожного движения
(автономные автомобили) стал применяться с ав-
густа 2017 г. (Road Traffic (Autonomous Motor
Vehicles) Rules 2017) [18]. Еще одним критическим
требованием является присутствие в беспилот-
ном автомобиле квалифицированного оператора
безопасности. Предполагается, что в случае необ-
ходимости он возьмет управление автомобилем
на себя. В исключительных случаях автономный
автотранспорт может работать без оператора, но
только в том случае, если доказана безопасность
подобного использования.

В США регулирование беспилотного транс-
порта осуществляется как на федеральном уров-
не, так и на уровне штатов. На федеральном уров-
не действует Федеральная политика в области ав-
тономных транспортных средств от 2016 г.
(Federal Automated Vehicles Policy), которая еже-
годно дополняется новыми положениями [19,
20]. На региональном же уровне действует Типо-
вая модель управления (The Model Policy State),
которая регламентирует полномочия в регулиро-
вании автономных автомобилей, которыми обла-
дают штаты.

Еще одна отрасль, в которой важно оценить
регулирование технологий ИИ – здравоохране-
ние. По мнению многих экспертов, именно дан-
ная отрасль является одной из самых перспектив-

ных с точки зрения интеграции ИИ-технологий.
Повсеместно разрабатываются модели ИИ для
компьютерной томографии легких, головного
мозга, а также сиптомчекеры и многое другое, что
способно вывести современную медицину на но-
вый уровень.

Когда мы говорим о регулировании ИИ-тех-
нологий в здравоохранении, принимаем во вни-
мание следующие аспекты: а) наличие правил
ввода систем ИИ для использования в медицин-
ской практике по правилам регистрации меди-
цинских изделий, если ИИ прямо выделено как
медицинское изделие, наличие специальных пра-
вил регистрации систем ИИ, в т.ч. стандартов
безопасности, правил проведения клинических
испытаний, правил проведения технических ис-
пытаний, правил регистрации; б) нормативная
скорость регистрации систем ИИ для ввода в обо-
рот (независимо от того, специальные или общие
правила); в) наличие регуляторных условий для
создания медицинских дата сетов (включая пра-
вила и методики обезличивания и анонимиза-
ции).

Хотелось бы рассмотреть уникальный пример
Королевства Саудовской Аравии. Именно эта
страна первая в мире выпустила Руководство по
медицинским устройствам на основе ИИ и боль-
ших данных (Guidance on AI and Big Data-based
medical devices) [21]. В Руководстве изложены
требования для получения разрешения на меди-
цинские изделия на основе ИИ. Кроме того, в Ру-
ководстве отмечено, что такие медицинские из-
делия относятся к автономному программному
обеспечению медицинских изделий, которые ис-
пользуют технологию ИИ на основе машинного
обучения для диагностики, управления или про-
гнозировать заболевания, анализируя медицин-
ские большие данные [22]. Кроме того, Мини-
стерство здравоохранения Саудовской Аравии
активно работает в направлении создания меди-
цинских датасетов. Сегодня создано более 800 да-
тасетов с медицинскими данными для исследова-
ний. Получить такие данные может любой разра-
ботчик ИИ [23].

ИИ в здравоохранении, беспилотный транс-
порт – самые крупные и известные сферы, но не
единственные. Сегодня ИИ-технологии внедря-
ются повсеместно: государственное управление,
сельское хозяйство, нефтяная промышленность,
электронная коммерция, смарт-контракты, ум-
ный дом и многое другое. Поскольку ИИ-техно-
логии вокруг нас и интегрировались во все сферы
нашей с вами жизни, просто необходимо, чтобы
разработка и применение таких технологий были
максимально этичны.

Этика – самый обсуждаемый и важнейший
элемент развития ИИ-технологий. Этические ас-
пекты появляются на всех стадиях жизненного
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цикла модели ИИ: от идеи создания модели до ее
применения и использования человеком. Сего-
дня вопросы этики отнесены к “мягкому регули-
рованию”: добровольное принятие на себя этиче-
ских принципов применения ИИ.

В каждой стране, в каждой компании прин-
ципы этики ИИ формируются абсолютно по-
разному, но везде соблюдаются базовые аспек-
ты: контролируемость и управляемость систем
ИИ; прозрачность и предсказуемость функцио-
нирования; стабильность и надежность систем
ИИ; ответственное применение ИИ; непредвзя-
тый и недискриминирующий ИИ. Опыт России в
сфере этики ИИ можно назвать одним из самых
удачных. В России разработан и принят Кодекс
этики в сфере ИИ [24]. Кодекс служит ориенти-
ром для развития технологий ИИ в стране и при-
зван обеспечивать доверие к ИИ со стороны
пользователей, общества и государства. По состо-
янию на ноябрь 2022 г. к Кодексу присоедини-
лось более 110 участников рынка. В России также
есть компании, кто принял свои корпоративные
принципы этики ИИ: Сбер [25], Яндекс [26] и
ABBYY [27].

Этика и грамотно выстроенное правовое регу-
лирование помогут динамично развиваться тех-
нологиям ИИ, не ограничивая и не блокируя про-
гресс и пользу, которую технология может прине-
сти человечеству. Важно, чтобы правовое

регулирование такой узкой сферы было своевре-
менным, эффективным и стало триггером разви-
тия ИИ и обеспечения прав и свобод человека.
Поиском такого баланса сегодня и занимаются
эксперты разных отраслей со всего мира. Самый
инновационный и интересный опыт стран де-
тально рассмотрен в научном исследовании
“Глобальный атлас регулирования ИИ. Восточ-
ный вектор”, краткий обзор которого был приве-
ден выше.
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Статья посвящена решению задачи планирования расписаний в мультиагентных системах в рамках
конкурса Flatland 3. Основная цель конкурса – разработать алгоритм эффективного управления
плотным движением на сложных железнодорожных сетях в соответствии с заданным графиком
движения. Предложенное решение основано на использовании метода обучения с подкреплением
(Reinforcement Learning). Для его адаптации к специфике задачи был разработан новый подход, ос-
нованный на методике структурирования вознаграждения, стимулирующий агента следовать свое-
му расписанию. Архитектура предлагаемой модели основана на многоагентной вариации централи-
зованного критика с обучением по типу Proximal Policy Optimization (PPO). Кроме того, была разра-
ботана и реализована стратегия обучения по расписанию. Это позволило агенту вовремя
справляться с каждым уровнем сложности и тренировать модель в более сложных условиях. Данное
решение заняло первое место в конкурсе Flatland 3 в треке Reinforcement Learning.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Высокие темпы индустриализации в совре-

менном мире способствуют повышению объемов
перевозок. Данная проблема особенно остро сто-
ит в области железнодорожных перевозок, т.к. из-
менение ее инфраструктуры достаточно трудоза-
тратно и возникает задача оптимального исполь-
зования уже имеющихся ресурсов. Увеличивается
плотность перевозок как в грузовом, так и в пас-
сажирском движениях. Вследствие этого повы-
шаются требования к исполнению запланиро-
ванного плана движения, и любое отклонение от
него может привести к значительным неустой-
кам, например, увеличению задержки поездов, их
отмене [1]. Поэтому разработка систем управле-
ния для данной области является актуальным и
перспективным направлением. В данной сфере
существуют высокие требования к безопасности
движения, которые приводят к дополнительным
трудностям и ограничениям. Вследствие этого за-
дача эффективного управления железнодорож-
ным трафиком становится крайне сложной. С

данной проблемой сталкиваются все транспорт-
ные и логистические компании по всему миру.

Одними из тех, кто задался целью создать в
этой области наиболее эффективное решение,
которое будет основано на применении новей-
ших подходов, в том числе и искусственного ин-
теллекта, стали Швейцарские федеральные же-
лезные дороги и Deutsche Bahn AG. Для этой цели
они организовали соревнования Flatland на плат-
форме AICrowd. В данном соревновании участ-
никам предоставляется симулятор, моделирую-
щий процессы движения поездов и работу желез-
нодорожной инфраструктуры, для проведения
экспериментов по апробации реализованных ал-
горитмов. В данном соревновании есть два трека
– один для решений, основанных на использова-
нии классических алгоритмов, другой – основан-
ных на использовании мультиагентного обучения
с подкреплением [1].

В третьей версии симулятора, предназначен-
ного для Flatland версии 3 (конкурс 2019 г.) был
добавлен функционал, который также проверяет
пунктуальность и точность следования заданно-
му графику [2]. Для каждого поезда существует
заданное расписание с конкретными временами
прибытия и отправления на станциях, а также ок-
но времени, в течение которого они должны стар-
товать и добраться до места назначения. Расписа-
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ние составлено таким образом, чтобы у каждого
поезда было больше времени, чем теоретически
необходимо, для прибытия в пункт назначения.
Поэтому необходимо использовать этот запас
времени таким образом, чтобы все поезда прибы-
вали с минимальной задержкой, например, про-
пуская другие поезда или уступая дорогу.

Цель соревнования состоит в том, чтобы реа-
лизовать алгоритм построения расписания дви-
жения поездов, в котором все поезда прибудут в
пункт назначения с минимальной задержкой по
отношению к требуемому времени прибытия.

Проблема построения эффективных расписа-
ний является одной из самых сложных проблем в
области планирования и управления железнодо-
рожным транспортом. При ее решении необхо-
димо учитывать различные аспекты организации
перевозочного процесса [3]. Эта задача может
быть сформулирована как классическая задача
исследования операций (operation research; OR) и
как задача обучения с подкреплением. Решение,
представленное в данной статье, было предложе-
но для участия в конкурсе Flatland 3 в треке Rein-
forcement Learning, где заняло первое место [4].

Поиск решения в данной области связан с
проблемой принятия решений при появлении
других агентов на пути, стохастического характе-
ра поломок и реакцией на разреженную функцию
вознаграждения, заданную в симуляторе. Данная
проблема связана с особенностями мультиагент-
ного обучения и основным инструментом ее ре-
шения является использование методов обучения
с подкреплением с централизованным критиком
[5]. Однако введенная новая концепция расписа-
ний создает особые трудности при обучении и
придает чувствительность конструированию
функции вознаграждения. В связи с этим реали-
зованный подход основан на технике структури-
рования вознаграждения, а также специально
разработанной стратегии обучения по расписа-
нию. Распространенный способ адаптации к но-
вым особенностям задачи заключается в преобра-
зовании новых знаний предметной области в до-
полнительные вознаграждения и обучении
агентов с помощью комбинации оригинальных и
новых вознаграждений [6, 7]. В данном случае
была разработана дополнительная компонента,
отражавшая степень отставания поезда от его рас-
писания.

Результаты показали, что разработанная стра-
тегия обучения по расписанию способна вовремя
справляться с каждым уровнем сложности, что
дало возможность обучить модель в более слож-
ных средах. Предложенная гибридная структура
вознаграждения отвечала новым аспектам задачи
и позволила эффективно преодолеть трудности
нового издания конкурса Flatland 3.

2. ОСОБЕННОСТИ СИМУЛЯТОРА
Рассмотрим особенности среды Flatland 3 для

управления в сфере транспортных коммуника-
ций [8].

Среда
Flatland – это симулятор, моделирующий ди-

намику движения поездов, а также железнодо-
рожную инфраструктуру. Данный симулятор ге-
нерирует уровни, которые представляют собой
двумерную сетку, где каждая клетка имеет свой
тип: поворот, дорога, развилка или недоступная
местность. Каждый поезд занимает одну клетку
на сетке и имеет цель и направление. Как и в ре-
альных железнодорожных сетях поезда не дви-
жутся с одинаковой скоростью, а имеют разную
заданную скорость передвижения в соответствии
с типом поезда. Например, грузовой поезд будет
двигаться медленнее, чем пассажирский поезд и в
связи с этим необходимо избегать планирования
быстрого поезда за медленным. Также каждый
поезд имеет свое временное окно, в течение кото-
рого он должен стартовать и прибыть в пункт на-
значения. В случае столкновения поездов возни-
кает пробка.

Наблюдения
Со стороны агента Flatland предоставляет до-

ступ практически ко всей информации о текущем
состоянии среды, на основе которой можно по-
строить свой вид наблюдений. В симуляторе уже
реализованы 3 вида наблюдений [8]:

– глобальное наблюдение – самое простое. В
этом случае каждому агенту предоставляется гло-
бальный обзор всей среды;

– наблюдение по локальной сетке – похоже на
глобальное, однако размеры наблюдаемого окру-
жения ограничены;

– “Tree observation” – основано на том факте,
что сеть железных дорог является графом, и по-
этому наблюдение строится только вдоль разре-
шенных переходов в графе. Наблюдение создает-
ся путем охвата 4-х разветвленного дерева от те-
кущей позиции агента. Каждая ветвь следует
разрешенным переходам (обратная ветвь разре-
шена только в тупиках) до тех пор, пока не будет
достигнута ячейка с несколькими разрешенными
переходами. Здесь информация, собранная по
ветке, сохраняется в виде узла в дереве.

Действия
Симуляция происходит пошагово. Каждый

агент поезда на каждом шаге должен определить,
какое действие ему совершить. Поезда во Flatland
имеют весьма ограниченный набор действий, как



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ПЛАНИРОВАНИЕ РАСПИСАНИЙ В МУЛЬТИАГЕНТНЫХ СИСТЕМАХ 81

и следовало ожидать от симулятора железной до-
роги. Это означает, что допустимы только не-
сколько действий, а именно: повернуть налево,
повернуть направо, двигаться вперед, продол-
жать предыдущее действие или остановиться.

К этому стоит добавить то, что с заданной ча-
стотой симулятор имитирует поломки. Непред-
виденные события часто встречаются на желез-
нодорожных сетях. Первоначальный план необ-
ходимо перепланировать в реальном времени,
поскольку незначительные события, такие как
задержка отправления с железнодорожных стан-
ций, поломки поездов или инфраструктуры, или
даже проблемы с погодой, приводят к опозданию
поездов. Механизм возникновения поломок реа-
лизован с использованием процесса Пуассона, а
именно задержка имитируется путем остановки
агентов в случайное время на случайные проме-
жутки времени. Поезд с такой неисправностью не
может двигаться в течение некоторого количества
шагов симуляции, в результате чего он блокирует
следующие за ними поезда, что часто приводит к
пробкам.

Метрика поведения агента

Во Flatland 3 отклик вознаграждения преду-
сматривается только в конце эпизода, что делает
заданную по умолчанию функцию вознагражде-
ния разреженной. Решения оцениваются по сум-
марному отклонению поездов от графика.

Эпизод заканчивается, когда все поезда дости-
гают своей цели или при достижении максималь-
ного количества временных шагов. В конце эпи-
зода для каждого поезда могут быть следующие
варианты:

1. Поезд приехал в пункт назначения:
o 0 – если приехал вовремя или раньше;

o –min(  – , 0) – если опоздал, где  указыва-
ет шаг моделирования до или на котором ожида-
ется, что агент достигнет пункта назначения, а

– реальное время прибытия агента.
2. Поезд не достиг своей цели. Если поезд во-

обще не прибывает к месту назначения, то в соот-
ветствии с общими принципами работы желез-
ных дорог учитываются дополнительные штра-
фы. Тогда вознаграждение отрицательное и
пропорционально опозданию поезда, а также
расчетному количеству времени, необходимому
для достижения цели агента с его текущей пози-
ции по кратчайшему пути ( ):

3. Поезд так и не тронулся. В данном случае
поезд считается отмененным, и предоставляется
следующее вознаграждение:

lt at lt

at

spt

− − .l a spt t t

(–1)* cancellation_factor * (  + cancellation_-
time_buffer),
где cancellation_factor и cancellation_time_buffer –
специальные параметры, настраиваемые органи-
заторами конкурса.

Данная структура вознаграждения создает
особые трудности при обучении. Рассмотрим их и
методы их преодоления подробнее.

3. ЗАДАЧА И ЕЕ ОСОБЕННОСТИ
Задача соревнования состоит в наборе макси-

мального количества очков по двум критериям.
Во-первых, основываясь на суммарной функции
вознаграждения, набранной всеми агентами. Во-
вторых, показав наилучший процент агентов,
благополучно доехавших до станции назначения.
При этом оценка решения устроена так, что с
каждым успешно завешенным уровнем структура
следующего уровня железнодорожной сети
усложняется и число поездов увеличивается, по-
этому агентам приходится решать задачи все
большего масштаба. С каждым раундом слож-
ность первоначальной среды также увеличивал-
ся, а кроме этого, добавляется новое дополни-
тельное требование, например, скоростной ре-
жим. И главная задача третьего издания конкурса
состоит в том, чтобы составить наилучшее распи-
сание, при котором все поезда прибывают в пункт
назначения с минимальной задержкой.

Задачу также усложняют непредсказуемые за-
держки при сбоях в работе поездов. Поломки за-
ставляют агентов оперативно изменять свои пла-
ны, что может привести к негативным послед-
ствиям, что в свою очередь отражается на
сложности обучения модели RL.

Рассмотрим последствия, к которым приводят
упомянутые трудности задачи.

Основной проблемой являются пробки – пло-
хо обученная модель не справляется с много-
агентной маршрутизацией поездов. Однако и бо-
лее успешные модели могут не решить проблему
пробок из-за сопутствующих факторов, напри-
мер, поломки или большого количества одновре-
менно стартующих поездов.

Другой проблемой является тенденция скорых
поездов следовать за более медленными по удоб-
ной им дороге, ухудшая таким образом оптималь-
ность конечного решения.

Наконец, самой глобальной и сложной про-
блемой оказалась уже упомянутая структура
функции вознаграждения, которая во многих ас-
пектах мешала обучению. Она могла привести,
например, к потере ориентира, проезда мимо це-
ли или намеренному попаданию в пробку.

Рассмотрим предложенную модель решения
поставленной задачи и ее сопутствующих.

spt
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4. АРХИТЕКТУРА МОДЕЛИ

Базовая архитектура предложенной модели
представляет собой полносвязную сеть с обуче-
нием по типу Proximal Policy Optimization (PPO)
[9]. В режиме выполнения это обеспечивает
быстроту принятия решения агентом. При этом
во время обучения в дополнение к первой ис-
пользуется другая, более сложная сеть, которая
дает свой вклад в градиенты для обучения сети
агента. Этому агенту, называемому “централь-
ным критиком”, предоставляется более целост-
ное представление о состоянии среды, с помо-
щью которого он аппроксимирует адекватный
отклик на то или иное действие агента в текущей
ситуации.

Существует множество вариаций метода цен-
трализованного критика [5, 10, 11]. Реализован-
ный вариант не использует глобальные наблюде-
ния, но объединяет наблюдения обучаемого аген-
та с наблюдениями других агентов. Такой подход
был выбран для того, чтобы создать решение, лег-
ко расширяемое для масштабных сред. Еще од-
ним дополнением в мультиагентный алгоритм
PPO с централизованным критиком является то,
что в архитектуру критика добавлен трансфор-
мер, который позволяет критику эффективно
объединять представления своих и чужих наблю-
дений [12]. Это позволяет работать с разреженны-
ми наблюдениями и неоднородностью данных, а
также с возможной инвариантностью перестано-
вок в случае изменения подмножества агентов,
включенных в наблюдение [8].

На рис. 1 представлена архитектура модели,
состоящей из Актора, который прогнозирует по-
литику агента, т.е. вероятностное распределение
действий в данном состоянии, и Критика, кото-
рый выдает аппроксимацию вознаграждения сре-
ды на то или иное действие агента (Q-value). Да-

лее модель обучается, чтобы улучшить выгоду
(Advantage) от данного действия. Для обеспече-
ния устойчивости модели использовалось сразу
несколько параллельных потоков, которые одно-
временно собирали опыт для объекта Trainer’а,
при этом каждый взаимодействовал сразу с не-
сколькими средами.

В ходе экспериментов была также реализована
альтернативная модель с трансформатором, пе-
ремещенным в Aктора. Здесь основное наполне-
ние было помещено в Aктора. Он получал инфор-
мацию о наблюдениях ближайших соседей агента
и, преобразуя их в векторные представления (em-
beddings) вместе с собственными представления-
ми агента передавал в слой Multi Head Attention.
Cлой представлений агента был сконструирован
таким образом, что его можно было сделать как
разделенным для Критика и Актора, так и общим.

К сожалению, для настройки данной модели
не было достаточно времени, поэтому она дала
более слабые результаты и не была использована
в окончательном решении. К тому же такой на-
груженный Актор в режиме выполнения может
достаточно долго проводить вычисления. В даль-
нейшем планируется исследование потенциала
данной альтернативной архитектуры модели.

5. ОБЩАЯ СТРАТЕГИЯ РЕШЕНИЯ
Разработанные наблюдения

Для более результативного использования ин-
формации, получаемой от окружающей среды,
предложенная симулятором система наблюдений
“Tree observation” [8] была модифицирована. Ос-
новным нововведением стал учет особенностей
работы с расписаниями движения поездов. Ин-
формация, хранящаяся в узле, была расширена –
помимо основной информации о маршруте поез-

Рис. 1. Архитектура модели.
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да, его скорости, инфраструктуре сети и других
поездах, встречающихся на пути, была добавлена
информация о временном отклонении от графи-
ка, сравнение индекса с другими поездами на пу-
ти, а также о потенциальных конфликтах на рас-
сматриваемой ветке движения.

Структурирование вознаграждений
Для повышения эффективности разработан-

ного алгоритма, а также для борьбы с описанны-
ми выше трудностями был изменен процесс взаи-
модействия агента с симулятором. Большинство
оберток над средой (рис. 3) были разработаны для
настройки функции вознаграждения, но некото-
рые из них также были призваны облегчить про-
цесс обучения. Так, одним из таких значимых из-
менений была фильтрация обучаемых данных с
акцентом на положения агента на или вблизи пе-
рекрестков. Также была применена техника “ac-

tion masking”, помогающая избавляться от недо-
пустимых действий при обучении [8].

Рассмотрим последние 4 обертки, разработан-
ные для регулировки функции вознаграждения.
Она претерпела значительные изменения. Были
разработаны дополнительные компоненты, кото-
рые позволяли справиться с последствиями ее
разреженной структуры, стимулировали агента,
достигшего цели, и наказывали в обратной ситуа-
ции.

В предыдущих версиях соревнования функция
вознаграждения не была разреженной, т.е. на
каждом шаге агент получал пенальти за то, что он
еще не доехал цели, кроме этого, на концах также
давалось награда за общее положение дел. В этот
раз организаторы усложнили задание главным об-
разом для того, чтобы ввести концепцию расписа-
ния в общую постановку задачи. Поэтому модель не
обучалась в исходном виде (WITHOUT-ALL). Тогда

Рис. 2. Альтернативная модель.

Рис. 3. Обертки над средой.
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как для предыдущей структуры вознаграждения
(old-evaluator) та же самая модель давала непло-
хие результаты (рис. 4).

Поэтому структура функции вознаграждения
была сильно модифицирована. В общем виде
формулу вознаграждения можно представить в
виде

где r – исходная функция вознаграждения, F –
формирующая функция вознаграждения, r' – мо-
дифицированная функция вознаграждения.

В базовых решениях к конкурсу предлагался
терминальный вариант формирующей функции
FDR, нацеленный на обнаружение и борьбу с
пробками. Предлагаемая компонента добавляла в
функцию награды “штраф” за поведение, вы-
звавшее блокировку пути (рис. 3 Deadlock wrap-
per). Эта обертка идентифицирует агента в проб-
ке, дает ему за это штраф и заканчивает для него
эпизод. Но в сочетании с новой структурой воз-
награждений она приводила к тому, что агенты
вместо того, чтобы сторониться пробок, наобо-
рот, стремились попасть в них. Это поведение
агентов можно объяснить тем, что при больших
наказаниях за опоздания легче всего было закон-
чить эпизод пораньше и получить прибыль из-за
того, что эпизод закончился раньше времени
прибытия.

Поэтому данная идея была преобразована в
более общий вид, а именно использовалась FAR
(рис. 3 Adjust wrapper), которая может быть пред-
ставлена следующим образом:

= +r' r F,

( )
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, если агент закончил эпизод
 и достиг пункта назначения
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где FAR – терминальный корректирующий компо-
нент функции формирования вознаграждения F,

 – настраиваемое вознаграждение за заверше-
ние эпизода в нужном пункте назначения,  –
настраиваемый штраф за завершение эпизода не
на станции назначения агента.

Данная компонента в любом случае дожида-
лась конца эпизода и давала пенальти за пробку
или неприбытие и дополнительное поощрение за
достижение цели. Также она нормализовала по-
шаговое вознаграждение, на котором стоит оста-
новиться более подробно.

Чтобы уменьшить последствия разреженной
функции вознаграждения, заданной в симулято-
ре, дополнительно была введена пошаговая на-
града, отражающая степень отставания поезда от
графика движения (рис. 3 Time wrapper). В общем
виде она может быть представлена следующими
формулами:

где FTR – временная составляющая функции фор-
мирования вознаграждения,  – это заданная
максимально возможная задержка агента по его
расписанию; Pmax – настраиваемый максималь-
ный штраф;  – оставшееся время до прибытия
по расписанию.

С одной стороны, этот компонент функции
формирования вознаграждения соответствует
новым требованиям учета расписания поезда. С
другой – это напоминает пошаговое наказание из
старой структуры вознаграждения Flatland за
каждый временной шаг, сделанный в среде, пока
есть достаточно времени до последнего прибытия
агента. Когда время до последнего заезда истека-
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Рис. 4. Различия в обучении модели для разных версий оценки решений во Flatland.
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ет, штраф сильно возрастает. Смысл ее отражает
график на рис. 5.

Такая модификация структуры функции воз-
награждения радикально преобразовала характер
обучения модели в лучшую сторону. Она стиму-
лировала агента находиться в пути не слишком
долго и в то же время следовать заданному графи-
ку движения.

Для лучшего ориентира к цели была разрабо-
тана компонента FDR (рис. 3 Distance wrapper),
которая добавляла награду за приближение аген-
та к пункту назначения и наказывала в случае
простоя:

где FDR – путевая компонента формирующей
функции вознаграждения, σ – коэффициент для
нормализации путевой компоненты вознаграж-
дения, Δd – дельта расстояния, пройденного
агентом на текущем шаге,  – количество по-
следних шагов простоя агента (в случае простоя),

 – штраф за простой. Штраф за простой увели-
чивался с увеличением времени простоя. Этот
вроде бы полезный Wrapper имеет один неприят-
ный нюанс. Его нужно дозировать в минималь-
ном количестве, чтобы у агентов не появилось не-
здоровое желание совсем не заканчивать эпизод,
а как можно дольше “двигаться к цели”.

Таким образом, суммарная функция награды
была сформирована следующим образом:

где a, b, c – коэффициенты для настройки сов-
местного поведения, R – общая функция возна-
граждения, r – исходная функция вознагражде-
ния.

Стратегия обучения

Для постепенного обучения на более сложных
уровнях симуляции была разработана стратегия
обучения по расписанию (curriculum learning).
Был сконструирован ряд сред с различным уров-
нем сложности. Каждый уровень добавлял в среду
новую особенность задачи, будь то увеличение
количества поломок, скоростные режимы или
более сложное соотношение городов и агентов.
Обучение начиналось с очень маленькой среды из
2 агентов и 2 городов, затем постепенно усложня-
лось в соответствии с правилом: если текущая
среда не доросла до следующего уровня сложно-
сти, увеличивалось только соотношение агентов
и городов, в противном случае производился пе-
реход на следующую по сложности среду.

Событие перехода на новую среду было осно-
вано на достижении следующих условий в отно-
шении обучаемого процесса:

= σΔ −DR ,F *i id N P

iN

iP

= + + +AR TR DRR r aF bF cF ,

– с момента последнего переключения среды
было произведено достаточное количество шагов
обучения;

– производная линии регрессии вознагражде-
ний не превышает заданного значения;

– текущая оценка решения и процент выпол-
нения превышают указанные пороговые значе-
ния.

Данная стратегия вместе с предложенными
условиями перехода позволили процессу обуче-
ния вовремя справляться с каждым уровнем
сложности и постепенно приспосабливаться к
новым особенностям среды.

Также для регуляризации и предотвращения
преждевременной сходимости был установлен
график плавного спада энтропии. График энтро-
пии оказался очень значимым фактором в обуче-
нии по расписанию. Настроив ее плавный спад,
мы смогли обучить модель на более сложных
уровнях среды.

6. РЕЗУЛЬТАТЫ
Для оценки результатов работы предложенных

методов был проведен анализ графиков обучения
по ряду характеристик, включая средний счет в
эпизоде (episode score mean) и процент успешных
агентов (percentage done).

На рис. 6 проиллюстрирован эффект примене-
ния техники структурирования вознаграждений,
а именно обучение без и с дополнительной вре-
менной компонентой (WITHOUTtimeRew и tim-
eRewWrap0.7). Как видно из графика, добавление
к структуре функции награды разработанной до-
бавочной функции FTR дает существенный вклад
в успешность всего процесса обучения. В допол-
нение к этому, применение “action masking” и
формирующих функций FDR и FAR дало неболь-
шое улучшение в счете и скорости сходимости
(skipNC-avAct-adj-dist01).

На рис. 7 представлен episode score mean для
обучения модели по разработанному расписа-
нию.

Рис. 5. Дополнительная временная компонента
функции вознаграждения.
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МИНАШИНА и др.

На рис. 8 показано обучение по двум различ-
ным режимам, на темно-синем энтропия спадает
более резко, а на голубом – медленно. Можно за-
метить, что темно синий, хоть и быстро достиг
вначале приемлемого значения показателей, но
при дальнейшем обучении на новой среде не смог
перейти на новый уровень сложности, т.к. начал
преждевременно сходиться к локальному макси-
муму.

Настройка параметров данной модели проил-
люстрирована на рис. 9. Больше информации об
этом можно найти в [13].

Расширенный механизм наблюдений агента
показал немного лучшие результаты, чем базовое
наблюдение “Tree observation”, иллюстрируя осо-
бую чувствительность агентов к компонентам на-
блюдений.

Рис. 6. График метрики episode score mean для обучения без и с применением техники структурирования вознаграж-
дений.

Рис. 7. Обучение по расписанию.

Рис. 8. График спада энтропии.
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7. ВЫВОДЫ
В данной работе предлагается стратегия реше-

ния задачи мультиагентного планирования же-
лезнодорожных перевозок. Описанное решение,
основанное на обучении с подкреплением, заняло
первое место в треке RL соревнования Flatland 3.
В статье раскрывается задача, поставленная пе-
ред участниками соревнования, описываются ее
основные сложности и предлагаются методы по
их решению. Для решения поставленной задачи
был разработан новый подход к проблеме плани-
рования поездов на основе специальной техники
структурирования вознаграждения, которая сти-
мулировала агента следовать заданному графику
движения. Данная методика вместе с дальнейшей
настройкой параметров внесли наибольший
вклад в производительность модели.

Кроме того, была разработана стратегия обу-
чения по расписанию, которая позволила про-
цессу обучения вовремя справляться с каждым
уровнем сложности и дала возможность обучить
модель в более сложных условиях с повышенным
уровнем поломок. Полученные результаты пока-
зали эффективность разработанных методов. Тем
не менее остается большая область для дальней-
шего совершенствования и проведения научных
исследований в области повышения быстродей-
ствия и эффективности алгоритма.
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88

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ, 2022, том 508,
с. 88–93

МЕТОДЫ ПЛАНИРОВАНИЯ И ОБУЧЕНИЯ В ЗАДАЧАХ 
МНОГОАГЕНТНОЙ НАВИГАЦИИ

© 2022 г.   К. С. Яковлев1,2,*, А. А. Андрейчук1, А. А. Скрынник1, А. И. Панов1,2

Представлено академиком РАН В.Б. Бетелиным
Поступило 28.10.2022 г.

После доработки 31.10.2022 г.
Принято к публикации 03.11.2022 г.

Задача многоагентной навигации возникает, с одной стороны, во множестве прикладных областей.
Классический пример – автоматизированные склады, на которых одновременно функционирует
большое число мобильных роботов-сортировщиков товаров. С другой стороны, эта задача характе-
ризуется отсутствием универсальных методов решения, удовлетворяющих одновременно многим
(зачастую – противоречивым) требованиям. Примером таких критериев могут служить гарантия
отыскания оптимальных решений, высокое быстродействие, возможность работы в частично-на-
блюдаемым средах и т.д. В настоящей работе приведен обзор современных методов решения задачи
многоагентной навигации. Особое внимание уделяется различным постановкам задачи. Рассматри-
ваются различия и вопросы применимости обучаемых и необучаемых методов решения. Отдельно
приводится анализ экспериментальных программных сред, необходимых для реализации обучае-
мых подходов.
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ные системы
DOI: 10.31857/S2686954322070220

1. ВВЕДЕНИЕ

Задача многоагентной навигации в общем ви-
де формулируется следующим образом. Группа
мобильных агентов (например, мобильных робо-
тов или персонажей в виртуальной среде) функ-
ционирует в общем пространстве, при этом каждо-
му агенту необходимо переместиться в известное
ему целевое положение, избегая столкновений
как с другими агентами, так и со статическими и
стохастическими препятствиями. В последнее
время интерес к методам решения этой задачи су-
щественно возрос, в основном в связи с их вос-
требованностью в области складской и сервисной
робототехники [1] и в интеллектуальных транс-
портных системах [2].

Различные допущения, принимаемые на этапе
формализации задачи, оказывают существенное
влияние на выбор методов решения. Так, одной
из наиболее распространенных и активно изучае-
мых формализаций является так называемая

классическая задача многоагентного планирова-
ния (Classical MAPF). В этой задаче подразумева-
ется существование централизованного контрол-
лера, который обладает полной информацией о
состоянии среды и всех агентов (полная наблюда-
емость). При этом время считается дискретным,
т.е. за один такт каждый агент может совершить
действие перемещения либо ожидания. Про-
странство также дискретизируется в виде графа,
т.е. считается, что агенты могут перемещаться
лишь вдоль ребер априори заданного графа, а со-
вершать действия ожидания только в его узлах.
На практике обычно используются четырехсвяз-
ные графы – решетки (grids) [3]. Известно множе-
ство вариаций такой графовой, централизован-
ной постановки задачи. Например, в [4] рассмат-
ривается вариант, когда цели агентов не
фиксированы, т.е. распределение агентов по це-
левым положения является частью решения зада-
чи. В работе [5] предполагается, что целей у каж-
дого агента может быть несколько и агенты долж-
ны последовательно их посетить. В [6]
рассматривается непрерывная задача, когда по-
сле достижения одной цели агентов ему сразу же
назначается другая (заранее не известная). В це-
лом, несмотря на различия в деталях постановок,
централизованные варианты задачи многоагент-
ной навигации обычно решаются классически-
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ми, необучаемыми алгоритмами, основанными
либо на эвристическом поиске в пространстве со-
стояний (в том или ином виде) [8–10], либо на
сведении исходной задачи к классическим зада-
чам компьютерных наук, например к задаче о вы-
полнимости булевых формул (SAT) [11], либо за-
даче о потоках [12].

Помимо задач многоагентной навигации, в
которых предполагается полная наблюдаемость и
централизованное управление, интерес, в том
числе с практической точки зрения, вызывает
альтернативная постановка, когда централизо-
ванный планировщик отсутствует, а агенты могут
наблюдать среду (в том числе других агентов)
лишь в определенном радиусе вокруг себя, т.н.
частичная наблюдаемость. Такая задача логично
формализуется в виде задачи последовательного
принятия решений, когда в каждый такт времени
каждый агент выбирает для исполнения одно
действие, опираясь на текущее наблюдение (и,
возможно, на историю наблюдений и взаимодей-
ствий со средой). Так же логичным является тот
факт, что для решения задачи в такой постановке
активно используются методы обучения с под-
креплением [13].

Рассмотрим далее методы решения обоих
классов задач многоагентной навигации более
подробно.

2. НЕОБУЧАЕМЫЕ (КЛАССИЧЕСКИЕ) 
МЕТОДЫ

Необучаемые методы решения задачи много-
агентной навигации обычно применяются, когда
рассматривается вариант с полной наблюдаемо-
стью, централизованным контроллером и графо-
вой дискретизацией рабочей области агентов. За-
дача состоит в том, чтобы построить совокуп-
ность неконфликтных траекторий, а именно
путей на графе, включающих возможные дей-
ствия-ожидания в вершинах. Известно, что, с од-
ной стороны, решить подобную задачу, в случае
неориентированного графа, можно за полиноми-
альное время [14], с другой, получение оптималь-
ных решений относится к классу NP-Hard [15].
Если же граф направленный, то и получение не-
оптимального решения – это NP-трудная зада-
ча [16].

Известны способы решения этой задачи, ос-
новывающиеся на ее сведении к другим извест-
ным задачам компьютерных наук. Так, в [11] за-
дача многоагентного планирования (ЗМАП)
сводится к SAT-задаче, в [17] к задаче целочис-
ленного программирования, в [12] к задаче о по-
токах. Среди подобных методов, более других
распространены те, что сводят ЗМАП к SAT. Ве-
роятная причина состоит в том, что для SAT-зада-
чи известно множество эффективных решателей,

в результате чего скорость решения исходной за-
дачи также достаточно высока. Также стоит упо-
мянуть о следующей аналогии. ЗМАП при опре-
деленных допущениях можно рассматривать как
задачу об игре в пятнашки (15 puzzle game). Такой
подход используется современными алгоритма-
ми, например, Push and Rotate [18], нацеленными
на быстрое получение неоптимальных решений.

Другим способом решения ЗМАП является
применение алгоритмов, осуществляющих непо-
средственно поиск на графе. Очевидно, что для
повышения эффективности используются эври-
стические версии поиска. Классическим алгорит-
мом эвристического поиска является алгоритм A*
[7], с определенными модификациями он может
применяться для нахождения оптимальных ре-
шений ЗМАП [8], однако в целом этот подход не
слишком эффективен, т.к. он по сути рассматри-
вает всех агентов как единого мета агента и осу-
ществляет поиск в комбинированном простран-
стве с коэффициентом ветвления, который экс-
поненциально зависит от числа агентов. Во
избежание комбинаторного взрыва, применяют-
ся различные техники разъединения (decoupled
search). К примерам подобных алгоритмов можно
отнести CBS [9] и M* [10]. Оба алгоритма гаран-
тируют оптимальность разыскиваемых решений
и имеют множество модификаций, среди кото-
рых можно выделить модификации, направлен-
ные на повышение вычислительной эффектив-
ности при сохранении оптимальности решения
[19], [20], модификации, позволяющие прене-
бречь (trade-off) оптимальностью в пользу вычис-
лительной эффективности [21], а также модифи-
кации, позволяющие решать ЗМАП в менее стро-
гих ограничениях, например, в непрерывном
времени [22].

Еще одним подходом, к решению ЗМАП, ба-
зирующемся на эвристическом поиске, является
так называемое приоритизированное планирова-
ние [23]. Здесь каждому агенту назначается прио-
ритет, а затем ищутся лишь индивидуальные пути,
при этом все ранее спланированные траектории
считаются неизменяемыми (другими словами –
динамическими препятствиями для очередного
агента). С теоретической точки зрения такой под-
ход не только не гарантирует оптимальности, но
даже не дает гарантий, что решение задачи будет
найдено, если оно существует. Тем не менее для
определенного класса задач такую гарантию мож-
но дать [24]. Более того, на практике приоритизи-
рованные алгоритмы находят решения, очень
близкие к оптимальным в очень большом числе
случаев, расходуя при этом кратно меньше вы-
числительных ресурсов. Именно поэтому алго-
ритмы этого класса очень часто применяются в
робототехнике [25].
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3. ОБУЧАЕМЫЕ МЕТОДЫ

Известно несколько вариантов применения
методов машинного обучения в контексте ЗМАП
с полной наблюдаемостью и централизованным
контроллером. Во-первых, эти методы могут ис-
пользоваться для выбора алгоритма многоагент-
ного планирования, наиболее подходящего под
конкретную задачу (карту, расположение аген-
тов) [26, 27]. Во-вторых, методы машинного обу-
чения могут использоваться для выучивания раз-
личных эвристических правил выбора, присут-
ствующих в классических алгоритмах решения
ЗМАП [28, 29]. Также в последние несколько лет
широкое распространение получили методы обу-
чения с подкреплением, которые позволяют ре-
шать задачу многоагентного планирования в де-
централизованной и в частично-наблюдаемых
постановках. В одной из первых работ на эту тему
[30] была представлена обучаемая стратегия, на-
зываемая PRIMAL, которая позже была улучше-
на и обобщена на случай непрерывного поиска
[31], когда после достижения цели агент не завер-
шает эпизод, а получает новую задачу. Оба алго-
ритма использовали демонстрационные траекто-
рии, сгенерированные поисковым алгоритмом
ODrM* [32]. Алгоритмы семейства PRIMAL ис-
пользуют сложную функцию вознаграждения и
значительное число частных допущений, касаю-
щихся конкретных условий и карт (domain knowl-
edge). Например, дополнительный штраф за кон-
фликты или предположение о том, что в локаль-
ное наблюдение входят не только позиции других
агентов, но и их цели. Похожие допущения были
использованы в работе [33], которая предлагает
еще один обучаемый алгоритм для решения
ЗМАП, но уже для более сложных динамических
моделей агентов (например, таких как квадроко-
птеры). Обучаемые методы, которые используют
полную информацию о статических элементах
среды (глобальная информация о положениях
других агентов им не доступна) были предложены
в работах [34, 35].

Помимо алгоритмов, которые были разработа-
ны специально для задач многоагентного плани-
рования существует ряд универсальных подходов
многоагентного обучения с подкреплением, ко-
торые могут быть использованы при решении
ЗМАП. Из большого набора классических алго-
ритмов одноагентного обучения (такое обучение
еще называют независимым), хорошо себя заре-
комендовал для частично-наблюдаемых и много-
агентных задач подход градиента стратегии, на-
пример, одна из популярных реализаций – алго-
ритм оптимизации ближайшей стратегии (PPO)
[36–38]. Вторым направлением является исполь-
зование централизованного обучения при обуче-
нии кооперативных стратегий. Алгоритмы из это-
го направления обычно обучаются централизо-

ванно, используя глобальную информацию о
среде, а тестируются децентрализованно. Так,
QMIX [39] использует гиперсети для обучения от-
дельных стратегий через смешивающую сеть по-
лезности. Каждая отдельная сеть при обучении
получает только локальное наблюдение, и опти-
мизируется гиперсетью, которая использует до-
ступ к глобальному состоянию. Алгоритмы обу-
чения MADDPG [40] (обучение по отложенному
опыту) и MAPPO [41] (обучение по актуальному
опыту) используют централизованную сеть кри-
тика. Это общий подход при обучении, когда кри-
тик использует глобальное состояние среды для
более качественного обучения аппроксиматора
функции полезности. Актор, который определяет
стратегию выбора действий, получает на вход
только частичное наблюдение, но неявно исполь-
зует общее наблюдение, пользуясь оценками
критика. Алгоритм FACMAC [42] является ком-
бинацией алгоритмов MADDPG и QMIX, что
позволяет применять его как для дискретного
пространства действий, используя преобразова-
ния Гюмбеля, так и для непрерывного.

Алгоритмы направления MARL достаточно
сильно оптимизированы под ряд сред, которые
уже стали классикой для их тестирования, напри-
мер SMAC [43], использующий игру Starcraft 2. В
отличие от одноагентного обучения с подкрепле-
нием в открытом доступе намного меньше гото-
вых реализаций, а те, что существуют, подходят
лишь для решения довольно простых задач. Ос-
новными причинами этого являются медленные
реализации, не использующие распараллелива-
ние и рассчитанные лишь на несколько миллио-
нов шагов в среде, использование простых пол-
носвязных архитектур в качестве аппроксимато-
ров. Из-за этого большинство исследователей
отдают предпочтение использованию известных
децентрализованных подходов. Но это приводит
к другой крайности – предложенные алгоритмы
эксплуатируют знания предметной области, что
ограничивает их применимость для широкого
класса задач навигации.

Одним из перспективных направлений в со-
здании более продвинутых методов решения
ЗАМП могут служить методы обучения с под-
креплением на основе модели [44]. Предсказание
поведения других агентов, учет этой модели ди-
намики в построении собственной стратегии
агента могут оказаться особенно полезными в ге-
терогенной группе агентов, где у каждого из них
может быть разная собственная стратегия [45].
Еще одной незакрытой нишей в MARL является
использование демонстраций при обучении.
Действительно, использование демонстраций
может существенно ускорить обучение, а также
позволить использовать современный трансфор-
менные и диффузионные модели. Это особенно
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актуально для задач навигации, для которых су-
ществуют сильные планировочные алгоритмы.

4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ СРЕДЫ 
ДЛЯ ТЕСТИРОВАНИЯ АЛГОРИТМОВ

Экспериментальные онлайн среды почти не
используются исследователями необучаемых
подходов решения ЗМАП, т.к. этим подходы не
предполагают обучение путем взаимодействия со
средой. Обратная картина наблюдается в сообще-
стве обучения с подкреплением, где существует
большое количество различных сред, однако
большинство из них являются игровыми и
предполагают большое количество дополни-
тельных особенностей, не связанных с задачами
многоагентной навигации (например, инвентарь,
наличие противодействующих оппонентов и т.п.)
(см. рис. 1).

Примером игровой среды может служить Neu-
ralMMO [46], которая является упрощенной вер-
сией многопользовательской сетевой игры, в ко-
торой группа агентов решает задачу выживания и
накопление ресурсов. Команда из 8 агентов со-
ревнуется с другими 15 командами на процедурно
генерируемой карте 128 на 128 клеток. Среда яв-
ляется частично наблюдаемой, но агенты могут
коммуницировать между собой. Несмотря на то
что указанная задача является достаточно слож-
ной, она далека от практического применения, и
требует преимущественно реактивного выбора
действий на основе системы правил, нежели пла-
нирования и навигации.

Одной из наиболее известных сред именно для
задачи MAPF является среда Flatland [48] – упро-
щенная, однако, реалистичная среда для решения
задач составления расписания сети железных до-
рог. Здесь агенты – поезда – должны двигаться от
одной станции к другой по путям с односторонним
движением, избегая конфликтов друг с другом. В
рамках данной задачи было проведено несколько
соревнований, целями которых было исследова-
ние алгоритмов обучения с подкреплением. Од-

нако оказалось, что доступ к полному состоянию
среды дает существенное преимущество подхо-
дам планирования и перепланирования [49]. Еще
одним недостатком данной среды является то,
что она работает очень медленно (около 200 ша-
гов в секунду для небольших карт) при использо-
вании режима наблюдений, предназначенного
для обучаемых алгоритмов.

Среда MAGENT – одна из наборов сред биб-
лиотеки PettingZoo [47]. Среда предназначена для
моделирования роевого поведения агентов, кото-
рые могут не только перемещаться из одного ме-
ста в другое, но и взаимодействовать друг с другом
различными способами. Реализация на C++ су-
щественно ускоряет процесс взаимодействия, од-
нако данная среда имеет ограниченный набор
сценариев (типов карт) и не имеет интерфейса
для тестирования решений, не основанных на
обучении с подкреплением.

Наиболее подходящая для задач MAPF среда
POGEMA [50] специально создана для задач в ча-
стично-наблюдаемой постановке для клеточных
карт. Авторы делают особый упор на то, что аген-
ты получают информацию только из ограничен-
ного пространства вокруг себя и не могут пере-
давать какую-либо информацию друг другу, что
существенно усложняет задачу как для планиро-
вочных алгоритмов, так и для обучаемых. Глав-
ными достоинствами данной среды являются ее
гибкость и скорость работы. POGEMA позволяет
использовать любые созданные пользователем
карты препятствий, поддерживает три режима,
которые определяются тем, что происходит после
достижения агентом цели: агент получает новую
цель (непрерывный поиск пути), исчезающие
(после достижения цели) агенты и неисчезающие
до конца эпизода агенты.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Методы решения задачи многоагентной нави-

гации активно развиваются в последнее время в
связи с их востребованностью в различных прак-

Рис. 1. Примеры сред, используемых для работы с обучаемыми методами решения мультиагентных задач.

(а) (б) (в) (г)
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тических областях (складская робототехника,
транспортные системы и пр.). В условиях центра-
лизованного управления и полной наблюдаемо-
сти обычно применяются необучаемые методы,
основанные либо на эвристическом поиске, либо
на сведении задачи многоагентного планирова-
ния к другим классическим задачам в области
компьютерных наук (SAT-задача, задача о пото-
ках и пр.). В случае, когда централизованный
контроллер отсутствует и/или агентам недоступ-
на полная информация об окружающей среде, то
зачастую применяются методы обучения с под-
креплением, основанные либо на адаптации из-
вестных методов поиска стратегии для индиви-
дуальных агентов, либо на парадигме “центра-
лизованное обучение – децентрализованное
исполнение”. Наиболее перспективным (и наи-
менее исследованным) по мнению авторов может
являться комбинированный подход, использую-
щий как методы обучения с подкреплением, так и
классические методы планирования (эвристиче-
ский поиск и др.).
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Особенностью задач воплощенного искусственного интеллекта является формирование запроса к
интеллектуальному агенту на естественном языке. Это приводит к необходимости использования
методов обработки естественного языка для перевода этого запроса в формат, удобный для состав-
ления корректного плана поведения. Существует два основных подхода к решению этой задачи.
Первый подход заключается в использовании специализированных моделей, обученных на кон-
кретных примерах перевода инструкций в исполнимый агентом формат. Второй подход использует
способность больших языковых моделей, обученных на большом объеме неразмеченных данных,
хранить знания общего назначения (common sense). Это позволяет использовать такие модели для
построения плана поведения агента по запросу на естественном языке без предварительного дообу-
чения. В данной обзорной статье подробно рассматриваются модели, использующие второй подход
в задачах воплощенного искусственного интеллекта.

Ключевые слова: воплощенные искусственный интеллект, большие языковые модели, знания обще-
го назначения, построение плана поведения
DOI: 10.31857/S268695432207013X

1. ВВЕДЕНИЕ

В последние годы возрос интерес к задачам во-
площенного искусственного интеллекта (ВИИ/em-
bodied artificial intelligence), которые, в основном,
представлены либо задачами оперирования объ-
ектами в человеко-ориентированных средах
(household tasks), либо перемещением объектов и
навигацией в помещениях или на открытой мест-
ности. Отличительной чертой задач ВИИ являет-
ся формулирование инструкций, описывающих
выполняемую задачу или достигаемую цель и пе-
редаваемых воплощенному интеллектуальному
агенту (ВИА), на естественном языке. Такая по-
становка приводит к необходимости использо-
вать техники обработки естественного языка для
перевода инструкций в вид, удобный для исполь-
зования ВИИ. Существуют два подхода к реше-
нию этой задачи.

Первый подход использует специализирован-
ные модели, обученные для получения плана дей-
ствия агента на основе инструкции. Примерами
могут служить техника использования шаблонов

возможных действий и определения аргументов
этих действий [1] или модели генерации последо-
вательности токенов (Seq2seq) [2].

Второй подход основан на том, что современ-
ные большие языковые модели (БЯМ) [3, 4],
предобученные на больших корпусах неразме-
ченных текстов, демонстрируют хорошие резуль-
таты на задачах, для решения которых они изна-
чально не были спроектированы, после неболь-
шого дообучения (few-shot learning) [5] или
совсем без дообучения [6]. Это достигается за счет
того, что такие модели хранят знания общего на-
значения (common sense). Современные работы
используют это свойство БЯМ в задачах воплощен-
ного искусственного интеллекта, например [7].

В данной статье мы подробно рассматриваем
модели, относящиеся ко второму подходу к зада-
чам ВИИ, которые используют предобученные
большие языковые модели для генерации плана
поведения ВИА в среде.

2. ПОДХОДЫ НА ОСНОВЕ 
ПРЕДОБУЧЕННЫХ БЯМ

В работе Zero-Shot Planners [7] предлагается
использовать БЯМ для “заземления” высоко-
уровневой задачи, выраженной на естественном
языке, на множество элементарных действий, до-
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ступных интеллектуальному агенту. В результате
по описанию задачи БЯМ должна построить план
действий, приводящий к выполнению постав-
ленной задачи, при этом подразумевается, что
БЯМ не дообучается. В качестве среды, в которой
действует интеллектуальный агент, используется
симулятор Virtualhome [8]. Построение плана
происходит итеративно: сначала на вход модели
подается специально сформулированный запрос
с описанием задачи на естественном языке, после
чего модель генерирует в свободной форме опи-
сание действия, которое необходимо выполнить
на первом шаге. Для полученного описания дей-
ствия считается специальное векторное пред-
ставление [9], для которого ищется действие из
множества элементарных действий с наиболее
близким векторным представлением. После это-
го описание полученного действия добавляется к
тексту запроса, и процедура повторяется. Запрос
БЯМ формулируется в виде подсказки, где в на-
чале запроса идут пример задачи и план действий
по ее выполнению, а в конце добавляется описа-
ние текущей задачи. Основное внимание авторы
уделяют составлению плана, при этом предпола-
гается, что агент уже умеет выполнять элементар-
ные действия.

В G-PlanET [10] также рассматривается ис-
пользование БЯМ для генерации плана действий,
однако, в отличие от Zero-Shot Planners [7], ак-
цент делается на привязке к конкретной среде, а
не только к действиям агента. Используется мо-
дификация задачи ALFRED [11], в которой сцена
представляется как таблица с перечислением всех
доступных на сцене объектов с их типом, положе-
нием, ориентацией и родительским объектом (на
чем лежит/ в чем находится данный объект). На
этапе планирования таблица сцены построчно
разворачивается и объединяется с описанием за-
дачи. Полученный текст в виде запроса подается
на вход БЯМ. Таким образом, в качестве запроса
в G-PlanET [10] используется сгенерированное
табличное представление сцены, в которой функ-
ционирует интеллектуальный агент, и описание
задачи на естественном языке. План генерирует-
ся итеративно, результат текущего шага конкате-
нируется с запросом для этого шага и подается на
вход модели для генерации следующего шага. По-
хожий подход используется в подходе EA-APG
(environmentally-aware action plan generation) [12],
однако в нем описание сцены состоит только из
перечисления объектов.

В архитектуре SayCan [13] процесс отдельного
обучения агента выполнению элементарных дей-
ствий является одним из ключевых этапов. Дей-
ствие состоит из трех частей: стратегии, т.е. по-
следовательности команд по перемещению ин-
теллектуального агента или его подвижных
частей; описания на естественном языке и функ-
ции соответствия цели (affordance function), воз-

вращающей вероятность успешного выполнения
действия в текущем состоянии среды. Процесс
генерации плана похож на процесс, реализован-
ный в Zero-Shot Planners [7], с тем различием, что
БЯМ не генерирует описание следующего дей-
ствия, а дает оценку вероятности того, что эле-
ментарное действие полезно для выполнения по-
ставленной задачи. Такая оценка выдается для
всех возможных элементарных действий и умно-
жается на вероятность успешного выполнения
действия, полученную по функции соответствия
(полезности). В качестве следующего действия
выбирается действие, с максимальным значени-
ем оценки. Отличительной особенностью этой
работы является то, что эксперименты проводи-
лись как в виртуальной среде, так и на робототех-
нических платформах в реальной среде. Так же
стоит отметить, что запрос состоит не из одного
примера как в Zero-Shot Planners [7], а содержит
несколько примеров. Еще одним отличием в фор-
мировании запроса является то, что он формиру-
ется не как описание задачи с планом действий, а
как диалог между пользователем и интеллекту-
альным агентом, в котором пользователь задает
вопрос, например, “Как бы ты мог принести мне
перекус?”, а агент перечисляет действия, необхо-
димые для решения поставленной задачи. Также
авторы применили подход к формированию за-
проса, предложенный в [14]. Данный подход за-
ключается в добавлении к запросу описания про-
цесса решения задачи помимо самих задачи и ре-
шения. Использование такой подсказки в SayCan
[13] позволяет улучшить работу модели для задач,
где используется отрицание или процесс рассуж-
дения. Ограничение такого подхода заключается
в том, что, как показано в [14], улучшения демон-
стрируются только для БЯМ с более чем 100 мил-
лиардами параметров.

В архитектуре ProgPromt [15] основная идея
заключается в представление запроса в виде Py-
thon-подобного кода. Запрос состоит из описа-
ния доступных действий в виде импортирования
соответствующих программных модулей, спис-
ком с перечислением доступных объектов на сце-
не, примерами задачи и их выполнения в виде
программных модулей. Использование такого
вида запроса обосновывается тем, что БЯМ, та-
кие как GPT-3 с 175 млрд параметров [5], обуча-
ются в том числе и на большом количестве дан-
ных из открытых репозиториев программного ко-
да. Похожий подход используется в модели CaP
[16], которая генерирует стратегию агента. Отли-
чительной чертой является то, что получаемые
программы являются полноценным исполняе-
мым программным кодом и позволяют организо-
вать иерархичность выполнения самих программ.

Некоторые работы, например Socratic Model
[17] и Inner Monologue [18], предлагают не кон-
кретную модель, а подход к построению и объ-



96

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

КОВАЛЁВ, ПАНОВ

единению множества моделей. Так, в Socratic
Model [17] предлагается использовать предобу-
ченные модели, использующие разные модаль-
ности (звук, текст, изображение и др.). Предлага-
ется объединять такие модели в системы, которые
способны решать задачи, выходящие за рамки за-
дач каждой отдельной модели. Это достигается за
счет создания интерфейса обмена данными меж-
ду моделями. В качестве примера робототехниче-
ской задачи предлагается планирование переме-
щения объектов на столе. Используется симуля-
тор Pybullet [19] для детектирования объектов на
сцене. Для составления описания по изображе-
нию используется подход ViLD [20], после чего
описание сцены в виде запроса передается в БЯМ
для генерации плана по аналогии с Zero-Shot
Planners [7] и SayCan, далее план выполняется
CLIPort-подобной стратегией [21, 22]. Запрос со-
стоит из описания сцены в формате перечисле-
ния объектов python-подобным списком, приме-
ров формулировки задач на естественном языке и
их выполнения в виде псевдокода.

В архитектуре Inner Monologue [18] предлага-
ется использовать обратную связь в виде текста,
полученную либо от среды (описание сцены,
успешность выполнения действия), либо от поль-
зователя (уточнение необходимого действия
агента). При этом, сохраняя общий подход, в за-
висимости от задачи для реализации используют-
ся разные модели. Основная идея заключается в
итеративном добавлении обратной связи от сре-
ды в виде текста во входной запрос, используе-
мый для планирования БЯМ. При манипулиро-
вании с объектами (в среде с виртуальным или ре-
альным столом) используется запрос с описанием
сцены и примерами задач. Для выполнения зада-
чи на реальной кухне запрос форматируется в ви-
де диалога пользователя и воплощенного агента.

В работе LM-Nav [23] используется подход,
попадающий под определение Socratic Models
[17], когда для задачи навигации по тексту и изоб-
ражению используются предобученные отдельно
модели, соединенные в общую систему. БЯМ
GPT-3 [5] используется для генерации последова-
тельности текстовых ориентиров на основе ин-
струкций на естественном языке, визуально-язы-
ковая модель сопоставляет текстовые ориентиры
с изображениями, получаемыми агентом [24], а
модель навигации по изображению [25] строит и
выполняет план перемещения агента. В качестве
запроса для БЯМ используются три примера из-
влечения текстовых ориентиров.

3. КЛАССИФИКАЦИЯ БЯМ 
ДЛЯ ЗАДАЧИ ПЛАНИРОВАНИЯ

Классификация рассмотренных подходов по ти-
пам используемых запросов, средам тестирования и
применяемых БЯМ представлена в табл. 1. Обоб-

щая данные, представленные в табл. 1, необходимо
заметить, что в общем виде запрос для языковой
модели может состоять из следующих частей:

1. Описания сцены, которое заключается или в
простом перечислении доступных объектов, или
дополняется приведением свойств этих объектов;

2. Перечисления доступных для воплощенно-
го агента действий;

3. Примеров задач, поставленных перед вопло-
щенным агентом;

4. Примеров выполнения поставленных задач.
При этом сам запрос может выражаться или

простым текстом, или в виде диалога. Также по-
мимо запроса на естественном языке возможно
использовать запросы, представляющие собой
или псевдокод, или выполняемый программный
код, например на языке Python.

Необходимо отметить, что задача подбора пра-
вильного запроса является непростой и на ре-
зультат могут влиять такие, казалось бы, незначи-
тельные изменения, как нумерация списка дей-
ствий плана и добавления символов переноса
строки (см. примеры в SayCan [13]).

Все рассмотренные подходы могут быть опи-
саны общей архитектурой использования БЯМ
для задачи планирования действий воплощенно-
го агента, представленной на рис. 1.

На первом этапе, на основе инструкции на
естественном языке, описывающей задачу для
воплощенного агента, формируется запрос для
БЯМ. В простейшем случае запрос состоит из
примеров задач с планами выполнения в терми-
нах, доступных для воплощенного агента ин-
струкций [7, 13, 23]. Более сложная структура за-
проса может включать дополнительную инфор-
мацию о среде, например, перечисление
присутствующих объектов и их свойств [10, 12,
15–18] или доступных действий агента [15, 16].
Далее запрос поступает в БЯМ, которая итератив-
но генерирует план поведения. Стоит заметить,
что в основном запрос формулируется на есте-
ственном языке [7, 10, 12, 13, 17, 18, 23], но суще-
ствуют подходы, использующие для этого псевдо-
код [16, 17] или программный код [15]. На втором
этапе агент выполняет полученный план. Такая
постановка подразумевает, что план поведения
генерируется полностью до начала выполнения в
среде и не модифицируется в процессе выполне-
ния. Это может привести к ситуации, когда агент
застревает на одном из этапов выполнения плана,
что, в свою очередь, может привести к невыпол-
нению исходной задачи. Решением этой пробле-
мы может быть использование обратной связи от
среды (пунктирная стрелка на рис. 1) на каждой
итерации генерирования следующего действия
агента. В качестве обратной связи может исполь-
зоваться информация о возможности выполне-
ния конкретного действия [13] или отчет о кор-
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Таблица 1. Сравнения алгоритмов для задач воплощенного искусственного интеллекта на основе предобучен-
ных БЯМ

Алгоритм Языковая 
модель Среда Робот. 

реализация Тип запроса Навигация Взаимод.
со средой

Zero-Shot 
Planners [7]

GPT-3 175B [5]
Codex 12B [29]

VirtualHome [8] – Примеры задач и их 
выполнения

+ +

G-PlanET [10] TaPEX [30] ALFRED [11] 
(модификация)

– Описание сцены, опи-
сание задачи

– –

EA-APG [12] GPT-3 [5] VirtualHome [8] – Описание сцены, при-
меры задач и их выпол-
нения

+ +

SayCan [13] PALM 540B [4] Естественная 
среда (кухня)

Everyday 
Robots

Примеры задач их 
решения, сформулиро-
ванные в виде диалога

+ +

ProgPromt [15] GPT-3 175B [5] VirtualHome [8] – Python-подобный код с 
описанием доступных 
действий, сцены, при-
мерами задач и их 
выполнением

+ +

Socratic [17] GPT-3 175B [5] Pybullet [19] – Описание сцены, при-
меры задач и их выпол-
нение на псевдокоде

– +

Inner Mono-
logue [18]

InstructGPT [31] Pybullet [19] – Описание сцены, при-
меры задач и их выпол-
нения

– +

InstructGPT [31] Естественная 
среда (стол)

Everyday 
Robots

Описание сцены, при-
меры задач и их выпол-
нения

– +

PALM 540B [4] Естественная 
среда (кухня)

Everyday 
Robots

Примеры задач и их 
выполнения в виде 
диалога

+ +

CaP [16] Codex [29] code-
davinci-002

Естественная 
среда (рисова-
ние на белой 
доске)

UR5e Python-подобный код с 
описанием доступных 
действий, сцены, при-
мерами задач и их 
выполнением

+ –

Codex [29] code-
davinci-002

Естественная 
среда (стол)

UR5e Python-подобный код с 
описанием доступных 
действий, сцены, при-
мерами задач и их 
выполнением

+ –

Codex [29] code-
davinci-002

Естественная 
среда (кухня)

Everyday 
Robots

Python-подобный код с 
описанием доступных 
действий, сцены, при-
мерами задач и их 
выполнением

+ +

LM-Nav [23] GPT-3 [5] Естественная 
среда (улица)

Clearpath 
Jackal UGV

Примеры задач и их 
выполнения

+ –
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ректном выполнении действия или об изменении
состояния объекта [18].

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Рассмотренные подходы использования БЯМ

для планирования поведения демонстрируют не-
плохие результаты как в виртуальных средах, так
и при имплементации на робототехнических
платформах. Тем не менее количественное срав-
нение этих работ осложнено тем, что в них ис-
пользуются (за исключением нескольких работ)
различные среды. При этом существуют и хорошо
известны задачи с установленными метриками
качества и таблицами сравнений, на которых те-
стируются воплощенные интеллектуальные аген-
ты, например ALFRED [11] и TEACh [26] для сле-
дования инструкциям на естественном языке,
RoomR [27] и Benchbot [28] для перестановки
объектов, и другие. К сожалению, пока в этих
бенчмарках большинство указанных работ не
представлены, что во многом объясняется слож-
ностью организации запросов в разнообразных
средах с большим количеством объектов и дей-
ствий.

Перспективным будущим направлением работ
являются, во-первых, усложнение и обучение об-
ратной связи для определения качества выдавае-
мых ответов БЯМ, и, во-вторых, модификация
процесса обучения самих БЯМ, чтобы добавить
регуляризатор, моделирующий реалистично-
стость генерируемых ответов, в функцию потерь
всей языковой модели.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Исследование течений вязких жидкостей
обычно сопряжено с решением краевых задач,
включающих дифференциальные уравнения в
частных производных, в том числе уравнения
Навье–Стокса, уравнения неразрывности и дру-
гих. Стоит отметить, что поиск аналитического
решения уравнения Навье–Стокса входит в пере-
чень задач тысячелетия. В настоящее время зада-
чи гидродинамики решаются численно с приме-
нением методов конечных разностей, конечных
элементов и контрольных объемов. Их примене-
ние сопряжено с необходимостью разработки
сложных программных комплексов. Однако суще-
ствует альтернативный подход к решению задач
гидродинамики, основанный на поиске экстрему-
мов целевых функционалов. Такой подход подра-
зумевает аппроксимации неизвестных функций в
области течения среды. Минимизация целевого
функционала посредством аппроксимации неиз-

вестных функций – типичная задача для машин-
ного обучения.

Основной целью исследования являются по-
иск и реализация физически обоснованного це-
левого функционала для машинного обучения,
позволяющего моделировать течение неньюто-
новских и магнитореологических жидкостей.

Основные вызовы исследования:
– необходимо доказать, что минимизация

предложенного целевого функционала эквива-
лентна решению краевой задачи гидродинамики;

– необходимо реализовать предложенный фи-
зически обоснованный функционал в виде алго-
ритмов и программ расчета гидродинамических
задач;

– необходимо найти применения предложен-
ным разработкам.

2. МЕТОДОЛОГИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
Альтернативный подход моделирования тече-

ний вязких сред сложной реологии путем реше-
ния вариационных задач требует обоснования эк-
вивалентности классическому подходу. Наиболее
распространенный способ доказательства экви-
валентности сводится к тому, что для подынте-
грального выражения исследуемого функционала
записываются дифференциальные уравнения
Эйлера–Лагранжа, и если они совпадают с урав-
нениями классической постановки задачи, то счи-
тается, что решение этих уравнений сообщают
функционалу стационарное значение (в частно-
сти, минимальное или максимальное). Поэтому в
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процессе проводимого исследования возникла
необходимость установить вид обобщенных урав-
нений Эйлера–Лагранжа для функционалов, за-
висящих от многих функций многих перемен-
ных, их производных первого и второго порядка.
Поиск функционала осуществлялся эвристиче-
ски. В качестве базового варианта использовался
функционал Лагранжа. В поиске нового функцио-
нала было необходимо отказаться от допущения о
ньютоновских свойствах среды и о малости дей-
ствия массовых сил (например, электромагнитной
природы). В результате был предложен вариант
обобщения функционала Лагранжа, поиск мини-
мума которого эквивалентен решению уравнения
переноса вихря. В качестве неизвестной функции
используется векторная функция (пси-функция),
ротором которой является поле скоростей.

Для алгоритмической реализации решения ва-
риационной задачи были предложены два типа
алгоритмов представления области течения: на
основе координат области и на основе изображе-
ния области. Второй оказался более универсаль-
ным, так как для его реализации необходимо ис-
пользование изображения области течения с мас-
ками для его границ. Далее речь идет о втором
алгоритме.

На вход в сеть подается изображение области
течения с масками для границ, при этом значения
масок определяют величину расхода жидкости в
области течения и являются аналогами гранич-
ных условий. В области течения инициализирует-
ся неизвестная пси-функция, например, в виде
линейного распределения. Программная реали-
зация алгоритма выполнена с использованием
искусственной нейронной сети архитектуры типа
U-Net. Особенностью архитектуры является то,
что на выходе сети также определяется изображе-
ние. В данном случае это преобразованное в ходе
прямого прохода изображение неизвестной пси-
функции. Далее путем численного дифференци-
рования и соотношений гидродинамики опреде-
ляются функции скорости течения жидкости,
тензоры скоростей деформаций, интенсивности
сдвиговых скоростей деформаций и касательных
напряжений, и, наконец, значение целевого
функционала. Затем реализуется обратный про-
ход с определением компонент градиента целево-
го функционала и корректировкой параметров
сети. Процедуры расчета повторяются до дости-
жения минимума целевого функционала.

3. ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ, ВЫВОДЫ
Предложенные физически обоснованный це-

левой функционал, алгоритм и программа его ре-
ализации позволяют моделировать течения не-
ньютоновских жидкостей в каналах произволь-
ной формы. В качестве вариантов тестовых задач
использовались задачи о течении между парал-

лельными пластинами (известно аналитическое
решение, в том числе для неньютоновских жид-
костей, реомагнитных жидкостей), течение меж-
ду пластинами с углублениями, а также течение
крови в капилляре ногтевого ложа. Последняя за-
дача была решена с применением данных видео-
капилляроскопии в виде изображения области
течения.

Основными преимуществами разработанного
метода моделирования являются: возможность
моделирования неньютоновских жидкостей; от-
сутствие в необходимости датасета для обучения;
простота реализации; универсальность; глобаль-
ная аппроксимация полей гидродинамических
величин.

К недостаткам следует отнести: высокая вы-
числительная стоимость (длительность вычисле-
ний выше, чем при использовании конечно-эле-
ментных моделей и коммерческих продуктов для
их реализации); зависимость точности от разре-
шения изображений; сложность моделирования
нестационарных процессов.

Основные перспективы развития данного ис-
следования связаны с обобщением алгоритмов и
программ для обработки трехмерных изображе-
ний областей течения, применение разработан-
ного инструментария в методах ‘in-silico’ диагно-
стики состояния кровеносной системы человека,
а также для моделирования процесса доставки ле-
карств по кровеносным сосудам.

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ
1. Patankar S.V. Numerical Heat Transfer and Fluid Flow.

1st ed. Boca Raton: CRC Press, 1980. 1–214 p.
2. Gelfand I.M., Fomin S.V. Calculus of Variations / ed.

Silverman R.A. Courier Corporation, 2000. 240 p.
3. Schechter R.S., Newell G.F. The Variational Method in

Engineering // Journal of Applied Mechanics. Ameri-
can Society of Mechanical Engineers Digital Collec-
tion, 1968. Vol. 35, № 1. 200–200 p.

4. Petrov A.G. Variational principles and inequalities for
the velocity of a steady viscous f low // Fluid Dynamics
2015 50:1. Springer, 2015. Vol. 50, № 1. P. 22–32.

5. Petrov A.G. Variational principles and inequalities for
the velocity of a steady viscous f low // Fluid Dynamics
2015 50:1. Springer, 2015. Vol. 50, № 1. P. 22–32.

6. Kornaeva E., Kornaev A., Egorov S. Application of arti-
ficial neural networks to solution of variational prob-
lems in hydrodynamics // J Phys Conf Ser. Institute of
Physics Publishing, 2020. Vol. 1553, № 1.

7. Kornaev A.V. et al. Application of variational approach
to non-Newtonian fluid flow modelling // Proceedings of
10th International Scientific Conference BALTTRIB
2019. Vytautas Magnus University, 2019. P. 194–201.

8. Kornaeva E. et al. Physics-based loss and machine
learning approach in application to non-Newtonian
fluids f low modeling // 2022 IEEE Congress on Evolu-
tionary Computation, CEC 2022 – Conference Pro-
ceedings. Institute of Electrical and Electronics Engi-
neers Inc., 2022.



102

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ, 2022, том 508,
с. 102–103

AI-РЕЦЕНЗИРОВАНИЕ ПОЛИГРАФНЫХ СКРИНИНГОВ
© 2022 г.   Д. В. Асонов1, М. А. Крылов2,*

Представлено академиком РАН А.Л. Семеновым
Поступило 28.10.2022 г.

После доработки 28.10.2022 г.
Принято к публикации 01.11.2022 г.

Представлен короткий обзор и результаты научного исследования возможности AI-рецензирова-
ния полиграфных скринингов. Результаты исследования будут применяться на практике для укреп-
ления внутренней безопасности в ПАО Сбербанк в конце 2022 г. Полностью исследования будут
представлены в публикации [1].

Ключевые слова: детекция лжи, полиграф, скрининг, рецензирование, AI
DOI: 10.31857/S2686954322070025

Защита денежных средств и данных клиентов
традиционно является одним из столпов банков-
ской культуры и репутации. В качестве одного из
инструментов защиты клиентов банки использу-
ют полиграфные скрининги (ПС). Финансовая
отрасль – не единственная, использующая ПС.
Такие критичные с т.з. возможных последствий
от внутреннего мошенничества отрасли как авиа-
ция, промышленность, правоохранительные
структуры, государственные органы во всем мире
также используют ПС.

Тема детекции лжи (выявление скрываемой
информации) все больше интересует общество,
что косвенно видно по количеству научно-попу-
лярных “лонгридов” [2–9]. На фоне увеличения
значимости корпоративной безопасности и куль-
туры нетерпимости к внутреннему мошенниче-
ству, интенсивность научных исследований в об-
ласти детекции лжи растет по всему миру, послед-
ние 2–3 года публикуется около тысячи научных
статей в год. Исследования по теме детекции лжи
являются ультра-мультидисциплинарными, ве-
дутся учеными в таких областях, как психофизио-
логия, нейронауки, безопасность, юриспруден-
ция, компьютерные науки и AI, и т.д.

Возможно, самый острый вопрос в научных
сообществах по теме, который до сих пор не раз-
решен уже на протяжении нескольких десятиле-
тий: точность полиграфа, в частности, как ее счи-
тать и какова природа ошибок в выводах (ложь

выявлена/не выявлена). В докладе мы расскажем,
как мы частично ответили на этот вопрос, решив
конкретную и практичную научную задачу.

В рамках минимизации рисков внутреннего
мошенничества на рисковых направлениях дея-
тельности Банка подразделение внутренней без-
опасности проводит скрининговые проверки на
полиграфе кандидатов на трудоустройство и дей-
ствующих сотрудников, которые проводятся
только с их согласия и в полном соответствии с
законодательством. Ежегодно проводится около
6 тысяч таких скринингов. Если предположить,
что порядка 5% скринингов имеют ошибочные
выводы специалистов-полиграфологов, суще-
ствуют риски неправильной оценки благонадеж-
ности порядка 300 сотрудников. Чтобы избежать
подобных ошибок, внутренняя безопасность
проводит рецензирование (запрос второго мне-
ния) по неоднозначным результатам скринингов.
Это увеличивает расходы на полиграфные скри-
нинги. Мы задумались над тем, как можно запра-
шивать второе мнение не только по неоднозначным
результатам, а по всем без исключения исследова-
ниям, и одновременно снизить расходы и умень-
шить вероятность противоречивых результатов
скринингов. Так началось данное исследование.

Ошибки полиграфа часто связывают с недо-
статками конкретного полиграфического метода
и вероятностной природой выводов. Сотни науч-
ных работ изучили недостатки различных мето-
дов. Мы же рассмотрели вид ошибки, исследова-
ния которого ранее не опубликовались, и связан-
ного с неоднозначностью принятия решения
специалистом, вне зависимости чем она была вы-
звана: применяемой методикой или внешними
факторами.
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С помощью AI мы построили, насколько нам
известно – первый в мире, прототип второго мне-
ния для выводов полиграфологов, и пропилоти-
ровали его на исторических данных (записях по-
лиграфных скринигов и выводах полиграфологов
по ним) [1]. Результаты пилота подтвердили
практическую пользу от применения модели для
Внутренней Безопасности еще до окончания на-
учного исследования и позволят значительно
снизить привлекаемые человеческие ресурсы,
временные и финансовые ресурсы на проведение
ручного рецензирования. На основе прототипа
сейчас завершается внедрение MVP, и в конце
Q4’22 MVP начнет вносить дополнительный
вклад в укрепление внутренней безопасности в
Банке.

Исследование принесло также широкий набор
побочных, значимых результатов:

i. Мы первые замерили качество моделей не
только на всем датасете (который включает мно-
жество риск-факторов), а также на каждом риск-
факторе отдельно. Это позволило нам выдвинуть
гипотезу о том, что люди реагируют по-разному
на собственную ложь при ответе на вопросы по
разным темам. Косвенно, мы смогли получить
количественную оценку качества вопросов, кото-
рые содержательно наполняют проверку отдельной
темы. Чем сложнее модели натренироваться – тем
менее четко сформулированы вопросы.

ii. Результаты пилота показали, что модели не
только находят противоречия в выводах полигра-
фологов, но и последующий их анализ позволяет
выявлять классы ранее неизвестных системных и
процессных ошибок.

iii. Пилот показал возможность определять
сверхсложные случаи, характеризующиеся тем,
что испытуемый применял методы противодей-
ствия полиграфной проверке.

iv. Как и во многих других областях исследова-
ний в области AI, в детекции лжи практически
нет выверенных golden standard датасетов. Запуск

MVP и ручная перепроверка скрингов, где мне-
ния модели и полиграфолога разошлись, иници-
ирует быстрое накопление самого большого в ми-
ре golden standard по теме.

v. Мы придумали и реализуем возможность для
ученых по всему миру далее раздвигать границы
познания в этой области и проводить собствен-
ные эксперименты на обезличенных данных
2100+ проверок, при этом соблюдая законода-
тельство РФ по трансграничной передаче персо-
нальных данных. Самый большой датасет реаль-
ных полиграфных проверок, который был досту-
пен ученым, ранее имел размер 149 проверок, и
ученые (Carnegie Mellon University) не могли им
делиться [10].
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Значительный рост числа научных публикаций и количества научных отчетов делает задачу их об-
работки и анализа сложной и трудозатратной. Языковые модели, основанные на архитектуре
Трансформер и предобученные на больших текстовых коллекциях, позволяют качественно решать
множество задач анализа текстовых данных. Для работы с научными текстами на английском языке
существуют модели SciBERT [1] и ее модификация SPECTER [2], однако они не поддерживают рус-
ский язык в связи с малым количеством текстов в обучающей выборке. Кроме того, способ оценки
качества языковых моделей для научных текстов, бенчмарк SciDocs, также поддерживает только ан-
глийский язык. Предлагаемая модель ruSciBERT позволит решать широкий спектр задач, связан-
ных с анализом научных текстов на русском языке, а прилагаемый к ней бенчмарк ruSciDocs позво-
лит оценивать качество языковых моделей применительно к этим задачам.

Ключевые слова: языковая модель, семантические представления, SciBERT, SciDocs
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SciBERT является языковой моделью, обучен-
ной на многодоменном корпусе научных статей,
написанных преимущественно на английском
языке. Авторы предложили взять базовую модель
BERT и дообучить ее на задаче предсказания мас-
кированных токенов. Результаты, полученые ав-
торами на нескольких задачах классификации и
NER для научных статей, значительно превосхо-
дят результаты базовой модели. Дополнительно
обученный токенизатор позволил улучшить по-
лучаемое качество language modeling. Мы исполь-
зуем похожие идеи и предлагаем дообучение мо-
дели RoBERTa на русскоязычном корпусе науч-
ных текстов с собственным токенизатором.
Данную модель мы называем RuSciBERT. В каче-
стве базовой модели нами была выбрана RoBERTa в
связи с тем, что она обучена на расширенном ко-
личестве данных, большем количестве задач и до-
стигла лучших результатов по сравнению с базо-
вым BERT.

SciDocs является бенчмарком для оценки ка-
чества семантических векторных представлений,
получаемых с помощью языковых моделей. Он
включает в себя 4 типа задач:

1. Классификация на основе классификаторов
MAG и MeSH

2. Предсказание цитирования на основе Se-
mantic Scholar Academic Graph

2.1. Прямые цитаты (задача ранжирования)
2.2. Социтируемые статьи (задача ранжирова-

ния)
3. Предсказание активности пользователей Se-

mantic Scholar
3.1. Сопросматриваемые статьи (задача ранжи-

рования)
3.2. Сопрочитываемые статьи (задача ранжи-

рования)
4. Рекомендации статей, похожих на статью-

запрос (задача ранжирования).
ruSciBERT планируется обучить на датасете,

включающем около 1 млрд токенов. Данные для
обучения собраны из открытых источников, поз-
воляющих использовать данные для некоммерче-
ских целей (например, из датасета Semantic
Scholar Academic Graph). Размер словаря токени-
затора в нашем случае равен 50265 по аналогии с
базовой моделью RoBERTa.

Бенчмарк ruSciDocs планируется составить из
задач, аналогичных части задач оригинального
SciDocs:

1. Классификация на основе классификаторов
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1.1. MAG – верхний уровень Microsoft Academ-
ic Graph, таксономии областей знания, состав-
ленной специалистами из Microsoft и Allen insti-
tute for AI

1.2. OECD из ЕГИСУ НИОКТР, государствен-
ного сайта для учета научно-исследовательских
работ

2. Предсказание цитирования на основе дан-
ных из Semantic Scholar Academic Graph.

На данный момент мы обучили модель RuSci-
BERT на 300 млн токенов на двух эпохах. Она по-
казывала хорошие результаты при заполнении
пробелов в текстовых фразах, а также гораздо бо-
лее низкий уровень перплексии на отложенной
выборке по сравнению с общей языковой моде-
лью ruBERT, обученной на текстах всех тематик.
Так, RuSciBERT имеет перплексию 4.81, причем
она монотонна снижается на последних шагах
обучения, вследствие чего модель можно дообу-
чать дальше. В то же время ruBERT имеет пер-
плексию 9.64.

Примеры работы нашей модели заполнения
маскированных токенов показаны ниже. В них
маскированные токены обозначены через
“<mask>”, а модель предсказывает 3 наиболее ве-
роятных варианта токенов для замены.

1) “при использовании в усилителе мощности
адаптивной измерительной <mask> появится
возможность” -> 'системы', 'аппаратуры', 'стан-
ции'

2) “указанные оппоненты не имеют <mask>
проектов и публикаций с соискателем” -> 'сов-
местных', 'собственных', 'аналогичных'

3) “новый метод управления <mask> характе-
ристиками ао фильтров” -> 'техническими', 'тех-
нологическими', 'функциональными'

RuBERT также показывает неплохие результа-
ты, но некоторые из его вариантов заполнения
являются менее удачными. Так, в первом приме-
ре среди предсказанного множество токенов есть
'технологии' (меньше подходит по смыслу чем
остальные варианты), во втором – 'своих', а в тре-
тьем – 'всеми' (возможные варианты, но более
общие, и поэтому менее качественные).

Основываясь на текущих промежуточных ре-
зультатах, можно предположить, что ruSciBERT,
обученный на датасете в 1 млрд токенов, пока-
жет наилучшие разультаты на бенчмарке ruSci-
Docs по сравнению с другими существующими
подходами.
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Стремительный рост числа научных публикаций, интенсивное появление новых направлений и
подходов ставят перед научным сообществом задачу своевременного выявления трендов. Под трен-
дом мы понимаем семантически однородную тему, которая характеризуется устойчивым во време-
ни лексическим ядром и резким, зачастую экспоненциальным, ростом числа публикаций [1]. При-
мерами трендов в машинном обучении являются “LSTM”, “deep learning”, “word2vec”, “BERT”,
“fake news detection”. Для выделения трендовых тем в потоке научных публикаций в реальном вре-
мени мы используем инкрементальные методы вероятностного тематического моделирования. При
помощи подхода, основанного на ARTM, мы превзошли результаты популярных классических и
нейросетевых подходов к задаче ранней детекции трендов. Для оценки качества мы вручную сфор-
мировали и сделали общедоступным датасет из 91 тренда.

Ключевые слова: инкрементальное тематическое моделирование, детектирование научных трендов,
ARTM
DOI: 10.31857/S2686954322070086

Мы рассматриваем задачу ранней детекции
трендовых тем. Эксперименты по выделению трен-
дов производились на коллекции из 73 959 статей,
опубликованных с 2000 по 2021 г. на конференци-
ях по машинному обучению с h-индексом, превы-
шающим 100. Валидационный датасет охватывает
тренды в области машинного обучения и искус-
ственного интеллекта 2009–2021 гг., каждый из
которых характеризуется набором из не менее, чем
10 ключевых статей и 5 ключевых терминов. Обу-
чение моделей производилось без учителя, а вали-
дационная разметка использовалась только для
финальной оценки качества.

Чтобы отслеживать появление новых тем, мы
обучали отдельные модели для каждого времен-
ного шага. При поступлении новой порции доку-
ментов D' словарь пополняется новыми термина-
ми W' и могут образоваться новые темы T’. Пред-
полагается, что новая лексика, появившаяся в
новых документах, относится преимущественно
к новым темам (рис. 1). Дополнительные ограни-

чения на тематическую модель накладываются в
рамках подхода аддитивной регуляризации
ARTM с использованием библиотеки BigARTM
[2]. В частности, для повышения различности тем
используется регуляризатор декоррелирования.

Для определения количества новых тем для
каждого временного шага использовалась метри-
ка на основе относительного изменения количе-
ства токенов в словаре на текущем временном
шаге, регулируемая гиперпараметром β. Это было
сделано из предположения о том, что вместе с но-
выми темами так же появляются новые слова или
начинают увеличиваться в употреблении уже из-
вестные.

На выходе модели каждой теме соответствуют
ранжированные списки документов  и клю-
чевых слов . Валидационный датасет, пред-
ложенный в этой работе, также состоит из мно-
жества трендов, которым соответствуют ранжи-
рованные списки  и ключевых слов , а
так же названия трендов , для полученных
моделью тем мы используем ключевые слова как
возможные варианты названия тренда Stopic := .
Чтобы сопоставить результаты реальным трен-
дам, мы считаем три метрики Recall@k:

topicD

topicW

trendD trendW
trendS

 topicW
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где X[:k] – первые k элементов списка X, а X заме-
няется на W, D, S. Для подсчета метрики для до-
кументов, слов и названий используются разные
значения k, которые обозначаются как ,  и

 соответственно.
Мы провели серию экспериментов, где рас-

смотрели вероятностные тематические модели,
такие как PLSA, LDA и ARTM с декоррелирую-
щим регуляризатором матрицы Φ, и нейронные
сети, в частности BERTopic. Несмотря на то что
BERTopic поддерживает динамическое тематиче-
ское моделирование, модель не соответствует на-
шим целям и критериям. Сначала BERTopic со-
здает общую тематическую модель, как если бы в
документах не было временного аспекта. Затем
для каждой темы и временного шага он вычисля-
ет представление c-TF-IDF, что приводит к раз-
личным формулировкам одних и тех же тем на
разных временных шагах.

Мы сравнили наше решение с вышеперечис-
ленными на основе трех конфигураций, включа-
ющих в себя следующие параметры:

1) Config1: DRecall@k > 0.1
2) Config2: WRecall@k > 0.3 and SRecall@k > 0
3) Config3: DRecall@k > 0.1 , WRecall@k > 0.3

and SRecall@k > 0
Здесь Config1 соответствует сопоставлению

извлеченных тем и трендов по документам, Con-
fig2 – только по ключевым словам, и Config3 объ-
единяет в себе две предыдущие опции.

Модель BERTopic достигла наилучших резуль-
татов для Config1, и выявила почти все тренды: 90
из 91. Это связано с тем, что модель имеет боль-
шее количество тем и способна успешно разли-
чать документы среди них. Однако модель пока-
зывает результаты хуже для извлечения ключевых

[ ] ∩
=

:  
@ ,topic trendX k X

XRecall k
K

Dk Wk
≤S Wk k

слов в других конфигурациях, так как это не явля-
ется ее основной задачей.

ARTM детектирует правильные темы доста-
точно быстро даже в наиболее сложной конфигу-
рации Config3, хотя в некоторых случаях может
извлекать суммарно меньше трендов. В конфигу-
рации Config1, основной целью которой является
правильное разделение документов по темам,
ARTM извлекает почти половину трендов за пер-
вые два месяца. Таким образом, модель подходит
для качественного выявления трендов в задаче
ранней детекции. Также стоит отметить, что мо-
дели BERTopic и ARTM способны извлекать
тренд прямо в момент его возникновения для
Config1. Это связано с тем, что некоторые из
трендов относятся к типу “задача” и не имеют
конкретного первого документа.

В нашем подходе есть несколько вариантов
выбора набора данных для переобучения на каж-
дом этапе. Эксперименты проводились для двух
возможных вариантов: обучение по всей истории
документов и обучение только по новым доку-
ментам (инкрементально). Мы обозначили под-
ход с инкрементальным обучением ARTMi. По
результатам экспериментов ARTMi извлекает в
общей сложности больше трендов, чем ARTM во
всех рассматриваемых конфигурациях.

В своей работе мы исследовали задачу ранней
детекции научных трендов. Мы адаптировали
стандартный подход, основанный на ARTM, и
предложили инкрементальное обучение, состоя-
щее из инкрементальной инициализации, инкре-
ментального набора данных и обновления коли-
чества тем на основе текущего словаря трендовых
словосочетаний. Кроме того, мы включили до-
полнительную регуляризацию разреженности в
наш подход для достижения наилучших результа-
тов. Наш подход универсален и не зависит от кон-
кретной модели.

Эксперименты показали, что базовая модель
ARTM получила один из лучших результатов по

Рис. 1. Инкрементная тематическая модель. Нулевые блоки выделены красным цветом, а сильно разреженные – свет-
ло-зеленым.
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сравнению с другими базовыми моделями во всех
рассмотренных конфигурациях подсчета каче-
ства. Более того, методы инкрементального обу-
чения и дополнительная регуляризация позволи-
ли значительно улучшить качество. Итоговый
подход, основанный на ARTM, способен выде-
лить наибольшее количество трендов на ранних
стадиях их развития и может работать в режиме
реального времени.
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Развитие технологий глубокого обучения неизбежно порождает новые задачи и их решения в таких
направлениях, как компьютерное зрение, VR/AR технологии, видеоаналитика, мультимодальное
обучение и др. С ростом доступности высокопроизводительных вычислительных устройств многие
современные методы и средства обработки цифровых данных становятся широко применимыми в
том числе в рамках частных прикладных исследований. Данную тенденцию можно легко просле-
дить по росту количества open-source решений, которые без труда запускаются на таких известных
ресурсах, как, например, Google Colab. В рамках данного материала мы поделимся полученными
результатами в части разработки и исследования прорывных технологий синтеза высококачествен-
ного мультимедийного контента, которые имеют широкое применение в таких задачах, как перенос
лица.

Ключевые слова: перенос лица, GHOST, one shot, синтез фото, синтез видео
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Существование технологии автоматического
переноса лица человека на фото или видеокон-
тент всегда было и будет объектом спора научных
и общественных групп по той причине, что алго-
ритмы создания deep fake контента часто звучат в
СМИ в негативном контексте и описываются как
средства создания компромата, манипуляции об-
щественным мнением, дезориентации общества
в части интерпретации каких-либо событий. Все
это в первую очередь несет репутационные риски
для физических, юридических лиц, так и государ-
ственных структур. Более того, даже сам термин
“fake”, входящий в общеупотребимое словосочета-
нии “deep fake”, обозначает подделку, что безуслов-
но вызывает естественное негативное восприятие
этого слова. Более того, в условиях распространен-
ной в различных источниках информации о пара-
дигме “цифровой гигиены” или чистоте данных,
общество все меньше начинает доверять контен-
ту, демонстрируемому в сети Интернет, что при-
водит к очевидному снижению степени доверия к
мультимедийным данным, в особенности но-
востного характера.

Несмотря на потенциальный вред, который
может нести технология синтеза мультимедийно-

го контента, аппарат таких методов, как перенос
лиц на фото или видео безусловно позволяет при-
носить пользу в различных задачах: съемка филь-
мов и видеороликов с участием актеров, которые
по тем или иным причинам не могут физически
присутствовать на съемках, создание нового об-
разовательного, развлекательного и рекламного
контента для привлечения пользователей, повы-
шение качества мультимедийного контента и т.д.
Стоит перенести фокус внимания с термина
“fake” на технологические преимущества, кото-
рые дают методы переноса лиц, как становятся
понятны очевидные плюсы для общества.

Наша команда давно занимается технологией
переноса лица, и одним из главных достижений
является алгоритм GHOST (Generative High-fidel-
ity One Shot Transfer) [1]. Он позволяет выполнять
перенос лица всего лишь с одного изображения-
источника на целевые изображение или видео.
Стоит отметить, что превалирующее большин-
ство существующих методов решают задачу пере-
носа лица на видео посредством использования
набора кадров, на которых обучается специаль-
ная модель извлечения признаков. В основе ре-
шения лежит базовая архитектура FaceShifter [2]
(перенос лица с изображения на изображение),
которая была значительно улучшена в ходе иссле-
дований за счет таких нововведений, как функ-
ция потерь для области глаз, алгоритм сглажива-
ния маски лица, алгоритм замены лица на видео,
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а также новый метод стабилизации ключевых то-
чек лица для уменьшения его дрожания на сосед-
них кадрах и этап повышения разрешения.
Все это позволило обойти существующие SoTA
решения по известным метрикам на 1–2%, а так-
же снизить вычислительную сложность техноло-
гии переноса за счет One Shot подхода.

Как мы уже сказали ранее, модель, способная ге-
нерировать качественный синтезированный фото
и видео контент, при неправильном умысле может
нести риски особенно в эпоху информационных
противостояний. Поэтому, чувствуя бремя этой
большой ответственности, мы разработали модель
обнаружения синтезированного моделью GHOST
фото и видео контента, которая в отличие от суще-
ствующих в открытом доступе детекторов deepfake
с высокой точностью определяет контент, сгене-
рированный алгоритмом GHOST. Не ставя перед
собой задачу поиска научной новизны, а рассмат-
ривая детекцию как чисто инженерную задачу,
мы взяли за основу модель [3], которая выиграла
на соревновании Kaggle в 2020 г. Архитектура со-
стоит из сверточной сети извлечения векторов
признаков изображений EfficientNet-B7 и добав-
ленного слоя классификатора. Данная модель пре-
добучалась на данных, предоставленных организа-
торами соревнования DeepFakeDetectionChallenge
(DFDC). Датасет DFDC – это огромный набор
оригинальных видео и полученных на их основе
дипфейков с помощью различных доступных на
тот момент алгоритмов генерации. В сжатом виде
этот датасет занимает почти 500 Гб. Несмотря на то
что автором лучшего решения была проделана
огромная кропотливая работа по предобработке
данных и различным аугментациям, его модель
была ориентирована только на дипфейки, пред-

ставленные в рамках DFDC, а для других мето-
дов, включая наш метод GHOST, она была нечув-
ствительна. В ходе экспериментов на основе син-
тезированной моделью GHOST выборке мы
получили обновленные веса модели детекции,
которые позволяют значительно повысить каче-
ство (F1_Score) обнаружения контента, синтези-
рованного моделью GHOST, c 0.14 до 0.98, сохра-
нив при этом исходные значения качества обна-
ружения других способов создания deepfake фото
и видео.

В заключение хочется отметить, что важно
устанавливать нормативные рамки разработки
любой технологии, чтобы минимизировать воз-
можные риски использования ее злоумышленни-
ками. Мы показали важность развития аппарата
методов синтеза мультимедийного контента для
решения полезных обществу задач и планируем
дальше повышать качество модели GHOST путем
учета оценки положения головы в трехмерном
пространстве для улучшения переноса лица в экс-
тремальных углах поворота.
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В монографии “Сильный искусственный интеллект. На подступах к сверхразуму” содержится об-
зор общего искусственного интеллекта (AGI). В качестве антропоморфного направления исследо-
ваний, он включает Brain Principles Programming (BPP) – формализацию универсальных механиз-
мов (принципов) работы мозга с информацией, которые реализуются на всех уровнях организации
нервной ткани. В этой монографии содержится формализация этих принципов в терминах теории
категорий. Однако этой формализации недостаточно для разработки алгоритмов работы с инфор-
мацией. В данной работе для описания и моделирования BPP предлагается применять разработан-
ные нами ранее математические модели и алгоритмы, моделирующие когнитивные функции, кото-
рые основаны на известных физиологических, психологических и других естественнонаучных тео-
риях. В работе используются математические модели и алгоритмы следующих теорий: Теории
Функциональных Систем работы мозга П.К. Анохина, прототипической теории категоризации El-
eanor Rosch, теории причинных моделей Bob Rehder и “естественная” классификация. В результате
получена формализация BPP и приведены компьютерные эксперименты, демонстрирующие рабо-
ту алгоритмов.

Ключевые слова: мозг, классификация, кластеризация, теория функциональных систем, понятия,
когнитивные функции
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1. ВВЕДЕНИЕ

В монографии “Сильный искусственный ин-
теллект. На подступах к сверхразуму” [1] приво-
дится первое кросс-дисциплинарное исследова-
ние по общему искусственному интеллекту, где
говорится, что “Общий искусственный интел-
лект – это следующая ступень в развитии ИИ, не
обязательно наделенная самосознанием, но, в от-
личие от современных нейросетей, способная
справляться с широким кругом задач в разных
условиях”. В качестве антропоморфного направ-
ления исследований в ней рассматривается Brain
Principles Programming (BPP) – формализация
универсальных механизмов (принципов) работы
мозга с информацией, сформулированная
А.В. Курпатовым. В книге приводится формали-

зация этих принципов в языке теории категорий.
Однако из этой формализации не следуют алго-
ритмы работы с информацией.

В данной работе сделана попытка применить
разработанные ранее математические модели и
алгоритмы, моделирующие когнитивные функ-
ции и опирающиеся на известные физиологиче-
ские, психологические и другие естественно-на-
учные теории, для описания и моделирования
Brain Principles Programming. Мы будем опирать-
ся на следующие теории: Теорию Функциональ-
ных Систем работы мозга П.К.Анохина [2–4],
теорию интегрированной информации G. Tononi
[5], прототипическую теорию категоризации Ele-
onor Rosh [6–8], теорию причинных моделей Bob
Rehter [9–11] и работы по “естественной” класси-
фикации [12].

В части I мы приведем математические модели
и алгоритмы этих теорий, а затем в части II фор-
мализацию BPP в терминах этих моделей и алго-
ритмом, опираясь на формализацию BPP в тер-
минах теории категорий, приведенную в [1].

Начнем формализацию с некоторых элемен-
тарных единиц восприятия внешнего мира. В
прототипической теории категоризации и теории
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“естественных” понятий Eleonor Rosh ими явля-
ются “естественные” понятия и прототипы клас-
сов, в теории причинных моделей Bob Rehter –
причинные модели, в теории интегрированной
информацией G. Tononi – концепты, формирую-
щиеся в сознании в виде систем причинных свя-
зей с высоко интегрированной информацией.

Эти единицы восприятия описываются в этих
подходах как субъективные единицы, однако есть
теория, которая описывает объективные свойства
объектов, проявляющиеся в этих единицах вос-
приятия – это “естественная” классификация.
Далее мы приводим краткое описание этих тео-
рий, начиная с “естественной” классификации и
показываем, что все они могут быть формализо-
ваны с помощью вероятностных формальных по-
нятий, приводимых далее. Затем приводится ме-
тод обнаружения вероятностных формальных по-
нятий.

Часть I. Базовые теории и формальные модели

2. БАЗОВЫЕ ЭЛЕМЕНТЫ ВОСПРИЯТИЯ, 
СОЗНАНИЯ И МИРА

2.1. “Естественная” классификация. Она опи-
сывает способ “естественного” формирования
понятий об объектах внешнего мира и, как будет
показано далее, соответствует исследованиям по
формированию “естественных” понятий в ко-
гнитивных науках. “Естественная” классифика-
ция опирается на объективные свойства внешне-
го мира и позволяет понять процесс отражения
реальности в субъективном опыте.

Первый достаточно подробный философский
анализ “естественной” классификации принад-
лежит Дж.Ст. Миллю [13]. По Дж.Ст. Миллю “ис-
кусственные” классификации отличаются от
“естественных” тем, что они могут быть основа-
ны на любом одном или нескольким признаках,
так что разные классы различаются только тем,
что включают объекты, обладающие различными
значениями этих признаков. Но если рассмотреть
классы “животных” или “растений”, то они отли-
чаются столь большим (потенциально бесконеч-
ным) количеством свойств, что их нельзя пере-
числить. И все эти свойства будут основаны на
утверждениях, подтверждающих это различие.

Дж.Ст. Милль дает следующее определение
“естественной” классификации: это такая клас-
сификация, которая … основывается на таких
свойствах, которые служат причинами многих
других или по крайней мере составляют их вер-
ные признаки. Он определяет также понятие “об-
раза” класса, которое является предтечей “есте-
ственных” понятий в когнитивных науках: “наше
понятие о классе – тот образ, которым этот класс
представлен в нашем уме, – есть понятие о неко-
тором образце, обладающем всеми признаками
данного класса … в самой высокой степени”.

Рассуждения Дж.Ст. Милля были подтвержде-
ны естествоиспытателями. О схожести свойств у
“естественных” классов пишет Л. Рутковский
[14]: “Чем в большем числе существенных при-
знаков сходны сравниваемые предметы, тем ве-
роятнее их одинаковость и в других отношениях”.
Е.С. Смирнов [15]: “Таксономическая проблема
заключается в “индикации”: от бесконечно боль-
шого числа признаков нам нужно перейти к огра-
ниченному их количеству, которое заменило бы
все остальные признаки”.

Из исследований по “естественной” класси-
фикации следует, что признаки в “естественных”
классах сильно коррелированы. Например, если у
нас есть 128 классов и признаки двоичные, то не-
зависимыми “индикаторными” признаками сре-
ди них могут быть только 7 признаков, потому что
27 = 128, а остальные 121 признаков, в силу схоже-
сти свойств по Рутковскому, могут быть предска-
заны по этим 7 признакам, что означает наличие
для них 121 закономерности. Так как “индика-
торными” признаками могут быть разные 7 при-
знаков, выбранные из 128, и для каждого набора
выбранных 7 признаков есть 121 закономерность,
предсказывающая все остальные признаки, то
общее число закономерностей может быть не на-
много меньше, чем  = 11437621219200. В
работе [12] приведены формальная модель “есте-
ственной” классификации и пример ее построе-
ния.

2.2. “Естественные” понятия и прототипическая
теория категоризации. Высокая коррелирован-
ность признаков для “естественных” классов бы-
ла подтверждена в когнитивных исследованиях. В
работах Eleanor Rosch [6–8] был сформулирован
следующий принцип категоризации “естествен-
ных” категорий, подтверждающий высказывания
Дж.Ст. Милля и естествоиспытателей: “Perceived
World Structure. … perceived world – is not an un-
structured total set of equiprobable co-occurring attri-
butes. Rather, the material objects of the world are
perceived to possess … high correlational structure
(Курсив ЕЕ). … In short, combinations of what we
perceive as the attributes of real objects do not occur
uniformly. Some pairs, triples, etc., are quite proba-
ble, appearing in combination sometimes with one,
sometimes another attribute; others are rare; others
logically cannot or empirically do not occur”.

Непосредственно воспринимаемые объекты
(basic objects) – информационно богатые связки
наблюдаемых и функциональных свойств, кото-
рые образуют естественную разрывность, созда-
ющую категоризацию. Эти связки формируют
“прототипы” объектов классов (образ у
Дж.Ст. Милля). В дальнейшем теория “есте-
ственных” понятий Eleanor Rosch получила на-
звание прототипической теории понятий (proto-
type theory).

⋅ 7
128121 С
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2.3. Теория причинных моделей. В дальнейших
исследованиях было обнаружено, что моделей,
основанных на признаках, сходстве и прототи-
пах, недостаточно для описания классов. Необхо-
димо учитывать теоретические, причинные и он-
тологические знания, относящиеся к объектам
классов. Например, люди не только знают, что
птицы имеют крылья, могут летать и вить гнезда
на деревьях, но также и то, что птицы вьют гнезда
на деревьях, потому что могут летать, и летать,
потому что имеют крылья.

Исследования показали, что знания людей о
категориях не сводятся к перечню свойств, а
включают богатое множество причинных связей
между этими свойствами. Важность свойств кате-
гории зависит от их причинных взаимосвязей. В
некоторых экспериментах [11] было показано,
что свойство важнее, если оно сильнее включено
в причинную сеть взаимосвязей признаков.

Учитывая эти исследования, Bob Rehder вы-
двинул теорию причинных моделей (causal-model
theory), в соответствии с которой отношение объ-
екта к категории основывается уже не на множе-
стве признаков и близости по признакам, а на ос-
новании сходства порождающего причинного
механизма [9]. Для представления причинного
знания были использованы Байесовские сети
[10]. Однако они не могут моделировать цикличе-
ские причинные связи, потому что Байесовские
сети не поддерживают циклов. Разработанные
нами вероятностные формальные понятия, при-
веденные далее, непосредственно моделируют
циклические причинные связи с помощью не-
подвижных точек предсказаний по причинным
связям.

2.4. Теория интегрированной информации G. To-
noni. Сознание как интегрированная информа-
ция. Если “естественная” классификация описы-
вает объекты внешнего мира, а когнитивные нау-
ки – восприятие объектов внешнего мира, то
теория интегрированной информации сознания
G. Tononi анализирует информационные процессы
мозга по восприятию объектов внешнего мира.

G. Tononi определяет сознание как первичное
понятие, которое обладает следующими феноме-
нологическими свойствами: composition, infor-
mation, integration, exclusion [5]. Для более точно-
го определения этих свойств G. Tononi вводит по-
нятие интегрированной информации: “это
информация, генерируемая системой, которая
приходит в определенное состояние после при-
чинно-следственного взаимодействия между ее
частями, которая превосходит информацию, ге-
нерируемую независимо самими ее частями” [5].
В терминах интегрированной информации фено-
менологические свойства формулируются следу-
ющим образом. В скобках мы приводим интер-

претацию этих свойств с точки зрения “есте-
ственной” классификации.

• composition – elementary mechanisms (causal
interactions) can be combined into higher-order ones
(“естественные” классы формируются в виде
причинных циклов и иерархии “естественных”
классов);

• information – only mechanisms that specify
‘differences that make a difference’ within a system
count (только система “резонирующих” причин-
ных связей, формирующая класс, является значи-
мой. См. иллюстрацию на примере ниже);

• integration – only information irreducible to
non-interdependent components counts (значима
только система “резонирующих” причинных свя-
зей, свидетельствующая об избытке информации
и восприятии высоко коррелированной структу-
ры “естественного” объекта);

• exclusion – only maxima of integrated informa-
tion count (только значения признаков, которые
максимально взаимосвязаны причинными связя-
ми формируют “образ” или “прототип”).

Поскольку у G. Tononi нет внешнего мира и
его “естественной” классификации, то приведен-
ные свойства определяются как внутренние свой-
ства системы. Мы рассмотрим эти свойства не
как внутренние свойства системы, а как способ-
ность системы отражать комплексы причинных
связей объектов, а сознание – как способность
комплексного иерархического отражения “есте-
ственной” классификации внешнего мира.

3. ВЕРОЯТНОСТНЫЕ ФОРМАЛЬНЫЕ 
ПОНЯТИЯ И ИХ ОБНАРУЖЕНИЕ

Нами выдвигается гипотеза о том, что “есте-
ственная” классификация, “естественные” поня-
тия и интегрированная информация G. Tononi
описываются одним и тем же формализмом. С
нашей точки зрения информационные процессы
работы мозга и сознание настроились в процессе
эволюции на извлечение высоко коррелирован-
ной структуры признаков “естественных” объек-
тов путем формирования “естественных” поня-
тий объектов. Мозг с помощью интегрированной
информации настраивается на восприятие “есте-
ственных” объектов внешнего мира, отражая их
высоко коррелированную структуру. Причинные
связи при восприятии “естественных” объектов
замыкаются на себя, образуя определенный “ре-
зонанс”, что является системой с высоко инте-
грированной информацией в смысле G. Tononi.
При этом “резонанс” возникает тогда и только
тогда, когда эти причинные связи отражают не-
который целостный “естественный” объект, в ко-
тором потенциально бесконечное множество
признаков взаимно предсказывают друг друга.
Возникающие при этом циклы выводов по при-
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чинным связям математически описываются
“неподвижными точками” взаимно предсказыва-
ющихся свойств, что дает “образ” класса и “про-
тотип” объекта. Поэтому мозг воспринимает
“естественный” объект не набором признаков, а
как “резонирующую” систему причинных свя-
зей. Ниже приведен пример моделирования об-
наружения “естественных” классов, “естествен-
ных” понятий и интегрированной информации
на примере закодированных цифр.

Приведем формализацию циклических при-
чинных связей в виде вероятностных формаль-
ных понятий [16–18]. Одновременно будет дано
определение Максимально Специфических Ве-
роятностных Причинных Связей (МСВПС), для
которых доказано, что логический вывод по ним
и, соответственно, вывод предсказаний непроти-
воречив [19, 20]. В теории G. Tononi явно не ска-
зано, каким биологическим субстратом модели-
руются причинные связи – нейронами, корти-
кальными колонками или как-то еще. Мы будем
предполагать, что причинные связи обнаружива-
ются нейронами в соответствии с формальной
моделью нейрона, изложенной в [21], которая об-
наруживает МСВПС. Кроме того, определенные
ниже МСВПС удовлетворяют определению Cart-
wright [22] вероятностной причинности. “Резо-
нанс” причинных связей в виде неподвижных то-
чек предсказаний по МСВПС причинным связям
дан ниже в определении 18, что сразу же приводит
к вероятностным формальным понятиям в опре-
делении 19. Как будет показано далее, вероят-
ностные формальные понятия в то же время мо-
делируют понятие контекста.

Приведенная здесь формализация вероятност-
ных формальных понятий следует работам [16–
18, 23].

Определение 1. Формальный контекст K = 
представляет собой тройку, где G и M – произ-
вольные наборы объектов и атрибутов, и

 – бинарное отношение, выражающее
принадлежность атрибута объекту.

В формальном контексте операторы произ-
водных связывают подмножества объектов и ат-
рибутов контекста.

Определение 2. , тогда:

Определение 3. Пара  – формальное по-
нятие, если  и .

Переопределим контекст в логических терми-
нах. Будем рассматривать только конечные кон-
тексты.

Определение 4. Для контекста 
определяем сигнатуру ΩK контекста, которая со-

(G,M,I)

⊆ ×I G M

⊆ ⊆,A G B M
↑ = ∈ ∀ ∈ ∈{ | ,( , ) }A m M g A g m I
↓ = ∈ ∀ ∈ ∈{ | ,( , ) }B g G m B g m I

( , )A B
↑ =A B ↓ =B A

=K (G,M,I)

держит символы предикатов  для каждого
, .

Определение 5. Для сигнатуры ΩK определим
следующий вариант логики первого порядка:

1. XK – множество переменных;
2.  – множество атомарных формул (ато-

мов) , , ;
3.  – набор литералов, включающий атомы

 и их отрицания ;
4.  – набор формул, определяемый индук-

тивно: литерал – формула, для  выра-
жения  – также фор-
мулы.

Определим коньюнкцию  и отрицание
 набора литералов .

Определение 6. Единичный элемент ,
представленный в сигнатуре ΩK, образует модель
Kg этого объекта. Истинность формулы φ на моде-
ли Kg определяется как .

Определение 7. Определим вероятностную ме-
ру  на множестве G в смысле Колмогорова. То-
гда мы можем определить вероятностную меру на
множестве формул как:

.
Мы предполагаем, что в контексте нет несуще-

ственных объектов, таких что .
Определение 8. Пусть ,

, .
Отношение есть ;

Посылка  отношения R – это набор литер
;

Заключение отношения это ;

Длина отношения это ;
Определение 9. Вероятность  отношения R –

это величина

Если знаменатель  отношения равен 0,
то вероятность не определена.

Определение 10. Отношение R1 является под-
отношением отношения R2, обозначается как

, если 
Определение 11. Отношение R1 уточняет от-

ношение R2, обозначим как , если 
и .

Определение 12. Отношение R является веро-
ятностной причинной связью, если для каждого 
выполнено .

( )m x
∈m M ⇔ ∈� ( ) ( , )K m x x m I

AtK

m( )x ∈ΩKm ∈ Kx X
LK

m(t) ¬ ( )m t
ΦK

Φ Ψ ∈Φ, K
Φ ∧ Ψ Φ ∨ Ψ Φ → Ψ ¬Φ, , ,

∧L
¬ = ¬ ∈{ | }L P P L ⊆ LKL

{ } ∈g , g G

φ ⇔ φ� �gg K

μ

ν Φ → ν φ = μ φ�: [0,1], ( ) ({ | })K g g

μ = ∈({ }) 0,g g G
∈…1 2{ , , , } L,k KH H H C

∉ …1 2{ , , }kC H H H ≥ 0k
= ∧ ∧ ∧ →…1 2( )kR H H H C

←R
1 2{H ,H ,...,H }k

→ =R C
←| |R

η

→ ← ← → ←η = ν = ν ∧ ν( ) ( | ) ( )/ ( ).R R R R R R
←ν( )R

�1 2R R → → ← ←= ⊂1 2 1 2, .R R R R

<2 1R R �2 1R R
η > η1 2( ) ( )R R

�R
 <� ��( ) ( )R R R R
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Определение вероятностной причинности,
данное Cartwright [22] относительно некоторого
бэкграунда, может быть сформулировано в при-
веденных терминах следующим образом. Если
посылкой  отношения R является набором ли-
тералов  и мы рассматриваем этот
набор как бэкграунд, то каждый литерал посылки
является вероятностной причиной заключения

 отношения R относительно этого бэкграунда,
то есть

 
для каждого .

Легко видеть, что это определение следует из
определения 12.

Определение 13. Сильнейшей вероятностной
причинной связью будет называться отношение R,
для которого не существует такой вероятностной
причинной связи , что .

Определение 14. Семантический Вероятност-
ный Вывод (СВВ) предсказаний некоторого лите-
рала С есть последовательность вероятностных
причинных связей 

 = C, , Rm – сильней-
шая вероятностная причинная связь.

Определение 15. Дерево семантического веро-
ятностного вывода Tree(C) некоторого литерала C
– это совокупность всех СВВ, предсказаний ли-
терала С.

Определение 16. Максимально специфичное при-
чинное отношение для предсказания некоторого C
– это сильнейшее вероятностное причинное от-
ношение дерева Tree(C), имеющее максималь-
ную условную вероятность.

Обозначим через MSCR множество всех мак-
симально специфичных причинных отношений.
Под системой причинных отношений будем пони-
маем любое подмножество 

Определение 17. Определим оператор предска-
зания для системы  как:

Определение 18. Замыканием набора литералов
L назовем наименьшую неподвижную точку опе-
ратора предсказания, содержащую L:

Набор литералов L непротиворечив, если он не
содержит одновременно атом C и его отрицание

. Набор литералов L совместен, если
.

←R
1 2{H ,H ,...,H }k

→R

→ ← → ←ν > ν( / ) ( /( \ ))R R R R H
∈ 1 2H {H ,H ,...,H }k

�R >�( )R R

< <<0 1 2... ,mR R R R
→ → → →= = =0 1 2 ... mR R R R ← = ∅0R

⊆5 MSCR.

5

← →Π = ∪ ∃ ∈ ⊆ =5 5( ) { | : , }.L L C R R L R C

∞

∈
Π = Π∪5 5

N

( ) ( ).k

k

L L

¬C
ν ∧ ≠( ) 0L

Теорема 1. [18, 19]. Если L – совместно, то
 совместно и непротиворечиво для любой

системы .
Определение 19. Вероятностное формальное по-

нятие на контексте K – это пара (A, B), удовле-
творяющая следующим условиям:

Определение множества A основано на следую-
щей теореме, связывающей вероятностные и стан-
дартные формальные понятия на контексте K.

Теорема 2. [18, 19]. Пусть  – фор-
мальный контекст, тогда:

Если (A,B) – формальное понятие на K, то су-
ществует вероятностное формальное понятие
(S,T) на K такое, что .

Если (S,T) – вероятностное формальное поня-
тие на K, то существует семейство  формальных
понятий на K, такое что

4. АЛГОРИТМ СТАТИСТИЧЕСКОЙ 
АППРОКСИМАЦИИ ВЕРОЯТНОСТНЫХ 

ФОРМАЛЬНЫХ ПОНЯТИЙ
В практических задачах мы не можем предпо-

лагать, что вероятностная мера нам известна. По-
этому нам необходимо использовать некоторый
статистический критерий для определения веро-
ятностных неравенств в семантическом вероят-
ностном выводе и обнаружении МСВПС [12, 24].
Для этого мы используем точный критерий неза-
висимости Фишера с уровнем значимости . Ре-
зультирующий набор  вероятностных макси-
мально специфических причинно-следственных
связей, полученный с уровнем значимости α, мо-
жет вызывать противоречия в неподвижных точ-
ках вероятностных формальных понятий. Следо-
вательно, для аппроксимации оператора 
необходимо ввести дополнительный критерий
согласованности максимально специфических
причинных связей  на множестве L.

Определение 20. Причинное отношение
 подтверждается на множестве литералов

L, если  и . Тогда .
Определение 21. Причинное отношение

 опровергается на множестве литералов L,
если  и . Тогда .

Теперь мы можем определить критерий мак-
симальной согласованности предсказаний по
максимально специфическим причинным связям

 на некотором множестве литералов L.

Π5( )L
5

∞

∞ ↓

Π =
Π = = ∪

5

5
( )

( ) , .
C B

B B A C
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⊆ ⊆,A S B T

#

∞

∈
∀ ∈ Π = = ∪5

#
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( , )
( , ) ( ( ) ), .

A B
A B B T S A

α
α5

Π5( )L

α5

α∈5R
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ВИТЯЕВ и др.

Определение 22. Критерием максимальной со-
гласованности предсказаний по максимально спе-
цифическим причинным связям  на множе-
стве литералов L является значение:

Выбор оценки причинной связи  может зави-
сеть от специфики задачи. В наших эксперимен-
тах мы руководствовались соображениями Шен-
нона:

Теперь мы можем аппроксимировать оператор
, используя критерий согласованности

предсказаний.
Определение 23. Определим оператор макси-

мальной согласованности предсказаний  для
множества  максимально специфических при-
чинных связей, который аппроксимирует опера-
тор . Он изменяет набор литер  на один
элемент так, чтобы строго увеличить критерий
Int(L):

1. Для всех  вычислить максимальное
увеличение критерия от добавления G к :

 – Int(L) при условии, что в
Sat(L) есть закономерность  такая, что

 и .
2. Для всех  вычислить максимальное

увеличение критерия от удаления G из L:
;

3. Оператор  добавляет литерал G к L, если
 и ;

4. Оператор  удаляет литерал G из L, если
 и .

5. Если  и , оператор  удаляет
литерал G;

6. Если  и , оператор  возвра-
щает L и, следовательно, мы получили неподвиж-
ную точку оператора максимальной согласован-
ности предсказаний.

Определение 24. Под статистической аппрокси-
мацией вероятностных формальных понятий кон-
текста K для максимально специфических при-
чинных связей  мы понимаем набор всех непо-
движных точек , которые могут быть
получены в результате многократного применения
оператора  к некоторому набору литералов L,
представляющему некоторый объект .

Докажем, что предельном случае, когда мно-
жество закономерностей  совпадает с систе-

α5

∈ ∈
= γ − γ 

Sat( ) Fal( )
Int( ) ( ) ( ).

R L R L

L R R

γ

γ = − + − η > �e e e( ) log(1 ( )), 0, 1.R R

Π5( )L

ϒ( )L
α5

Π5( )L L

∈ \KG L L
L

+Δ ∪= Int( { })L G
∈ Sat( )R L

← ⊂R L → =R G
∈G L

−Δ = −Int( \{ }) Int( )L G L
ϒ( )L

+Δ > 0 + −Δ > Δ
ϒ( )L

−Δ > 0 − +Δ > Δ
− +Δ = Δ −Δ > 0 ϒ( )L

+Δ ≤ 0 −Δ ≤ 0 ϒ( )L

α5

∞ϒ ( )L

ϒ( )L
↑= { }L g

α5

мой причинных отношений , непо-

движная точка оператора предсказания  и
оператора максимальной согласованности пред-
сказаний  совпадают. Поэтому статистиче-
ская аппроксимация вероятностных формальных
понятий является прямым обобщением исходных
вероятностных формальных понятий на случай
работы с зашумленными данными.

Теорема 3. Пусть  = . Тогда для
любого совместного набора литер L .

Доказательство: В силу теоремы 1 для  = 
и L совместного у нас всегда будет  на
любом шаге применения оператора . Тогда,
поскольку ,
то , при .

Тогда всегда будет выполняться неравенство
Δ– = Int(L\{G}) – , поскольку

. Поэтому в соответствии с опре-
делением 23 оператор  не будет удалять лите-
ры из .

С другой стороны, оператор  будет добав-
лять новые литеры G в L при условии, что

 > 0. Это значит, что
 и существует закономерность

 такая, что  и  = G. Это
означает, что оператор  всегда будет добав-
лять к L одну из литер G, для которой существует
закономерность и .

Таким образом, в нашем случае оператор 
можно записать так:

Напомним, что оператор предсказания имеет
аналогичный вид:

Отличие операторов состоит только в последо-
вательности добавления литер. Однако они всегда
добавляют к множеству L те и только те литералы G,
для которой существует отношение  такое,
что  и . Поскольку порядок добав-
ления литер не влияет на возможность включе-
ния других литер, то получаемые в результате не-
подвижные точки  и  совпадают.

5. ОБНАРУЖЕНИЕ “ЕСТЕСТВЕННЫХ” 
ПОНЯТИЙ И КОНТЕКСТОВ

Приведем пример работы алгоритма статисти-
ческой аппроксимации вероятностных формаль-
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ных понятий для некоторого контекста K = ,
где G – это множество закодированных цифр,
как показано на рис. 1, M – это множество при-
знаков цифр (см. рис. 1а) и I отношение, связыва-
ющее признаки и цифры. Для эксперимента было
взято множество из 360 перетасованных цифр
(12 цифр рис. 1 продублированных в 30 экземпля-
рах без указания, где какая цифра). На этом мно-
жестве было обнаружено множество  из 55089
вероятностных максимально специфических
причинно-следственных связей, полученных с
уровнем значимости α = 0.01. Пусть  – это мно-
жество литералов, определенных для всех значе-
ний всех признаков. По причинно-следственным
связям  оператором  было обнаружено 12
статистических аппроксимаций вероятностных
формальных понятий точно соответствующих
12 цифрам.

Пример неподвижной точки для цифры 6 при-
веден на рис. 2. Рассмотрим, что представляет со-
бой эта неподвижная точка. Занумеруем призна-
ки цифр, как указано на рис. 1. Первая законо-
мерность цифры 6 рис. 2, представленная в
первом прямоугольнике после фигурной скобки,
означает, что, если в квадрате 13 стоит признак 6
(обозначим 13-6), то в квадрате 3 должен стоять
признак 2 (обозначим как (3-2)). Предсказывае-
мый признак обозначается точечной линией. За-
пишем это отношение как (13-6 ⇒ 3-2). Нетрудно
проверить, что это отношение выполнена на всех
цифрах. Второе отношение означает, что из при-
знака (9-5) и отрицания значения 5 первого при-
знака ¬(1-5) (первый признак не должен быть ра-
вен 5) следует признак (4-7). Отрицание обозна-
чается на рисунке пунктирной линией, как
показано в нижней части рис. 2. Получим отно-
шение (9-5&¬(1-5) ⇒ 4-7). Последующие 3 отно-
шения в первой строке цифры 6 будут соот-вет-

(G,M,I)

α5

L

α5 ϒ( )L

ственно (13-6 ⇒ 4-7), (17-5&¬(13-5) ⇒ 4-7), (13-
6 ⇒ 16-7).

На рис. 2 видно, что отношения и признаки
цифры 6 образуют неподвижную точку – взаимно
предсказывают друг друга. Заметим, что отноше-
ния, используемые в неподвижной точке, выпол-
нены на всех цифрах, а сама неподвижная точка
выделяет только одну цифру. Это иллюстрирует
феноменологическое свойство 2 G. Tononi ‘differ-
ences that make a difference’, в котором система
причинных связей воспринимает “осознает” це-
лостный объект. Поэтому цифры выделяются не
закономерностями самими по себе, а их систем-
ной взаимосвязью. Неподвижная точка форми-
рует “прототип” по Eleanor Rosch или “образ” по
Дж.Ст. Миллю. Программа не знает заранее, ка-
кие сочетания признаков максимально коррели-
руют между собой.

Важно отметить, что причинные связи в непо-
движной точке предсказывают не только наличие
некоторого другого признака в этой неподвиж-
ной точке, но и невозможность наличия какого-
то другого признака в этой неподвижной точке.
Таким образом, неподвижная точка характеризу-
ется не только наличием признаков в соответ-
ствующих квадратах, но и необходимостью отсут-
ствия признаков в каких-то других квадратах, т.е.
неподвижная точка моделирует процесс вытор-
маживания признаков и соответствующих прото-
типов других классов.

Формирование контекста на примере. Покажем,
каким образом алгоритм статистической аппрок-
симации применим для обнаружения контекста.
В исследовании приняло участие 2784 респон-
дента, которые являются пользователями одной
или нескольких социальных сетей. Учитывалось
36 характеристик, в особенности возраст, пол,
число друзей, подписчиков и подписок, различ-

Рис. 1. Кодировка цифр.
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ных медиафайлов (заметки, фото, видео и т.д.), а
также количество постов и лайков.

В результате работы алгоритма статистической
аппроксимации была получена 21 неподвижная
точка оператора , которые в данном случае
представляют собой контексты или типы пользо-
вателей. Приведём примеры наиболее характер-
ных типов, выявленных алгоритмом. Первый -
это замужняя женщина, проживающая в своем
родном городе, для которой главное в жизни се-
мья и дети, она ценит в людях доброту и чест-
ность, отношение к алкоголю и курению негатив-
ное, а число медиафайлов небольшое. Второй же
можно охарактеризовать как неженатого мужчину,
возможно подростка, который ценит в людях доб-
роту и честность, но главное для него в жизни – это
саморазвитие, при этом к курению и алкоголю он
относится компромиссно.

Часть II. Формализация принципов програм-
мирования мозга (Brain Principles Programming)

6. “ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЙ ОБЪЕКТ” 
И “ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ ФУНКЦИЯ”
В основе формализации “Brain Principles Pro-

gramming, (BPP)”, изложенной в [1] и осуществ-
ленной в теории категорий лежат понятия “ин-
теллектуальный объект” и “интеллектуальная
функция”.

Приведем сначала неформальные определе-
ния “интеллектуального объекта” и “интеллекту-
альной функции” из [1, 25]:

• “интеллектуальный объект”, под которым
мы понимаем любую единичную целостность,

ϒ( )L

выделяемую нами в этом пространстве – напри-
мер, когда мы видим стол, сигналы от зрительно-
го нерва обрабатываются мозгом, и сочетание от-
дельных линий опознается как стол;

• “интеллектуальная функция”, которая опи-
сывает все возможные операции в рассматривае-
мой системе – это все, что психика может сделать
с интеллектуальным объектом. Когда мы опозна-
ем стол как объект, мы можем оценить его размер
или придумать, как его использовать;

• “сущность” – специфическое значение объ-
екта для психики. То есть, знание о том, для чего
можно использовать стол.

Основная идея формализации этих понятий в
рамках теории категорий заключается в утвер-
ждении: “некий наблюдатель – субъект опыта,
которому является Мир – присваивает значения
вещам исключительно через призму взаимодей-
ствия с ними” или иначе “вещи, которыми мне
является Мир, существуют для меня и лишь в от-
ношении со мной” [1].

Формально “интеллектуальный объект” опре-
деляется как отображение, где:

• некоторый набор данных (А);
• наблюдатель, как отражение мира после вза-

имодействия с ним (Ω);
• отношение мира с наблюдателем, являющееся

функцией внутреннего состояния/ожидания f –
интеллектуальная функция  [1].

Здесь А – набор данных, характеризующий
любую единичную целостность; Ω – различи-
тельная способность: “отношение интеллекту-
ального объекта со “мной” еще не означает ка-
кой-либо осознанности, представленности дан-

⎯⎯⎯→ΩfA

Рис. 2. Неподвижная точка цифры 6.
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ного интеллектуального объекта в сознании –
достаточно того, чтобы нечто было хоть как-то
воспринято и распознано в степени, достаточной
для того, чтобы это “нечто” в будущем было так
или иначе учтено, принято в расчет… поскольку
основной задачей мышления, как уже отмечалось
выше, является предсказание, или производство
конкурентного будущего, то каким нам в итоге
представится воспринимаемый объект, будет за-
висеть от нашей настроенности, или, как сказали
бы феноменологи, от нашей интенционально-
сти” [26].

Более формально “К объекту Ω, моделирую-
щему различительную способность, таким обра-
зом, будут предъявлены некоторые требования:
это должно быть, во-первых, частично-упорядо-
ченное множество, элементам которого соответ-
ствуют “более” или “менее” высокие значения.
То есть на элементах данного множества должна
иметься структура порядка. Иначе говоря, мы бу-
дем использовать Ω как некую экзистенциальную
меру или, попросту говоря, линейку, которой мы
будем измерять различия” [26].

Далее определяется функция ожидания ExpA :
 (от англ. expectation) и даются следую-

щие пояснения этой функции: “на всех уровнях
восприятия … мы по сути имеем дело с ситуацией,
с некоторым ожидаемым положением дел … На-
ша психика непреодолимо тяготеет к тому, чтобы
сложить весь набор раздражителей в некую понят-
ную, ясную и как бы непротиворечивую картину ре-
альности (курсив 1 – Е.Е.) … Эти представления о
реальности, в свою очередь, являются специфи-
ческим фильтром-интерпретатором – всякие но-
вые раздражители, оказываясь, образно говоря, в
поле тяготения соответствующей системы пред-
ставлений, неизбежно как бы изменяют свою тра-
екторию – одни отталкиваются (игнорируются),
другие, комплементарные, напротив, притягива-
ются, третьи – видоизменяются (интерпретиру-
ются) в угоду господствующим установкам (кур-
сив 2 – Е.Е.) … В результате в отношении любого
элемента x, входящего в состав интеллектуально-
го объекта А, осмысленно говорить, насколько
он, во-первых, отличен от самого себя в смысле
того, что мы ожидаем увидеть на его месте, и, во-
вторых, насколько он уместен в ситуации вооб-
ще, т.е. насколько он близок остальным элемен-
там, различенным в ситуации”.

Более формально [26], функция ожидания
 сопоставляет каждой паре эле-

ментов  меру их согласованности (коге-
рентности) на нашей экзистенциальной частич-
но-упорядоченной шкале Ω. При этом мера со-
гласованности объекта  с самим собой

 может пониматься как мера близости х
к своей сущности … и обозначаться как 
(от англ. essence). Если считать прототип объек-

× → ΩA A

× → Ω:А AЕ Aхр
∈,x y A

∈x A
( , )АЕхр x x

( )АЕss x

тов класса как “инвариант” объектов класса, то
неподвижная точка оператора , получен-
ная на множестве свойств, заданных предикатами

 для некоторого элемента
, будет отличаться от признаков X(y) самого

элемента в точности как мера согласованности
объекта с самим собой. Поэтому оператор

 дает определенную меру близости объ-
екта к своей сущности (инварианту) “то есть мозг
учится неким шаблонам восприятия — формиру-
ет в себе некие идеальные (инвариантные данной
“сущности”) модели, которые впоследствии по-
могают ему быстро объединять разрозненные
данные, чтобы идентифицировать те или иные
объекты, как бы вкладывая их в соответствующий
инвариант” [25].

Функция ожидания позволяет полнее опреде-
лить интеллектуальный объект [26]. “Под интел-
лектуальным объектом мы будем понимать … объ-
ект , включающий в себя множество
данных А и функцию ожидания ExpA : ,
существенным образом зависящую от субъекта
опыта Ω и его внутреннего состояния”.

Строение интеллектуального объекта, описан-
ное курсивом 1 выше, фактически означает, что
интеллектуальный объект представляет собой
контекст, представленный вероятностным фор-
мальным понятием, в котором оператор ,
имеющим тот же смысл – минимизации противо-
речий в наборе раздражителей – по входному
множеству раздражителей A генерирует макси-
мально непротиворечивую картину реальности,
дополняя ее всей, соответствующей ситуации ин-
формацией. При этом (см. курсив 2) новые раз-
дражители либо меняют свою траекторию, либо
отталкиваются, либо притягиваются. Все эти эф-
фекты, которые учитываются в функции ожида-
ния , моделируются взаимодей-
ствием вероятностных формальных понятий эле-
ментов множества A. Изменение траектории –
это перевод признаков ближе к прототипу, оттал-
кивание – это вытормаживание признаков, о ко-
тором говорилось выше и притяжение – это вза-
имная поддержка в неподвижной точке.

Интеллектуальная функция. Работа интеллек-
туальной функции состоит не только в том, чтобы
воссоздать интеллектуальные объекты, связанные с
элементами данных A и самим множеством A,
но и соединить эти интеллектуальны объекты со
всеми другими интеллектуальными объектами,
имеющимися в психике и имеющими отношение
к данной ситуации, например, к потребности, име-
ющейся в данной ситуации или некоторой задаче
(цели) ““мир интеллектуальной функции” — это
все возможные “интеллектуальные объекты”, кото-
рые могут оказаться в пространстве психического

∞ϒ ( ( ))X y

= 1( ) { & ... & }mX y P P
∈y A

∞ϒ ( ( ))X y

=! : ( , )AA Exp
× → ΩA A

∞ϒ ( )A

× → Ω:А AЕ Aхр
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(по существу, речь идет о культурно-историческом
содержании, как его понимал Л.С. Выготский).
Причем они воспроизводятся конкретной психи-
кой через отношение — интеллектуальную функ-
цию — с другими, уже существующими в ней ин-
теллектуальными объектами” [25].

Итогом работы интеллектуальной функции яв-
ляется создание “тяжелого интеллектуального
объекта” путем “укрупнения имеющихся у нас
знаний, которые мы полагаем относящимися к не-
которой занимающей нас проблеме” [25]. Таким
образом, интеллектуальный объект 
“как бы возводится в степень тех знаний (ин-
теллектуальных объектов), которыми мы обла-
даем, и обретает для нас соответствующее зна-
чение” [26].

Возведение некоторого интеллектуального
объекта  “в степень” знаний оператором 
можно представить как отношение: “Если отно-
шение мыслить, как определенного вида направ-
ленную связь, то кажется вполне естественным
обозначать интеллектуальные объекты буквами

 …, а отношения между ними стрелками …
” [26]. Кроме того, это отношение

“должно уважать те различия и отождествления,
которые были положены функцией ожидания
ExpA” и удовлетворять следующим условиям:

Все стрелки отношения r, показывающие путь
обогащения некоторого интеллектуального объ-
екта, образуют “конус”. Пределом диаграммы
обогащений является конус, порожденный “тя-
желым” объектом, содержащимся во всех других
конусах.

Оператор  автоматически формирует
контекст, порожденный A и вероятностными
формальными понятиями ее элементов, посколь-
ку по всем причинным связям, связывающим
элементы A с другими знаниями, имеющимися в
психике, другие ожидаемые элементы психики
автоматически будут включены в контекст по
этим причинным связям, если конечно они не бу-
дут сильно противоречить имеющейся информа-
ции, что проверяется этим оператором. Если, при
этом, активируются некоторые высокоуровневые
понятия, например, работа, учеба, то не будет из-
влекаться вся связанная с ними информация,
кроме самой общей, а будет извлекаться инфор-
мация, привязанная к контексту и свойствам си-
туации, имеющимся в A. Пределом работы опера-
тора  является в этом случае контекст, соот-
ветствующий “тяжелому интеллектуальному
объекту”.

=! : ( , )AA Exp

!
∞ϒ ( )A

! @ #, ,
r : →! @

∀ ∈ ≤
≤
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a b A Ess r a Ess a
Exp a b Exp r a r b
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7. ТЕОРИЯ ФУНКЦИОНАЛЬНЫХ СИСТЕМ

Понятия “интеллектуальный объект” и “ин-
теллектуальная функция” в рамках Brain Princi-
ples Programming должны описывать когнитив-
ные функции и прежде всего мышление. Пока-
жем на примере ведущей в России
физиологической теории целенаправленной дея-
тельности – Теории Функциональных Систем
(ТФС), как такая теория может быть описана в
терминах “интеллектуальных объектов” и “ин-
теллектуальных функций”.

Само по себе мышление целенаправленных
действий не предполагает. Мы можем планиро-
вать достижений каких-то целей лежа на диване.
Поэтому разобьем целенаправленное поведение
по удовлетворению некоторой потребности на
два этапа – этап планирования действий и при-
нятия решения, который осуществляется еще до
всяких действий, как формирование контекста,
включающего “образ потребного будущего”, и
этап осуществления целенаправленного поведе-
ния в соответствии с принятым решением вместе
с контролем достижения промежуточных и ко-
нечного результатов в соответствии с акцептором
результатов действий [4].

Когда возникает некоторая потребность, а как
правило, всегда доминирует некоторая потреб-
ность, если учесть, что спектр потребностей до-
статочно широк, то, во-первых, во множестве A
должны быть элемент и соответствующий интел-
лектуальный объект, сформированный мотива-
ционным возбуждением, которое активирует
процесс поиска решения по удовлетворению по-
требности, а во-вторых, частично-упорядоченное
множество Ω, моделирующее нашу различитель-
ную способность по ожиданию функцией

 удовлетворения нашей потреб-
ности, будет оценивать элементы А и их взаимо-
действие с точки зрения удовлетворения потреб-
ности и соответствующим образом влиять на кон-
струирование интеллектуального объекта “образа
потребного будущего”. Поэтому первый этап
можно рассматривать как контекст функцио-
нальной системы по удовлетворению потребно-
сти, сформированный мотивационным возбуж-
дением и “образом потребного будущего”.

В теории функциональных систем достаточно
подробно описан процесс формирования “образа
потребного будущего”. Полная и подробная фор-
мализация функциональных систем приведены в
работах [27, 28].

Любая функциональная система имеет следу-
ющую архитектуру, первый этап которой мы про-
интерпретируем как формирование контекста.

× → Ω:А AЕ Aхр
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Первый этап включает:
Афферентный синтез. Включающий в себя син-

тез мотивационного возбуждения, памяти, обста-
новочной и пусковой афферентации:

• Мотивационное возбуждение. Постановка
цели в целенаправленном поведении осуществ-
ляется возникшей потребностью, которая транс-
формируется в мотивационное возбуждение –
возбуждение “центральных мозговых структур”,
инициируемое возникшей потребностью. Моти-
вационное возбуждение формирует базовый ин-
теллектуальный объект , задаю-
щий различительную способность Ω, которая бу-
дет определять, что нужно, а что не нужно для
удовлетворения потребности. Элементами этого
интеллектуального объекта являются возбужде-
ния соответствующих мозговых структур.

• Память. Мотивационное возбуждение “из-
влекает из памяти” все последовательности дей-
ствий, которые ранее приводили к достижению
цели. Таким образом, интеллектуальный объект

 “возводится в степень” – обога-
щается опытом тех случаев, которые ранее приво-
дили к удовлетворению данной потребности. В
результате получаем множество 
обогащенных интеллектуальных объектов, соот-
ветствующих каждому случаю.

• Обстановочная афферентация. Мотивацион-
ное возбуждение с учетом текущей обстановки
извлекает из памяти только тот опыт по достиже-
нию цели, который возможен в данной обстанов-
ке. Поэтому выбираются только интеллектуаль-
ные объекты тех способов  достиже-
ния цели, которые возможны в данной
обстановке.

• Пусковая афферентация. По смыслу эта аф-
ферентация также является обстановочной аффе-
рентацией, только она связанна со временем и
местом достижения результата.

Принятие решений. На стадии афферентного
синтеза мотивационным возбуждением может
быть извлечено из памяти несколько способов
достижения цели и сформировано соответствую-
щее множество  интеллектуальных
объектов. В соответствии с формализацией [27–28]
эти способы включают в себя правила вида:

где  – условие обстановки, требуемое
этим правилом для достижения цели, PG1 & ... &

 – подцели, которые нужно достичь для до-
стижения конечной цели  и  –
действия, которые наряду с достижением подце-
лей требуется выполнить, для достижения конеч-
ной цели . Когда некоторый интеллектуаль-

=} : ( , )MM Exp
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оператором , используя имеющийся опыт с
учетом обстановки, то он обогащается такими
правилами, но без учета действий, предполагая,
что они будут осуществлены в будущем. Поэтому
знания, которыми обогащается интеллектуаль-
ный объект о способе достижения цели, имеют
вид , не со-
держащий действий. Это правило должно вхо-
дить в вероятностное формальное понятие дан-
ного интеллектуального объекта.

На стадии принятия решений выбирается
только один из способов достижения цели, фор-
мирующий план действий. Интеллектуальные
объекты  “возведенные в степень”
имеющегося опыта и включающие определенный
способ достижения цели, дают “тяжелые” контек-
сты, соответствующие разным “образам потреб-
ного будущего”. Среди этих “тяжелых” контекстов
выбирается самый “тяжелый”  с
наиболее желаемым “образом потребного буду-
щего”. Он и есть результирующий контекст пер-
вого этапа работы функциональной системы.

Акцептор результатов действия. Выбранный
план действий, соответствующий выбранному
“образу потребного будущего”, включает в себя
также последовательность и иерархию результа-
тов, которые должны быть получены для дости-
жения цели. Критерии достижения этих резуль-
татов, как совокупность определенных стимулов,
которые должны быть получены при их достиже-
нии, формируют акцептор результатов действия.
Это определенные “интеллектуальные объекты”
со своей стимуляцией, функцией ожидания и
различительной способностью, фиксирующие
достижение этих результатов.

Второй этап выполнения плана действий вме-
сте с контролем достижения промежуточных и
конечного результатов акцептором результатов
действий выполняется в точном соответствии с
полученным контекстом. В случае какого-либо
отклонения от плана включается ориентировоч-
но исследовательская реакция, которая пере-
сматривает план действий и возможно “образ по-
требного будущего” в результате чего сформиро-
ванный контекст пересматривается.

Если в соответствии с выбранным планом
действий цель достигается и потребность удо-
влетворяется, то этот план действий подкрепля-
ется и заносится в память. В серии компьютер-
ных экспериментов [27–33] была подтверждена
работоспособность данной схемы.

=# : ( , )CC Exp
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8. ПЕРВЫЙ ПРИНЦИП ВРР – ПРИНЦИП 
ГЕНЕРАЦИИ СЛОЖНОСТИ

Принцип генерации сложности в [1, стр. 217]
формулируется так: “Мозг работает с весьма
ограниченным объемом информации от окружа-
ющей его реальности, поступающим на его сен-
соры … По мере использования этой, изначально
скудной информации мозг, на всех уровнях своей
организации многократно увеличивает ее объем,
соотнося полученные вводные с уже существую-
щими в нем данными … Принцип генерации
сложности позволяет мозгу, получив самый не-
значительный внешний сигнал, воспроизвести в
сознании человека знание (интеллектуальный
объект) несопоставимо большей мощности, обо-
гатив модель этого объекта информацией, кото-
рая актуальна для мозга в рамках его задач (его це-
лей)”.

Такую генерацию сложности выполняет вве-
денная ранее в [1, стр. 214] интеллектуальная
функция, которая “в рассматриваемом нами кон-
тексте выступает единственным инструментом
мышления, используя которую мы создаем но-
вые отношения между интеллектуальными объ-
ектами”.

Формализация “интеллектуального объекта”
и “интеллектуальной функции” вероятностными
формальными понятиями дает следующие моде-
ли генерации сложности:

1. Если рассматривать признаки цифр рис. 1,
как признаки, воспринимаемые первичной зри-
тельной корой, а множество А, как множество
воспринимаемых цифр, то множество вероят-
ностных формальных понятий, которые были об-
наружены для этих цифр порождает множество
интеллектуальных объектов ,

, …,  – инвариантов
этих цифр. Причинные связи между признаками
цифр на множестве А будут найдены автоматиче-
ски, поскольку мозг всегда и везде обнаруживает
причинные связи. Найденные инварианты – это
пример сгенерированной сложности на базе про-
стейших свойств.

2. Формирование контекстов как вероятност-
ных формальных понятий, что порождает, на-
пример, типологию пользователей социальной
сети (см. пример выше). Контексты могут быть
разные, например, вербальный контекст в виде
законченного отрывка текста, смысл которого
уточняет значения входящих в него слов или си-
туативный контекст, включающий обстановку,
время, место и т.д., помогающий более точно ин-
терпретировать значения высказываний об об-
становке.

3. Формирование ситуативного контекста не-
которой функциональной системой с целью фор-

=! 0 0: (0, )Exp
=!1 1: (1, )Exp =! 9 9: (9, )Exp

мирования плана действий по удовлетворению
некоторой потребности.

В общем случае, когда решается некоторая за-
дача или достигается определенная цель генера-
ция сложности соответствующей интеллектуаль-
ной функции, будет состоять в генерации контек-
ста по заданным начальным условиям А путем
“возведения их в степень” тех знаний, которые
имеют к ним прямое отношение. Формально это
представляет собой генерацию некоторого веро-
ятностного формального понятия по условиям А
оператором с использованием всех относя-
щихся к задаче или цели знаний, представленных
совокупностью МСВПС правил.

9. ВТОРОЙ ПРИНЦИП ВРР – ПРИНЦИП 
ОТНОШЕНИЯ

В психологии этот принцип изначально полу-
чил название – принцип гештальта. Мозг, как мы
знаем, реагирует не на конкретный стимул, а на
то, каким становится этот стимул при соотнесе-
нии его с той информацией, которая в мозге уже
содержится [1]. “Оценка возникающей в мозге
информации … осуществляется исключительно
через акт соотнесения одной информации с дру-
гой, а сам мозг реагирует не на объект реальности
как таковой, а на то, как он соотносится с другой
информацией, находящейся в мозге” [1].

В качестве основного объяснительного прин-
ципа гештальтпсихология выдвигает принцип
целостности. “Целостность восприятия – свой-
ство восприятия, состоящее в том, что всякий
объект, а тем более пространственная предметная
ситуация воспринимаются как устойчивое си-
стемное целое, даже если его некоторые части в
данный момент нельзя наблюдать (например,
тыльная часть вещи): актуально не воспринимае-
мые признаки все же оказываются интегрирован-
ными в целостный образ этого объекта” (Википе-
дия). Целостность восприятия, которая форми-
руется в процессе восприятия “естественного”
понятия или прототипа класса, а также контекста
некоторой задачи, формально представлена в ве-
роятностном формальном понятии взаимным
предсказанием свойств понятия или элементов
контекста. Поэтому вероятностное формальное
понятие образует то самое “устойчивое систем-
ное целое”, которое характеризует целостность.

Поэтому формально оператор  и есть то
самое “устойчивое системное целое”, в котором
воспринимаются не отдельные элементы A, а их
неразрывная взаимосвязь с остальными элемен-
тами неподвижной точки .

∞ϒ( )A
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10. ТРЕТИЙ ПРИНЦИП ВРР – ПРИНЦИП 
АППРОКСИМАЦИИ ДО СУЩНОСТИ

Принцип аппроксимации в [1] описывается
следующим образом: “… в реальности не суще-
ствует абсолютно идентичных объектов, поэтому
мозг осуществляет аппроксимацию, то есть игно-
рирует отличия, если ему удается по специфиче-
ским признакам присвоить объекту ту или иную
“сущность”. При этом, под “сущностью” пони-
мается функционал объекта – то, какое значение
он имеет для мозга (какую роль он выполняет) в
рамках решаемых им задач (его целей). Нагляд-
ным примером в этом случае является использо-
вание какого-либо объекта в качестве другого,
путем наделения первого функционалом второго
под актуализированную потребность: когда чело-
век устал и хочет отдохнуть – в лесу пень может
служить стулом, так как на нем можно сидеть”.

Формирование “сущностей” происходит в
контексте решаемых задач или функциональных
систем. Всякий контекст уточняет и взаимно со-
относит элементы контекста. Это приводит к
формированию “сущностей”, связанных с кон-
текстом. Например, нож в разных контекстах:
приготовления пищи, боевой ситуации, офисной
работы и походных условиях должен обладать
разными свойствами, вытекающими из контек-
ста: для кухонного ножа важна взаимосвязь ши-
рины, веса и острия лезвия, для канцелярского
ножа – малость веса, длина и безопасность, для
перочинного ножа – относительная малость раз-
меров. Поэтому формируются “сущности” “ку-
хонный нож”, “боевой нож”, “канцелярский
нож”, “перочинный нож”, которые автоматиче-
ски в соответствующих ситуациях порождают
различные вероятностные формальные понятия,
поскольку свойства и закономерности их взаимо-
связи различны.

Контекст решаемой задачи, цели или потреб-
ности будет автоматически заставлять выбирать
наиболее подходящие для этого объекты с соот-
ветствующим “функционалом”. Этот функцио-
нал, имеющий определенное значение для мозга
в рамках решаемых им задач и целей, определен-
ным образом отразится на совокупности свойств
объекта, которые, взаимно предполагая друг дру-
га, автоматически сформируют соответствующее
вероятностное формальное понятие, соответ-
ствующее его функциональной “сущности”.

Поэтому “сущность” – это вероятностное
формальное понятие , порожденное такими
элементами A – свойствами используемых объек-
тов, которые будут выбираться в соответствии с
контекстом решаемой задачи или достигаемой
цели.

∞ϒ( )A

11. ЧЕТВЕРТЫЙ ПРИНЦИП ВРР – ПРИНЦИП 
ЛОКАЛЬНОСТИ-РАСПРЕДЕЛЕННОСТИ 

(ПРИНЦИП СИМУЛЬТАННОСТИ)
Принцип локальности-распределенности [1]:

“Вся информация, поступающая в мозг, может в
нем многократно дублироваться, и ее копии об-
рабатываются параллельно разными структурами
самостоятельно, и лишь затем эта информация
интегрируется в целостный образ. Иными слова-
ми, мозг обрабатывает одну и ту же информацию
разными способами (в разных отделах), чтобы
получить несколько результатов и объединить их
в рамках одного, целостного интеллектуального
объекта, в соответствии с определенной им сущ-
ностью”.

Мозг обрабатывает информацию о некотором
объекте параллельно сразу в нескольких модаль-
ностях – зрительной, слуховой, тактильной и т.д.
В каждой из этих модальностей образуется иерар-
хия простейших “естественных” классов и поня-
тий, например, в зрительной коре на основании
воспринятых палочек могут формироваться обра-
зы цифр, как в приведенном выше примере, а
также “вторичные” признаки – линии, углы,
окружности и т.д., в слуховой коре – фонемы,
слова, текст и т.д. Согласование модальностей
образа осуществляется уже на верхнем уровне че-
рез восприятие целостности объекта, которая ин-
тегрирует и связывает восприятие частей в
“устойчивое системное целое”, что и осуществ-
ляют вероятностные формальные понятия це-
лостных объектов.

Работа интеллектуальной функции по прин-
ципу локальности-распределенности (симуль-
танности) состоит не только в том, чтобы инте-
грировать модальности некоторого образа и вос-
создавать интеллектуальные объекты, связанные
с элементами воспринимаемых данных A, но и
соединять эти интеллектуальные объекты со все-
ми другими интеллектуальными объектами, име-
ющимися в психике и имеющими отношение к
данной ситуации, например, к некоторой потреб-
ности или задаче (цели). Таким образом, интел-
лектуальный объект  “как бы возво-
дится в степень” тех знаний (интеллектуальных
объектов), которыми мы обладаем и в результате
работы интеллектуальной функции параллельно
создаются “конусы” – множества 
интеллектуальных объектов, как и случае функ-
циональных систем, обогащающих исходный ин-
теллектуальный объект  до некото-
рых целостных контекстов, определяющих воз-
можные смыслы воспринимаемой ситуации A.

Поэтому формально этот принцип также
представляется оператором , генерирую-
щим вероятностные формальные понятия целост-
ных контекстов воспринимаемой ситуации A.

=! : ( , )AA Exp

=#{ : ( , )}CC Exp

=! : ( , )AA Exp

∞ϒ( )A
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12. ПЯТЫЙ ПРИНЦИП ВРР – 
ПРИНЦИП ТЯЖЕСТИ

Принцип тяжести [1]: “Количество нейрон-
ных связей, включенных в создание модели объ-
екта, количество отношений между элементами
континуума интеллектуальных объектов, объем
привносимой в объект информации (атрибуты
сущности), количество способов расчета инфор-
мации об объекте и объединение разноканальной
(модальности) информации о нем в единое целое,
соотнесенные с актуальностью задачи (цели) си-
стемы, определяют “тяжесть” интеллектуального
объекта. “Тяжесть” интеллектуального объекта
предопределяет решение системы. Так, напри-
мер, если человек голоден – он будет искать пи-
щу, которая утолит голод, однако если ему начнет
угрожать непосредственная опасность (напри-
мер, от хищника), то начнет главенствовать обо-
ронительная стратегия, и он перестанет искать
еду и начнет спасаться, так как без еды он прожи-
вет еще какое-то время, а если его настигнет хищ-
ник – он умрет сразу. То есть, приоритет отдается
наиболее актуальной и выраженной в каждой
конкретной ситуации стратегии”.

Еще в 1911 г. А.А. Ухтомским был выдвинут
принцип доминанты [34]. Он сохранился и в тео-
рии функциональных систем [3, 4], как принцип
доминирующей функциональной системы, кото-
рая и создает наиболее “тяжелый” контекст.

В общем случае, когда речь идет о решении не-
которой задачи или достижении определенной
цели, возможные решения по принципу локаль-
ности-распределенности (симультанности) полу-
чаются разными путями обогащения исходного
интеллектуального объекта “постановка задачи”
(цели) и образуют соответствующие “конусы” и
порождаемые ими контексты. Выбор из них са-
мого “тяжелого” определяется выбором наиболее
желаемого “тяжелого” решения.

Поэтому формально принцип тяжести состоит в
выборе наиболее желаемого “тяжелого” интеллек-
туального объекта, порожденного одним из контек-
стов, которые генерируются оператором 
в зависимости от исходной постановки зада-
чи/цели  и имеющегося опыта С
решения подобной задачи/цели.

13. СИСТЕМНАЯ ВЗАИМОСВЯЗЬ 
ПРИНЦИПОВ

Когда мы берем в руки яблоко (см. рис. 3), то
получаем первичную информацию А о нем – оно
твердое, имеет средний вес, форма круглая, по-
верхность гладкая, размер средний. Сначала на-
чинает работу первый принцип – генерации
сложности: “Мозг работает с весьма ограничен-
ным объемом информации от окружающей его

∞ϒ ∪( )M C

=} : ( , )MM Exp

реальности, поступающим на его сенсоры … По
мере использования этой, изначально скудной
информации мозг, на всех уровнях своей органи-
зации многократно увеличивает ее объем, соот-
нося полученные вводные с уже существующими
в нем данными …” [1]. Поэтому мы сразу понима-
ем, что это не апельсин, поскольку апельсин не
имеет гладкой поверхности и это не мячик, т.к.
мячики не твердые и это не бильярдный шар, по-
скольку они тяжелые и это не теннисный мячик,
поскольку его поверхность не шершавая и т.д.

Далее работает принцип отношений: “Оценка
возникающей в мозге информации … осуществ-
ляется исключительно через акт соотнесения од-
ной информации с другой, а сам мозг реагирует
не на объект реальности как таковой, а на то, как
он соотносится с другой информацией, находя-
щейся в мозге” [1], “всякий объект… восприни-
маются как устойчивое системное целое, даже ес-
ли его некоторые части в данный момент нельзя
наблюдать” (Википедия). Воспринятая инфор-
мация должна соотносится сама с собой и образо-
вывать некоторое системное целое – поэтому из
имеющихся в памяти образов извлекается имен-
но образ яблока и этот образ также дополнитель-
ными (перцептивными) действиями проверяется
на целостность, например, на наличие хвостика и
диаметрально расположенных ямок.

Далее по принципу генерации сложности, ко-
торый работает всегда, воспринятая информация
еще более обогащается имеющимися знаниями и
возникает понимание “сущности” воспринятого
яблока по третьему принципу аппроксимации до
сущности: под ““сущностью” понимается функ-
ционал объекта – то, какое значение он имеет для
мозга (какую роль он выполняет) в рамках реша-
емых им задач” [1]. Это яблоко “съедобное”, если
мы собираемся его есть, это яблоко “красивое”,
если мы им просто любуемся или собираем на-
тюрморт, это яблоко “сортовое”, если нам нужны
его косточки для дальнейшего разведения и т.д.

Далее, все также по принципу генерации
сложности воспринятая информация еще более
обогащается “возводится в степень” интеллекту-
альной функцией параллельно по разным кана-
лам обработки информации вплоть до целостного
ее восприятия в соответствии с четвертым прин-
ципом локальности-распределенности (симуль-
танности): “Вся информация, поступающая в
мозг, может в нем многократно дублироваться, и
ее копии обрабатываются параллельно разными
структурами самостоятельно, и лишь затем эта
информация интегрируется в целостный образ”
[1]. Этот целостный образ формирует контекст
восприятия – в каком контексте мы воспринима-
ем яблоко – в контексте поесть, в контексте по-
любоваться, в контексте семеноводства и т.д.
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Пятый принцип – принцип тяжести опреде-
ляет наш выбор наиболее тяжелого контекста из
воспринятых, который в данный момент наибо-
лее желаем для нас или больше всего нас интере-
сует и который определит наши дальнейшие
размышления или действия: “объединение раз-
ноканальной информации в единое целое, соот-
несенные с актуальностью задачи (цели) систе-
мы, определяют “тяжесть” интеллектуального
объекта. “Тяжесть” интеллектуального объекта
предопределяет решение системы” [1].

С формальной точки зрения непрерывная ра-
бота интеллектуальной функции в соответствии с
принципом генерации сложности по обогащению
воспринятой информации описывается операто-
ром , интеллектуальные объекты и контексты,
получаемые по второму, третьему и четвертому
принципам, описываются вероятностными фор-
мальными понятиями, т.е. оператором 
Устойчивое системное целое, характеризующее
целостность этих интеллектуальных объектов,
следует из строения вероятностных формальных
понятий, выявляющих системный закон (в виде
согласованной системы причинных связей) стро-
ения интеллектуальных объектов. Следует отме-
тить, что интеллектуальные объекты, получаемые
вероятностными формальными понятиями,
описываются не только как набор (синдром)
признаков, но и как устойчивое системное целое
“инвариант”, характеризующийся системной
взаимосвязью причинных связей, взаимно пред-
сказывающих признаки интеллектуального объ-
екта.

В основе формализации BPP в рамках теории
категорий также лежит только два понятия – “ин-
теллектуальный объект” и “интеллектуальная
функция”, функционирование которых развора-
чивается в принципах. В нашей формализации
интеллектуальному объекту соответствует опера-
тор , а интеллектуальной функции – опера-
тор .

ϒ( )A

∞ϒ ( ).A

∞ϒ ( )A
ϒ( )A

В работе [34] приведена англоязычная версия
описания базовых моделей и принципов про-
граммирования мозга.

14. ПРАКТИЧЕСКИЕ СООБРАЖЕНИЯ 
И ПРИМЕНИМОСТЬ В ПРИКЛАДНЫХ 

ЗАДАЧАХ
Алгоритмы построения вероятностных фор-

мальных понятий и соответственно прототипов
классов, “естественных” понятий и контекстов
практически подтверждены [12, 16–20, 24]. Мо-
дель функциональных систем также разработана
и показала свою эффективность [26–32]. Инте-
грация этих алгоритмов и моделей может быть
осуществлена путем использования в контекстах
функциональных систем правил без действий
(см. раздел 6) в предположении, что необходимые
действия будут выполнены и проконтролирова-
ны в соответствии с включенными в контекст
функциональными системами. Интегрирован-
ный алгоритм достаточно точно моделирует ос-
новные когнитивные функции человека и живот-
ных, упомянутые в первых частях статьи, поэтому
область применимости может быть широка. Для
этого необходимо провести масштабирование
данного подхода.

15. ВЫВОДЫ
Данный подход может быть обобщен до задач-

ного подхода к общему искусственному интеллек-
ту, как это и планировалось в [1] путем обобще-
ния функциональных систем до систем решения
задач [35–39]. Этот подход вполне справляется с
задачей AGI, сформулированной в [1] как: “спо-
собность достигать целей в широком диапазоне
сред с учетом ограничений”.

Поэтому Brain Principles Programming, сфор-
мулированные в [1] как принципы программиро-
вания мозга, опираясь на исследования в когни-
тивных науках, могут быть реализованы как за-

Рис. 3. Системная взаимосвязь принципов.
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дачный подход к AGI, который одновременно
способен решать достаточно широкий класс за-
дач, а с другой стороны, достаточно точно соот-
ветствует моделям когнитивных процессов.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Как уже отмечалось [1], развитие человечества

можно охарактеризовать информационными ре-
волюциями. Эти революции определялись воз-
никновением:

• Сознания,
• Речи,
• Письма,
• Автоматизации интеллектуальной деятель-

ности – искусственного интеллекта.
Каждая из революций сопровождалась изме-

нением того, как человек мыслит, общается, дей-
ствует. Можно сказать, что каждая из них приво-
дила к расширению сознания, личности человека
[2, 3]. Одновременно каждая из этих революций
приводила к сокращению, иногда – отмиранию
тех или иных форм деятельности и связанных с
ними способностей человека, как это отмечает
Л.С. Выготский [4–6]. По отношению к возник-
новению письменности об этом писал Платон в
диалоге “Федр”, ссылаясь на (бесписьменного)
Сократа [7].

Концепция расширенной личности является
продуктивной метафорой для:

• описания современного человека как участ-
ника производственных, социальных и экономи-
ческих отношений,

• проектирования целей и содержания обра-
зования и оценивания их достижения.

Последняя из перечисленных революций на-
чалась около 100 лет назад внутри математики –
когда математики, начав с построения формаль-
ных математических систем описания математи-
ческих рассуждений, математической коммуни-
кации построили универсальную формализацию
интеллектуальной деятельности вообще [8]. Эта
формализация, благодаря успехам естественных
наук и технологии, материализовалась в первой
половине XX века в создании компьютера. Сего-
дня человек передает компьютеру все большие
фрагменты интеллектуальной деятельности, на-
чиная с ее рациональных элементов, таких, как
решение вычислительных задач, включая чис-
ленное моделирование и компьютерную алгебру.
Взрывной рост цифровых технологий привел в
XXI веке к автоматизации интуитивной деятель-
ности человека – машинному обучению, с кото-
рым часто отождествляется и весь искусственный
интеллект. Мы не будем вдаваться здесь в терми-
нологическую дискуссию.

Внутри самой революции искусственного ин-
теллекта также произошли революционные со-
бытия. Важнейшее из них – это накопление ин-
формации в общем пространстве, ее повсемест-
ная доступность и организация простого доступа
к ней. Эта “суб-революция” знания (подобная
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суб-революции Гутенберга внутри революции
письменности) основывалась на:

• интернете,
• мобильных устройствах (смартфонах),
• поисковых системах.
Возможно, следующая революция, которая

нам предстоит, будет базироваться на прямом ин-
терфейсе “мозг – компьютер”. Сейчас этот ин-
терфейс частично реализован в виде помощника
для восприятия устной речи при некоторых видах
глухоты (кохлеарный имплант), протезировании
зрения и примитивной (пока) передачи нервных
импульсов в электронные устройства, в частно-
сти, для людей с ограниченной подвижностью.

К важнейшим, действительно революцион-
ным событиям XXI века относится и запуск прин-
ципиально новых форм коллективной интеллек-
туальной деятельности – формирование коллек-
тивной расширенной личности. Наиболее ясной
и убедительной формой такой деятельности стала
Википедия.

2. СОЗДАНИЕ ВИКИПЕДИИ 
КОЛЛЕКТИВНОЙ РАСШИРЕННОЙ 

ЛИЧНОСТЬЮ
Собрания знаний о мире играли принципи-

альную роль в развитии науки, культуры и обра-
зования. Достаточно упомянуть “Orbis pictus”
Коменского [9] – начальный текстово-картиноч-
ный полилингвальный инструмент ориентации
ребенка в мире, и “Энциклопедию” Дидро и
Д’Аламбера – ознаменовавшую Век Просвеще-
ния [10].

Википедия – симбиоз Человечества и Техно-
логии. Это – дело расширенной глобальной чело-
веческой личности, которое стало возможной
благодаря цифровым технологиям. Благодаря ей
человеческое знание стало доступно большин-
ству населения Земли: теперь этим знанием фак-
тически пользуется намного больше людей, чем
всеми справочными изданиям бумажного века.
При этом количество использований Википедии
в единицу времени выросло на порядки по срав-
нению с бумажными энциклопедиями.

Основой для социальной технологии Википе-
дии стали ее правила – Столпы, разумные огра-
ничения: энциклопедичность, нейтральность,
общедоступность, взаимное уважение участни-
ков, отсутствие жестких правил.

Таким образом, Википедия является важней-
шим массовым ответом ИИ на невозможность
для человека и человечества справиться с экспо-
ненциальным информационным взрывом.

Серьезные проблемы и недостатки Википе-
дии, критически существенные для отдельных
вопросов и сообществ (некоторые из них обсуж-

даются ниже), незначительно влияют на ее важ-
ность в целом.

3. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ВИКИПЕДИИ 
РАСШИРЕННОЙ ЛИЧНОСТЬЮ

Важнейшим эффектом проекта Википедии
стало активное использование Википедии насе-
лением Земли. Без этого проект, конечно, поте-
рял бы смысл. Сегодня, когда ученый, литератор,
деятель культуры читает лекцию в широкой ауди-
тории и ссылается на какую-то неожиданную
идею, не слишком известную историческую лич-
ность, использует специфическое понятие, кон-
цепцию, в аудитории бывает заметно движение:
несколько человек достают свои мобильные теле-
фоны. Это значит, что аудитория состоит из рас-
ширенных личностей, частью индивидуального
знания которых являются энциклопедические
статьи Википедии. Такое было невозможно в до-
цифровую эпоху: так ли часто любознательный
молодой человек середины XX века обращался к
“Большой советской энциклопедии”? Сегодня
же даже средний школьник, получив задание, вы-
ходящее за рамки учебника, немедленно обраща-
ется к Википедии. Не менее важным является то,
что учащиеся уже в начальной школе могут созда-
вать и использовать собственные микро-википе-
дии: коллективное знание о ближайшем окруже-
нии (природном, техногенном, социальном) уче-
ников одного класса (а потом – шире, школы);
этот подход мы реализуем в проекте курса “Буду-
щий мир” для начальной школы [11].

Таким образом, упомянутая “суб-революция”
знания сегодня охватила существенную долю на-
селения Земли – куда большую, чем охваченную
письменной грамотностью в XIX веке (вы помни-
те, что тогда в России она не превосходила 15%).
По существу, как отмечают многие авторы, изме-
нилось представление о том, что значит, что чело-
век что-то знает. Это представление мигрирует в
направлении расширенной личности. Пример
отражения такой миграции в научном дискурсе
сегодня можно видеть уже в бакалаврских работах
[12].

Как это уже бывало неоднократно в последнее
столетие, технологическое достижение, возмож-
ность которого доказана на Западе, было освоено
и интерпретировано Китаем. Созданная там на
авторитарной основе альтернатива Википедии –
Байдупедия (см. [13]) – быстро обогнала всю ми-
ровую Википедию по объемам.

Еще одним явлением, существенным для ми-
рового научного сообщества, являются общедо-
ступные (Open Access) публикации и культура
электронных препринтов. Показателен, хотя и
уникален, пример Г. Перельмана, получившего
высшие математические награды за такие архив-
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ГОРЯЧКО и др.

ные, в частности, не рецензируемые (и не прове-
ряемые на плагиат)) публикации.

Наконец, есть огромное море размещенной в
интернете профессиональной литературы, часто
сомнительной с точки зрения качества оцифров-
ки и правообладания.

4. НЕДОСТАТКИ И ПРОБЛЕМЫ 
ВИКИПЕДИИ

Вот наугад взятый из интернета пример крити-
ки Википедии:

“Однако, главная беда Википедии заключает-
ся в том, что модераторы и администраторы этого
ресурса, являясь безусловными эрудитами и спе-
циалистами по вики-разметке, зачастую не явля-
ются профильными специалистами в тех обла-
стях, о которых пишут. То есть, если сильно упро-
стить, то они лишь компилируют разрозненную
по источникам информацию в единый текст.
Правила Википедии не запрещают слесарю из
штата Техас писать статьи о достижениях онколо-
гии в России, например” [14]. Автор в своей пуб-
ликации указывает не только на недостаток “де-
мократичности” Википедии, но и на возмож-
ность эксплуатации этого недостатка для
неблаговидных, в том числе, личных, или поли-
тических целей, противоречащих исходной идее
и идеологии Википедии.

Замечательно при этом, что во многом именно
исходная демократическая идея обеспечила “до-
казательство возможности – proof of concept”
важнейшего технолого-социального проекта.

Ключевые проблемы Википедии сегодня:
• различие в уровне мотивации и квалифика-

ции отдельных авторов (те, кто может написать
профессионально, не пишут),

• качество статей,
• полнота ссылок и материала, куда ведут

ссылки.
Несмотря на эти проблемы, ясно, что сегодня

Википедия стала явлением, значительно допол-
няющим энциклопедические ресурсы, созданные
по традиционным издательским и социальным
технологиям и переведенные “в цифру”.

5. КОВЧЕГ ЗНАНИЙ. 
ОСОБЕННОСТИ ПРОЕКТА МГУ

В доцифровую эпоху нашей стане удалось до-
стичь значительных энциклопедических достиже-
ний, таких, как энциклопедия Брокгауза и Эфро-
на, Большая советская энциклопедия (БСЭ) в трех
изданиях. Математическая энциклопедия [15], со-
здание которой совпало с завершением советского
периода развития отечественной математики, ста-
ла уникальным мировым явлением. Доказатель-
ством этого является создание на ее основе The En-

cyclopedia of Mathematics Европейского математи-
ческого общества [16].

Большая российская энциклопедия (БРЭ)
продолжила традицию БСЭ в бумажном формате,
а последнее десятилетие и – в цифровом [17]. Со-
трудничество с БРЭ обеспечивает для професси-
онального сообщества возможность выхода на
все общество и поддержку государства. Далее мы
описываем идущие сейчас процессы взаимодей-
ствия профессионального научного сообщества с
БРЭ на примере, прежде всего, математики и ин-
формационных технологий.

Заметим, что параллельно с БРЭ развивается
российская википедия, сегодня входящая в
первую пятерку википедий мира. Также расширя-
ется система открытого доступа к публикациям.

Начав свое сотрудничество с БРЭ, мы столк-
нулись с (общемировой) проблемой низкой мо-
тивации профессионалов к написанию энцикло-
педических статей. Прямое использование меха-
низмов википедии приводило бы к снижению
качества результата.

В целях решения проблемы были выработаны
следующие подходы:

• возможность отделения функции создания
статей от других функций (заказ, рецензирова-
ние, передача в БРЭ);

• возложение задач обеспечения качества ста-
тей на профессиональное сообщество, так, как
это делается в журналах, советах по защите дис-
сертаций и т.п.;

• создание Ковчега, где готовятся и предвари-
тельно размещаются рабочие материалы, кото-
рые после их одобрения передаются в БРЭ;

• использование как фундамента уже суще-
ствующих источников, прежде всего “Математи-
ческой энциклопедии”;

• технологическая поддержка комфортной
платформы коллективной работы с документами
– вики-редактирования, размещенной на серве-
рах в РФ;

• учет публикуемых в БРЭ статей как научных
публикаций в ведущих журналах.

Структура процессов, из которых формирует-
ся общий процесс создания энциклопедии и
участники этих процессов, складывается следую-
щим образом:

• профессионал, которому профессиональное
сообщество уже вручило ответственность за ка-
кую-то область знания, и он эту ответственность
принял: заведующий кафедрой (передача знания
новым поколениям профессионалов), заведую-
щий отделом исследовательского института (но-
вые исследования и результаты), председатель
ученого совета (оценка вклада других), главный
редактор журнала (представление новых резуль-
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татов сообществу), член академии, профессор
РАН (избран профессиональным сообществом):

• Получает из научно-авторитетного в своей
области источника (например, отделения РАН)
приглашение принять участие в формировании
содержания Энциклопедии в его области; такое
участие не предполагает личного написания ста-
тей: речь идет о формировании перечня статей,
выборе авторов, реакции на написанные статьи.

• Непринятие такого приглашения, или его
полное игнорирование ставит этого профессио-
нала в данном конкретном отношении вне своей
референтной группы. Аналогия: не такая уж
большая доля специалистов отказывается от
вхождения в редколлегию научного журнала.

• Принятие предложения означает, что про-
фессионал вместе со своими коллегами разделяет
ответственность за полноту и качество представ-
ления их области в Энциклопедии.

• Принявшие приглашение профессионалы
каждой области образуют редакционную группу
(РГ) этой области (например, теории чисел, или
генетики), куда они могут кооптировать коллег,
как правило, имеющих академический статус
(научную степень).

• Каждый из членов РГ, если не получает воз-
ражений от членов РГ, может написать статью
сам или предложить любому автору написать ста-
тью на тему из области, относящейся к РГ, или
разместить на странице группы открытое предло-
жение написать статью на предлагаемую им тему.

• Каждый желающий может написать статью
на тему, предлагаемую какой-то РГ, или предло-
жить свою тему и направить статью для размеще-
ния в Ковчеге, при этом он может разместить ее,
например, и в русской Википедии.

• Статья, направленная для размещения, по-
падает в Ковчег после того, как она получила
одобрение хотя бы одного члена РГ.

• Создаваемые в Ковчеге статьи могут исполь-
зовать в качестве основы (со ссылкой) статьи из
Математической энциклопедии, БСЭ, Матема-
тического энциклопедического словаря, откры-
тых свободно распространяемых источников. РГ
может предложить БРЭ разместить какую-то су-
ществующую или переработанную статью.

• Научно-редакционная коллегия БРЭ по
данной области знания, например, математике,
направляет в РГ для размещения в Ковчеге и
переработки существующие статьи из энцикло-
педических источников. При отсутствии предло-
жений от всех РГ БРЭ размещает статью у себя, в
Ковчеге появляется соответствующая ссылка.

• Любой член редакционной группы может
предложить имеющуюся в Ковчеге статью для пе-
редачи в БРЭ. Статья, не получившая возражений
от членов РГ, передается в БРЭ, с автором заклю-

чается договор, авторство может быть указано в
БРЭ, автор получает от БРЭ разрешение опубли-
ковать статью со ссылкой на первоначальный ис-
точник частично или полностью, в оригинале или
переводе на иностранные языки, после опубли-
кования статьи в БРЭ, со ссылкой на БРЭ.

Если члены РГ предлагают написать статью
авторитетному ученому, специалисту в теме ста-
тьи, то в качестве возможной формы организации
работы по написанию статьи таким ученым пред-
лагается следующая технологическая схема:

• РГ может предложить рекомендации по на-
писанию, включая, например, объем того вари-
анта статьи, который будет размещен в БРЭ, а
также список вопросов для освещения в статье,
информацию о ближайших в возможной сетевой
структуре статьях: более общие статьи, откуда
идет ссылка на данную, более специальные, част-
ные статьи, соседние статьи, с которыми возмож-
но пересечение. Автор в ходе работы над статьей
может существенно отклониться от этих реко-
мендаций, предложив альтернативы.

• Автор привлекает для написания статьи од-
ного или нескольких своих сотрудников и учени-
ков и делает устный доклад-интервью, используя
предложенный ему РГ список вопросов, слушате-
ли доклада также задают нужные им вопросы. До-
клад записывается (при необходимости с фикса-
цией письменных заметок, формул и т.п.)

• Запись доклада расшифровывается, при не-
обходимости, с использованием ресурсов Ковчега.

• Расшифровка и запись обрабатываются слу-
шателями – участниками доклада, уточняются
формулировки, вставляются формулы, ссылки
и т.п.

• Результат обработки представляется автору,
который дорабатывает текст; он может включить
кого-то из слушателей доклада в соавторы и т.д.

Таким образом:
1. Традиционная структура, на которой бази-

руется Ковчег – профессиональное сообщество с
его связами, иерархией, мотивами и т.п., непре-
рывно выстраивающимися столетиями. У его
членов может не хватать ресурсов и мотивов для
создания материалов Ковчега своими силами.

2. Эта структура усиливается вики-сообще-
ством, соседствующим с профессиональным,
расширяющим и дополняющим его. Это сообще-
ство динамически формируется всеми людьми,
обладающими мотивацией к вхождению в про-
ект. У этого сообщества и отдельных его членов
может не хватать компетентности и влияния для
создания авторитетного и качественного источ-
ника знания.

Наше научно-образовательное сообщество
может дать пример сбалансированного сочетания
традиционных и цифровых механизмов.
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ГОРЯЧКО и др.

Качество материалов на Ковчеге в БРЭ по той
или иной области знания становится отражением
качества научного знания профессионалов и их
заинтересованности в поддержании этого каче-
ства, количество и объем материалов будут отра-
жать также интерес широкого сообщества к дан-
ной проблематике.

6. МЕТОДОЛОГИЯ И ТЕХНОЛОГИЯ 
КОВЧЕГА

Ковчег представляет собой структуру, предна-
значенную для непрерывного сетевого создания
сетевого продукта для сетевого потребителя с ис-
пользованием профессиональных иерархий для
обеспечения качества.

Она может рассматриваться как реализация
метафоры машинного обучения в техно-социаль-
ной среде коллективной расширенной личности.
В соответствующей “нейро-сети” присутствует
слой потребителей разрабатываемого содержа-
ния, слой разработчиков – авторов-редакторов,
слой экспертов – РГ, слой заказчика – БРЭ. Мы
планируем процесс обучения, совершенствова-
ния правил взаимодействия, – как часть функци-
онирования сети.

Ядро платформы построено на базе вики-си-
стемы, разработанной на факультете Вычисли-
тельной математики и кибернетики МГУ. Выбор
этого вида программного обеспечения обуслов-
лен целым рядом преимуществ:

• Обеспечение возможности одновременной
работы большого числа удаленных пользовате-
лей.

• Сохранение подробной истории всех редак-
ций формируемого пользователями информаци-
онного потока.

• Возможность для пользователей работать с
системой “тонкий клиент”, поскольку программ-
ное обеспечение и информация хранятся в цен-
тральном ядре.

• Возможность использования системы уни-
фицированного простого языка вики-разметки
для формирования текстов, включая формулы.

• Возможность простого создания гипертек-
стовых документов и шаблонов, организации
ссылок.

7. ДАЛЬНЕЙШИЕ НАПРАВЛЕНИЯ 
РАЗВИТИЯ КОВЧЕГА

Дальнейшие направления развития Ковчега
могут охватывать:

• Размещение архивов препринтов, аналогич-
но зарубежным архивам.

• Размещение материалов открытого доступа,
в том числе, например, учебных мульти-медиа

курсов, видео-хостинг, в том числе – интервью,
воспоминаний, относящихся к истории матема-
тики и истории науки.

• Размещение материалов с иными правилами
разработки и доступа.

• Размещение учебных сред (LMS) или сты-
ковка с ними.

• Система видео-конференций с автоматизи-
рованным аннотированием, расшифровкой.

РГ могут стать активными участниками изда-
ния электронных научных журналов, различных
форм экспертизы.

8. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Научно-образовательный проект МГУ “Ков-

чег знаний” базируется на цифровой платформе,
разработанной специалистами МГУ им. М.В. Ло-
моносова. Платформа обеспечивает возможность
одновременной работы над базами данных прак-
тически неограниченного числа специалистов
формирующих, развивающих и поддерживаю-
щих единую сетевую структуру.

Интерфейсом проекта с российским и русско-
язычным сообществом является портал “Боль-
шой российской энциклопедии”.

БЛАГОДАРНОСТИ

Авторы выражают благодарность академику
В.А. Садовничему за постановку задачи, С.Л. Кравцу
за полезное обсуждение и поддержку. 

ИСТОЧНИК ФИНАНСИРОВАНИЯ
Работа А.С. Бубнова и Е.Н. Раевского была поддер-

жана Школой математических методов анализа слож-
ных систем МГУ, А.Л. Семенова – грантом РНФ 22-
11-00177.

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ
1. Семенов А.Л., Зискин К.Е. Расширенная личность

как основной субъект и предмет философского
анализа. Следствия для образования // Человек и
системы искусственного интеллекта, ред. Лектор-
ский В.А. СПб.: ООО “Издательство "Юридиче-
ский центр””, 2022. С. 172–200. ISBN 978-5-94201-
835-1.

2. Clark A. Being there: Putting brain, body, and world to-
gether again // MIT press, 1998. URL:
http://www2.econ.iastate.edu/tesfatsi/BeingTh-
ere.AClark1998.EntireBook.pdf (дата обращения
08.11.2022).

3. Серр М. Девочка с пальчик // М.: Ад Маргинем
Пресс, 2016. Оригинал: Serres M. Petite Poucette.
Éditions Le Pommier, Paris, 2012.

4. Выготский Л.С. Инструментальный метод в психо-
логии // Собр. соч. В 6 т. Т. 1. 1982. URL:



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 508  2022

ЦИФРОВОЙ КОВЧЕГ ЗНАНИЙ 133

http://elib.gnpbu.ru/text/vygotsky_ss-v-
6tt_t1_1982/go,108;fs,1 (дата обращения 08.11.2022).

5. Vygotsky L.S. The instrumental method in psychology //
1981, URL: https://www.marxists.org/archive/vy-
gotsky/works/1930/instrumental.htm (дата обраще-
ния 08.11.2022).

6. Vygotsky L.S. Mind in Society: The Development of
Higher Psychological Processes // Harvard University
Press, 1980.

7. Платон. Федр // https://www.plato.spbu.ru/TEXTS/
PLATO/Academia/005-02.pdf. Cм. также обсужде-
ние: URL: https://cyberleninka.ru/article/n/mif-ob-
izobretenii-pismennosti-v-dialoge-platona-fedr-
sovremennoe-osmyslenie-idei-sokrata-i-platona-o-
preimuschestve-ustnogo-slova-2 (дата обращения
08.11.2022).

8. Turing A.M. On Computable Numbers, with an Appli-
cation to the Entscheidungsproblem // Proc. Lond.
Math. Soc., series 2, vol. 42, 1937. Pp. 230–265. Cor-
rection: ibid. vol. 43, 1937. Pp. 544–546.

9. Komensky J.A. Orbis Pictus. Wikipedia page //
https://en.wikipedia.org/wiki/Orbis_Pictus

10. Энциклопедия Дидро и Д’Аламбера. Виртуальная
выставка // Электронные выставки Иностранки,
URL: https://press-libfl.tilda.ws/enciklopediya-
didro-i-dalambera-triumf-prosveshcheniya (дата об-
ращения 08.11.2022).

11. Семенов А.Л., Булин-Соколова Е.И, Муранов А.А.
и др. Цифровые технологии в начальной школе.

Вход в будущий мир // Информатизация образова-
ния и методика электронного обучения: цифровые
технологии в образовании. Материалы VI Между-
народной науч. конф., г. Красноярск, 20–23 сен-
тября 2022 г. В 3 ч. Ч. 2 / под общ. ред. М.В. Носко-
ва. – Красноярск : КГПУ им. В.П. Астафьева, 2022.
С. 325–329. ISBN 978-5-907558-24-3.

12. Choi G. The Internet-Extended Mind: The Psycholog-
ical Ramifications and Philosophical Implications of
Cognitive Offloading // Scripps Senior Theses, 1675.
The Claremont Colleges Library, USA, 2021. URL:
https://scholarship.claremont.edu/scripps_the-
ses/1675 (дата обращения 08.11.2022).

13. Энциклопедия Байду. Страница Википедии //
URL: https://ru.wikipedia.org/wiki/Энциклопе-
дия_Байду (дата обращения 08.11.2022).

14. Кузнецов С. А редактор кто? Что не так со статьями
в Википедии // Портал RuPosters, 26 марта 2020 г.
URL: https://ruposters.ru/news/26-03-2020/oruzhie-
informatsionnoi-voini (дата обращения 08.11.2022).

15. Математическая энциклопедия // В 5 томах. Гл.
ред. И.М. Виноградов. М.: Сов. энциклопедия,
1977.

16. Encyclopedia of Mathematics // The European Math-
ematical Society, Springer Verlag. URL: http://ency-
clopediaofmath.303.si (дата обращения 08.11.2022).

17. Большая российская энциклопедия – электрон-
ная версия // URL: https://bigenc.ru (дата обраще-
ния 08.11.2022).



134

ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ, 2022, том 508,
с. 134–145

eco2AI: КОНТРОЛЬ УГЛЕРОДНОГО СЛЕДА МОДЕЛЕЙ МАШИННОГО 
ОБУЧЕНИЯ В КАЧЕСТВЕ ПЕРВОГО ШАГА К УСТОЙЧИВОМУ 

ИСКУССТВЕННОМУ ИНТЕЛЛЕКТУ
© 2022 г.   С. А. Буденный1,2,*, В. Д. Лазарев2, Н. Н. Захаренко1, А. Н. Коровин2,
О. А. Плосская1, Д. В. Димитров1, В. С. Ахрипкин1, И. В. Павлов1, И. В. Оселедец2,3,

И. С. Барсола4, И. В. Егоров4, А. А. Костерина4, Л. Е. Жуков5

Представлено академиком РАН А.П. Кулешовым
Поступило 28.10.2022 г.

После доработки 28.10.2022 г.
Принято к публикации 01.11.2022 г.

На сегодняшний день в самых различных областях науки и производства возрастает значение ис-
кусственного интеллекта (ИИ), в частности, моделей глубокого обучения. Вместе с развитием вы-
числительных систем наблюдается экспоненциальный рост сложности моделей ИИ, увеличивается
их энергопотребление в процессе обучения и инференса. В статье представляется библиотека на
Python с открытым исходным кодом eco2AI, который поможет исследователям и аналитикам кон-
тролировать потребления энергии и эквивалентную эмиссию CO2 моделей ИИ. В eco2AI делается ак-
цент на точности отслеживания энергопотребления и правильном региональном учете эмиссии CO2.
Авторы библиотеки призывают исследовательское сообщество к поиску более энергоэффективных
архитектур моделей ИИ, а также предлагают концепцию циклического снижения парниковых газов
комбинацией концепций устойчивого развития и зеленого ИИ. Код библиотеки и документация раз-
мещены в репозитории Github под лицензией Apache 2.0 https://github.com/sb-ai-lab/Eco2AI.

Ключевые слова: ESG, ИИ, Устойчивое развитие, Углеводный след, Экология, Эмиссия CO2, Пар-
никовые газы
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1. ВВЕДЕНИЕ
Несмотря на то, что глобальная повестка ESG

(окружающая среда, социальное и корпоратив-
ное управление) руководствуется соглашениями,
заключенными между странами [1], фактическое
развитие принципов ESG происходит посред-
ством внедрения корпоративных, исследователь-
ских и академических стандартов. По этой при-
чине многие компании начали разрабатывать
свои стратегии ESG, создавать полноценные от-
делы, публиковать ежегодные отчеты по устойчи-
вому развитию, выделять дополнительные сред-
ства на исследования, в т.ч. цифровых техноло-
гий и искусственного интеллекта.

При этом остается актуальной проблема про-
зрачной и объективной количественной оценки
прогресса ESG в области охраны окружающей
среды. Это имеет большое значение для ИТ-ин-
дустрии, поскольку уже около одного процента
мировой электроэнергии потребляется облачны-
ми вычислениями и их доля продолжает расти
[31]. Искусственный интеллект и машинное обу-
чение (МО) являются важной частью современ-
ной ИТ-индустрии, это быстро развивающиеся
технологии с огромным потенциалом для про-
рывного развития. Существует ряд способов, с
помощью которых ИИ и МО могли бы смягчить
экологические проблемы и антропогенное воз-
действие. В частности, их можно было бы исполь-
зовать для генерации и обработки больших дан-
ных, для более точного изучения Земли и прогно-
зирования поведения окружающей среды в
различных сценариях [43] с целью улучшения по-
нимания экологических процессов и принятия
более обоснованных решений. Существует также
потенциал использования ИИ и МО для модели-
рования результатов вредоносных процессов для
экологии, таких как вырубка лесов, эрозия почвы,
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наводнения, увеличение содержания парниковых
газов в атмосфере и т.д. В конечном счете, эти тех-
нологии обладают огромным потенциалом для
улучшения нашего понимания окружающей сре-
ды и контроля над ней.

В настоящее время разрабатывается ряд реше-
ний на основе искусственного интеллекта для до-
стижения углеродной нейтральности в рамках кон-
цепции “Зеленого искусственного интеллекта”.
Конечной целью этих решений является сокра-
щение эмиссии парниковых газов (ПГ). В дей-
ствительности, искусственный интеллект может
помочь уменьшить последствия климатического
кризиса, например, путем проектирования ин-
теллектуальных систем, развития инфраструкту-
ры с низким уровнем эмиссии и моделирования
изменений климата [8]. Также крайне важно учи-
тывать эмиссию CO2, генерируемую самим ИИ в
результате обучения моделей и их применения.
Искусственный интеллект развивается в сторону
моделей с большей вычислительной сложностью
и потреблением электроэнергии и, как следствие,
возрастающим в связи с этим косвенным эквива-
лентным углеродным следом. Экологическое воз-
действие искусственного интеллекта является ос-
новным фактором, который необходимо учиты-
вать при определении возможных рисков. Чтобы
модели ИИ/МО были экологически устойчивы-
ми, они должны быть оптимизированы не только
с точки зрения точности прогнозирования, но и с
точки зрения потребления энергии и воздействия
на окружающую среду. Таким образом, отслежи-
вание воздействия ИИ на окружающую среду яв-
ляется первым шагом на пути к концепции устой-
чивого ИИ. Четкое понимание воздействия ИИ
на окружающую среду мотивирует сообщество
ИТ специалистов к поиску оптимальных архи-
тектур, потребляющих меньше вычислительных
ресурсов [38].

В статье представлена концепция цикла сни-
жения выбросов парниковых газов с помощью
ИИ, которая описывает возможности ИИ для до-
стижения целей устойчивого развития (рис. 1).
Концепция устойчивого развития обусловливает
спрос на более энергоэффективные модели ИИ
(рис. 1, путь “К устойчивому ИИ”). С другой сто-
роны, ИИ создает дополнительные возможности
для достижения целей устойчивого развития, и
мы предлагаем назвать этот путь “К зеленому
ИИ”. Роль библиотеки eco2AI в этом цикле указа-
на в правой части рис. 1. Во-первых, eco2AI моти-
вирует оптимизировать саму технологию ИИ.
Во-вторых, если ИИ направлен на снижение вы-
броса ПГ, то общий эффект следует оценивать с
учетом генерируемого экв. CO2, по крайней мере
во время обучения модели (и в лучшем случае во
время инференса модели). В рамках этой статьи
авторы ограничись рассмотрением только пути
“К устойчивому ИИ” (см. примеры в главе “Экс-
перименты”).

Научный вклад работы:
• Во-первых, представлена eco2AI, библиотека

Python с открытым исходным кодом, разработан-
ная для оценки эквивалентной эмиссии CO2 во
время обучения моделей ИИ.

• Во-вторых, описана роль eco2AI в контексте
концепции цикла снижения выбросов парнико-
вых газов с помощью искусственного интеллекта.

• В-третьих, продемонстрированы примеры
использования eco2AI в качестве средства опти-
мизации сложных fusion ИИ моделей.

Статья состоит из следующих разделов: в раз-
деле 2 рассматриваются существующие решения
для контроля уровня эквивалентного CO2 при обу-
чении моделей ИИ и описываются отличия от
библиотеки eco2AI. В разделе 3 представлена мето-
дология вычисления эквивалентного CO2. В разде-
ле 4 продемострированы варианты использования

Рис. 1. Обобщенная схема снижения выбросов парниковых газов с помощью ИИ (схема слева), роль eco2AI в этой кон-
цепции (схема справа).
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библиотеки. Наконец, в разделе 5 подводятся
итоги работы. В приложении приводятся приме-
ры использования библиотеки в коде.

2. СМЕЖНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ
В этой главе описываются современные мето-

ды оценки косвенной эквивалентной эмиссии
CO2 для моделей ИИ, приводится краткое описа-
ние существующих пакетов с открытым исход-
ным кодом.

2.1. Практика контроля эквивалентной эмиссии 
CO2 связанной с работой моделей ИИ

С момента появления моделей глубокого обу-
чения в 2012 г. их сложность росла в геометриче-
ской прогрессии, количество параметров удваи-
валось каждые 3–4 мес и достигло более триллио-
на параметров в 2022 г. Наиболее известными
моделями являются BERT-Large (октябрь 2018 г.,
3.4 × 108), GPT-2 (2019 г., 1.5 × 109), T5 (октябрь
2019 г., 1.1 × 1010), GPT-3 (2020 г., 1.75 × 1011), Mega-
tron Turing (2022 г., 5.30 × 1011), Switch Transformer
(2022 г., 1.6 × 1012).

На накопление, разметку, хранение, обработ-
ку и использование данных в течение срока их
жизни от генерации до утилизации затрачивается
значительное число ресурсов, масштаб которых
можно оценить на примере инфраструктуры ком-
пании Amazon [24]. При этом их эффективный
мониторинг важен для разработки сводов правил
и законодательства [20].

В [38] проведено крупномасштабное исследо-
вание, направленное на количественную оценку
приблизительных экологических издержек, свя-
занных с обучением моделей ИИ, широко ис-
пользуемых для задач обработки текстов на есте-
ственном языке (NLP). Среди рассмотренных
архитектур глубокого обучения таких, как Trans-
former, ELMo, BERT, NAS, GPT-2 оценивалось
комбинированное энергопотребление GPU, CPU
и DRAM, скорректированное на показатель эф-
фективности использования энергии (PUE), спе-
цифического для конкретного центра обработки
данных. Энергопотребление CPU и GPU опреде-
лялось специализированными программными
пакетами: Intel Running Average Power Limit и
NVIDIA System Management. Произведением об-
щего потребления энергии и коэффициента
эмиссии углерода пересчитывают энергию в кос-
венную эмиссию CO2. Авторы подсчитали, что
углеродный след для обучения базового BERT со-
ставляет около 652 кг, что сравнимо с эмиссией
CO2 при авиаперелете “Нью-Йорк  Сан-
Франциско” на одного пассажира.

Изучена возможность повышения энергоэф-
фективности моделей NLP (T5, Meena, GShard,

−< >

Switch Transformer, GPT-3) [30]. Показана воз-
можность повышения энергоэффективности при
обучении моделей нейронных сетей с помощью
ряда методов, таких как: sparsely activating DL; dis-
tillation techniques [22]; pruning, quantization, effi-
cient coding [19]; fine-tuning и transfer-learning [9];
обучение крупных моделей в конкретном регионе
с низким энергопотреблением, использование
облачных центров обработки данных, оптимизи-
рованных с точки зрения энергопотребления. Авто-
ры ожидают, что принятие во внимание данных мер
может сократить углеродный след в 102–103 раз.

2.2. Обзор существующих библиотек 
для отслеживания углеродного следа моделей ИИ

К настоящему времени разработан ряд биб-
лиотек для отслеживания косвенной эквивалент-
ной эмиссии CO2, связанной с обучением моде-
лей ИИ (см. табл. 1 ).

Cloud Carbon Footprint [5] – это приложение, ко-
торое оценивает потребление энергии и углерод-
ный след поставщиков общедоступных облачных
сервисов. Приложение также предоставляет
оценки как потребления энергии, так и углерод-
ного следа для всех типов облачных сервисов, с
возможностью детализации эмиссии по постав-
щику услуг, учетной записи, запущенной службе
и периоду времени. Кроме того, для сервисов
AWS и Google Cloud предоставляются рекоменда-
ции по экономии денег и минимизации эмиссии
CO2, прогнозируется экономия средств, а факти-
ческие сэкономленные ресурсы отображаются в
посаженных деревьях. При этом для датацентров
потребление энергии измеряется не на уровне
среднего значения, а с использованием точных
данных о реальной нагрузке на сервер в ходе его
работы. Библиотека позволяет регистрируемыми
показателями расширять существующие базы дан-
ных систем выставления счетов, конвейеров дан-
ных и систем мониторинга.

CodeCarbon [6] – это пакет Python для отсле-
живания эмиссии углерода, производимого при
выполнении любого кода Python – от простых ал-
горитмов до глубоких нейронных сетей. CodeCa-
rbon учитывает вычислительную инфраструкту-
ру, местоположение, нагрузку на систему и время
исполнения кода. Библиотека также позволяет
проводить сравнение с эмиссией от обычных ви-
дов транспорта.

Carbontracker [4] – это пакет для отслеживания
и прогнозирования энергопотребления и угле-
родного следа при обучении моделей глубокого
обучения. Пакет направлен на использование
прогноза энергопотребления для проактивного
сокращения эмиссии CO2. Например, обучение
модели может быть остановлено по решению
пользователя при превышении прогнозируемого
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экологического ущерба. Библиотека поддержи-
вает множество различных сред и платформ, та-
ких как кластеры, настольные компьютеры и но-
утбуки Google Colab, что позволяет работать по
принципу plug-and-play [2].

Experiment impact tracker [16] – программный
пакет, предоставляющий информацию об энер-
гетическом, вычислительном и углеродном следе
моделей машинного обучения. Он обладает сле-
дующими функциями: извлечение информации
об устройствах CPU и GPU, определение време-
ни начала и окончания эксперимента, учет реги-
она оборудования, на котором проводится экспе-
римент (по IP-адресу), средняя интенсивность
эмиссии углерода в регионе, расчет памяти и ча-
стоты процессора в реальном времени [20].

Green Algorithms [17] – это онлайн-инструмент,
который позволяет пользователю оценивать и со-
общать об углеродном следе в результате вычис-
лений. Он интегрируется с вычислительными

процессами и не взаимодействует с существую-
щим кодом, а также учитывает модель CPU, GPU,
облачных вычислений, локальных серверов и на-
стольных компьютеров [26].

Tracarbon [39] – это Python библиотека, кото-
рая отслеживает энергопотребление устройства и
рассчитывает углеродный след. Она автоматиче-
ски определяет местоположение, модель CPU и
GPU и может использоваться в качестве интер-
фейса командной строки (CLI) с предопределен-
ными или рассчитанными с помощью API (ин-
терфейс прикладного программирования) поль-
зовательскими метриками.

При схожести eco2AI с описываемыми библио-
теками в ней сделан акцент на следующем: учи-
тываются только системные процессы, связан-
ные непосредственно с обучением моделей (во
избежание завышения оценки); база данных ре-
гиональных коэффициентов интенсивности
эмиссии (включено 365 территориальных объек-

Таблица 1. Функции библиотек с открытым исходным кодом для оценки эквивалентной эмиссии CO2 при обу-
чении моделей ИИ

*База данных содержит коэффициенты интенсивности эмиссии для 365 территорий, в т.ч. данные по регионам Австралии
([13], [36]), Канады ([13], [40]), России ([34], [12]) и США ([13], [41]).
** eco2AI содержит базу данных CPU, состоящую из 3279 моделей от компаний Intel и AMD.
*** важно в случаях, когда необходимо подтвердить подлинность данных.

Библиотека
Cloud 

Carbon 
Footprint

Code Carbon Carbon 
Tracker

Experimental 
Impact 
Tracker

Tracarbon Green 
Algorithms eco2AI

Общие сведения

Первый выпуск 2020 2020 2020 2019 2022 2021 2022

Лизензия Apache 2.0 MIT MIT MIT Apache 2.0 CC-BY-4.0 Apache 2.0

Региональный 
коэффициент 
эмиссии

✓ ✓ – ✓ ✓ ✓ ✓*

Совместимая 
ОС

Linux ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Windows ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
MacOS ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Совместимое 
оборудование

RAM ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
CPU ✓ ✓ Неизвестно ✓ ✓ ✓ ✓**

GPU ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Дополнительно

Кодирование 
данных***

✓

WEB интерфейс ✓ ✓ ✓
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тов) и база данных энергопотребления CPU (3279
моделей).

3. МЕТОДОЛОГИЯ

В главе рассматриваются вопросы расчета по-
требления электроэнергии, коэффициента эмис-
сии, эквивалентной эмиссии CO2.

3.1. Расчет энергопотребления

Для расчета энергопотребления вычислитель-
ной системы необходимо оценить энергетиче-
ский вклад каждого аппаратного блока [20].
В библиотеке eco2AI оценивается энергия, по-
требляемая графическим процессором (GPU),
центральным процессором (CPU) и памятью
(RAM) в силу их наибольшего вклада в энергопо-
требление среди всех аппаратных блоков. В про-
цессе измерения пренебрегается вкладом крае-
вых эффектов, связанных с завершающимися
процессами, из-за их относительно небольшого
влияния на общее энергопотребление. Также не
учитывается энергопотребление систем хранения
(SSD, HDD), так как они не имеют прямой связи
с активностью процесса модели, но скорее всего о
процессе постоянного хранения данных. Энерго-
потребление системы измеряется в джоулях (Дж),
но чаще киловатт-часах (кВт ч) – единице энер-
гии, равной одному киловатту мощности, под-
держиваемой в течение одного часа.

GPU. Библиотека eco2AI работает с GPU про-
изводства NVIDIA. Функционал обеспечивается
библиотекой Pynvml, в которой реализован ин-
терфейс Python для функций управления и мони-
торинга графических процессоров. Эта оболочка
Python для библиотеки nvml от NVIDIA позволяет
обнаруживать большинство GPU устройств
NVIDIA, а также отслеживать количество актив-
ных устройств, их имена, используемую память,
температуру, максимальную мощность (энерго-
потребление GPU может немного превышать это
значение) и текущее энергопотребление каждого
устройства. Для корректного обнаружения GPU
требуется установка CUDA. Общее энергопо-
требление всех активных GPU  (кВт · ч) рав-
но произведению энергопотребления графиче-
ских процессоров на время их работы: 

EGPU = , 

где  – суммарное энергопотребление(кВт)
всех графических процессоров, определяемое
функционалом Pynvml, T – время работы графи-
ческих процессоров (ч). Если трекер не обнару-
живает ни одного графического процессора, то
энергопотребление GPU считается равным нулю.

⋅

GPUE


0

( )
T

GPUP t dt

GPUP

CPU. Для мониторинга энергопотребления
CPU использовался Python модуль psutil. Важным
акцентом является то, что во избежание пере-
оценки, в eco2AI реализован функционал, филь-
трующий все фоновые процессы, библиотека
учитывает только текущий процесс, связанный с
обучением модели. Процент загрузки CPU опре-
деляется соотношением процента использования
CPU и количества ядер. На данный момент со-
здана самая полная база данных, содержащая
3279 уникальных процессоров для моделей Intel и
AMD. Каждому наименованию модели CPU соот-
ветствует значение расчетной тепловой мощности
(TDP), которое эквивалентно потребляемой мощ-
ности при длительных нагрузках. Суммарное
энергопотребление всех активных процессорных
устройств  (кВт · ч) равно произведению по-
требляемой мощности CPU устройств на время их

загрузки ECPU = , где  – эквива-

лентная удельная мощность модели CPU при
длительной нагрузке (кВт),  – суммарная за-
грузка всех процессоров. Если трекер не может
определить ни одно процессорное устройство,
энергопотребление процессора устанавливается
равным 100 Вт [27].

RAM. Оперативная память является важным
источником потребления энергии в современных
вычислительных системах, особенно когда необ-
ходимо выделить или обработать значительный
объем данных. Однако учет энергопотребления
оперативной памяти проблематичен, так как ее
энергопотребление сильно зависит от режима ра-
боты с данными: чтение, запись или хранение.
В eco2AI энергопотребление RAM считается про-
порциональным используемому количеству па-
мяти и рассчитывается следующим образом:

ERAM = , где  – потребляемая

энергия оперативной памяти (кВт · ч),  –
используемая память (Гб), измеренная с помо-
щью psutil, а 0.375 Вт/Гб – расчетное удельное
энергопотребление модулей DDR3, DDR4 [27].

3.2. Региональный коэффициент
интенсивности эмиссии CO2

Эмиссия CO2, связанная с производством
электроэнергии, в значительной степени различа-
ется между странами и регионами. Для учета реги-
ональной зависимости эффективности эмиссии
используют коэффициент интенсивности эмис-
сии , который определяется как масса выбрасы-
ваемого CO2, выраженной в кг, на каждый мега-
ватт-час (МВт · ч) производимой электроэнергии.
Коэффициент интенсивности эмиссии опреде-

CPUE


0

( )
T

CPUTDP W t dt TDP

CPUW


0

0.375 ( )
i

T

RAMM t dt RAME
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γ
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ляется региональным энергетическим балансом:
, где i – индекс, относящийся к i-му ис-

точнику энергии (например, уголь, возобновляе-
мые источники энергии, нефть, газ и т.д.), fi – до-
ля i-го источника энергии для конкретного реги-
она,  – эмиссия, производимая сожжением
килограмма массы этого источника энергии.
Энергетический баланс в свою очередь определя-
ется структурой производства электроэнергии,
географическим положением, используемым топ-
ливом и технологическими процессами. Следова-
тельно, чем выше доля возобновляемой энергии,
тем меньше суммарный коэффициент интенсив-
ности эмиссии. В противном случае большая доля
углеводородных энергоресурсов в балансе приво-
дит к более высокому значению коэффициента
интенсивности эмиссии.

Библиотека eco2AI включает в себя базу дан-
ных коэффициентов интенсивности эмиссии для
365 регионов на основе общедоступных данных
по 209 странам [11], а также региональных данных
по таким странам, как Австралия ([13], [36]), Ка-
нада ([13], [40]), России ([34], [12], [28]) и США
([13], [41]). В настоящее время это самая большая
база данных среди рассмотренных трекеров, что
делает оценку энергопотребления более точной.

База данных имеет следующую структуру: на-
звание страны, код ISO-Alpha-2, код ISO-Alpha-
3, код UN M49 и значение коэффициента интен-
сивности эмиссии. Коэффициенты интенсивно-
сти эмиссии CO2 для некоторых регионов с раз-
личным энергетическим балансом приведен в
табл. 2. Библиотека eco2AI автоматически опреде-
ляет страну и регион пользователя по IP и нахо-
дит в базе данных соответвующий им коэффици-
ент эмиссии CO2. Если коэффициент по какой-
либо причине автоматически не определен, он
устанавливается равным 436.5 кг/МВт · ч, среднее
значение по миру [11]. В eco2AI можно вручную

γ = i ii
f e

ie

задать регион, страну и значение коэффициента
интенсивности эмиссии.

3.3. Эквивалентное значение эмиссии CO2

Наконец, эквивалентное значение эмиссии
CO2(кг), образующегося при обучении моделей,
определяется путем умножения общего энерго-
потребления CPU, GPU и RAM на коэффициент
эмиссии  (кг/кВт · ч) и коэффициент PUE:

 – эффективность энергопотребления дата-
центра, необходимая, если процесс обучения вы-
полняется в облаке. В eco2AI PUE является – оп-
циональным задаваемым вручную параметром по
умолчанию, равным 1.

4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ
В этом разделе представлены эксперименты

по отслеживанию эквивалентной эмиссии CO2 с
помощью eco2AI при обучении Malevich и Kan-
dinsky. Malevich и Kandinsky – это большие муль-
тимодальные text2image модели [18] с 1.3 милли-
ардом и 12 миллиардами параметров соответ-
ственно, способные генерировать произвольные
изображения по текстовой строке.

В работе представлены результаты дообучения
моделей Malevich и Kandinsky на наборе данных
Emojis [37] и обучения Malevich с использованием
оптимизированной функцией активации GELU [21].

4.1. Дообучение мультимодальных моделей
В этом разделе представлены примеры ис-

пользования eco2AI для мониторинга дообучения
моделей Malevich и Kandinsky (например, CO2, кг;
мощность, кВт ч) на датасете Emojis. Malevich и
Kandinsky – это мультимодальные трансформе-
ры, которые обучаются условному распределе-

γ

γ ⋅ ⋅ + += ( ),CPU GPU RAMCF PUE E E E

PUE

⋅

Таблица 2. Коэффициенты интенсивности эмиссии CO2 для некоторых регионов

Страна ISO-Alpha-2 code ISO-Alpha-3 code UN M49 code

Коэффициент 
интенсивности 
эмиссии CO2, 

кг/МВт · ч

Канада CA CAN 124 120.49

Франция FR FRA 250 67.53

Индия IN IND 356 625.57

Парагвай PY PRY 600 23.92

Замбия ZM ZMB 894 120.78
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нию изображений. Точнее, они авторегрессивно
обрабатывают токены текста и изображения как
единый поток данных (см., например, DALL-E [33].
Эти модели представляют собой декодеры-транс-
формеры [42] с 24 и 64 слоями, 16 и 60 attention
heads, с размерностями скрытого пространства
2048 и 3840 соответственно и функцией актива-
ции GELU.

И Malevich, и Kandinsky работают со 128 тек-
стовыми токенами, которые генерируются из
текстовых входных данных с помощью токениза-
тора YTTM [44], и 1024 графическими токенами,
которые получаются при кодировании входного
изображения с помощью генеративно-состязатель-
ной сети Sber-VQGAN (предварительно обученный
VQGAN [15] с Gumbel Softmax Relaxation [25].

Набор данных emoji [35] для дообучения со-
держит 2749 уникальных иконок emoji и 1611 уни-
кальных текстов, которые были собраны с помо-
щью парсинга веб-сайтов (разница в количествах
связана с тем, что есть наборы, внутри которых
смайлики отличаются только цветом, причем не-
которые элементы являются омонимами).

Malevich и Kandinsky были обучены с точно-
стями fp16 и fp32 соответственно. В обоих экспе-
риментах используется оптимизатор Адам (8-бит)
[7]. Эта реализация уменьшает объем памяти гра-
фического процессора, необходимой для хране-
ния градиента. Выбраны следующие параметры
обучения: начальное значение коэффициента
скорости обучения(lr) 4 × 10–7, максимальное
значение – 10–5 и конечное значение – 2 × 10–8.
Модели обучались на 40 эпохах с коэффициентом
изменения lr 0.3, размером батча 4 для Malevich и
размером батча 12 для Kandinsky, с большим ко-
эффициентом потери (loss coefficient) для изобра-

жения, равным 1000, и замороженными слоями с
feed forward и attention.

Модели Malevich и Kandinsky обучались на
1 GPU Tesla A100 (80 ГБ) и 8 GPU Tesla A100 (80 ГБ)
соответственно. Стоит отметить, что для обуче-
ния модели Kandinsky использовался оптимиза-
тор распределенной модели DeepSpeed [45]. Ис-
ходный код, используемый для дообучения Ma-
levich, доступен на Kaggle [14].

Результаты дообучения Malevich и Kandinsky
называются Emojich XL и Emojich XXL соответ-
ственно. Сравнение результатов генерации Ma-
levich и Emojich XL и Kandinsky и Emojichа XXL на
некоторых текстовых токенах (см. рис. 2 и 3) поз-
воляет визуально оценить качество дообучения
(стиль сгенерированных изображений подстраи-
вается под стиль emoji). Генерация изображения
начинается с текстовой строки, описывающей
ожидаемое содержимое. Когда токенизирован-
ный текст передается в Emojich, модель автомати-
чески генерирует оставшиеся токены изображе-
ния.

Каждый токен изображения выбирается по-
элементно из предсказанного полиномиального
распределения вероятностей латентого простран-
ства изображения с использованием nucleus sam-
pling top-p и top-k с температурой [23] в качестве
алгоритма декодирования. Изображение получа-
ется из сгенерированной последовательности
скрытых векторов декодером Sber-VQGAN.

Все приведенные примеры генерируются ав-
томатически со следующими гиперпараметрами:
размер батча 16 и 6, top-k 2048 и 768, top-p 0.995 и
0.99, температура 1.0, 1 GPU Tesla A100 для Malevich
(а также Emojich XL) и Kandinsky (а также Emojich
XXL) соответственно.

Рис. 2. Генерация изображений Malevich (сверху) vs Emojich XL (снизу) при вводе текста “Дерево в виде нейрона”.

Рис. 3. Генерация изображений Kandinsky (сверху) vs Emojich XXL (снизу) при вводе текста “Зеленый искусственный
интеллект”.
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Параметры дообучения, результаты потребле-
ния энергии и эквивалентной эмиссии CO2 при-
ведены в табл. 3. Можно отметить, что при дообу-
чении Kandinsky выделяется более чем в 17 раз
больше CO2, чем при дообучении Malevich.

Таким образом, можно видеть, что библиотека
eco2AI позволяет контролировать энергопотреб-
ление при обучении (и дообучении) больших мо-
делей не только на одном GPU, но и на несколь-
ких GPU, что имеет важное значение в случае ис-
пользования библиотек оптимизации для
распределенного обучения, например DeepSpeed.

4.2. Предобучение мультимодальных моделей

Обучение больших моделей, таких как Malev-
ich, требует затраты большого количества ресур-
сов. В этом разделе рассматривается случай повы-
шения энергоэффективности модели с использо-
ванием квантованной функции активации GELU.
Квантованная GELU [29] – это разновидность
функции активации GELU [21], которая сохраня-
ет градиенты модели с разрешением в несколько
бит, тем самым занимая меньше памяти GPU и
затрачивая меньше вычислительных ресурсов (см.
рис. 4). Если быть точнее, сравниваются ошибка и
энергоэффективность версии модели Malevich с
обычным GELU и версией Malevich с квантован-
ным GELU 4-бит, 3-бит, 2-бит и 1-бит с помощью

библиотеки eco2AI. Для всех версий моделей ис-
пользова-лись тот же оптимизатор, планировщик
и алгоритм обучения, что и в экспериментах по
дообучению. Для обеспечения воспроизводимо-
сти каждый эксперимент запускался 5 раз со слу-
чайным начальным числом. Набор данных для
обучения состоял из 300 000 объектов. Каждый
образец был пропущен через модель только один
раз с размером батча, равным 4. Набор данных
для валидации состоял из 100 000 объектов. Для
отслеживания углеродного следа во время обуче-
ния в режиме реального времени использовалась
библиотека eco2AI.

Как видно из рис. 5a, потери при валидации
Malevich с 4-битным, 3-битным GELU и Malevich
с обычным GELU почти одинаковы (рост 0.06%),
тогда как 2-битный, 1-битный GELU демонстри-
руют увеличение ошибки на валидационной вы-
борке примерно на 0.42%. При этом, 4-битный
GELU и 3-битный GELU примерно на 15 и 17%
соответственно более энергоэффективны по
сравнению с исходным GELU и приводят к соот-
ветственно меньшей эмиссии CO2 на одном и том
же шаге обучения (рис. 5б).

Использование 1-битного GELU позволило
дополнительно уменьшить эмиссию только на
0.05% CO2. Производительность моделей пред-
ставлена на рис. 5в и в табл. 4. Таким образом,
GELU 3-бит обеспечивает точность модели,
близкую к оригинальной GELU, при этом по-
требляя на 17% меньше энергии и, следовательно,
производя меньше эквивалентной эмиссии CO2.

Таким образом, библиотека eco2AI может от-
слеживать энергопотребление и углеродный след
при обучении моделей ИИ в режиме реального
времени, помогает реализовывать и демонстри-
ровать различные алгоритмы оптимизации энер-
гопотребления (например, с помощью квантова-
ных функций активации).

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Несмотря на большой потенциал ИИ в реше-

нии экологических проблем, сам ИИ может так-
же быть источником углеродного следа. Библио-
тека eco2AI может помочь ИИ-сообществу понять
влияние моделей ИИ на окружающую среду во
время обучения и инференса и организовать си-
стематический мониторинг эквивалентной эмис-
сии углерода. eco2AI – это библиотека с открытым

Таблица 3. Эмиссия CO2 и энергопотребление для дообучения моделей Malevich и Kandinsky

Модель Время 
обучения

Энергия, 
кВт · ч

CO2, кг GPU CPU Размер 
батча

Malevich 4h 19m 1.37 0.33 A100 Graphics, 1 AMD EPYC 7742 64-Core 4
Kandinsky 9h 45m 24.50 5.89 A100 Graphics, 8 AMD EPYC 7742 64-Core 12

Рис. 4. Функция активации GELU и ее оптимизиро-
ванная 4-битная аппроксимация.
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исходным кодом, рассчитывающая эквивалент-
ную эмиссию углерода при обучении или инфе-
ренсе моделей ИИ на Python исходя из энергопо-
требления GPU, CPU и RAM. В eco2AI делается
акцент на точности расчета энергопотребления,
что достигается с помощью учета региональных
коэффициентов интенсивности эмиссии CO2 и
точным определением загрузки CPU.

В работе приведены примеры использования
eco2AI для контроля эмиссии CO2 при дообуче-
нии больших моделей text2image, таких как Ma-
levich и Kandinsky, а также для оптимизации
функции активации GELU, используемой при
обучении модели Malevich. С помощью eco2AI
было продемонстрировано, что использование 3-
битного GELU позволяет уменьшить эквивалент-
ную эмиссию CO2 при обучении модели пример-
но на 17%. Авторы ожидают, что eco2AI может по-
мочь сообществу перейти к “Зеленому ИИ”, в

рамках предложенной концепции циклического
снижения выбросов парниковых газов.

ПРИЛОЖЕНИЕ

Примеры использования библиотеки eco2AI

eco2AI – библиотека на Python с открытым ис-
ходным кодом, распространяется под лицензией
Apache 2.0 [3]. Она доступна для установки с PyPI
[32], а также ее исходный код можно найти на ре-
позитории в GitHub [10]. Ниже представлены раз-
личные способы интеграции библиотеки eco2AI в
код своего Python проекта.

После установки библиотеки, ее нужно им-
портировать в свой код, создать объект класса
eco2ai.Tracker(), затем вызвать до основного кода
метод .start() класса eco2ai.Tracker() и после него
метод .stop() (см. Листинг 1).

Рис. 5. Сравнение квантованных функций активации GELU и исходного GELU, использованных при обучении моде-
ли Malevich: (a) ошибка на валидационной выборке на каждом шаге обучения (ящичковая диаграмма на вставке по-
казывает статистику ошибки при валидации каждой модели на 300000 шаге), (б) Эмиссия CO2 на каждом шаге обуче-
ния моделей (диаграмма на вставке показывает статистику эмиссии CO2 каждой модели на шаге 300000), (в) Эмиссия
CO2 для ошибки на валидационной выборке для каждой модели. (Для более наглядной демонстрации различия между
моделями на вставке показана увеличенная область графика с пиковой эмиссией CO2).

(а) (б) (в)

Таблица 4. Эквивалентная эмиссия CO2 и энергопотребление предобученной модели Malevich на наборе данных,
состоящем из 300000 изображений за одну эпоху (A100 Graphics, AMD EPYC 7742 64-Core)

Модель Время обучения, ч Энергия, кВт · ч CO2, кг Ошибка валидации

Malevich, GELU исходная

Malevich, GELU 4-бит

Malevich, GELU 3-бит

Malevich, GELU 2-бит

Malevich, GELU 1-бит

±75.2 1.3 ±29.1 1 ±7.0 0.24 ±5.195 0.002

±67.2 1.5 ±24.7 0.5 ±5.94 0.12 ±5.198 0.005

±67.2 1.5 ±24.2 0.7 ±5.81 0.17 ±5.198 0.008

±66.5 0.3 ±24.0 0.3 ±5.79 0.06 ±5.207 0.006

±67.7 0.73 ±24 0.36 ±5.77 0.09 ±5.217 0.003
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Листинг 1: Базовый пример использования
import e c o 2 a i
t r a c k e r = e c o 2 a i . Tracker ( project_name="YourProjectName" ,

 expe r iment_de s c r ipt ion=" training_the_<your_model>_model" )

t r a c k e r . s t a r t ( )
<your gpu & ( or ) cpu c a l c u l a t i o n s >
t r a c k e r . s top ( )

Еще одним способом встроить трекер в свой яв-
ляется использование декораторов (см. Листинг 2).
Декоратор track нашей библиотеки позволяет мо-

дифицировать любую функцию так, чтобы при ее
выполнении система вела расчет косвенно выде-
лившегося CO2.

Листинг 2: Пример использования декораторов
from e c o 2 a i import t r ack

@track

def t rain_func (model , datas e t , opt imi z e r , epochs , * args , ** kwargs ) :

. . .

t rain_func (model , datas e t , opt imi z e r , epochs , * args , ** kwargs )

После каждого вызова метода .stop() трекер за-
вершит работу, и все результаты будут записаны в
локальный файл “emission.csv”, название которо-
го также можно задавать параметром file_name
класса eco2ai.Tracker(). Результирующий файл
представляет собой таблицу со следующими
столбцами:

• id – уникальный id эксперимента;
• project_name – название проекта, задаваемое

пользователем;
• experiment_description – описание экспери-

мента, также задаваемое пользователем;
• epoch – информация об эпохе обучения, в

случае, если используется данная функция;
• start_time – дата начала эксперимента в фор-

мате yyyy-mm-dd hh:mm:ss;
• duration(s) – длительность эксперимента в

секундах;
• power_consumption(kWh) – энергия, косвенно

выделившаяся за время эксперимента, выражен-
ная в кВт ч;

• CO2_emissions(kg) – масса косвенно выделив-
шегося углекислого газа за время эксперимента,
выраженная в кг;

⋅

• CPU_name – информация о наименовании и
количестве CPU;

• GPU_name – информация о наименовании и
количестве GPU;

• OS – название ОС устройства, на котором
проводился эксперимент;

• region/country – регион и страна, определяю-
щиеся автоматически по IP или задаваемые
пользователем вручную с помощью параметров
alpha_2_code и region класса eco2ai.Tracker();

• cost – стоимость затраченной электро-
энергии в условных единицах. Расчитывается
в случае, если пользователь задал параметр
electricity_pricing;

eco2AI позволяет пользователю записывать ин-
формацию об обучении в зашифрованном виде
(см. Листинг 3). Эта функция может быть полезна
в тех случаях, когда требуется защитить файл с ре-
зультатами от ручной модификации пользователем.
Для кодировки результатов необходимо задать па-
раметр “encode_file” класса eco2ai.Tracker(), тогда в
файл эксперимента будут записаны защифрован-
ные данные “encoded_emission.csv”.

Листинг 3: Функция кодирования результатов
import e c o 2 a i

t r a c k e r = e c o 2 a i . Tracker (
f i le_name=' encoded_emi s s ions . csv ' ,
project_name="Test_1" ,
expe r iment_de s c r ipt ion="testing_Eco2AI_in_encoding_mode ,

encode_f i l e=True ,

)
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БУДЕННЫЙ и др.

В eco2AI также реализована возможность кон-
тролировать эквивалентную эмиссию CO2 в
каждой эпохе обучения моделей машинного и

глубокого обучения. В Листинге 4 разобран про-
стейший пример использования данной возмож-
ности.

Листинг 4: Эксперимент для глубокого обучения
t r a c k e r = e c o 2 a i . Tracker (

project_name="CIFAR10_for_ESG" ,

expe r iment_de s c r ipt ion="ML_tracking" ,

f i le_name=" emi s s ion . csv " ,

emi s s i on_l eve l=None ,

alpha_2_code="AU" ,

r e g i on="Queensland" ,

)

t r a c k e r . s t a r t_t r a i n i n g ( )

net = Net ( )

c r i t e r i o n = nn . Cros sEnt ropyLos s ( )

opt imi z e r = optim .SGD( net . parameter s ( ) , l r =0.001 , momentum=0.9)

parameters_to_save = dict ( )

for epoch in range ( epochs ) :

parameters_to_save [ " l o s s " ] = t rain_epoch ( net , opt imi z e r , t
r a i n l o a d e r )

parameters_to_save [ " t rain_ac curacy " ] = get_accuracy ( net ,
t r a i n l o a d e r )

parameters_to_save [ " t e s t_ac curacy " ] = get_accuracy ( net ,
t e s t l o a d e r )

t r a c k e r . new_epoch ( parameters_to_save )

t r a c k e r . s top_t raining ( )

Подробную документацию для каждого мето-
да класса eco2ai.Tracker() и его параметров можно
вызвать с помощью функции help(eco2ai.Tracker()).
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FusionBrain – это исследовательский проект, основными задачами которого являются разработка
эффективных мультизадачных и мультимодальных моделей и применение их для решения широко-
го круга практических задач. Общая цель и идея проекта – научиться создавать модели, которые
смогут как можно более эффективно извлекать дополнительные важные знания из большого коли-
чества модальностей и задач при обучении, и за счет этого лучше решать разные другие задачи. Ис-
следования проводятся во многих модальностях: тексты, изображения, аудио, видео, языки про-
граммирования, графы (например, молекулярные структуры), временные ряды и так далее. Список
решаемых задач очень большой: от классических задач CV и NLP до задач, вовлекающих разные мо-
дальности: VideoQA, Visual Commonsense Reasoning, IQ tests (эти задачи сложны даже для человека).
Изучается также способность моделей решать задачи, сформулированные на естественном или ви-
зуальном языках, и даже справляться со скрытыми задачами (для которых в обучающей выборке от-
сутствовали примеры). Исследования сосредоточены в том числе на сокращении данных, человече-
ских и вычислительных ресурсов, необходимых для обучения и инференса различных моделей. В
рамках данного материала мы поделимся полученными результатами в рамках исследования и раз-
работки некоторых мультимодальных и мультизадачных архитектур.

Ключевые слова: мультимодальность, мультизадачность, компьютерное зрение, обработка есте-
ственного языка, нейронные сети, трансформеры, фундаментальные модели, FusionBrain
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Информация, обрабатываемая мозгом челове-
ка в каждый момент времени и необходимая для
принятия даже самых простых повседневных ре-
шений, имеет разную природу и представлена в
самом разном виде (по-другому – представлена в
разных модальностях). Для восприятия такой
разнородной информации человек использует
свои органы чувств, а для ее анализа – специаль-
ные зоны головного мозга (и, как следствие, спе-
циализированные знания, полученные в течение
жизни): так, визуальная информация требует
зрительного восприятия, слуховая информация
предполагает восприятие и анализ звука, обра-
ботка текстов на естественном языке предполага-
ет знание языка, и так далее. Почти всегда при
этом для успешного решения возникающих задач

и проблем в реальном мире необходимо исполь-
зовать одновременно информацию, поступаю-
щую из разных модальностей, так как сами задачи
по своей природе вовлекают несколько таких мо-
дальностей (например, вождение автомобиля,
просмотр фильма, ответы на разные вопросы, и
так далее).

Тем не менее в науке о данных и машинном
обучении исторически сложилось так, что изуче-
нию и способам обработки каждой из основных
модальностей посвящены отдельные области, ча-
сто не сильно пересекающиеся: например, в рам-
ках CV (computer vision или компьютерного зре-
ния) разрабатываются модели, которые решают
задачи, связанные с анализом изображений, 3D-
объектов или видео, в рамках NLP (natural lan-
guage processing или обработки естественного
языка) изучаются архитектуры, которые умеют
работать с текстовыми данными на разных язы-
ках, в рамках PLP (program language processing) –
с кодом на разных языках программирования, от-
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дельно стоят модели, работающие с временными
рядами разной природы и табличными данными.
Из-за этого разрабатываемые модели (особенно
те, которые работают и используются в реальных
бизнес-процессах) в большинстве своем умеют
работать строго с одним типом данных и решать
ровно одну узкоспециализированную задачу, на
которую и были обучены.

Но последние несколько лет все больше ис-
следований ведется в области разработки муль-
тимодальных и мультизадачных архитектур. По-
мимо того, что это современный тренд, это еще
и большой научный и инженерный вызов, еще
один шаг на пути к созданию сильного искус-
ственного интеллекта. В настоящее время ведет-
ся большее количество исследований в области
мультимодальных и мультизадачных моделей.
Все разработки ведутся в нескольких направле-
ниях, исследуются либо трансформеры с архи-
тектурами энкодер-декодер [1, 2], либо только
декодерные трансформеры [3]. В своих исследо-
ваниях авторы экспериментально подбирают
задачи, которые используются на претрейне,
чтобы затем обученная мультимодальная модель
могла решать множество задач в режиме zero-
shot.

Мы предлагаем модель RUDOLPH – мульти-
задачную модель-декодер, способную решать ряд
задач на стыке двух модальностей: текст и изобра-
жение. На претрейне RUDOLPH обучался на
3 типах задач – text2image, image2text и text2text.
На вход в модель подается следующая последова-
тельность токенов: текстовые, картиночные, тек-
стовые. Такая комбинация позволяет обучать
текстово-визуальные и визуально-текстовые за-
дачи. Наряду с текстовыми и визуальными токе-
нами, используемыми в трансформере, вводятся
спецтокены, отражающие конкретную задачу на
обучение. Эти спецтокены явно подсказывают
модели, какая конкретно задача пришла на обу-
чение в текущий момент. Благодаря такому обу-
чению, на инференсе модель способна сама опре-
делить задачу, при этом качество генерации ста-
новится выше. Существует три версии модели
RUDOLPH: 350M, 1.3B, 2.7B.

Мы стремимся способствовать развитию та-
кой перспективной и сложной области, как муль-
тимодальные исследования, и проводим соревно-
вание Fusion Brain Challenge 2.0. В рамках данной
задачи предлагается построить единую multitask-
модель, которая бы успешно решала подзадачи в
двух модальностях (визуальной и текстовой),
принимая на вход описания подзадач, выражен-
ные на естественном русском языке, например:
“сгенерируй изображение”, “опиши изображе-
ние”, “ответь на вопрос” и т.д. В состав входит
12 подзадач, из которых 6 известны участникам с
момента начала Конкурса (открытые подзадачи),

а 6 неизвестны (скрытые подзадачи) и представ-
ляют собой частные случаи открытых задач
(имеют некоторые отличительные особенности
в постановке). Основная задача участников за-
ключается в построении и обучении единой
мультимодальной мультизадачной архитекту-
ры, которая позволила бы получить максималь-
ные значения метрик для каждой отдельной
подзадачи и, как следствие, достичь макси-
мального значения интегральной метрики на
12 подзадачах.

К открытым подзадачам относятся Text QA,
Mathematical QA, Image Generation, Image Cap-
tioning, Visual QA, Text Recognition in the Wild.
Подзадача Text QA – задание на понимание про-
читанного текста. Для успешного решения мо-
дель должна уметь устанавливать причинно-след-
ственные связи, разрешать кореференции, а так-
же определять правильную последовательность
действий, учитывая временную информацию.
Подзадача Mathematical QA проверяет способ-
ность модели выполнять простейшие арифмети-
ческие действия, необходимые для решения ли-
нейных уравнений или систем линейных уравне-
ний, а также производить операции сравнения.
Подзадача Image Generation подразумевает гене-
рацию изображений на основе текстовых описа-
ний на русском языке. Ответом на подзадачу яв-
ляется изображение, чье содержание соответству-
ет входному текстовому описанию. Подзадача
Image Captioning подразумевает генерацию тек-
стовых описаний на русском языке к изображе-
ниям. Ответом на подзадачу является текстовая
строка, содержащая текстовое описание входного
изображения. Подзадача Visual QA предполагает,
что обученная модель способна формировать от-
вет на вопрос по изображению. В этой подзадаче
на вход модели подается пара вида “текстовый
вопрос – картинка”, а выходом является соответ-
ствующий текстовый ответ. Подзадача Text Rec-
ognition in the Wild – задание на распознавание
текста в городской или иной подобной местности
(вывески, дорожные знаки, рекламные объявле-
ния и т.п.). Данные представляют собой фотогра-
фии объектов с изображенным на них текстом.
Ответом на подзадачу является текстовая строка.
Скрытые задачи относятся к этим же модально-
стям и позволяют оценить обобщающую способ-
ность модели. То есть модель, обученная на от-
крытых задачах, должна использовать свои зна-
ния в решение скрытых задач.

Baseline решение для соревнования Fusion-
Brain основано на модели RUDOLPH. В качестве
базовой модели мы использовали модель
RUDOLPH 2.7B, дообученную для решения ше-
сти открытых задач FBC2.

В заключение отметим, что наш вклад заклю-
чался в следующем – были подготовлены данные
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как тестовые, так и для обучения, была определе-
на постановка задачи и подготовлена платформа
для соревнования Fusion Brain Challenge 2.0. Так-
же был разработан baseline, обученный на 6 от-
крытых задачах и сочетающий мультимодальный
и мультизадачный подход. Помимо этого, были
разработаны специализированные метрики под
каждую задачу и общая метрика для оценки мо-
делей.
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