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Интеллектуальная 
механика

Применение инструментария ИИ при 
решении задач механики открывает широкие 
возможности для формирования новых 
подходов в теоретических изысканиях, 
математическом и численном моделировании 
сложных реальных механических и сопряженных 
с ними процессов, а также способствует 
дальнейшему развитию и совершенствованию 
собственно методов и технологий искусственного 
интеллекта. Так, Нобелевская премия по физике 
в 2024 г. была присуждена ученым Дж. Хопфилду 
и Дж. Хинтону за использование инструментов 
физики для разработки технологий современного 
машинного обучения.
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ожно утверждать, 
что в настоящее 
время идет ста-
новление нового 
направления – 
интеллектуаль-

ной механики, представляющей 
собой симбиоз нескольких обла-
стей классической и современ-
ной механики, прик ла дной 
математики и информатики. 
Современные технологии моде-
лирования в механике (что можно 
сказать по существу обо всех 
физических и производственных 
процессах) – это «высокопроиз-
водительные вычисления + зна-
ния и «большие данные» + мате-
матические модели + технологии 
искусственного интеллекта» [1].

Возможности математиче-
ского и компьютерного модели-
рования качественно изменяются, 
и одно из существенных новых 
требований к данным техноло-
гиям – наличие в них элементов ИИ.  
Необходимо, чтобы интеллек-
туальные системы работали 
как «черные ящики», выдаю-
щие заключение. Они должны 
не только представлять собой 
вызывающий доверие инстру-
ментарий, но и демонстрировать 
понятный и эффективный путь 
получения результата. В особен-
ности это проявляется при созда-
нии автоматизированных систем 
поддержки принятия решений 
как одного из наиболее перспек-
тивных направлений развития 
ИИ, в частности интеллектуаль-
ных систем моделирования и при-
кладных расчетов. Отметим, что 
на нынешнем этапе речь идет 
именно об автоматизированных 
системах с участием человека 
в управлении процессом, осу-
ществляемым при поддержке ИИ.

Для разработки высокоэффек-
тивных систем интеллектуального 
моделирования и инженерных 
расчетов в механике необходимо 

в первую очередь сосредото-
читься на решении нескольких 
стратегических задач, которые 
можно сгруппировать следую-
щим образом:
�	методы интеллектуальной 

обработки и анализа первич-
ной информации и данных;

�	технологии выбора 
и построения механико-
математических моделей 
исследуемых процессов, реше-
ния прикладных задач;

�	технологии построения чис-
ленных моделей и расчет-
ных схем; сопряженных рас-
четных схем и алгоритмов, 
базирующихся на методах 
ИИ и классических методах 
механико-математического 
моделирования;

�	интеллектуальная интер-
претация и анализ резуль-
татов моделирования;

�	методы и технологии новых 
интеллектуальных CAD-, 
CAE- и CAM-систем.
Принцип работы алгоритмов 

ИИ заключается в интеллекту-
альной обработке огромных объ-
емов данных с автоматическим 
выявлением содержащихся в них 
закономерностей и признаков, 
что позволяет программам авто-
матически обучаться и, главное, 

Рис. 1. Ежегодное количество публикаций по приложениям ИНС в механике

моделировать и предсказывать 
новые события и генерировать 
данные [1].

Вместе с тем при реализа-
ции попыток внедрения мето-
дов машинного обучения (МО) 
и, в частности, искусственных 
нейронных сетей (ИНС) в такие 
области, как механика, физика, 
химия, исследователи сталки-
ваются с существенными про-
блемами. Так, если с обработ-
кой визуальной информации  
и/или синтезом звука нейросе-
тевые модели уже достаточно 
хорошо справляются, и исследо-
вания в этой области в основном 
направлены на совершенствова-
ние существующих архитектур 
ИНС и их усложнение с целью 
более точной обработки входя-
щей информации, то использова-
ние ИИ для построения методов 
решения сложных прикладных 
классов задач механики, физики 
или химии находится на началь-
ной стадии развития. Важным 
моментом при этом является нали-
чие у разработчиков не только 
навыков в области ИИ, но и глу-
боких специализированных зна-
ний в соответствующей предмет-
ной области. Так, например, при 
применении методов ИИ в задачах 
механики деформируемого твер-
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дого тела (МДТТ) в первую оче-
редь необходимы фундаменталь-
ные знания в механике сплошных 
и дискретных сред, механике мате-
риалов, математических моделях 
МДТТ и сопряженных задачах, 
механики прочности и разруше-
ния и большого количества других 
специальных дисциплин. Помимо 
этого, конечно, требуется нали-
чие знаний в области приклад-
ной математики и информатики.

С 2018 г. наблюдается резкий 
скачок числа научных публика-
ций, связанных с приложениями 
методов машинного обучения, 
в частности искусственных ней-
ронных сетей, для решения раз-
личных задач механики деформи-
руемого твердого тела, механики 
жидкости и газа, биомеханики, 
геомеханики, механики строи-
тельных конструкций, механики 
машин и механизмов и других 
разделов. На рис. 1 представлен 
график количества публикаций 
с 1988 по 2023 г. по данным базы 
научных статей Scopus.

Согласно классификации, 
представленной в работе [2], пер-
спективно использовать ИНС для 
решения следующих типов задач 
механики:
�	моделирование отклика 

механической системы 
на внешнее воздействие 
по входным физико-
механическим параметрам;

�	идентификация пара-
метров механической 
системы по ее отклику на 
внешнее воздействие;

�	идентификация внешних 
 возбудителей системы  
по целевым параметрам  
и ее отклику;

�	комплексная оценка 
внешних возбудителей 
и отклика системы по 
всем релевантным физико-
механическим параметрам 
и условиям ее работы.

Рис. 2. Блок-схема технологии решения задач механики 
с использованием методов ИИ

фикации, условные порождающие 
состязательные сети (Conditional 
Generative Adversarial Nets, cGAN) 
эффективно применяются для соз-
дания микроструктур метаматери-
алов, генерации пространствен-
ных структур по картинам их 
плоских срезов, а также оценки 
упругих параметров для новых  
материалов [14].

шения материалов, исследования 
прочностных свойств строитель-
ных материалов и конструкций, 
вычислительные аспекты взаи-
модействия нейросетевых алго-
ритмов и метода конечных эле-
ментов при анализе напряженно-
деформированного состояния 
твердого тела. Существенным 
импульсом к вопросу изучения 
применения ИИ в механике послу-
жили научные работы, опублико-
ванные после 2017 г., в которых 
рассматриваются теоретические 
возможности создания материа-
лов с заранее заданными физико-
механическими и химическими 
свойствами (например, [7–10]).  
Хорошие перспективы имеются 
в области разработки метаматериа-
лов и метаповерхностей, в которых 
периодическая структура среды 
генерируется нейросетевыми алго-
ритмами [11–13]. Порождающие 
состязательные сети (Generative 
Adversarial Nets, GAN) и их моди-

Отметим, что достаточно пол-
ное и систематизированное изло-
жение математических основ 
методов МО и ИНС прису т-
ствует в [3, 4]. В работах [5, 6] рас-
сматриваются различные ней-
росетевые алгоритмы решения 
широкого спектра прикладных 
задач геотехники, анализа пла-
стического поведения и разру-

Рассмотрим некоторые аспекты 
применения ИНС и методов 
машинного обучения в целом 
при разработке новых технологий 
моделирования и решения задач 
МДТТ. Общую схему с исполь-
зованием методов ИИ, которые 
развиваются в настоящее время 
и обладают потенциалом, можно 
представить в виде блок-схемы, 
изображенной на рис. 2 [11]. Как 
было указано, перспективным 
и важным является создание тех-
нологий построения сопряжен-
ных расчетных схем и алгоритмов, 
базирующихся на методах ИИ 
и классических методах механико-
математического моделирования.

Источниками данных для 
обучения нейросетевых моде-
лей выступают материалы экспе-
римента и/или математического 
моделирования (рис. 2). Важ-
ным представляется использо-
вание дополнительных сведений 
в таких доступных источниках, 
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Рис. 3. Эффективные технологии моделирования и решения задач 
современной механики

деформаций, закон Гука, которые 
должны быть учтены при разра-
ботке модели упругого поведе-
ния объекта с помощью мето-
дов ИНС. С этой целью в послед-
ние годы были сгенерированы 
специальные модели нейронных 
сетей, основанные на физико-
механических законах поведе-
ния материалов (physics informed 
neural networks, PINN) (напри-
мер, [15–16]). Используя такой 
тип ИНС, в работе [17] решается 
задача исследования напряженно-
деформированного состояния 
(НДС) твердых деформируемых 
тел в остановке плоской задачи 
линейной теории упругости. В [18] 
описывается применение PINN 
в трибологии и механике износа – 
крайне сложного феномена для 
математического моделирова-
ния. При построении механико-
математической модели износа 
в системе твердых тел необ-
ходим учет множества факто-
ров и переменных. Методы ИИ 
позволяют снизить размерность 
задачи и получить более предска-
зуемые результаты. Кроме того, 
в силу комплексности развития 
физико-механических процессов, 
происходящих в твердых телах, 
в одной архитектуре нейронной 
сети могут использоваться раз-
личные «подсети». Такие модели 
получили название гибридных 

как базы данных и знаний, лите-
ратурные источники, эксперт-
ные системы [1]. На этапе предо-
бработки происходит преобра-
зование всего набора первичной 
информации, ее интеллектуаль-
ный анализ. В блок входных дан-
ных передается массив структу-
рированных материалов. Здесь же 
формируются обучающая и тесто-
вая выборки, выдаются реко-
мендации к выбору/построению 
механико-математической модели. 
На данный момент существует 
достаточно большое количество 
библиотек с готовыми архитекту-
рами искусственных нейронных 
сетей, которые могут быть приме-
нены в качестве инструмента для 
построения нейросетевой модели 
в задачах МДТТ.

Поступающие в нейронные 
сети входные данные представ-
ляют собой набор численных зна-
чений, характеризующих при-
знаки исследуемого объекта. 
Опираясь только на них, обуче-
ние сети может прийти к некор-
ректному результату, который 
будет противоречить физиче-
ским законам поведения дефор-
мируемой твердой среды. Так, 
в классической теории упруго-
сти фундаментальными соот-
ношениями являются у рав-
нения движения/равновесия  
среды, уравнения совместности  

нейронных сетей (Hybrid Neural 
Network, HNN) [19, 20].

Важный этап при построении 
ИНС – выбор функции актива-
ции отдельного нейрона. Анализ 
работ показывает, что наиболее 
распространенной, применяемой 
в МДТ, является сигмоидальная 
[1, 2, 8, 14, 18]:

	  	 (1)

Выражение (1) представляет 
собой монотонно возрастающую 
логистическую кривую, такую, 
что                при               и 
при             . Данная ситуация обу-
словлена тем, что любую непре-
рывную функцию           от n пере-
менных                    , заданную в  
единичном гиперкубе [0,1]n, 
можно равномерно аппрокси-
мировать суммой сигмоидаль-
ных функций (1) в виде [21]:

	  	 (2)

где

В работе [22] рассмотрено 
применение модели нейронной 
сети достаточно простой архи-
тектуры с сигмоидальной функ-
цией активации (модель логисти-
ческой регрессии, логит-модель) 
для численной оценки поврежда-
емости твердой деформируемой 
среды. Показано, что в комбина-
ции с методом граничных элемен-
тов для предварительного анализа 
НДС и формирования обучаю-
щего набора данных логит-модель 
позволяет заменить ресурсоем-
кий расчет НДС оценкой вероят-
ности принадлежности рассма-
триваемого объема тела повреж-
даемой области.

В МДТТ все задачи можно раз-
делить на два класса:
�	прямая задача – расчет НДС 

по заданным характеристи-
кам, таким как начальные 
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и граничные условия, физико-
механические свойства, гео-
метрические параметры;

�	обратная задача – оценка 
физико-механических  
свойств, начальных и  
граничных условий, иден-
тификация геометриче-
ских параметров изучае-
мого объекта или системы.
Такие широко распростра-

ненные численные методы, как 
методы конечных, граничных 
и дискретных элементов, ориенти-
рованы главным образом на реше-
ние прямой задачи. Они применя-
ются в комбинированных подхо-
дах совместно с ИНС [22–24].

Искусственные нейронные се- 
ти успешно применяются в реше-
нии обратных задач МДТТ [25–27]:  
например, по идентификации 
неоднородностей в твердом теле 
(полостей, трещин, включений) 
или оценке упруго-пластических 
параметров среды по заданной 
диаграмме деформирования тела.

Искусственный интеллект 
открывает широкие и перспек-
тивные возможности для исследо-
вателей в прикладных науках [28].  
В комбинации с классическими 
методами и технологиями ана-
литического и численного ана-
лиза инструменты ИИ позво-
ляют разработать новый класс  
эффективных способов моде-
лирования и решения сложных 
типов и классов задач современ-
ной механики (рис. 3).

Следует подчеркнуть, что при-
менение технологий ИИ в при-
кладных науках – это междис-
циплинарные исследования. 
В Республике Беларусь сформи-
рованы хорошо известные в мире 
научные школы по искусствен-
ному интеллекту и прикладному 
математическому моделированию 
и есть все возможности и пер-
спективы быть лидером в этой 
области.
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