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Аннотация. Описаны исследования по прогнозированию осадок оснований автомобильных дорог на 
высоких насыпях по данным геодезических наблюдений, а также рассмотрен вопрос их представления 
в виде математической модели, учитывающей закономерности развития деформационного процесса  
и позволяющей выявить тренд к возрастанию или убыванию наблюдаемых осадок. Отмечено, что обя-
зательные требования к составлению прогнозных моделей по геодезическим данным на сегодняшний 
день отсутствуют, при этом построение таких моделей важно для рационального планирования ре-
монтных работ и уточнения периодичности геодезических наблюдений. Целью исследования является 
разработка методики выполнения прогнозирования осадок оснований автомобильных дорог на высо-
ких насыпях. Применены следующие методы машинного обучения: линейная регрессия, адаптивная 
линейная регрессия, экспоненциальное сглаживание, методы опорных векторов и случайного леса. По-
сле обучения моделей и подбора их параметров было выполнено предсказание на тестовом наборе.  
В качестве показателей, характеризовавших качество моделей, выступали: средняя квадратическая 
ошибка, средний абсолютный процент ошибки, средний процент ошибки, коэффициент детерминации, 
коэффициент несоответствия Тейла. Минимальное значение средней квадратической ошибки 
RMSE = 0,8 мм было получено при использовании метода опорных векторов. 
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Введение 

 
Обеспечение безопасности строящихся  

и эксплуатируемых объектов, в том числе ли-
нейных сооружений на высоких насыпях, – 
актуальная задача, важным составным аспек-
том которой является оценка развития дефор-
мационных процессов [1–10]. Отметим, что 
для выявления их закономерностей по резуль-
татам геодезических наблюдений выполня-
ется построение математической модели, ко-
торая дает возможность выявить тенденцию  
к возрастанию или убыванию наблюдаемых 
деформаций [1, 3, 9, 11, 12]. Таким образом, 
реализуемое моделирование позволяет осу-
ществить прогнозную экстраполяцию. 

Подчеркнем, что прогнозирование дефор-
маций выполняется с целью как рациональ-
ного планирования работ по поддержанию 
эксплуатационных характеристик объекта, 
так и уточнения периодичности геодезиче-
ских наблюдений [4]. Определение периодич-

ности наблюдений является значимым, так 
как, с одной стороны, необходимо увеличи-
вать временной интервал между циклами 
наблюдений, а с другой, – избегать пропуска 
момента изменения величины деформации. 

Отметим, что высокие требования точ-
ности относятся как к горизонтальным, так 
и к вертикальным смещениям оснований ав-
томобильных дорог, которые являются ос-
новными видами деформаций. В данном ис-
следовании остановимся на определении 
осадок, под которыми понимаются смеще-
ния сооружения в вертикальной плоскости, 
вызванные сжатием грунтов или уменьше-
нием вертикальных размеров сооружения 
или его частей [4, 13]. 

Мониторинг деформаций автомобильных 
дорог на высоких насыпях производится в те-
чение всего периода строительства, а в неко-
торых случаях и в период эксплуатации, до 
завершения стабилизации земляного по-
лотна [14]. Измерения могут проводиться по-
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стоянно (в случае сложных геологических 
условий или при высоком уровне ответствен-
ности сооружений), периодически или одно-
кратно. К объектам постоянного мониторинга 
относят, в том числе основания автомобиль-
ных дорог при устройстве сооружений на 
грунтах с низкой несущей способностью  
и при возведении насыпи высотой более 12 м. 
Таким образом, ввиду постоянно выполняе-
мого мониторинга вертикальных перемеще-
ний такого линейного объекта и отсутствия 
регламентированной периодичности его вы-
полнения [14], построение прогнозной мо-
дели является целесообразным. 

Прогнозирование деформаций может осу-
ществляться по двум основным направле-
ниям: составление комплексной прогнозной 
модели с учетом нагрузки на основание, се-
зонности колебания уровня грунтовых вод, 
изменения термических условий, сейсмично-
сти и других и по геодезическим данным. От-
метим, что после определения однородности 
наблюдаемого процесса, степени зависимо-
сти прогнозируемого и опорного параметров 
необходимо подобрать такую функцию, кото-
рая бы максимально отражала процесс проте-
кания деформаций [1, 4]. В работе прогноз 
осуществляется только по результатам геоде-
зических наблюдений. 

Целью статьи является составление про-
гнозных моделей по геодезическим данным на 
основе методов машинного обучения, их ис-
следование и проверка достоверности полу-
ченных прогнозных значений. В качестве объ-
екта исследования рассмотрена автомобиль-
ная дорога на высокой насыпи, взаимодей-
ствующая с грунтовым основанием и внешней 
средой, что отражается в результатах геодези-
ческих наблюдений. Предмет исследования – 
осадки основания рассматриваемого линей-
ного сооружения. 

 
Основные требования к созданию  

прогнозных моделей 
 

На сегодняшний день рекомендации по 
построению прогнозных моделей указаны  
в нормативных документах, регламентирую-
щих геодезический мониторинг зданий и со-
оружений только повышенного уровня от-

ветственности [7, 10, 15]. Например, со-
гласно стандарту [7], устанавливающему 
требования к выполнению геодезического 
мониторинга на объектах использования 
атомной энергии, для проведения прогнози-
рования необходимо: составить временной 
ряд, подобрать трендовую функцию, выпол-
нить ее экстраполяцию, скорректировать 
прогноз с учетом результатов анализа на те-
кущий момент. 

Подчеркнуто, что шаг по времени, т. е. про-
межуток времени между циклами, должен 
быть одинаков. Также отмечено, что выполне-
ние прогнозирования по результатам геодези-
ческих наблюдений может выполняться 
только на глубину не более 20–25 % от длины 
наблюдаемого ряда [7, 10]. Представленные 
выше стандарты рекомендуют при отсутствии 
одинакового нарастания рядов использовать 
процедуру экспоненциального или полиноми-
ального сглаживания, кубической сплайн-ин-
терполяции. 

В результате проведенного анализа можно 
сделать вывод, что общих требований к со-
ставлению математических моделей по геоде-
зическим данным не представлено, суще-
ствуют только рекомендации к их построе-
нию для зданий и сооружений повышенного 
уровня ответственности. 

 
Обзор исследований в области  
прогнозирования деформаций 

 
Построению прогнозных моделей различ-

ными методами посвящено множество работ 
как отечественных [1–4, 6, 8, 9, 13, 16–23], так 
и зарубежных авторов [5, 11, 12]. 

Большой вклад в исследование прогноз-
ных моделей по данным геодезического мо-
ниторинга внес Ю. П. Гуляев [3], который для 
прогнозирования применял динамические 
модели, а в качестве переменных использовал 
входной сигнал и его последовательные про-
изводные. Прогнозные модели динамиче-
ского типа также отражены в исследованиях 
Б. Т. Мазурова [9]. 

Наиболее распространенными методами 
прогнозирования, применяемыми в геодези-
ческой практике, являются следующие [3, 4, 
16, 18]. 
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1. Метод множественного корреляцион-
ного анализа. Метод позволяет оценить сте-
пень взаимосвязи между переменными и вы-
явить влияние одного фактора на изменение 
другого. Степень надежности полученной ре-
грессионной модели определяют по F-крите-
рию (критерию Фишера). 

2. Аппроксимация линейной, полиноми-
альной различных степеней, логарифмиче-
ской, периодической функциями. При этом 
коэффициенты уравнений определяются ме-
тодом наименьших квадратов. 

3. Логарифмический ряд. Метод дифферен-
цирования функций, выполняющийся в два 
этапа: нахождение логарифма функции и вы-
числение его производных. 

Таким образом, для выполнения прогно-
зирования используются как линейные, так  
и нелинейные регрессионные модели. Отме-
тим, что не все процессы могут быть описаны 
линейной функцией, так как она обладает 
низкой адаптивной способностью. Подчерк-
нем, что среди недостатков нелинейных мо-
делей можно выделить сложность определе-
ния параметров таких моделей, медленную 
сходимость вычислительного процесса [16]. 

В последнее время в области прогнозиро-
вания все большее распространение полу-
чают методы машинного обучения, однако на 
сегодняшний день широкого применения  
в геодезической практике они не нашли [19], 
а также отсутствуют исследования по сравне-
нию прогнозных моделей, выполненных на 
основе этих методов [5]. Целью машинного 
обучения является создание адаптирующихся 
систем без явного кодирования алгоритма,  
т. е. систем, способных обучаться [24]. Как 
отмечается в [5, 24], методы машинного обу-
чения обладают рядом преимуществ: едино-
образием используемой методики, вне зави-
симости от применяемой модели обучения; 
осуществимостью моделирования линейных 
и нелинейных процессов; высокой скоростью 
получения решения; достаточной визуализа-
цией результатов. 

В данной работе рассмотрено применение 
методов машинного обучения для прогнози-
рования осадок по данным геодезических 
наблюдений на примере изменения отметки 
одной из деформационных марок. 

Методы и материалы 
 

В работе решается задача прогнозирова-
ния для временных рядов. Временной ряд – 
это значения некоторой величины, измерен-
ные через некоторые равные промежутки вре-
мени ∆t [25]. 

Выделяют следующие виды временных 
рядов [16, 25]: временные ряды абсолютных, 
относительных показателей, средних вели-
чин, одномерные и многомерные, моментные 
и интервальные временные ряды, равноотсто-
ящие и неравноотстоящие, полные и непол-
ные (в зависимости от наличия пропусков). 

Если принять t  = 1, начальное значение 

1t  = 1, it  = i, где i = 1, 2, … n, тогда временной 

ряд можно представить в виде последователь-
ности: 

 

1 2, ,  ,  ny y y , 
 

где все элементы последовательности при-
надлежат множеству действительных чисел  
( ), т. е. .ny   Отметим, что под задачей 

прогнозирования временных рядов понимают 
нахождение функции F [1, 16, 25]: 

 

   1 2, ,  , ,  n d ny w F y y y w   , 
 

где  1, 2, , d D   – отсрочка прогноза; D – 

горизонт прогнозирования; w  – вектор пара-
метров модели.  

Таким образом, зная результаты геодези-
ческих измерений в прошлом, необходимо 
отыскать их значения в будущем. 

В качестве основных проблем прогнози-
рования временных рядов можно выделить 
следующие [16, 25]: временных рядов может 
быть большое количество, поведение рядов 
может описываться разными моделями, мо-
дель должна оперативно перестраиваться на 
следующий момент времени, функция потерь 
может быть неквадратичной. 

Рассмотрим указанные выше методы ма-
шинного обучения для решения задач прогно-
зирования временных рядов. 

Линейная модель авторегрессии. В данной 
модели в роли признаков выступают n преды-
дущих наблюдений временного ряда [25]: 
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 1 1
1

ˆ ,
n

t j t j
j

y w w y w  


  . 

 
Будем считать выполненные геодезиче-

ские наблюдения в разных циклах независи-
мыми. Тогда функцию потерь можно выра-
зить через целевую функцию метода 
наименьших квадратов и представить в виде: 

 

    
0

2
ˆ min

t

t i i
i t

Q w y w y


   . 

 
Адаптивная модель авторегрессии. Мо-

дель авторегрессии, которая прогнозирует 
1t   значение как линейную комбинацию 

предыдущих элементов ряда: 
 

 1 1
1

ˆ ,
n

t j t j
j

y w w y w  


   . 

 
Для того чтобы актуализировать модель 

при увеличении обучающей выборки, необ-
ходимо изменить коэффициенты jw . Ошибка 

прогноза ε  ˆt t ty y  , где ˆty  – прогноз, сделан-

ный на шаге 1t  . На каждом шаге необхо-
димо уменьшить текущий квадрат ошибки 

2ε mint w . В каждый момент времени совер-

шаем один шаг градиентного спуска, выбрав 
в качестве функции потерь лишь одно слагае-
мое из суммы по всей выборке, характеризу-
ющее ее изменение в данный момент вре-
мени: 

 
 

1 εj j t t t jw w h y    , 

 
где th  – градиентный шаг, который определя-

ется по формуле: 
 

2
11

α
t n

t jj

h
y  




, 

 
где α  – аналог параметра сглаживания. Чем 
больше коэффициент, тем выше адаптив-
ность модели. 

Экспоненциальное сглаживание. Одним 
из самых распространенных способов вырав-
нивания временного ряда является экспонен-
циальное сглаживание, которое представляет 
собой фильтр, на вход которого последова-
тельно подаются члены временного ряда, на 
выходе формируются значения экспоненци-
альной средней. Экспоненциальное сглажи-
вание можно выполнить по следующей фор-
муле: 

 
  1α 1 αt t tS y S    , 

 
где tS  – экспоненциальная средняя; α  – пара-

метр сглаживания. 
Метод опорных векторов. В основе ме-

тода лежит перевод исходных признаков  
в пространство более высокой размерности. 
Отметим, что каждый входной вектор форми-
руется как последовательность исходных 
данных с задержками по времени. Суть ме-
тода – построение гиперплоскости, которая 
описывает распределение с заданной точно-
стью. Метод выполняет расчет коэффициен-
тов путем минимизации квадратичных по-
терь. Вычисления выполняется суммирова-
нием по всем образцам ядер (функций от 
входных данных). Функции могут быть как 
линейными, так и нелинейными (полиноми-
альные, радиальные базисные функции, сиг-
моида) [24]. В нашей задаче будет использо-
ваться радиальная базисная функция: 
 

 
2γ, x xK x x e   , 

 
где ,x x  – векторы признаков; γ  – скаляр, ко-
торый определяет какое влияние оказывает 

один обучающий пример; 2x x   – квадрат 
евклидова расстояния между двумя векто-
рами признаков. 

Отметим, что в методе есть два настраива-
емых параметра: ε  – определяет ширину об-
ласти вокруг оценочной гиперплоскости 
(точки, попавшие в эту область, считаются 
правильными предсказаниями и не штрафу-
ются); С – параметр регуляризации. 

Метод случайного леса. Модель основана 
на использовании ансамбля решающих дере-
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вьев. Принцип работы алгоритма заключа-
ется в следующем: создаются случайные вы-
борки из набора данных, для каждой такой 
выборки строится дерево решений и на его 
основе получают предсказание, проводится 
голосование за каждый полученный прогноз 
и выбирается предсказание с наибольшим ко-
личеством голосов. Признак в каждой вер-
шине дерева выбирается из случайного под-

множества k из n признаков. Для решения ре-

грессионных задач обычно задается 
3

n
k  . 

 
Оценка качества прогнозирования 

 
Для оценки качества выполненного про-

гнозирования, как правило, рассчитываются 
параметры, представленные в табл. 1 [25]. 

 
Таблица 1 

Характеристики качества прогнозных моделей 

Название  
показателя 

Формула для расчета Характеристика показателя 

Ошибка прогноза 

t  


t t ty y   , 

где ty  – фактическое значение по-

казателя на момент времени t; 


ty  – значение показателя, опреде-

ленное по модели, на момент вре-
мени t 

Модельная погрешность (мо-
дельный остаток) – разница 
между фактическим и про-
гнозным значениями. Может 
быть рассчитана для каждого 
прогноза и представлять вре-
менной ряд ошибок прогноза 

Средняя квадрати-
ческая ошибка 

RMSE 

2
1 
1

n
ttRMSE

n
 



 

Имеет те же преимущества, 
что и квадрат средней квадра-
тической ошибки (MSE), но 
погрешности измеряются в тех 
же единицах, что и целевой 
признак 

Средний абсолют-
ный процент 
ошибки MAPE 1

1
 100 %

n
t

t t

MAPE
n y


   

Позволяет понять на сколько 
процентов разошлись прогноз-
ные и фактические значения 

Коэффициент де-

терминации 2R  



 
2

2 1
2

1

( )
1

n
t tt

n
t tt

y y
R

y y






 






, 

где ty  – среднее значение показа-

теля 

Характеризует степень сход-
ства фактических и прогноз-
ных значений. Чем ближе зна-
чение к 1, тем выше качество 
выполненного прогнозирова-
ния 

Коэффициент несо-
ответствия Тейла 

  





2
1

22
1 1

( )
 

 

n
t tt

n n
t tt t

y y

y y



 


 





 
 

Индекс определяет степень 
схожести фактических и пред-
сказанных значений. Чем 
ближе значение к 0, тем выше 
качество выполненного про-
гнозирования 

Таким образом, рассмотренные методы 
машинного обучения и показатели, применя-
емые для построения и оценки качества про-
гнозных моделей, могут быть использованы 
при прогнозировании осадок. 

Экспериментальные исследования 
 
Выполним прогнозирование осадок осно-

ваний автомобильных дорог на высоких 
насыпях на примере объекта «Строительство 
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автомобильной дороги Владивосток – Наход-
ка – порт Восточный на участке км 18+500 – 
км 40+800 в Приморском крае». В качестве 
примера предлагается рассмотреть наблюда-
тельный поперечник, расположенный на 
ПК 38+00 трассы строящейся автомобильной 
дороги, на котором было проведено тридцать 
циклов измерений. 

Отметим, что в рамках исследования 
было рассмотрено десять наблюдательных 
поперечников, по данным которых были 
получены подобные результаты. В этой 
связи было решено подробно разобрать все 
этапы построения прогнозных моделей на 

примере одного наблюдательного попереч-
ника. 

Отметим, что осадочные марки были уста-
новлены через каждые 50 м на всю длину 
участка со слабым основанием. Для снятия од-
ного поперечника были использованы три де-
формационные марки: две по бровкам насыпи, 
а третья посередине насыпи. На рисунке отоб-
ражен график, на котором представлены верти-
кальные перемещения марок, находящихся на 
левой, правой кромках и оси автомобильной 
дороги, а также средние вертикальные переме-
щения марок. Превышения определялись по 
программе нивелирования II класса. 
 

 
График вертикальных перемещений геодезических марок на пикете ПК38+00 

 
 
В рассматриваемом случае единственный 

признак, который был использован в решении 
задачи прогнозирования, – дата выполнения 
наблюдений (входной признак), а зависимая 
переменная – осадка марки (целевой при-
знак). 

Необходимо учесть, что в данной задаче 
при разделении данных на обучающий и те-
стовый наборы важно выбрать дату, которая 
будет разделять выборки. В качестве способа 
хранения дат были выбраны дни от момента 

выполнения нулевого цикла измерения. На 
первом этапе была выполнена предваритель-
ная обработка данных, а именно их масшта-
бирование (такие данные имеют нулевое 
среднее значение и единичную дисперсию). 

После подготовки данных было выпол-
нено построение прогнозных моделей вы-
бранными методами. Для вычисления метрик 
применена процедура перекрестной про-
верки, в результате был исключен риск пере-
обучения моделей. Процедура заключалась  
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в разбиении на k меньших наборов. Отметим, 
что для модели временных рядов необходимо 
применять перекрестную проверку на сколь-
зящей основе. 

Далее было выполнено построение вы-
бранных моделей и подбор параметров. 

Рассмотрим выполнение моделирования 
на примере построения адаптивной прогноз-
ной модели (модели линейной регрессии на 
основе градиентного спуска). В качестве оце-
ночной метрики была использована средняя 
квадратическая ошибка. Таким образом,  
в рассматриваемом случае было необходимо 
минимизировать среднее расстояние между 
прогнозными и фактическими значениями.  
В качестве гиперпараметров для модели вы-
ступали: критерий остановки tol (сообщает 
модели, когда необходимо прекратить итера-
цию) и начальная скорость обучения eta0. 
Для их подбора была применена кросс-вали-
дация, выполнен перебор параметров и срав-
нение значений средней квадратической 
ошибки полученных моделей. Таким обра-
зом, были подобраны следующие значения 
параметров: tol = 0,0004, eta0 = 0,06. Также 

были рассчитаны средние квадратические 
ошибки для обучающего и тестового набора, 
которые составили 1 и 3 мм соответственно. 
Таким образом, было проверено, что про-
блема с переобучением отсутствует. На сле-
дующем этапе был построена кривая обуче-
ния, которая отражает функцию ошибок в за-
висимости от объема тренировочной вы-
борки. Исходя из кривой обучения, был сде-
лан вывод, что по мере увеличения объема 
выборки средняя квадратическая ошибка  
и кросс-валидация сходились. В рассмотрен-
ном случае двадцати значений было доста-
точно для выполнения прогнозирования дан-
ным методом. 

Далее были выполнены аналогичные дей-
ствия для моделей линейной и полиномиаль-
ной регрессии, экспоненциального сглажива-
ния, метода опорных векторов и случайного 
леса. 

На следующем этапе был выполнен расчет 
показателей, характеризующих качество про-
веденного прогнозирования для всех приме-
ненных методов. Результаты расчета пред-
ставлены в табл. 2. 

 
Таблица 2 

Расчет основных показателей оценки качества моделей 

Название показателя 

Прогнозные модели 

Линейная 
регрессия 

Экспонен-
циальное 
сглажива-

ние 

Адаптивная 
регрессион-
ная модель 

Метод 
опорных 
векторов 

Модель  
случайного 

леса 

Среднеквадратическое 
ошибка RMSE, мм 

41,3 12,1 3,1 0,8 7,0 

Средний абсолютный 
процент ошибки 
MAPE, % 

4,58 1,42 0,35 0,09 0,73 

Коэффициент детер-

минации 2R  
0,53 0,64 0,81 0,98 0,33 

Коэффициент несоот-
ветствия Тейла   

0,75 0,41 0,07 0,03 0,20 

 
В качестве основного критерия выбора 

метода прогнозирования применялась сред-
няя квадратическая ошибка. Проанализиро-
вав представленные в таблице показатели 
оценки качества прогнозных моделей, были 
сделаны следующие выводы: 

– низкое качество моделей линейной ре-
грессии и случайного леса указывает на то, 
что процесс осадки основания автомобиль-
ной дороги не может быть описан этими ме-
тодами, так как они не учитывают закономер-
ности развития деформационного процесса; 
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– заслуживают внимания методы адаптив-
ной линейной регрессии (значение RMSE со-
ставило 3,1 мм) и метода опорных векторов 
(RMSE = 0,8 мм). Также данные методы пока-
зали близкое к нулю значение коэффициента 
несоответствия Тейла, что говорит о близости 
фактических и предсказанных значений осад-
ки; 

– минимальное значение RMSE = 0,8 мм 
было получено у метода опорных векторов, 
также отмечено, что метод показал высокое ка-
чество прогнозирования и при учете совокуп-
ности показателей оценки качества моделей. 

 
Заключение 

 
Таким образом, разработана методика вы-

полнения прогнозирования осадок основания 
автомобильных дорог на высоких насыпях на 
основе машинного обучения, которая вклю-
чает составление временного ряда, масштаби-
рование признаков, разбиение на обучающий 

и тестовый наборы, обучение моделей и под-
бор параметров на основе кросс-валидации, 
предсказание значений для тестового набора, 
проверку качества выполненного моделиро-
вания на основе расчета основных показате-
лей, применяемых для оценки качества полу-
ченного прогноза.  

По данной методике были выполнены экс-
периментальные исследования по построе-
нию прогнозных моделей на основе геодези-
ческих наблюдений. 

В работе выполнено сравнение получен-
ных прогнозных значений величины осадки  
с фактическими отметками. Получены ре-
зультаты расчетов основных показателей 
оценки качества моделей. В результате был 
сделан вывод о высоком качестве моделей ме-
тода опорных векторов и линейной регрессии 
на основе градиентного спуска. При этом мо-
делью, наиболее полно описывающей дефор-
мационный процесс, стала модель, построен-
ная на основе метода опорных векторов. 
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Abstract. The paper describes the research on forecasting of road base settlements on high embankments by 
means of geodetic observations, and also considers the question of geodetic data representation in the form of  
a mathematical model which takes into account the laws of settlements development and also allows to reveal 
upward or downward trends of the observed deformations. The relevance and novelty of the research is that there 
are no requirements for making forecast models by the geodetic observation data. Whereas it is noted that build-
ing of such models is important for rational planning of repair works and more accurate determination of geodetic 
observations periodicity. The aim of the study is to develop a method of geodetic monitoring of foundation set-
tlements on high embankments. The following machine learning methods were considered: linear regression, 
adaptive linear regression, exponential smoothing, support vectors, and random forest. After models were trained 
and their parameters were chosen, the forecast on a test set was carried out. The parameters that characterized the 
quality of the models were: root mean square error, mean absolute error percentage, mean error percentage, de-
termination coefficient, and Theil's coefficient of variance. Minimal value of root mean squared error RMSE = 
0,8 mm was obtained by the method of support vectors. The support vectors method showed the highest forecast 
accuracy when taking into account all indicators of model quality assessment. 

 
Keywords: highways, deformations, settlements, forecast, machine learning, root mean square error, coeffi-
cient of determination 
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