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АННОТАЦИЯ
Введение. Ветровые воздействия являются одним из ключевых факторов при расчете зданий и сооружений. Нор-
мативные расчеты, физическое и численное моделирование, а также натурные измерения имеют ряд ограничений 
в применении. Использование технологий машинного обучения (ML) открывает новые возможности для оператив-
ного и точного прогнозирования ветровых нагрузок. Рассматривается применение ML-моделей для оценки распре-
деления аэродинамических коэффициентов давления на здания прямоугольных форм, что позволяет не только 
вычислять интегральные характеристики (силы, моменты), но и детально анализировать распределение нагрузок 
по фасадам.
Материалы и методы. Для обучения моделей использовалась база данных Токийского политехнического универ-
ситета, в которой представлены результаты испытаний в аэродинамической трубе на моделях зданий различной 
высоты и ширины. Произведена аугментация данных, что увеличило исходный объем выборки и повысило способ-
ность ML-моделей обобщать различные геометрические конфигурации. В ходе обработки признаков учитывались 
разные углы атаки ветра, а также анализировалась корреляция признаков с целью устранения мультиколлинеарно-
сти. Основными методами прогнозирования выступили линейная регрессия, дерево решений и градиентный бустинг 
(CatBoost).
Результаты. Проведенные расчеты показали, что наилучший баланс между точностью предсказаний и сохранени-
ем физической интерпретируемости обеспечил градиентный бустинг над решающим деревом (CatBoost), снизив 
среднюю взвешенную ошибку до 16–18 %. Дополнительно выполнено сопоставление с результатами аэродинами-
ческих испытаний, что подтвердило адекватность предложенного подхода.
Выводы. Применение методов машинного обучения, в частности градиентного бустинга, дает возможность надеж-
но прогнозировать аэродинамические коэффициенты давления на различные габаритные формы зданий при ши-
роком диапазоне углов ветровой атаки. Полученные результаты демонстрируют перспективность использования 
ML-моделей для ускорения и удешевления этапов оценки ветровых воздействий.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: ветровая нагрузка, машинное обучение (ML), аугментация данных, дерево решений, гради-
ентный бустинг, аэродинамический коэффициент, здания и сооружения
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Application of machine learning methods to predict aerodynamic 
pressure coefficients on rectangular buildings and structures

Sergey G. Saiyan, Veronica B. Shelepina
Moscow State University of Civil Engineering (National Research University) (MGSU);  

Moscow, Russian Federation

ABSTRACT 
Introduction. Wind effects are one of the key factors in the design of buildings and structures. Normative calculations, 
physical and numerical modelling, as well as in-situ measurements have a number of limitations in application. The use 
of machine learning (ML) technologies opens up new opportunities for rapid and accurate prediction of wind loads. The ap-
plication of ML models to assess the distribution of aerodynamic pressure coefficients on rectangular buildings is considered, 
which allows not only to calculate integral characteristics (forces, moments), but also to analyze in detail the distribution 
of loads on facades.
Materials and methods. For model training, the Tokyo Polytechnic University database was used, which presents the re-
sults of wind tunnel tests on building models of various heights and widths. Data augmentation was performed, which in-
creased the original example size and increased the ability of ML models to generalize various geometric configurations. 
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During feature processing, different angles of wind attack were taken into account, and the correlation of features was ana-
lyzed in order to eliminate multicollinearity. Linear regression, decision tree and gradient boosting (CatBoost) were the main 
prediction methods.
Results. The calculations showed that the best balance between the accuracy of predictions and maintaining physical 
interpretability was provided by gradient boosting over the decision tree (CatBoost), reducing the average weighted error 
to 16–18 %. In addition, a comparison was made with the results of aerodynamic tests, which confirmed the adequacy 
of the proposed approach.
Conclusions. The application of machine learning methods, in particular gradient boosting, makes it possible to reliably predict 
aerodynamic pressure coefficients on various dimensional shapes of buildings at a wide range of wind attack angles. The obtained 
results demonstrate the promising use of ML models to accelerate and reduce the cost of wind impact assessment stages.

KEYWORDS: wind load, machine learning (ML), data augmentation, decision tree, gradient boosting, aerodynamic coef-
ficient, buildings and structures
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ВВЕДЕНИЕ 

Ветровые воздействия — один из ключевых 
факторов при расчете несущей способности зданий, 
особенно высотных. Рост этажности и усложнение 
архитектурных и конструктивных решений требуют 
совершенствования методов оценки ветровых нагру-
зок. Сегодня используют четыре основных подхода: 
нормативные методы, физическое моделирование 
(экспериментальные исследования) в аэродинамиче-
ских трубах (АДТ), численное моделирование (CFD), 
а также мониторинг (натурные замеры). Каждый спо-
соб имеет свои преимущества и недостатки.

Нормативные методики [1] хорошо оценивают 
средние ветровые нагрузки, но не учитывают эффек-
ты вихреобразования и пульсаций, особенно в слож-
ной застройке. Экспериментальные исследования 
(в градиентных аэродинамических трубах) [2–5] 
дают детализированную картину распределения дав-
лений, но обходятся дорого и необходима длитель-
ная подготовка. CFD-моделирование [6–9] позволяет 
гибко анализировать обтекание, однако остается вы-
числительно затратным и нуждается в валидации. 
Натурные наблюдения [10–13] дают самые достовер-
ные данные о средних и пульсационных нагрузках, 
но доступны лишь на реальном объекте и требуют 
значительных затрат.

Активно развиваются методы машинного обу- 
чения (ML), изначально применявшиеся в анализе 
больших данных (Big Data), а сейчас все шире ис-
пользуемые в различных областях науки и техники, 
в том числе в аэродинамике сооружений. ML-модели 
способны быстро выдавать прогнозы ветровых на-
грузок по заданным входным параметрам, выявлять 
сложные нелинейные связи и оптимизировать форму 
здания. Зарубежные исследования [14–19] показы-
вают эффективность ML для расчета аэродинамиче-
ских коэффициентов, однако в российской литера-
туре таких работ мало. В отдельных отечественных 
исследованиях [20] авторами были выявлены значи-
тельные недостатки: небольшой объем данных, руч-

ная настройка весов, отсутствие учета неопределен-
ности и некорректно выбранные целевые функции. 

В работе авторов [21] описан подход с использо-
ванием ML и CFD для оценки аэродинамических ха-
рактеристик закручивающихся высотных зданий, где 
обучение на 217 численных решениях дало точность 
до 5 %. В большинстве публикаций фокус направлен 
на интегральные аэродинамические коэффициенты 
(силы, моменты), что не предоставляет картины рас-
пределения нагрузок по фасадам. 

Научная новизна настоящего исследования за-
ключается в анализе распределения аэродинами-
ческих коэффициентов давления на гранях зданий 
с применением ML, а также в методологии выбора 
оптимального подхода (модели) для прогнозирования.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Для обучения моделей использовалась база дан-
ных Токийского политехнического университета1, 
представляющая собой результаты испытаний в АДТ 
для моделей домов прямоугольных форм. Размеры 
домов варьируются с шагом 0,1 по высоте — от 0,1 
до 0,5, по ширине — 0,1 до 0,3, по глубине размер 
фиксирован — 0,1. В используемой базе данных при-
ведены расчеты для угла ветровой атаки в диапазоне 
(0, 90) градусов с шагом 5 градусов. Результаты ис-
пытаний приведены в виде аэродинамического дав-
ления в датчиках (рис. 1), расположенных на гранях 
домов, для 32 с времени с шагом 0,001. В настоящем 
исследовании рассматривается определение средних 
значений аэродинамического коэффициента ветрово-
го давления.

Подготовка данных. Для формирования вход-
ных данных значения нестационарных расчетов 
были сгруппированы по датчикам методом среднего. 

1 Wind Engineering Information Center. TPU Aerodynamic Da-
tabase URL: https://wind.arch.t-kougei.ac.jp/system/eng/con-
tents/code/tpu
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Координаты датчиков переведены в относительное 
расстояние от центра грани по формулам:

2 2
ˆ ˆ; ,

2 2

side hx y
x y

side h

� � � �� �� � � �
� � � �� �

� � � �
� � � �
� � � �

(1)

где x, y — исходные координаты; side — ширина 
или глубина в зависимости от грани; h — высота.

Полученный датасет содержит 85 500 строк. 
Учитывая специфику задачи, количество данных яв-
ляется недостаточным для ее решения с допустимой 
точностью.

Аугментацией данных называется процесс ис-
кусственного генерирования данных на основе су-
ществующих. Один из методов создания новых све-
дений — интерполяция.

В исследовании использовался следующий под-
ход: 

• каждому дому id1 ставится в соответствие 
каждый другой дом id2;

• модель интерполяции id2 генерирует значе-
ния аэродинамического коэффициента для координат 
датчиков из id1.

Таким образом, в результате аугментации дан-
ных конечный датасет содержит 676 400 строк, т.е. 
количество данных возросло более чем в 7 раз.

Преобразование признаков. Информация об угле 
ветровой атаки представлена в градусной форме, 
в то время как для учета периодичности следует ис-
пользовать тригонометрическую:

π π
sin sin α ; cos cos α ,

180 180

� � � �� � � �� � � �
� � � �

(2)

где α — угол атаки ветра.
Давление на различных гранях одного дома силь-

но отличается между собой, однако разделять их на раз-
ные модели машинного обучения не следует — они  
тесно связаны с углом ветровой атаки и являются 
компонентами одного дома. Для создания такой свя-
зи выразим все грани через первую, рассматривая 
их как расчеты для разных углов ветровой атаки, 

в том числе и выходящие за диапазон расчетов. С це-
лью учета периодичности воспользуемся приведенной 
выше формулой и переведем угол в тригонометриче-
ский вид.

Отбор признаков. Корреляция между признака-
ми и целевой переменной играет важную роль в за-
дачах регрессии. Кроме того, что подобная оценка 
позволяет убрать из модели признаки с нулевой кор-
реляцией, она дает возможность выявить взаимо- 
связи между признаками. Использование признаков 
с сильной корреляцией (мультиколлинеарностью) 
может привести к следующим проблемам: неста-
бильность оценки модели, переобучение, потеря ин-
формации за счет обработки избыточных признаков.

В случаях мультиколлинеарности признаков 
применяют различные методы, в исследовании ав-
торов применялось удаление одного из признаков. 
По приведенной матрице на рис. 2, а можно заме-
тить сильную корреляцию между координатой дат-
чика и ее относительным расстоянием, оставив один 
из этих признаков, мы не только сохраним, но и улуч-
шим точность, снизив при этом время обработки 
и обучения моделей. На рис. 2, b представлена ма-
трица корреляции для признаков, которые участвуют 
в итоговом обучении модели, и целевой переменной 
(коэффициент).

Линейная регрессия. Основной задачей линей-
ной регрессии является нахождение линейных связей 
между признаками и целевой переменной. Для слу-
чая множественной регрессии, когда функция зави-
сит от нескольких переменных, формула имеет вид:

y = β0 + β1x1 + β2x2 + … βnxn +  ∈, (3)
где x1, x2, …, xn — независимые переменные (призна-
ки); β1, β2, …, βn — коэффициенты, соответствующие 
каждому из признаков; ∈ — отклонение фактическо-
го значения от предсказанного.

Дерево решений. Дерево решений в задачах 
регрессии разбивает данные, основываясь на выбо-
ре признаков и значений, которые минимизируют 
ошибку. Математически этот процесс можно опи-
сать как разбиение данных на две части так, чтобы 
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Рис. 1. Изополя средних аэродинамических коэффициентов для угла ветровой атаки 0 и 45 градусов
Fig. 1. Isopoles of average aerodynamic coefficients for 0 and 45 degrees wind angle of attack
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Рис. 2. Матрица корреляции для исходных данных (a) и матрица корреляции для признаков, отобранных для обучения (b)
Fig. 2. The correlation matrix for the initial data (a) and the correlation matrix for the features selected for training (b)
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снизить выбранную ошибку (обычно MSE). Пред-
сказания значений получаются из листовых узлов, 
которыми называют концы ветвей дерева решений, 
и рассчитываются как среднее значение целевой пе-
ременной в этом узле.

Градиентный бустинг. Градиентный бустинг — 
это ансамблевый метод, который последовательно 
обучает несколько деревьев решений, обучая каж-
дое новое на тех данных, с которыми не справились 
предыдущие, тем самым улучшая точность и позво-
ляя создать модель с более высокой точностью. Гра-
диентный бустинг пусть и уступает нейросетевым 
моделям в гибкости, но выигрывает в простоте на-
стройки и служит одним из сильнейших алгоритмов 
для решения регрессионных задач.

Использованная в работе библиотека CatBoost 
позволяет детально настраивать параметры обучения 
модели градиентного бустинга над решающим дере-
вом. Некоторые гиперпараметры, такие как: скорость 
обучения, количество итераций, глубина дерева и ми-
нимальное количество листьев определялось с помо-
щью библиотеки Optuna. Обучение модели произво-
дилось в два этапа: 1000 итераций с шагом обучения 
0,1, затем 2500 итераций с шагом обучения 0,05, 
чтобы достигнуть баланса между производитель-
ностью и сложностью модели. Невысокие значения 
шага обучения делают обучение более стабильным 
и осторожным, что позволяет избежать резких скач-
ков в весах модели и, как следствие, переобучения.

Прочие гиперпараметры:
1.  Метрика оценки — средняя абсолютная 

ошибка (MAE). Кроме того, что дает возможность 
моделям лучше справляться с выбросами и подходит 
для работы с несимметричными распределениями 
целевых переменных, отображает ошибку того же 
порядка, как и целевая переменная, что позволяет 
адекватно оценивать погрешность при работе с дан-
ными маленького порядка: 

1

1
ˆ ,

n

i i
i

MAE y y
n �

� �� (4)

где n — общее количество наблюдений; yi — истин-
ное значение для i-го наблюдения;  ˆ iŷiy   — предсказан-
ное значение для i-го наблюдения.

2.  Глубина дерева — 10. Эта глубина деревьев 
позволяет улавливать сложные зависимости в дан-
ных.

3.  Регуляризация L2 — 5. Параметр предотвра-
щает переобучение модели, уменьшая вес коэффици-
ентов, что важно при наличии шума в данных.

4.  Случайность при выборе данных (bagging_
temperature) — 0,8. Параметр регулирует разнообра-
зие моделей, которые строятся, добавляя случайность 
в выборку данных для обучения каждого дерева.

5.  Политика выращивания деревьев — Depthwise. 
Этот параметр устанавливает правилом разбиения де-
ревьев достижение установленной глубины, что мо-
жет быть особенно полезно при обучении данных 
со сложными взаимосвязями.

В результате выбранных параметров на первом 
этапе обучения (1000 итераций, шаг обучения — 0,1) 
средняя абсолютная ошибка составила 0,061, следу-
ющие 2500 итераций с шагом обучения 0,05 снизили 
ошибку до 0,056.

Оценки точности. Поскольку целевые значе-
ния — это значения маленького порядка, зачастую 
близкие к нулю, расчет средней абсолютной процент-
ной ошибки в общем виде может приводить к ре-
зультатам, не отображающим реальную способность 
модели. В связи с этим оригинальная средняя абсо-
лютная процентная ошибка была дополнена весами 
для каждого наблюдения. Каждая разность между 
предсказанием и оригинальным значением умножа-
лась на свое абсолютное значение, что в процентном 
соотношении позволило снизить влияние процент-
ных ошибок между значениями маленького порядка: 

1

1

ˆ

100,

n i i
ii

i
n

ii

y y w
y

WAPE
w

�

�

�
�

� �
�

�
(5)

где wi — вес для разницы каждого наблюдения, в на-
стоящем исследовании является абсолютным значе-
нием для yi.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

В результате обработки данных был получен да-
тасет размером в 676 400 строк, содержащий аэроди-
намические коэффициенты с разными углами ветровой 
атаки для домов различных размеров. Для оценки точ-
ности полученных моделей из исходной базы данных 
выбраны дома размерами 0,1 × 0,1 × 0,5 и 0,3 ×  0,1 × 0,4.  
Такой выбор обусловлен граничными значениями вы-
соты в первом случае и ширины во втором; данные, 
определенные как тестовые, не участвуют в обучении 
модели и используются только для оценки точности.

Линейная регрессия. На рис. 3 представлены ре-
зультаты прогнозирования аэродинамического дав-
ления методом линейной регрессии для зданий 0,1 ×  
× 0,1 × 0,5 при угле ветровой атаки, равном 0. Линей-
ная регрессия в связи с наличием между признаками 
и целевой переменной нелинейной связи показала 
результат, непригодный для дальнейшего рассмотре-
ния этого метода. 

Дерево решений. На рис. 4 приведены изопо-
ля среднего аэродинамического коэффициента, по-
строенные на обученной модели дерева решений, 
для зданий 0,1 × 0,1 × 0,5 при угле ветровой атаки 0. 
В табл. 1 представлена средняя взвешенная процент-
ная ошибка для этого метода.

Средняя точность прогнозирования для всех 
углов ветровой атаки для дома 0,1 × 0,1 × 0,5 соста-
вила 20,1 %. Для дома 0,3 × 0,1 × 0,4 — 24 %.

Градиентный бустинг решающего дерева. Ре-
зультаты предсказаний модели градиентного бустин-
га показаны на рис. 5. В табл. 2 приведена средняя 
взвешенная процентная ошибка для данного метода.
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Рис. 3. Результаты прогнозирования аэродинамического коэффициента линейной регрессией на здания 0,1 × 0,1 × 0,5 
Fig. 3. The results of aerodynamic coefficient prediction by linear regression for buildings 0.1 × 0.1 × 0.5
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Рис. 4. Результаты прогнозирования аэродинамического коэффициента решающим деревом на здания 0,1 × 0,1 × 0,5
Fig. 4. The results of aerodynamic coefficient prediction by the decision tree for buildings 0.1 × 0.1 × 0.5
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Табл. 1. Средняя взвешенная процентная ошибка для решающего дерева
Table 1. Mean weight absolute percentage error for decision tree

Габариты 
модели
Model 

dimensions

Ошибка  
на грани 1,  %

Error  
on the facet 1,  %

Ошибка  
на грани 2,  %

Error  
on the facet 2,  %

Ошибка  
на грани 3,  %

Error  
on the facet 3,  %

Ошибка  
на грани 4,  %

Error  
on the facet 4,  %

Средняя 
погрешность
Average error

0,1 × 0,1 × 0,5 19,7 6,6 7,3 6,8 10,1

0,3 × 0,1 × 0,4 20,7 19,8 7,7 14,3 15,6
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Рис. 5. Результаты прогнозирования аэродинамического коэффициента градиентным бустингом на здания 0,1 × 0,1 × 0,5
Fig. 5. The results of aerodynamic coefficient prediction by the gradient boosting for buildings 0.1 × 0.1 × 0.5
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Табл. 2. Средняя взвешенная процентная ошибка для градиентного бустинга
Table 2. Mean weight absolute percentage error for gradient boosting

Габариты модели
Model dimensions

Ошибка  
на грани 1,  %

Error  
on the facet 1,  %

Ошибка  
на грани 2,  %

Error  
on the facet 2,  %

Ошибка  
на грани 3,  %

Error  
on the facet 3,  %

Ошибка  
на грани 4,  %

Error  
on the facet 4,  %

Средняя 
погрешность
Average error

0,1 × 0,1 × 0,5 9,3 10,9 7,6 9,0 9,2

0,3 × 0,1 × 0,4 13,0 15,5 7,4 13,3 12,3
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Рис. 6. Аэродинамические коэффициенты давления, полученные из испытаний в аэродинамической трубе (а); резуль-
таты прогнозирования дерева решений (b); результаты прогнозирования градиентного бустинга (c)
Fig. 6. Aerodynamic pressure coefficients obtained from wind tunnel tests (a); the results of decision tree prediction (b); the re-
sults of gradient boosting prediction (c)
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Рис. 7. Результаты прогнозирования аэродинамического коэффициента давления на дом размерами 60 × 50 × 80 
при угле атаки ветра 122,5°
Fig. 7. Prediction results of aerodynamic pressure coefficient for a house with dimensions 60 × 50 × 80 at a wind attack angle 
of 122.5°
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Средняя точность прогнозирования для всех 
углов ветровой атаки для дома 0,1 × 0,1 × 0,5 соста-
вила 15,6 %, для дома 0,3 × 0,1 × 0,4 — 17,9 %.

Как можно заметить по приведенным выше ре-
зультатам, решающее дерево является подходящим 

методом со стороны средней точности прогнозиро-
вания, однако не отражает физические показатели 
решаемой задачи. На рис. 6 представлены реальные 
аэродинамические коэффициенты и результаты мето-
дов машинного обучения.

Рис. 8. Средние аэродинамические коэффициенты давления для различных углов атаки ветра: a — 0 градусов; b —  
30 градусов; c — 60 градусов; d — 90 градусов
Fig. 8. Average aerodynamic pressures coefficients for different angles of the wind attack: a — 0 degrees; b — 30 degrees; 
c — 60 degrees; d — 90 degrees

a b

c d
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Табл. 3. Средняя взвешенная процентная погрешность
Table 3. Mean weight absolute percentage error 

АДТ/CFD-моделирование
Wind Tunnel/CFD-modelling

Угол
Angle

Погрешность,  %
Error,  %

NPL Аэродинамическая труба
Wind Tunnel 

0 45,8
30 79,8
60 74,2
90 34,2

TJ-2 Аэродинамическая труба
Wind Tunnel

0 16,5
30 51,7
60 53,5
90 32,0

LBM-LES
30 54,5
60 44,6
90 27,7
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Градиентный бустинг не только увеличил точ-
ность предсказаний на 5,3 %, но и уловил физиче-
ские зависимости в решаемой задаче. Кроме того, 
в результате обработки данных и создания дополни-
тельных признаков стало возможным прогнозирова-
ние аэродинамического давления на дома произволь-
ных размеров с различным углом атаки ветра (рис. 7). 

Для дополнительной оценки качества результа-
тов, предсказанных на основе ML-методов аэродина-
мических коэффициентов давления, была проведена 
валидация с результатами экспериментальных иссле-
дований в аэродинамических трубах, представлен-
ных в работе Мельбурна [22] (рис. 8). В табл. 3 при-
ведена средняя взвешенная процентная погрешность.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ И ОБСУЖДЕНИЕ

Результаты проведенного исследования показы-
вают, что задачи прогнозирования ветровых воздей-
ствий на здания и сооружения прямоугольных форм 
могут успешно решаться с помощью методов машин-
ного обучения, при этом наиболее высокую эффек-
тивность продемонстрировали ансамблевые методы 
(в частности, градиентный бустинг над решающим 
деревом). 

Рассмотренные алгоритмы позволяют учесть не-
линейные связи между множеством входных призна-
ков (геометрические параметры здания, угол ветро-
вой атаки, координаты датчиков и др.) и целевыми 
переменными (средние аэродинамические коэффи-
циенты давления) при широкой вариации исходных 
данных. 

Проанализированы методы формирования рас-
ширенной обучающей выборки (за счет аугментации 
данных методом интерполяции, слияния результа-
тов из различных источников и перевода координат 
датчиков в относительные величины, что позволило 
существенно улучшить обобщающую способность 
моделей). Аугментация данных показала свою эф-
фективность, так как объем исходной базы (около  
85 тысяч строк) был увеличен более чем в 7 раз. 
Благодаря этому модели машинного обучения стали 
лучше воспринимать различные соотношения между 
размерами зданий, распределением датчиков по по-
верхностям и углами ветровой атаки, что особен-
но важно для прогнозирования нагрузок на случаи 
«вне» исходных условий.

На основе проведенной серии вычислитель-
ных экспериментов по выбору и настройке моделей 
(линейная регрессия, дерево решений, градиентный 
бустинг с применением библиотеки CatBoost и опти-
мизацией гиперпараметров с помощью Optuna) про-
демонстрировано, что линейная регрессия неспособ-
на адекватно описать все многообразие физических 
закономерностей, связанных с ветровыми потоками. 
При этом деревья решений дают более высокую точ-
ность, но в ряде случаев искажают пространственное 
распределение давлений (проблема «кусковой» ап-

проксимации), а также хуже передают плавные фи-
зические переходы на поверхности фасадов. Гради-
ентный бустинг над решающим деревом (CatBoost), 
напротив, показал наилучший компромисс между 
точностью и физической интерпретируемостью, уло-
вив пространственные закономерности изменения 
аэродинамических коэффициентов по разным граням 
здания. Средняя погрешность по сравнению с эта-
лонными данными в отдельных тестовых сценариях 
уменьшилась до 16–18 %.

Проведенная верификация результатов на моде-
лях с «крайними» размерами (например, 0,1 × 0,1 ×  
× 0,5 и 0,3 × 0,1 × 0,4) подтвердила, что для правиль-
ной передачи закономерностей необходимо формиро-
вать в обучающем датасете как можно более «разно- 
образные» геометрические конфигурации и сочета-
ния углов ветровой атаки. При этом важно учиты-
вать, что в реальных условиях здания могут иметь 
дополнительные элементы (балконы, выступающие 
карнизы, небольшие скругления и т.п.), а также окру-
жающую застройку. Градиентный бустинг, в сравне-
нии с другими алгоритмами машинного обучения, 
позволяет «дообучать» модель в случае появления 
новых данных, что является серьезным преимуще-
ством по сравнению с классическими подходами, 
где для любого существенного изменения геометрии 
здания приходится заново проводить эксперимен-
тальные исследования в аэродинамических трубах, 
либо проводить CFD-моделирование.

Анализ корреляции признаков и оптимизация 
их набора доказали, что грамотно проведенная пред-
варительная обработка данных (например, перевод 
категориальных и угловых характеристик в тригоно-
метрический вид для учета периодичности, удаление 
признаков с мультиколлинеарностью) помогает по-
высить устойчивость и точность предсказаний. Это 
еще раз иллюстрирует необходимость детального 
рассмотрения физической сути признаков и удаления 
избыточных или «шумовых» характеристик.

Валидация с результатами экспериментальных 
исследований в АДТ свидетельствует о том, что гра-
диентный бустинг «распознает» физические аспекты 
аэродинамики: закономерные переходы от наветрен-
ной к подветренной стороне, влияние высоты здания 
и соотношений сторон. Модель не только количе-
ственно приближается к эталонным данным, но и ка-
чественно воспроизводит распределение давлений. 
В практическом смысле это означает, что на основе 
предсказаний ML можно оценивать как интеграль-
ные показатели ветровой нагрузки (силы, моменты), 
так и локальные значения (особенно важные для рас-
чета фасадных узлов и креплений).

Настоящая статья может послужить исход-
ной точкой для дальнейших разработок, связанных 
с расширением возможностей прогнозных моделей 
на статистические характеристики ветровых воз-
действий на здания и сооружения на основе анализа 
временных рядов аэродинамических коэффициентов.
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