
РОССИЙСКИЕ НАНОТЕХНОЛОГИИ, 2022, том 17, № 1, с. 3–13

3

ТЕХНОЛОГИИ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА
ДЛЯ НАНОСТРУКТУРНЫХ МАТЕРИАЛОВ

© 2022 г.   З. М. Гаджимагомедова1,*, М. А. Бутакова1, Д. М. Пашков1,
А. В. Чернов1, Д. Ю. Кирсанова1, С. А. Солдатов1, А. В. Солдатов1

1 Международный исследовательский институт интеллектуальных материалов,
Южный федеральный университет, Ростов-на-Дону, Россия

*E-mail: zaira31may@gmail.com
Поступила в редакцию 09.10.2020 г.

После доработки 26.03.2021 г.
Принята к публикации 11.04.2021 г.

Уровень развития технологий искусственного интеллекта (ИИ) позволяет решать многие сложные
задачи, не уступая человеку. Значительные успехи ИИ особенно заметны в машинном обучении,
методы и алгоритмы которого успешно адаптируются и активно используются для решения широ-
кого круга задач, в том числе в области нанотехнологий. Важным направлением исследований в со-
временных нанотехнологиях является ускорение процесса поиска параметров синтеза новых уни-
кальных наноматериалов. Разнообразие подходов и методик как в машинном обучении, так и в на-
нотехнологиях вызывает необходимость систематизированного обзора современных данных по
применению ИИ для решения задач в науках о наноматериалах как на этапах компьютерного ди-
зайна, так и химического синтеза и диагностики полученных наноматериалов. Особое внимание
уделено применению технологий машинного обучения для изучения тепловых и динамических
свойств наножидкостей, процессов сорбции нанокомпозитов, каталитической активности наноча-
стиц, изучению токсичности наночастиц, решению задач наносенсорики, а также для обработки их
экспериментальных данных, получаемых при диагностике различных характеристик наноматериалов.
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ВВЕДЕНИЕ
Нанотехнологии открыли новые возможности

для развития промышленности, производства,
транспорта и телекоммуникаций, сформировав
при этом отдельное направление [1]. Исследова-
ния, проведенные в этой области, привели к со-
зданию целых классов новых материалов, облада-
ющих уникальными и практически значимыми
характеристиками [2]. Однако отметим, что не
все исследования и разработки в нанотехнологи-
ях обладают положительными сторонами. На-

пример, производство и широкое использование
наноматериалов приводят к появлению проблем,
связанных, в том числе, с экологической безопас-
ностью, вызывают необходимость разработки и
внедрения специальных нормативных регламен-
тов их использования [2]. Тем не менее преиму-
щества от внедрения наноматериалов превышают
возможные риски их использования. При этом
развитие инновационных секторов экономики
демонстрирует постоянно возрастающую потреб-
ность в разработке новых наноматериалов, кото-
рые могут позволить решить проблемы развития
экологичной энергетики с использованием, на-
пример, энергии солнечного света [3]. Все боль-
шее применение находят новые классы фотоак-
тивных нанокатализаторов [4]. Интенсивные ис-
следования ведутся в области разработки и
использования двумерных наноматериалов, та-
ких как графеноподобные структуры [5]. Они, в
свою очередь, оказывают существенное влияние
на сенсорику, наноэлектронику и катализ [6, 7].
Не менее актуально применение новых нанома-
териалов в устройствах для хранения и преобра-
зования энергии, в том числе в металл-ионных
электроаккумуляторах [8]. Уникальные, зачастую
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многостадийные новые технологии, использую-
щие нанопористые материалы семейства металл-
органических каркасных структур [9], позволяют
проводить синтез наноматериалов для суперкон-
денсаторов нового поколения [10, 11].

Все большее внимание уделяется “зеленым”
технологиям синтеза наноматериалов. Напри-
мер, новые наноматериалы для очистки воды
синтезируются с учетом их воздействия на окру-
жающую среду. Производство и применение та-
ких материалов согласуются с экологическими
проблемами [12]. Крайне актуально применение
новых наноструктурированных материалов для
создания на их основе высокочувствительных
сенсоров для биомедицинских и пищевых техно-
логий [13]. Весьма перспективно новое направле-
ние синтеза материалов для природоподобных
технологий [14], которые позволяют приблизить-
ся к созданию, например, синтетических энзимов
[15].

Переходя к исследованиям в области искус-
ственного интеллекта (ИИ), отметим, что они ве-
дутся на системной основе уже более шестидеся-
ти лет [16–23]. Существует значительное количе-
ство методов ИИ для успешного решения
различных задач [24–35], требующих от человека
интеллектуальных усилий. Использование под-
ходов и методов ИИ в нанотехнологиях дает до-
статочно весомые научные и практические ре-
зультаты, открывает новые перспективы для
дальнейшего прогресса в области ускорения по-
иска новых наноматериалов. В данной работе
представлен обзор наиболее существенных при-
меров использования ИИ для решения задач со-
временных нанотехнологий.

1. АНАЛИЗ ТЕПЛОВОГО
И ДИНАМИЧЕСКОГО ПОВЕДЕНИЯ 

НАНОЖИДКОСТЕЙ

Во многих исследованиях методы ИИ исполь-
зовались для анализа теплового поведения нано-
жидкостей. Например, в [36] с помощью искус-
ственной нейронной сети (ИНС) было исследо-
вано тепловое поведение наножидкости Al2O3–
H2O. Изучение теплообмена в таких каналах име-
ет решающее значение для транспортировки
жидкостей в нефтегазовой отрасли. Для предска-
зания поведения наножидкости использовалась
модель Koo–Kleinstreuer–Li, в которой учитыва-
лось влияние броуновского движения частиц.
ИНС использовалась для оценки скорости тепло-
передачи. Результаты экспериментов с использо-
ванием ИНС показали, что теплопередача усили-
вается с увеличением концентрации наночастиц
(НЧ). В то же время теплопередача уменьшается с
увеличением коэффициента расширения жидко-
сти. Более того, было предсказано увеличение

теплопередачи в потоке при добавлении в жид-
кость НЧ.

В [37] с помощью ИНС была осуществлена по-
пытка предсказания коэффициента теплопереда-
чи при кипении наножидкости на основе Al2O3.
При этом выявлено, что диаметр НЧ, их массовая
концентрация в базовой жидкости, избыточная
температура (перегрев стенки) и рабочее давле-
ние являются лучшими независимыми перемен-
ными для оценки рассматриваемого параметра.
Результаты данного исследования показали, что
многослойный перцептрон с прямой связью, со-
стоящий из 12 скрытых нейронов (структура 4–
12–1), является лучшей моделью для оценки ко-
эффициента теплопередачи при кипении нано-
жидкости на основе Al2O3, при этом R2 = 0.9929.

Вязкость наножидкости TiO2–H2O была смо-
делирована с помощью ИНС в [38], где установ-
лено, что ИНС способны с высокой точностью
оценивать характер изменения динамической
вязкости вместе с температурой и массовой долей
НЧ. Были использованы ИНС с одним скрытым
слоем и четырьмя нейронами. В результате моде-
лирования получен коэффициент регрессии
0.9998, что показывает очень высокую точность
предсказания с достаточно простой структурой
ИНС. Кроме того, предсказана вязкость нано-
жидкости по данным массовой доли и температу-
ры. Эта корреляция позволяет оценить вязкость
наножидкости TiO2–H2O в широком диапазоне
массовых долей НЧ с максимальной погрешно-
стью 0.5%.

Немалый интерес представляют исследования
теплопроводности магнитных наножидкостей
Fe3O4 [39]. Образцы наножидкости были приго-
товлены двухстадийным методом путем диспер-
гирования НЧ Fe3O4 в воде с объемными долями
твердого вещества 0.1, 0.2, 0.4, 1, 2 и 3%. Измере-
ния теплопроводности проводились с использо-
ванием анализатора тепловых свойств KD2 Pro в
диапазоне температур от 20 до 55°C. С учетом экс-
периментальных данных была предложена корре-
ляция для предсказания коэффициента тепло-
проводности магнитной наножидкости. На фи-
нальном этапе была разработана оптимальная
ИНС для прогнозирования коэффициента тепло-
проводности магнитной наножидкости. Экспе-
рименты показали, что максимальное увеличение
теплопроводности наножидкости составило
~90%, что произошло при объемной доле твердо-
го вещества 3% и температуре 55°C. Сравнитель-
ные результаты свидетельствуют, что имеются от-
клонения 5% от экспериментальных данных в
случае использования предложенной корреля-
ции, а для ИНС отклонение составляет 1.5%.

В [40] определена теплопроводность НЧ Al2O3
в растворе вода (40%)/этиленгликоль (60%). На
основе температурных измерений и данных объ-
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емных долей было предложено эмпирическое со-
отношение. Дальнейший анализ данных прово-
дился на модели с использованием ИНС в виде
многослойного персептрона с прямой связью.
Для анализа данных была выбрана структура с
двумя скрытыми слоями и пятью нейронами в
первом и втором слоях. Результаты показали, что
ИНС могут точно оценить экспериментальные
данные теплопроводности наножидкостей типа
Al2O3/вода (40%)/этиленгликоль (60%).

Результаты нескольких экспериментов были
использованы для определения теплопроводно-
сти водной наножидкости на многостенных угле-
родных нанотрубках (МУНТ), содержащих функ-
циональную группу –COOH [41]. С этой целью
наночастицы COOH МУНТ были диспергирова-
ны в воде различными способами. Измерение
теплопроводности проводилось при различных
концентрациях МУНТ (до 1%) и температурах
25–55°C. Для моделирования теплопроводности
этой наножидкости использовалась многослой-
ная ИНС. Входными переменными сети являлись
температура и объемная доля твердого вещества,
а выходной переменной сети – теплопровод-
ность. Значение среднеквадратической ошибки
составило 4.04 × 10–6, что показывает высокую
степень применимости ИНС для прогнозирова-
ния теплопроводности наножидкости СООН
МУНТ.

Теплопроводность наножидкости ZnO–ЭГ
(этиленгликоль) также была исследована экспе-
риментально и с применением ИИ [42]. С этой
целью НЧ оксида цинка с номинальным диамет-
ром 18 нм были диспергированы в ЭГ при различ-
ных объемных долях и температурах (24–50°С).
На основе анализа экспериментальных данных
была предложена экспериментальная модель, ос-
нованная на зависимости концентрации твердого
вещества от температуры. Затем многослойная
ИНС с прямой связью была использована для мо-
делирования теплопроводности наножидкости
ZnO–ЭГ. Из 40 измерений, полученных в резуль-
тате экспериментов, 28 были отобраны для обуче-
ния сети, а остальные 12 использованы для тести-
рования и проверки сети. Результаты показали,
что прогнозирование ИНС хорошо согласуется с
экспериментальными данными.

В [43] экспериментально изучена теплопро-
водность гибридных наножидкостей. Исследуе-
мая наножидкость была получена двухстадийным
методом путем диспергирования НЧ Cu и TiO2 со
средним диаметром 70 и 40 нм в бинарной смеси
вода/ЭГ (60 : 40). Свойства этой наножидкости
были измерены при различных концентрациях
твердых веществ (0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 1, 1.5 и 2%) и
температурах от 30 до 60°C. Затем были предло-
жены две новые корреляции для прогнозирова-
ния теплопроводности исследуемых гибридных

наножидкостей с точки зрения концентрации
твердых веществ и температуры. Они используют
ИНС и основаны на экспериментальных данных.
Результаты показали, что эти две новые модели
способны предсказывать теплопроводность и де-
монстрируют согласованность с эксперименталь-
ными результатами.

С помощью методов ИИ также была исследова-
на энтропия наножидкостей. В [44] установлено,
что генерация энтропии моделируется ИНС в тер-
минах доли частиц и теплового потока. В первую
очередь были изучены характеристики первого и
второго законов термодинамики, включая коэф-
фициент конвективной теплопередачи, скорость
генерации энтропии и число Бежана для гибрид-
ной наножидкости, содержащей НЧ графена–
платины. Выявлено, что с увеличением концен-
трации частиц коэффициент теплопередачи и ге-
нерация энтропии трения увеличиваются, тогда
как генерация тепловой энтропии уменьшается.
Кроме того, при увеличении тепловой нагрузки
увеличивается генерация энтропии за счет тепло-
передачи, тогда как генерация энтропии из-за
трения уменьшается.

В [45] точно предсказаны коэффициент тепло-
проводности и соотношение динамической вяз-
кости наножидкости Al2O3–H2O с помощью ме-
тодов регрессионного анализа гауссова процесса.
В качестве входных переменных-предикторов ис-
пользовались температура, объемная доля и раз-
мер НЧ. Для прогнозирования коэффициента теп-
лопроводности, коэффициента динамической
вязкости, а также эффективности переменных-
предикторов при прогнозировании переменных
отклика были взяты 222 набора эксперименталь-
ных данных. Установлено, что температура явля-
ется решающим фактором для улучшения опреде-
ления коэффициента теплопроводности. Также
было выявлено, что оптимизация регрессионного
предиктора для гауссовского процесса с ковариа-
ционной функцией ядра Б. Матерна показывает
весьма точное согласие с экспериментальными
данными со значением среднеквадратичной
ошибки 0.000126 для коэффициента теплопро-
водности, а квадрат экспоненциальной функции
ядра показывает хорошее согласие с эксперимен-
тальными данными со значением среднеквадра-
тичной ошибки 0.000045 для коэффициента ди-
намической вязкости. Значение коэффициента
регрессии составляет 0.99 (ближе к единице), сле-
довательно, предсказанные результаты надежны.
Таким образом, применение методов машинного
обучения позволяет с высокой точностью пред-
сказывать такие термодинамические характери-
стики поведения наножидкостей (которые явля-
ются весьма сложными системами), как тепло-
проводность, вязкость, динамика энтропии.
Многообразие типов наножидкостей и необходи-
мость их использования при различных условиях
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затрудняют применение традиционных, чисто
эмпирических методов их исследования.

2. АНАЛИЗ АДСОРБЦИИ
ХИМИЧЕСКИХ ВЕЩЕСТВ

Еще одно интересное применение машинного
обучения в области нанотехнологий – это изуче-
ние процесса адсорбции некоторых НЧ. Напри-
мер, в экспериментальном исследовании [46] бы-
ли синтезированы НЧ сульфида цинка, нанесен-
ные на активированный уголь (ZnS–НЧ–АУ), и
использованы в качестве сорбента для селектив-
ного ультразвукового удаления бриллиантового
зеленого (БЗ) из водных растворов. Были задей-
ствованы два подхода машинного обучения: ИНС
с радиальной базисной функцией и случайный
лес. Эти два подхода были оценены на основе
квадратичной модели поверхностного отклика
для прогнозирования максимальной эффектив-
ности удаления БЗ из водной среды ZnS–НЧ–
АУ. Достигнутые хорошие результаты показали,
что такой подход в будущем может использовать-
ся в качестве метода прогнозирования эффектив-
ности очистки загрязненных водных источников
и от других токсинов.

В [47] метод Бокса–Уилсона в сочетании с
подходом функции желательности позволил по-
лучить полезную информацию об одновремен-
ном ультразвуковом удалении БЗ и эозина B на-
ночастицами ZnS–НЧ–АУ. Модель многослой-
ной ИНС, оптимизированная с помощью
алгоритма Левенберга–Марквардта, использова-
лась для прогнозирования удаления БЗ и эозина B.
ИНС могла эффективно прогнозировать одно-
временное удаление БЗ и эозина B. Исследования
показали хорошую согласованность эксперимен-
тальных данных и результатов ИНС. Модель
Ленгмюра, как лучшая модель для подбора экспе-
риментальных данных, указывает на довольно эф-
фективную адсорбционную способность (258.7 и
222.2 мг/г) рассматриваемых наносистем, что
подтверждает применимость модели Ленгмюра
для отбора лучших сорбентов для очистки сточ-
ных вод.

В [48] изучены свойства НЧ γ-Fe2O3, нанесен-
ных на активированный уголь. Подготовленный
наноматериал исследовали с помощью автоэмис-
сионной сканирующей электронной микроско-
пии, энергодисперсионной рентгеновской спек-
троскопии, ИК-спектроскопии с преобразовани-
ем Фурье и дифракции рентгеновских лучей.
Активированный уголь, содержащий наночасти-
цы γ-Fe2O3 (γ-Fe2O3–НЧ–АУ), был использован в
качестве нового адсорбента для ультразвукового
удаления метиленового синего (MС) и малахито-
вого зеленого (МЗ). ИНС и методология поверх-
ностного отклика были применены для модели-

рования и оптимизации адсорбции МС и МЗ в их
индивидуальных и бинарных растворах с после-
дующим исследованием изотермы и кинетики ад-
сорбции. Были исследованы индивидуальные
эффекты таких параметров, как pH, масса адсор-
бента, время обработки ультразвуком, а также
концентрации МС и MЗ в дополнение к влиянию
их возможных взаимодействий на процесс ад-
сорбции. Модель псевдо-второго порядка оказа-
лась применимой для кинетики адсорбции. При
экспериментах без какого-либо адсорбента, про-
веденных для изучения возможного разложения
красителей, исследованных в присутствии уль-
тразвуковой обработки, деградации красителей
не наблюдалось.

Похожие подходы применялись в [49] при иссле-
довании НЧ MnO2 (MnO2–НЧ–АУ), нанесенных
на АУ. Эта конструкция является эффективным,
экологически чистым и экономичным адсорбентом.
Она была синтезирована и охарактеризована с ис-
пользованием таких методов, как сканирующий
электронный микроскоп с полевой эмиссией,
энергодисперсионная рентгеновская спектро-
скопия, анализ площади поверхности методом
Брунауэра–Эммета–Теллера, рентгеноструктур-
ный анализ и ИК-фурье-спектроскопия. Быстрая
и одновременная адсорбция с помощью ультра-
звука красителей БЗ, кристаллического фиолето-
вого (КФ) и МС с сильным перекрытием спек-
тров была исследована на системе MnO2–НЧ–АУ
в качестве нового и эффективного адсорбента.
ИНС применялась для точного прогнозирования
процента удаления красителей из их тройного
раствора адсорбентом MnO2–НЧ–АУ. Данные
экспериментального равновесия моделировались
с использованием различных моделей изотерм.
Модель Ленгмюра оказалась наиболее примени-
мой для описания экспериментальных данных о
равновесии, полученных при оптимальных усло-
виях. Небольшое количество адсорбента MnO2–
НЧ–АУ (0.005 г) было успешно использовано для
удаления красителей за очень короткое время
(4 мин) с высокой адсорбционной способностью
в однокомпонентной системе (206.20, 234.20 и
263.16 мг г–1 для БЗ, КФ и МС соответственно).
Исследование кинетики процесса адсорбции по-
казало применимость кинетической модели вто-
рого порядка.

Различные методы ИИ, такие как многослой-
ный перцептрон, адаптивная сеть на основе систе-
мы нечеткого вывода, оптимизированная генетиче-
ским алгоритмом, генетическое программирование
и ассоциативная машина с интеллектуальным вы-
водом, были использованы для прогнозирования
сорбции таких газов, как C3H8, H2, CH4 и CO2, в
мембранах из нанокомпозитов, селективных к
водороду H2 [50]. Данные матрицы состояли из
пористых НЧ цеолита 4A в качестве дисперсной



РОССИЙСКИЕ НАНОТЕХНОЛОГИИ  том 17  № 1  2022

ТЕХНОЛОГИИ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 7

фазы и полимерной (полидиметилсилоксан) мат-
рицы в качестве непрерывной фазы. При этом
оценка сорбции проводилась с учетом влияния
нагрузки НЧ, критической температуры (харак-
теристики газа) и давления на входе. В процессе
исследования полученные данные были разделе-
ны случайным образом на две части – набор дан-
ных для обучения (75% экспериментальных дан-
ных) и тестирования (25% экспериментальных
данных). В итоге было обнаружено, что метод ас-
социативной машины с интеллектуальным выво-
дом показал более точные результаты, чем другие
модели.

В исследовании [51] был представлен система-
тический анализ адсорбции CO на нанокластерах Pt
в диапазоне размеров 0.2–1.5 нм. Такие исследо-
вания необходимы для выявления тенденций
влияния размера и морфологии кластеров на свя-
зывание адсорбата и разработки моделей прогно-
зирования адсорбции вещества в определенном
месте кристаллической решетки. Было показано,
что при использовании основанного на эмпири-
ческом потенциале генетического алгоритма и
моделирования методом теории функционала
плотности существует размерное окно в 40–
70 атомов, в котором нанокластеры Pt слабо свя-
зывают CO, причем энергии связи сопоставимы с
энергиями связи на (111) или (100) гранях. В рабо-
те были использованы алгоритмы машинного
обучения с несколькими дескрипторами, в част-
ности алгоритм градиентного спуска. Для обуче-
ния алгоритма и обеспечения точности его про-
гнозов в качестве целевых данных использова-
лись энергии адсорбции CO на разных участках
поверхности кластеров Pt. Всего было отобрано
195 участков для адсорбции CO, 75% из которых
использовались для обучения, а оставшиеся 25% –
для тестирования. В данном исследовании была
достигнута абсолютная средняя ошибка в про-
гнозе энергии адсорбции CO, равная 0.12 эВ, что
аналогично ошибке расчета адсорбции методом
теории функционала плотности.

Похожую проблему пытались решить в [52],
изучая морфологию кластеров с высокой симмет-
рией. Однако реальные НЧ образуют не высоко-
симметричные структуры, а низкосимметрич-
ные. Этот факт был учтен в описанном выше ис-
следовании.

В [53] были изучены наилучшие условия для
удаления соединений бензола, толуола, этилбен-
зола и ксилола (БТЭК) из водных растворов с по-
мощью магнитных наносорбентов, а также были
установлены взаимосвязи между эффективно-
стью удаления этих соединений и изменением
времени контакта, начальной концентрации сме-
си БТЭК, дозы адсорбента, скорости перемеши-
вания, pH и температуры. При этом ИНС, состо-
ящая из трех уровней (входной, скрытый и вы-

ходной), была оптимизирована для поиска
корреляции между исследуемыми параметрами и
эффективностью удаления БТЭК. Структура се-
ти, использованная для прогнозирования, состо-
яла из шести экспериментальных параметров
(температура, скорость перемешивания, началь-
ная концентрация БТЭК, время контакта, pH и
доза адсорбента) на входе, десяти нейронов в
скрытом слое и одного параметра на выходе. Ре-
зультаты моделирования показали, что ИНС со
средней абсолютной ошибкой 0.6272% надежно
описывает адсорбцию БТЭК на наночастицах
железа.

В исследовании [54] применялись трехуровне-
вая ИНС с алгоритмом обратного распростране-
ния, генетический алгоритм и метод роя частиц
для оптимизации и прогнозирования оптималь-
ных условий и получения максимальной эффек-
тивности удаления красителя КФ из водных рас-
творов при помощи биметаллических наноча-
стиц Fe/Ni. При этом было показано, что
архитектура ИНС с тремя нейронами в скрытом
слое оказалась оптимальной топологией для обу-
чения, а полученное значение R2 = 0.9998 для мо-
дели ИНС с алгоритмом обратного распростране-
ния указывает на высокую точность прогноза.
Абсолютные ошибки между предсказанными и
экспериментальными результатами составили
5.6% для генетического алгоритма и 3.5% для ме-
тода роя частиц.

3. АНАЛИЗ РАЗЛИЧНЫХ СПЕКТРОВ
И ИЗОБРАЖЕНИЙ НАНОЧАСТИЦ

Идентификация и подсчет отдельных НЧ –
важная составляющая многих исследований в об-
ласти нанотехнологий. В [55] методы глубокого
машинного обучения показали высокую эффек-
тивность для автоматического распознавания НЧ
платины, нанесенных на высокоориентирован-
ный пиролитический графит, на изображениях,
полученных с помощью сканирующей туннель-
ной микроскопии (СТМ). Была использована
нейронная сеть под названием CascadeRCNN.
Обучение проводилось на наборе данных, содер-
жащем десять СТМ-изображений НЧ. Для про-
верки использованы пять изображений, содержа-
щих 2052 наночастицы. В результате обученная
ИНС распознала наночастицы в проверочном
наборе с не очень высокой точностью 50.8%. На-
ночастицы имели четкие контуры, необходимые
для дальнейшего определения их размеров (ши-
рина, высота и т.д.).

Развитие мощных световых микроскопов,
способных формировать терабайты 2D- и 3D-ви-
део с высоким разрешением за один день, вызва-
ло большой спрос на технологии автоматическо-
го анализа изображений. Отслеживание движе-
ния частиц наноразмера (например, вирусов,
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белков и частиц синтетических лекарств) имеет
решающее значение для понимания того, как па-
тогены нарушают барьеры слизистой оболочки, а
также для разработки новых лекарственных
средств. Современные методы отслеживания та-
ких частиц, основанные на ограниченном наборе
входных параметров для идентификации ярких
объектов, плохо приспособлены для обработки
спектра пространственно-временной неоднород-
ности и плохого отношения сигнал/шум, обычно
присущего субмикронным объектам в сложных
биологических средах. Для оптимизации и вы-
полнения методов отслеживания часто необходи-
мо активное участие пользователей, что не только
неэффективно, но и приводит к субъективным
оценкам. Для создания полностью автоматизиро-
ванного метода отслеживания в [56] была разра-
ботана сверточная нейронная сеть для локализа-
ции частиц из данных изображения, содержащая
более 6000 параметров. Нейросетевой трекер
обеспечивает автоматизацию и высокую точность
с исключительно низким уровнем ложноположи-
тельных и ложноотрицательных результатов как
для 2D-, так и для 3D-моделирования видео, а
также для 2D экспериментальных видео с трудно
отслеживаемыми видами.

Свойства моно- и биметаллических НЧ могут
сильно зависеть от их композиционных, струк-
турных (или геометрических) атрибутов и их ди-
намики. Эти параметры могут быть эффективно
описаны с помощью функции частичного ради-
ального распределения (ФЧРР) атомов в матери-
але. Для НЧ размером несколько нанометров эф-
фекты конечного размера могут играть суще-
ственную роль в определении кристаллического
порядка, межатомных расстояний и формы ча-
стиц. Биметаллические НЧ также могут иметь
другое распределение по составу по сравнению с
объемными материалами. Все эти факторы за-
трудняют определение ФЧРР. Спектроскопия
дальней тонкой структуры рентгеновского погло-
щения, моделирование методом молекулярной
динамики и метод контролируемого машинного
обучения были объединены в [57] для извлечения
ФЧРР непосредственно из экспериментальных
данных. Применение этого подхода к нескольким
системам наночастиц Pt и PdAu продемонстриро-
вало влияние эффектов конечного размера НЧ на
изучение распределения ближайших соседей, ди-
намику связей и мотивов распределения легиру-
ющих атомов в моно- и биметаллических части-
цах, также была показана общность применения
ИНС для решения данного класса задач.

Методы машинного обучения используются и
для анализа данных спектроскопии поверхностно-
усиленного комбинационного рассеяния (ПУКР)
[58]. В данной работе база данных собиралась и
анализировалась методом ПУКР для наночастиц
серебра, покрытых кремнием, с последующим

обучением глубокой нейронной сети. В качестве
доказательства концепции были выделены три
типа репрезентативных генов-супрессоров опу-
холей, т.е. фрагменты p16, p21 и p53, которые лег-
ко различаются без использования меток. Разли-
чающиеся и воспроизводимые спектры ПУКР
этих молекул ДНК собирались и использовались
в качестве входных данных для обучения и трени-
ровки глубокой ИНС, что позволило избирательно
различать ДНК-мишени. Было показано, что
уровень точности распознавания конкретной
ДНК-мишени в данном подходе достигает 90.28%.

Также исследована динамическая спектроско-
пия ПУКР, которая использовалась для быстрого
обнаружения ацефата в рисе в диапазоне 100.2–
0.5 мг/л с помощью простых наностержней золо-
та с регулируемой высотой. Многовариантные
методы машинного и глубокого обучения были
использованы при разработке регрессионных моде-
лей для автоматического анализа уровня остатков
ацефата. Регрессия методом частичных наимень-
ших квадратов позволила получить оптимальную
производительность со среднеквадратичным от-
клонением 5.4776 и коэффициентом детермина-
ции 0.9560.

Отметим, что было разработано множество ме-
тодов оценки размера и формы НЧ по изображе-
ниям, полученным с помощью просвечивающей
электронной микроскопии. Однако некоторые из
них обладают ограничивающими характеристика-
ми, такими как сложность в использовании, доро-
говизна или наличие шагов, которые делают ре-
зультаты не слишком достоверными. Например, в
исследовании [59] было представлено сравнение
ручного и автоматического методов анализа. На-
ночастицы золота были синтезированы традици-
онным методом Туркевича с использованием
цитрата натрия. Были использованы 23 изобра-
жения НЧ Au. Результаты исследования показа-
ли, что конгломерированные частицы могут быть
исключены при условии, что в анализ включено
достаточное количество частиц. Показано, что
программное обеспечение CellProfiler может быть
очень эффективным при исследованиях размера
и формы НЧ. Эти результаты демонстрируют
перспективность использования свободно рас-
пространяемого программного обеспечения, ко-
торое можно применять при анализе данных ме-
тодом машинного обучения и, следовательно, ав-
томатизировать обработку данных о НЧ.

В [60] применяли методы главных и независи-
мых компонент при анализе энергодисперсион-
ного рентгеновского спектра кластеров НЧ “яд-
ро–оболочка” с целью определения химического
состава образцов. В результате анализа было точ-
но установлено количество фаз в анализируемом
объеме (ядро, оболочка и подложка), а также вы-
делены их спектры. При этом предложенный
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подход разделяет спектр на три компонента, ко-
торые точно представляют изолированные и не-
смешанные рентгеновские сигналы, исходящие
от углеродной пленки, оболочки из оксида железа
и платино-железного ядра. Результаты были так-
же подтверждены сравнением рассчитанных
спектров от биметаллического ядра и оболочки со
спектрами, полученными экспериментально от
этих структур в отдельности.

В [61] описан набор изображений электронной
микроскопии, содержащий отдельные НЧ, кото-
рые упорядочивались на поверхности в направле-
нии формирования геометрических узоров. Этот
набор данных охватывает три уровня нанораз-
мерной организации: отдельные НЧ (1–5 нм) и
массивы НЧ (5–20 нм); эффекты упорядочения
(20–200 нм); сложные узоры (от нанометров до
микронных масштабов). Описанный набор дан-
ных впервые предоставил возможность для разра-
ботки алгоритмов машинного обучения при изу-
чении уникальных явлений упорядочения НЧ и
их иерархической организации.

В [62] показано, что эволюция белков на по-
верхности НЧ предсказывает дальнейшую биоло-
гическую судьбу НЧ in vivo. Библиотека масс-
спектров белков служила входными данными, а
клиренс крови и накопление в органах использо-
вались в качестве выходных данных для обучения
контролируемой глубокой нейронной сети, кото-
рая предсказывала биологическую судьбу НЧ.
В двойном слепом исследовании была протести-
рована сеть, что предсказало накопление НЧ в се-
лезенке и печени с точностью до 94%.

4. ЗАДАЧИ НАНОСЕНСОРИКИ
Существует большое количество биосенсоров,

которые используются для детектирования раз-
личных химических веществ, в том числе нано-
размерных. Например, в выдыхаемом человеком
воздухе содержится более 3000 летучих органиче-
ских соединений (ЛОС), как минимум 15 из них
прямо или косвенно связаны с внутренними био-
химическими процессами в организме. Уже су-
ществуют электронные сенсоры, такие как “элек-
тронный нос” [63], которые могут играть важную
роль в скрининге различных респираторных и си-
стемных заболеваний путем изучения выдыхае-
мых компонентов. “Электронный нос” объеди-
няет матрицу датчиков и ИНС, которая реагирует
на определенные образцы ЛОС и таким образом
может действовать как неинвазивная технология
для мониторинга заболеваний. Рак легких явля-
ется одним из самых страшных видов рака с очень
высоким уровнем смертности. Стандартные ме-
тоды, такие как цитология мокроты, рентгено-
графия грудной клетки или компьютерная томо-
графия, не позволяют проводить скрининг насе-
ления в широком масштабе. Продукты дыхания

содержат маркеры рака легких, диабета и марке-
ры нескольких других заболеваний, которые, по-
падая на “электронный нос”, могут мгновенно
сигнализировать о наличии того или иного забо-
левания. В системе “электронный нос” выходные
данные матрицы датчиков преобразуются в элек-
трический сигнал. Каждый датчик обеспечивает
динамический отклик в виде электрического сиг-
нала посредством взвешивания, стандартизации
и нормализации, что делает его пригодным для
статистического анализа. В целом анализ паттер-
нов данных делится на три категории: графиче-
ский, многомерный и нейросетевой анализ. Гра-
фический анализ – это одна из простейших форм
анализа данных, при которой отклик датчиков
анализируется с помощью гистограмм или мето-
дов полярных диаграмм. Эти графические анали-
зы полезны для визуальной интерпретации хими-
ческой сигнатуры. Однако графический анализ
бесполезен при использовании данных большой
размерности. Многомерный анализ данных ис-
пользуется для уменьшения размерности данных
о реакции сложных химических соединений пу-
тем исключения избыточных переменных, таких
как температура и влажность окружающей среды.
Существует множество методов многомерного
анализа, таких как анализ главных компонентов
(АГК), линейный дискриминантный анализ, ана-
лиз дискриминантной функции, канонический
дискриминантный анализ и частичная регрессия
наименьших квадратов, используемых в системе
“электронный нос”. В этой системе АГК обычно
используется для уменьшения размерности.
АГК – это метод обучения без учителя, позволя-
ющий определять химические вещества без пред-
варительного знания полного списка веществ.
Однако основная цель “электронного носа” – ка-
чественная и количественная идентификация хи-
микатов. Поэтому требуются и такие методы
классификации, как машина опорных векторов,
метод k-ближайших соседей, а также использова-
ние ИНС. Если результаты ИНС и многомерного
анализа показывают хорошее согласие, то точ-
ность химической идентификации улучшается.

Не меньший интерес представляют исследова-
ния проникающего пептида (ПП), способствую-
щего транспортировке фармакологически актив-
ных молекул, таких как плазмидная ДНК, корот-
кие интерферирующие РНК, наночастицы и
небольшие пептиды. Точная идентификация но-
вых и уникальных ПП – это первый шаг к пони-
манию их активности. Эксперименты могут дать
подробное представление о способности ПП про-
никать в ячейки. Однако синтез и идентифика-
ция ПП с помощью экспериментов методами
мокрой химии требуют больших затрат ресурсов и
времени. Следовательно, разработка эффектив-
ного инструмента прогнозирования крайне важ-
на для идентификации уникальных ПП. С этой
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целью была разработана модель прогнозирова-
ния ПП, основанная на ядре машины экстре-
мального обучения KELM-CPPpred [64]. Основ-
ной набор данных, используемый в этом исследо-
вании, состоял из 408 ПП и такого же количества
веществ, не являющимися ПП. Входные функ-
ции, используемые для обучения предлагаемой
модели прогнозирования, включали в себя ами-
нокислотный состав, аминокислотный состав ди-
пептида, псевдоаминокислотный состав и осо-
бенности гибрида на основе мотивов. Далее был
использован независимый набор данных для про-
верки предложенной модели. Эмпирические те-
сты показали, что KELM-CPPpred превосходит
существующий подход к прогнозированию, ос-
нованный на “случайном лесе”.

5. ОПРЕДЕЛЕНИЕ ТОКСИЧНОСТИ 
НАНОМАТЕРИАЛОВ

Известно, что НЧ могут вызывать вредные воз-
действия на различные биологические системы и
их экосистемы. Тестирование на токсичность яв-
ляется важным шагом для оценки потенциальных
рисков, связанных с НЧ, но экспериментальные
анализы часто очень дороги и обычно слишком
медленны, чтобы определить количество НЧ, ко-
торые могут вызвать побочные эффекты. Модели
in silico, основанные на количественных отноше-
ниях структура–активность/токсичность, явля-
ются альтернативными инструментами, которые
стали ценными вспомогательными средствами
для оценки риска, рационализируя поиск более
безопасных НЧ. В [65] была разработана унифи-
цированная модель количественного соотноше-
ния структура–свойство (КССС) на основе ИНС.
Она направлена на одновременное прогнозиро-
вание профилей общей токсичности НЧ в раз-
личных экспериментальных условиях. Модель
получена из 54 371 пары НЧ, созданных путем
применения теории возмущений к набору из
260 уникальных НЧ, и показала точность выше
97% как для обучающих, так и для проверочных
наборов. Затем модель возмущения КССС ис-
пользовалась для прогнозирования токсических
эффектов нескольких НЧ, не включенных в ис-
ходный набор данных. Теоретические результаты,
полученные для этого независимого набора, пол-
ностью согласуются с экспериментальными дан-
ными, поэтому можно предположить, что настоя-
щая модель КССС-возмущения может рассматри-
ваться как многообещающий и надежный
вычислительный инструмент для исследования
токсичности НЧ. Важно отметить, что разработка
таких моделей для количественных соотношений
структура–свойство для наноматериалов (нано-
КССС) требует тщательного сбора и обработки
данных. Например, в [66] приведен перечень сво-
бодно доступных моделей нано-КССС, которые

были разработаны с использованием онлайн-сре-
ды химического моделирования под названием
OCHEM. Множественные данные о токсичности
НЧ для разных живых организмов были собраны
из научных публикаций и загружены в базу дан-
ных OCHEM. Основные характеристики НЧ, та-
кие как химический состав НЧ, средний размер
частиц, форма, поверхностный заряд и информа-
ция о биологических тестируемых образцах, были
использованы в качестве дескрипторов для разра-
ботки моделей КССС. В качестве моделей в
КССС использовались случайные леса и ассоци-
ативные нейронные сети.

6. КАТАЛИТИЧЕСКАЯ АКТИВНОСТЬ 
НАНОЧАСТИЦ

Наглядным примером исследования катали-
тической активности нанокомпозитов является
работа [67], в которой представлена модель ма-
шинного обучения для сопоставления каталити-
ческой эффективности нанокристаллов Pt с таки-
ми структурными особенностями, как диаметр
НЧ, площадь поверхности, сферичность, конфи-
гурация граней и тип поверхностных дефектов.
Был использован теоретический набор данных из
более чем трехсот тысяч НЧ. В данном случае при
помощи дерева решений и ИНС исследовались
наиболее важные комбинации всего двух или трех
функций (молярной каталитической активности,
селективности и термодинамической стабильно-
сти), влияющих на каталитическую эффектив-
ность. Было выявлено, что, когда все функции
одновременно используются для обучения моде-
лей ИНС, получаются исключительно точные
прогнозы, а модели, построенные для несиммет-
ричных НЧ, предсказывают каталитическую эф-
фективность и стабильность с точностью более
0.93. Кроме этого, влияние температуры на ката-
литическую эффективность также весьма точно
предсказывается для более чем 300 000 образцов
путем добавления в архитектуру ИНС дополни-
тельного входного нейрона.

Разработка активных центров катализатора
является ключом к реализации высокопроизво-
дительных гетерогенных катализаторов. Не слож-
но предсказать скорость каталитической реакции
путем моделирования расположения поверхност-
ных атомов с четко определенными монокри-
сталлическими поверхностями [68]. Однако этот
метод имеет ограничения в случае сильно неод-
нородных атомных конфигураций, таких как НЧ
сплавов с дефектами атомного масштаба, где
структура не может быть разложена на монокри-
сталлы. В [69] представлена универсальная схема
машинного обучения на основе метода ядра ло-
кального подобия. Предложенная схема позволя-
ет исследовать каталитическую активность на ос-
нове локальных атомных конфигураций. Алго-
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ритм состоит из двух шагов: изучение данных
теории функционала плотности с поверхности
монокристалла и их экстраполяция на всю НЧ.
Расчеты теории функционала плотности были
сформированы в обучающую выборку. Данные
состояли из геометрической информации о нере-
лаксированных участках поверхности монокри-
сталла. Затем указанный подход был применен
для исследования реакции прямого разложения
NO на наночастицах Rh(1 – x)Aux. Он позволил эф-
фективно прогнозировать энергетику каталити-
ческих реакций с использованием данных теории
функционала плотности монокристаллов, а соче-
тание с анализом кинетики может предоставить
подробную информацию о структурах активных
центров и каталитической активности, завися-
щей от размера и состава нанокатализаторов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Технологии ИИ, особенно машинное обуче-
ние, позволяют проанализировать скрытые взаи-
мосвязи между структурой и свойствами в мате-
риалах наномасштаба. Они представляют собой
быстрый, высокоэффективный и ресурсосберега-
ющий вычислительный инструмент для исследо-
вания параметров НЧ, а также для возможности
предсказания характеристик наноматериалов до
их синтеза. Машинное обучение открывает но-
вые возможности для решения задач теплового и
динамического поведения наножидкостей, ад-
сорбции химических веществ, результатов диа-
гностики изображений НЧ, наносенсорики.
ИНС успешно используются для классификации
больших данных спектров и изображений НЧ.
Быстрее и точнее выполняются определение ток-
сичности наноматериалов, прогнозирование по-
ведения НЧ in vivo и определяются оптимальные
химические составы их поверхностей для введения
НЧ в организм. Достаточно успешно предсказаны
такие важные характеристики, как коэффициент
теплопередачи и теплопроводности, соотношение
динамической вязкости наножидкости Al2O3–H2O.
Более того, выполнено точное предсказание ад-
сорбции веществ ZnS–НЧ–АУ, γ-Fe2O3–НЧ–АУ
и MnO2–НЧ–АУ. Эти исследования могут быть
использованы в качестве методов очистки загряз-
ненных водных источников от различных токси-
нов. Применение ИНС в задачах исследования
каталитической активности НЧ дает существен-
ные результаты в области изучения структур с де-
фектами и неоднородностями.

Исследование выполнено при финансовой
поддержке Министерства науки и высшего обра-
зования РФ в рамках государственного задания в
сфере научной деятельности (№ 0852-2020-0019).
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