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О применении искусственного интеллекта и больших языковых 
моделей в области почвенно-экологических исследований (обзор)
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В последние годы в научных исследованиях активно развиваются методы, основанные на использовании 
искусственного интеллекта (ИИ) и больших языковых моделей (БЯМ), которые способны обрабатывать и интер-
претировать значительные объёмы текстовой и структурированной (таблицы, числовые и категориальные данные, 
данные датчиков и т. п.) информации. Экология почвы как область, характеризующаяся быстрым накоплением 
разнородных данных, включая результаты метагеномных анализов почвенных микробиомов, может потенциально 
извлечь существенную пользу от применения подобных инструментов. В настоящем обзоре рассмотрены основные 
направления использования ИИ в исследованиях в области почвенной экологии и микробиологии, включая анализ 
научной литературы, аннотирование и систематизацию микробиологических, агрохимических и агрофизических 
данных, а также создание моделей для прогнозирования на основе метагеномных данных почвенных микробиомов 
показателей плодородия и продуктивности сельскохозяйственных угодий. Обсуждаются ключевые преимущества 
данных подходов, их ограничения и возможные методологические риски. Несмотря на необходимость дальнейшего 
усовершенствования и оптимизации имеющихся к настоящему времени технологий ИИ и БЯМ, выполненный 
анализ литературы свидетельствует об их значительном потенциале в обеспечении дальнейшего развития почвенно-
экологических исследований и достижении практических результатов в аграрном производстве.
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экология микроорганизмов, почвенный микробиом, метагеномика, аграрное производство.
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In recent years, scientific research has seen the rapid development of methods based on artificial intelligence (AI) and 
large language models (LLMs), which are capable of processing and interpreting significant volumes of text and structured 
information, including tables, numerical and categorical data, and sensor data and other heterogeneous information, using 
specialized and multimodal AI systems. Soil ecology, as a field characterized by the rapid accumulation of heterogeneous data, 
including the results of metagenomic analyses of soil microbiomes, can potentially benefit significantly from the application of 
such tools. The aim of this review is to identify, analyze, and summarize current approaches to the use of AI and LLM technolo-
gies in soil and environmental research. The review examines the main areas of AI application, including scientific literature 
search and analysis, semantic search for relevant publications, citation mapping, text summarization, and the use of generative 
AI assistants. Particular attention is paid to the application of AI methods in the analysis of soil microbiomes and to the poten-
tial use of metagenomic data for predicting soil fertility and agricultural productivity. The challenges associated with adapting 
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AI methods originally developed for biomedical research to the specific characteristics of soil and environmental datasets are 
also considered. The key advantages of these approaches, their limitations, and potential methodological risks, including those 
related to data quality and the reliability of AI-generated information, are discussed. Despite the need for further improvement 
and optimization of currently available AI and LLM technologies, the literature review demonstrates their significant potential 
for advancing soil and environmental research and supporting practical applications in agriculture.

Keywords: artificial intelligence, neural networks, machine learning, large language models, microbial ecology, 
soil microbiome, metagenomics, agricultural production.

Почва представляет собой верхний тон-
чайший слой (в среднем 1–2 м) земной коры, 
сформированный в результате почвообразо-
вательного процесса и обладающий плодоро-
дием. В отличие от почвообразующих горных 
пород, почва характеризуется наличием 
органического вещества, активной биоты, 
развитой системой горизонтов и плодородием 
– способностью обеспечивать рост и развитие 
растений. Представление о почве как особом 
природном образовании, формирующемся в 
течение длительного периода времени при вза-
имодействии компонентов и факторов живой 
и неживой природы,  было сформулировано 
в конце 19 века основоположником русской 
школы почвоведения В. В. Докучаевым [1, 2]. 

Почвенные ресурсы играют ключевую 
роль в развитии сельского хозяйства, функ-
ционировании экосистем и обеспечении про-
довольственной безопасности государства. 
Вместе с тем, почва – истощаемый и плохо 
возобновляемый ресурс. Образование новых 
слоёв почвы происходит зачастую медленнее, 
чем её деградация под действием природных 
и антропогенных факторов, что приводит к 
нарушению круговоротов воды и биогенных 
элементов, сокращению биологического 
разнообразия, ставит под угрозу сельское 
хозяйство [3, 4]. Наиболее значимый и за-
метный вклад в ухудшение ситуации вносит 
растениеводство. Большая часть территории 
России непригодна для возделывания сель-
скохозяйственных культур, поэтому регионы с 
благоприятными климатическими условиями 
испытывают большую нагрузку на почвенный 
покров, что ведёт к истощению и загрязнению 
почв и водных ресурсов. Внесение удобрений, 
использование ядохимикатов и нарушение 
целостности почвенных горизонтов в резуль-
тате механической обработки, использование 
монокультур и ограниченные севообороты 
являются основными причинами негативных 
экологических последствий сельскохозяй-
ственной практики: истощения почвенных 
ресурсов и деградации окружающей среды 
[5, 6], утраты биоразнообразия – главного 
показателя биологического здоровья почвы 
[7]. Устойчивые методы ведения сельского 

хозяйства, сохранение и восстановление почв, 
а также меры по ограничению использования 
минеральных удобрений играют ключевую 
роль в поддержании здоровья почвы и про-
дуктивности растениеводства [8, 9].

Фундаментальную роль в биогеохимиче-
ских циклах, круговоротах биогенных эле-
ментов и устойчивости агроэкосистем в целом 
играют микроорганизмы [10–12]. Почвенная 
микробиология становится в последние деся-
тилетия одной из ключевых областей биоло-
гических и экологических исследовательских 
проектов. Микробная биомасса и микробное 
разнообразие – это ключевые показатели 
здоровья почвы. Для их определения исполь-
зуются как традиционные методы, основанные 
на культивировании грибов и бактерий на 
селективных средах, так и самые передовые 
мультиомиксные подходы, значительно рас-
ширяющие разнообразие выявляемых так-
сонов, а также позволяющие прогнозировать 
функциональную структуру и метаболический 
профиль почвенного микробиома [13].

Одним из наиболее распространённых 
методов изучения таксономической структу-
ры микробных сообществ является метабар-
кодинг, основанный на анализе выделяемой 
из почвы общей ДНК. Проведение анализа 
включает амплификацию с использованием 
полимеразной цепной реакции (ПЦР) спе-
цифических участков, таких как 16S рРНК для 
бактерий и ITS (Internal Transcribed Spacer –  
внутренний транскрибируемый спейсер) и/
или 18S рРНК для грибов, за которой следует 
высокопроизводительное секвенирование, 
например, с использованием методов секвени-
рования нового поколения (Next Generation 
Sequencing – NGS) [14]. В исследованиях с 
помощью генно-молекулярных методов на 
показатели почвенного микробиома суще-
ственно влияют метод отбора проб, размер 
выборки, способы экстракции ДНК и методы 
биоинформатического анализа [15]. В числе 
недостатков данного подхода отмечают по-
тенциальные искажения, возникающие во 
время экстракции и амплификации ДНК, 
трудности в идентификации живых/мёртвых 
микробных клеток и близкородственных 
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видов или подвидов, проблемы, связанные с 
неполнотой имеющихся в настоящее время 
баз геномных данных [16, 17]. Кроме того, 
присутствие ингибиторов ПЦР (гуминовые 
и фульвокислоты, тяжёлые металлы и поли-
сахариды) в образцах почв может осложнить 
процесс амплификации и привести к неполной 
представленности некоторых таксонов [18]. 
Для преодоления названных ограничений раз-
рабатываются новые методические подходы  
и совершенствуются существующие техноло-
гии. Например, для повышения таксономи-
ческого разрешения рекомендуется комби-
нировать несколько генетических маркеров. 
А платформы PacBio (Pacific Bioscience) и 
Oxford Nanopore, разработанные для анализа 
протяжённых участков генома, позволяют 
получать данные о нуклеотидных последо-
вательностях РНК и ДНК с более высокой 
точностью по сравнению с традиционными 
методами NGS, а также более качественно 
собирать геномы и подробнее характеризо-
вать сложные микробные сообщества [18]. 
Выявление присутствующих в почве родов 
и/или видов микроорганизмов может рас-
крыть ценные сведения об окружающей среде, 
поскольку определённые микроорганизмы 
могут служить «видами–индикаторами» или 
«биомаркерами», под которыми понимают 
таксономические группы со значительными 
различиями в численности в разных микро-
биомах [16].

Наряду с техническим совершенствова-
нием научного инструментария, огромное 
значение в современной науке имеет способ-
ность человека систематизировать отдельные 
явления, факты, процессы, потому что без 
этого разделения на различные категории их 
было бы очень сложно глубоко анализировать, 
полноценно изучать, находить им применение 
и использовать на благо человечества. Вместе 
с тем, быстрый рост объёма эксперименталь-
ных данных и научных публикаций создаёт 
серьёзные трудности для их систематизации, 
интерпретации и интеграции в единую кон-
цептуальную картину. Так, развитие высоко-
производительных методов секвенирования 
привело к экспоненциальному увеличению 
объёма данных, характеризующих таксо-
номический состав, функциональные гены 
и метаболический потенциал почвенных 
микробных сообществ [19]. Анализ подобных 
данных требует применения сложных биоин-
форматических инструментов и междисци-
плинарных подходов, объединяющих знания в 
области микробиологии, экологии, статистики 

и информатики. Кроме того, исследователи 
сталкиваются с проблемой информационной 
перегрузки, связанной не только с объёмом 
первичных данных, но и с быстрым ростом 
числа публикаций, зачастую содержащих 
фрагментарные или слабо сопоставимые ре-
зультаты [20].

В условиях возрастающего количества на-
учной информации и увеличения её сложно-
сти для восприятия всё большую актуальность 
приобретает в научно-исследовательской 
деятельности использование методов искус-
ственного интеллекта (ИИ). Особый интерес 
представляют большие языковые модели 
(БЯМ или Large Language Models – LLM), 
способные обрабатывать и интерпретировать 
значительные объёмы текстовой информации, 
выявлять скрытые закономерности и фор-
мировать связные текстовые представления 
знаний. В отличие от традиционных алгорит-
мов машинного обучения, ориентированных 
на решение узкоспециализированных задач, 
БЯМ демонстрируют универсальность и могут 
использоваться для более широкого спектра 
аналитических и интерпретационных задач.

Библиометрический анализ, проведённый 
в базе данных Web of Science за период 2000–
2024 гг., показал, что различным аспектам 
использования методов ИИ в научных иссле-
дованиях были посвящены 6883 статьи [21]. 
Однако модели для оценки состояния здоровья 
почвы и прогнозирования продуктивности и 
устойчивости агроэкосистем, разработанные 
с использованием методов ИИ на основе 
физико-химических и микробиологических 
параметров почвенного покрова, в литературе 
встречаются достаточно редко.

Цель настоящего обзора – поиск, анализ 
и обобщение информации по использова-
нию технологий ИИ и БЯМ при проведении 
почвенно-экологических исследований. 

Объекты и методы исследования

Сбор информации по теме обзора включал 
электронный поиск научных публикаций в 
базах данных PubMed (http://www.ncbi.nlm.
nih.gov/pubmed), Scopus (http://www.scopus.
com/), Академия Google (https://scholar.
google.ru) и в Научной электронной библио-
теке eLIBRARY.RU (http://www.elibrary.ru) 
за последнее десятилетие. Поисковые запро-
сы включали следующие ключевые слова и 
словосочетания: «искусственный интеллект», 
«большие языковые модели», «почвенное 
микробное сообщество», «почвенный мета-
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геном» «прогнозирование здоровья почвы», 
«мониторинг», «метабаркодинг», «здоровье 
почвы», «микробные индикаторы», «расте-
ниеводство», «агрономия». Отобранная лите-
ратура была рассмотрена, проанализирована, 
распределена по категориям и представлена в 
соответствующих разделах обзора.

Интеграция ИИ в анализ научной ин-
формации. Традиционные методы работы с 
научной литературой, основанные на ручном 
анализе источников, требуют значительных 
временных затрат и не всегда позволяют охва-
тить весь массив доступной информации [22]. 
В условиях быстрого роста числа научных 
публикаций исследователи сталкиваются с 
проблемой эффективного поиска, отбора и 
обобщения релевантных публикаций. Инте-
грация ИИ в рабочий процесс способствует 
увеличению скорости и масштабности скри-
нинга литературы, позволяя быстро обра-
батывать и анализировать большие объёмы 
информации. Использование ИИ не только 
облегчает процесс поиска нужной литературы, 
но и позволяет выявлять скрытые законо-
мерности и взаимосвязи между различными 
работами, генерировать новые идеи и иденти-
фицировать ранее неочевидные связи между 
результатами исследований. Эта способность 
выявлять скрытые закономерности особенно 
ценна при проведении научных исследований 
[23]. Современные БЯМ могут систематизиро-
вать информацию по темам, выделяя пробелы 
в знаниях (белые пятна) и помогая пользова-
телям быстрее воспринимать сложный кон-
тент. При работе с литературой современные 
ИИ-агенты используют БЯМ, но исследо-
вания, посвящённые непосредственно ИИ-
помощникам, находятся пока на начальной 
стадии. Нерешённой, например, остаётся про-
блема галлюцинаций (ложных или сфабрико-
ванных результатов), полученных в результате 
«рассуждений» ИИ [23]. Галлюцинации БЯМ 
возникают из-за создания правдоподобно 
звучащих, но неверных или сфабрикованных 
фактов. Галлюцинации могут включать вы-
мышленные цитаты, выдуманные факты или 
вводящую в заблуждение информацию. Таким 
образом, чрезмерная зависимость пользовате-
ля от резюме ИИ, без проверки и перепровер-
ки, может приводить к появлению в научных 
работах не существующей или заведомо не-
верной информации. Пользователи склонны 
слепо доверять контенту, сгенерированному 
ИИ, в случаях, когда резюме кажутся автори-
тетными (резюме или обзор, написанный на 
основе реально существующей статьи), даже 

если в действительности это не так [24]. Кроме 
того, возможности ИИ ограничены данными, 
которые были использованы в процессе пред-
варительного обучения модели [25]. Пред-
взятость или пробелы в знаниях, особенно 
когда модели не имеют доступа к платным или 
специализированным источникам научной 
литературы, могут исказить рассуждения или 
непреднамеренно упустить важную информа-
цию, ограничивая точность и полноту анализа 
научной литературы [23]. 

Существуют также проблемы с воспроиз-
водимостью и прозрачностью, которые явля-
ются критичными требованиями к научному 
результату: ИИ-агенты действуют в режиме 
«чёрного ящика», каждый раз генерируя 
немного разные ответы на один и тот же за-
прос. Это делает воспроизводимость и прове-
ряемость результата, к сожалению, не всегда 
возможными. 

Существуют также этические проблемы, 
связанные с плагиатом. Текст, созданный с 
помощью ИИ, может непреднамеренно со-
держать заимствования или создавать новый 
синтетический текст, что ставит под вопрос 
его авторство. Также существует опасение, 
что чрезмерная автоматизация может подо-
рвать человеческие навыки аналитической 
деятельности, такие как критическое мышле-
ние и творческий анализ, который всегда был 
неотъемлемой частью научной работы [26].

Инструменты для отбора и анализа лите-
ратуры. Такие инструменты, как Abstrackr, 
ASReview, EPPI-Reviewer и Rayyan предна-
значены для автоматического поиска статей по 
заголовкам, аннотациям, ключевым словам. 
Abstrackr и ASReview – это системы на осно-
ве машинного обучения, разработанные для 
помощи в написании литературных обзоров, 
способные к полуавтоматическому отбору 
литературы по заданной теме [27]. Платфор-
мы Rayyan и EPPI-Reviewer ориентированы 
на управление рабочим процессом, отбор и 
метаанализ литературы, но требуют обучения 
пользователей по работе с данными програм-
мами и предлагают ограниченные функции 
ИИ [27]. Выбор инструмента зависит от кон-
кретных задач, предпочтений пользователя и 
типа информации, которую необходимо найти.

Генеративные ИИ-помощники. От-
носимые к этой группе ChatGPT, DeepSeek, 
Gemini, YandexGPT, GigaChat и другие могут 
реферировать научные статьи, интерпрети-
ровать результаты, формулировать новые 
концепции, предлагать темы для проведения 
дальнейших исследований, поддерживать 
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принятие решений, трактовать исследователь-
ские гипотезы [28]. Пример использования 
таких ИИ-помощников – это генерация идей 
и составление резюме. Сгенерированный ими 
текст следует рассматривать исключительно 
как предварительный, требующий редактуры 
и серьёзной перепроверки. Любые вызываю-
щие сомнение, чрезмерно обобщённые, слабо 
обоснованные или неточные утверждения, сге-
нерированные ИИ, необходимо рассматривать 
критически или отбрасывать.

Инструменты семантического поиска и 
поиска релевантных научных публикаций 
реализуют подход, основанный не на совпаде-
нии ключевых слов, а на понимании смысла 
и контекста запроса. К этой группе инстру-
ментов относятся Consensus, Elicit, Semantic 
Scholar������������������������������������� и ����������������������������������Perplexity������������������������, которые помогают в се-
мантическом поиске литературы, предлагая 
пользователю более релевантные результаты 
по сравнению с традиционными методами 
поиска, основанными на ключевых словах 
[29]. Инструменты семантического поиска, 
управляемые ИИ, могут выявлять концепту-
ально связанные работы, которые не имеют 
одинаковых ключевых слов, автоматически 

проверять большие объёмы аннотаций на 
релевантность и рекомендовать валидные или 
тематически связанные статьи посредством 
анализа сети цитирования. Эти возможности 
особенно ценны, если литература по изучае-
мому предмету отличается фрагментарностью,  
а также в междисциплинарных исследовани-
ях, где релевантная литература часто разбро-
сана по нескольким областям знаний.

Инструменты для составления карт цити-
рования Connected Papers, Litmaps, Research 
Rabbit и Scite изучают контекст цитирования, 
анализируют связи цитирования, выявляют 
фундаментальные и практически ориенти-
рованные исследования, визуализируют на-
учные сети цитирований (рис. 1). 

Инструменты для составления карт ци-
тирования и визуализации данных могут 
быть полезными для понимания состояния 
изученности того или иного вопроса, написа-
ния обзоров, но характеризуются отсутствием 
глубоких аналитических функций и имеют 
ограничения при работе со статистическими 
данными [29, 31].

Инструменты для составления резюме 
и анализа текста. К этой группе относятся 

Рис. 1. Карта цитирования статьи (выделена в центре рисунка), 
созданная в программе Connected Papers. Цит. по [30]

Fig. 1. Citation map of the article (highlighted in the center of the figure), 
created in the Connected Papers program. Cited from [30]
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NotebookLM, Scholarcy, SciSpace, SciSum-
mary и Paper Digest. Они позволяют выделять 
ключевые моменты, технически упрощать 
содержание текста, составлять резюме [29].

Инструменты ИИ могут использоваться на 
различных этапах процесса обзора литерату-
ры для повышения эффективности, точности 
и полноты отображения информации. Одно 
из основных применений – полностью или 
частично автоматизированный поиск литера-
туры, при котором базы данных, управляемые 
ИИ, и алгоритмы обработки естественного 
языка могут извлекать релевантные источники 
более эффективно, чем традиционный поиск 
по ключевым словам [32]. Расширенный по-
иск организован в форме иерархически вы-
строенной системы фильтров и логических 
операций по атрибутам элементов.

Ещё одна ценная функция – извлечение 
метаданных, библиографических сведений, 
оформление списков библиографических ис-
точников, что снижает нагрузку на пользова-
теля. Системы ИИ могут извлекать из статей 
в структурированном формате методологиче-
скую информацию и сортировать информа-
ционные записи по названию, автору, типу 
источника, дате, издательству, языку и другим 
характеристикам. Для обеспечения контро-
ля за этим процессом в работе должны быть 
контрольные точки проверки с обязательным 
участием человека. 

Инструменты на базе ИИ способны выяв-
лять при обзоре литературы закономерности, 
классифицировать литературу или оценивать 
её релевантность. Исследователи при этом 
должны критически проверять полученные 
результаты, чтобы избежать обусловленной 
алгоритмом предвзятости или неверной интер-
претации исходных данных. В конечном итоге, 
наиболее эффективно рассматривать ИИ как 
вспомогательный инструмент, дополняющий 
человека, а не заменяющий его творческое 
участие.

Технологии ИИ в анализе
 почвенных микробиомов

Состав почвенного микробиома отражает 
экологическое состояние почвы, её здоровье, 
поскольку присутствующие в почве микро-
организмы принимают непосредственное уча-
стие в биогеохимических процессах. В связи с 
этим микробные сообщества обладают некото-
рым прогностическим потенциалом, позволяя 
судить о том, как эти процессы будут протекать 
в будущем [33]. Микробиомы могут служить 

моделью для прогнозирования экосистемных 
процессов, поскольку они непосредственно в 
них участвуют. 

Способствовать повышению эффектив-
ности управления почвенным плодородием 
и в целом экологической устойчивости сель-
скохозяйственного производства может ис-
пользование универсального индекса качества 
почвы (Soil Quality Index, SQI). Этот индекс 
должен быть достаточно гибким, чтобы учиты-
вать региональные особенности, но при этом 
позволять проводить сравнительные оценки. 
Достижения в области ИИ открыли новые 
возможности по созданию прогностических 
моделей в этой сфере. Так, в Бразилии, на-
ряду с данными по продуктивности растений, 
физическими и химическими параметрами 
почвы, в расчёт SQI были включены почвен-
ные метагеномные данные, а также исполь-
зованы алгоритмы машинного обучения [34]. 
Это значительно улучшило прогностическую 
ценность модели, по сравнению с ранее суще-
ствующими. Возможность практического при-
менения данного индекса сдерживают огра-
ниченность имеющегося у авторов массива 
данных (микробиологических, молекулярных, 
физических, химических за период 3–5 лет), 
и необходимость высоких вычислительных 
мощностей для обработки и интерпретации 
результатов.

Параметры почвенного микробиома также 
использовали в другом исследовании, на-
правленном на разработку прогностической 
модели, включающей 12 ключевых показате-
лей здоровья почвы [35]. В работе применяли 
алгоритмы машинного обучения, в частности, 
метод «случайного леса» (Random forest – RF) 
[36] и метод опорных векторов (Support Vector 
Machine – SVM) [37].  В качестве исходных 
авторы использовали метагеномные данные 
по бактериальным сообществам из 949 об-
разцов почв, отобранных в пределах различ-
ных сельскохозяйственных угодий Северной 
Америки. Выделено несколько таксонов, 
включая Pyrinomonadaceae, Nitrososphaeraceae 
и Candidatus Udeaobacter, наличие которых 
значимо связано со здоровьем почвы. Авторы 
отмечают, что биологические показатели здо-
ровья модель прогнозировала с наибольшей 
точностью, в то время как с химическими и 
физическими показателями возникли неко-
торые затруднения. Дальнейшее повышение 
точности прогнозирования может быть достиг-
нуто посредством увеличения регионально-
специфичных наборов данных. Такой вывод 
свидетельствует о наличии у рассмотренных 
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моделей фундаментальных ограничений: 
невозможность прямого переноса прогнозов 
с одного на другие типы почв и высокая ре-
сурсоёмкость, обусловленная потребностью в 
огромных массивах информации для оптими-
зации работы системы.

Подобная работа была проделана в Но-
вой Зеландии для прогнозирования физико-
химических характеристик почвы с исполь-
зованием метода RF [38]. В исследовании 
определяли состав бактериальных сообществ 
с помощью метагеномного анализа образцов 
почв, отобранных в период с 2013 по 2018 гг.  
в десяти различных регионах страны, с площади, 
охватывающей приблизительно 196 тыс. км². 
В общей сложности проанализировано более 
чем 3000 образцов почв, отобранных с 606 участ-
ков с различными типами землепользования. 
Предложенная модель выявила устойчивую 
корреляцию между составом бактериальных 
сообществ и типом землепользования. Выяв-
ленная связь обусловлена чувствительностью 
бактерий к изменениям физико-химических 
свойств почвы. Наибольший вклад в форми-
рование почвенного прокариотного сообще-
ства вносят такие показатели как кислотность 
(pH) и соотношение углерода и азота (C:N). 
Установлено, что различные типы земле-
пользования способствуют формированию 
бактериальных сообществ с характерным со-
ставом. Это даёт возможность определять по 
составу микробиома тип землепользования  
с точностью до 85 %. Полученные результаты 
свидетельствуют о потенциале метагеномных 
инструментов в оценке качества почвы и про-
гнозировании её состояния. 

Машинное обучение с использованием 
RF применялось также в штате Иллинойс 
(США) при исследовании взаимодействия 
растений с почвенными микроорганизмами  
[39]. Авторы продемонстрировали преимуще-
ства полногеномного исследования ассоциаций 
(Metagenome-wide association studies – MWAS) 
и машинного обучения в прогнозироровании 
урожайности сельскохозяйственных культур 
на основе состава почвенного микробиома. 
Установлено, что различия в урожайности 
сельскохозяйственных культур на шести об-
следованных полях в значительной степени 
определялись вариативностью таксонов в 
почвенном микробиоме. С помощью алго-
ритмов машинного обучения выявлена связь 
между большей представленностью таксонов 
Bradyrhizobium и Gamma-proteobacteria в почве 
участков с высокой урожайностью, а таксонов 
Actinobacteria, Ascomycota, Planctomycetales 

и стрептофитовых водорослей – в почве участ-
ков с более низкой урожайностью. Предложен-
ная модель способна успешно предсказывать 
продуктивность сельскохозяйственных культур 
на основе состава микробиома на уровне по-
рядка с максимальной точностью 0,79.

Рассмотренные примеры демонстрируют 
ряд общих закономерностей, в частности – 
зависимость организации почвенных микро-
биомов от факторов окружающей среды. Со-
став бактериальных сообществ тесно связан 
с физико-химическими характеристиками 
почвы, среди которых наиболее значимыми 
являются кислотность (pH), соотношение 
углерода и азота, а также содержание орга-
нического вещества. Изменение характера 
землепользования сопровождается измене-
нием этих параметров, влекущих законо-
мерную перестройку структуры микробных 
сообществ, и приводит к формированию спец-
ифических микробиомов, характерных для 
различных типов экосистем и агроценозов. 
Отдельные таксоны микроорганизмов могут 
выступать индикаторами продуктивности 
сельскохозяйственных культур и состояния 
почвы. Использование методов машинного 
обучения позволило выявить эти зависимо-
сти и построить прогностические модели, 
основанные на анализе большого числа одно-
временно действующих факторов, что при 
применении традиционных статистических 
подходов было бы затруднительным или вовсе 
невозможным.

Известны другие работы, в которых ме-
тоды ИИ были использованы для изучения 
характера взаимных связей между характе-
ристиками почвенных микроорганизмов и 
физико-химическими свойствами почв [40], 
для прогнозирования биомассы почвенных 
микроорганизмов [41], активности почвенных 
ферментов [42], оценки микробиологических 
характеристик почвы и структуры бактериаль-
ного сообщества [43]. Анализ характеристик 
микробиома в этих работах опирается на ши-
рокий спектр вычислительных методов – от 
традиционных статистических [44] до более 
сложных алгоритмов на основе ИИ. 

Совокупность полученных результатов 
свидетельствует о том, что методы ИИ позво-
ляют не только автоматизировать обработку 
метагеномных данных, но и выявлять ранее 
трудно обнаруживаемые связи между составом 
почвенных микробных сообществ, физико-
химическими свойствами почвы, характе-
ром землепользования и продуктивностью 
агроэкосистем.
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Проблема адаптации заимствованных 
из биомедицины методов ИИ 

к почвенно-экологическим 
исследованиям 

Необходимо отметить, что методы искус-
ственного интеллекта изначально получили 
широкое распространение в биомедицинских 
исследованиях – при анализе роли кишечной 
микробиоты в поддержании здоровья и раз-
витии заболеваний человека и животных. 
Впоследствии данный методологический 
подход был распространён на задачи медицин-
ской диагностики, где алгоритмы машинного 
обучения (Machine Learning – ML) [45] и 
глубокого обучения (Deep Learning – DL) 
[46] применяются для выявления ассоциаций 
между составом микробиоты и различными 
патологическими состояниями [47–49].  Адап-
тация заимствованных из области медицины 
и здравоохранения методов машинного обуче-
ния к нуждам сельского хозяйства сопряжена 
с многочисленными проблемами, включая 
количество и качество данных, зачастую раз-
реженность точек отбора проб, гетерогенность 
почвы, отсутствие однозначных биомаркеров. 
Ввиду влияния множества неконтролируемых 
факторов – погоды, топографии и т. д. образ-
цы почв гораздо более гетерогенны, чем био-
медицинские. Кроме того, наборы данных по 
почвенным микробиомам уступают в объёме 
и глубине секвенирования наборам данных 
по микробиому человека. Ограниченность 
почвенных данных зачастую диктует необхо-
димость более сложной биоинформатической 
обработки в сравнении с данными по микро-
биому человека [45].

Если исследования микробиома человека 
сосредоточены в медицине на прогнозиро-
вании заболеваний, то в сельском хозяйстве 
основной целью является идентификация 
биомаркеров, связанных с плодородием почвы 
и/или урожайностью сельскохозяйственных 
культур. Тем не менее, примеры биомедицин-
ского применения методов ИИ могут служить 
ориентиром для изучения почвенных микро-
биомов. Алгоритмы машинного обучения 
могут внести значительный вклад в даль-
нейшее развитие знаний о здоровье почвы, 
анализируя большие данные о микробных 
сообществах и делая прогнозы относительно 
различных экологических показателей [47].

Процедура анализа данных почвенных 
микробиомов с использованием методов ИИ 
сходна с обычной биоинформатической об-
работкой данных. Важным этапом анализа 

микробиома является предварительная под-
готовка данных, обеспечивающая адекватное 
формирование входных массивов для точного 
моделирования методами ML и DL (рис. 2).

Нормализация данных микробиомов 
необходима для корректировки различий в 
глубине секвенирования между образцами. 
Для решения проблемы асимметрии распре-
делений могут быть использованы логарифми-
ческие или иные виды преобразований.  Для 
снижения размерности используются такие 
методы, как анализ главных компонент (PCA) 
[50], стохастическое вложение соседей с 
t-распределением (t-distributed Stochastic 
Neighbor Embedding – t-SNE) [51] и равно-
мерная аппроксимация и проекция многообра-
зия (UMAP – Uniform Manifold Approximation 
and Projection) [52]. Эти подходы значительно 
ускоряют обучение моделей [53].

Следующим шагом после предварительной 
обработки данных является выбор и обучение 
подходящей модели ML или DL, в зависимости 
от рабочей гипотезы исследования и характера 
имеющихся данных. При работе с микробио-
мами наиболее часто применяются методы: RF 
[36], градиентного бустинга [54] и метод SVM 
[37], а в задачах глубокого обучения – ней-
ронные сети, такие как свёрточные нейронные 
сети (Convolutional Neural Network – CNN) 
[55], рекуррентные нейронные сети (������Recur-
rent������������������������������������� ������������������������������������Neural������������������������������ �����������������������������Network���������������������� – RNN) [56] и автоко-
дировщики [57]. Модели глубокого обучения, 
в частности CNN и RNN, используются для 
анализа сложных наборов данных микро-
биомов и прогнозирования функциональных 
свойств на основе таксономического состава 
микробиома. Эти модели специально пред-
назначены для обработки огромных объёмов 
данных, генерируемых технологиями высоко-
производительного секвенирования геномов 
[58]. Новые нейронные сети, основанные на 
физических принципах (Physics-informed 
neural networks – PINN), перспективны  
в моделировании роста микробных попу-
ляций (в том числе почвенных) с учётом 
факторов окружающей среды, предоставляя 
мощный инструмент для изучения динамики 
развития микробиомов [59]. Применяя этот 
алгоритм, можно получить всестороннее 
представление о том, как микроорганизмы 
взаимодействуют друг с другом, и как эти 
взаимодействия сказываются на окружаю-
щей среде, будь то система агроценоза или 
человеческий организм [58]. 

Особенности различных подходов к ма-
шинному обучению для анализа данных ми-
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кробиома рассмотрены различными авторами 
[58–61]. Отмечаются достижения в методах 
DL и их преимущества перед классическими 
методами ML. 

Следующим шагом в создании прогно-
стических моделей на основе ИИ становятся 
модели, в которых наряду с физическими, 
химическими и биологическими характери-
стиками почвы, интегрированы также агро-
метеорологические данные. Это обеспечит 
возможность сопоставлять изменения в соста-
ве микробного сообщества с более широким 
набором различных параметров окружающей 
среды в целом. Прогресс в данной области 
уже есть, но для улучшения прогностической 
точности современных моделей всё ещё тре-
буется слишком большой набор разнородных 
данных.  Кроме того, для хранения всей со-
бранной информации важно использовать 
централизованную базу данных, фиксировать 
контекстные метаданные о методах отбора, 
локациях и условиях отбора проб, что обеспе-
чит основу для дальнейшей интерпретации 
результатов. 

Используя методы метагеномики, ис-
следователи могут выявлять и иденти-
фицировать полезные микроорганизмы 
(азотфиксирующие бактерии, микоризные 

грибы и другие симбиотические микробы) в 
здоровых почвах, которые улучшают плодо-
родие почвы и стимулируют рост растений. 
На основе собранных данных и понимания 
микробной экологии могут быть описаны 
микроорганизмы-биоиндикаторы, отвечаю-
щие за плодородие почв. Если индикаторные 
виды в почве найдены не были, алгоритмы 
могут рекомендовать конкретные микробные 
инокулянты или агрономические практики 
с учётом уникальных особенностей почвы 
и выращиваемых культур. Включение этих 
элементов в систему поддержки принятия 
решений (СППР) позволит сельхозпроиз-
водителям принимать более обоснованные 
решения, способствующие устойчивому веде-
нию сельского хозяйства. Обратная связь, по-
ступающая от фермеров, позволит судить об 
эффективности рекомендованных методов и 
наблюдаемых изменениях в состоянии почвы, 
а со временем – точнее настраивать алгорит-
мы, что критически важно для постоянного 
совершенствования СППР [62]. Реализация 
этого процесса потребует, по-видимому, зна-
чительного времени, однако результаты будут 
иметь весомое значение, как для конкретных 
сельхозпроизводителей, так и для мирового 
аграрного сектора в целом.

Рис. 2. Основные этапы разработки моделей машинного обучения
 или глубокого обучения. Цит. по [48] с изменениями

Fig. 2. Main stages of machine learning or deep learning model development. 
Cited from [48] with modifications
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Рис. 3. Схема работы HuggingGPT при запросе по поражению листьев растений пятнами. 
Цит. по [70] с изменениями

Fig. 3. Flow chart of HuggingGPT for query on leaf spot lesions. 
Cited from [70] with modifications
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Перспективы использования 
технологий ИИ в сельском хозяйстве 

Современное сельское хозяйство перехо-
дит к «умному» агропроизводству, основан-
ному на роботизации, ИИ, интернете вещей 
(Internet of Things – IoT) и больших данных 
для оптимизации урожайности сельскохозяй-
ственных культур при минимизации затрат 
на воду, удобрения и пестициды [63]. Такие 
устройства, как датчики влажности почвы, 
метеостанции и автоматизированные системы 
орошения, позволяют фермерам отслеживать 
и контролировать сельскохозяйственные 
процессы в режиме реального времени. Под-
ключённые к сети интернет датчики обеспечи-
вают непрерывный сбор данных об условиях 
окружающей среды и состоянии урожая, что 
позволяет осуществлять точное управление 
агрономическими процессами и своевременно 
вносить необходимые корректировки.

Анализ больших данных для выявления 
скрытых закономерностей, корреляций, тен-
денций позволит фермерам принимать более 
обоснованные решения [64]. Наборы дан-
ных, собранных с датчиков, расположенных 
непосредственно на возделываемом участке 
(датчики влажности, температуры, pH) или 
дистанционно от обрабатываемой площади 
(с дронов или спутников), могут с помощью 
новых вычислительных технологий помочь 
фермерам оптимизировать распределение ре-
сурсов, прогнозировать урожайность, управ-
лять рисками [65, 66].

Благодаря интеграции новых технологий, 
фермеры могут выйти за рамки традиционных 
методов и принимать решения, основываясь 
на данных, приходящих в режиме реально-
го времени [65]. Сегодня процесс принятия 
решений облегчается СППР, которые по-
степенно развивались, включая более слож-
ные инструменты и методы [67]. Благодаря 
внедрению алгоритмов машинного обучения 
и прогностических моделей, СППР действи-
тельно могут анализировать сложные наборы 
данных, предлагая новые идеи и практические 
рекомендации [68]. Предложен ИИ-агент, 
построенный на основе БЯМ, под названием 
HuggingGPT. Данная система использует 
БЯМ как ядро принятия решений в области 
сельского хозяйства, решая задачи в режи-
ме реального времени, например, отвечая 
на вопросы фермеров [69]. Пример работы 
HuggingGPT по формированию ответа на за-
прос по поражению листьев растений пятни-
стостью представлен на рисунке 3.

Для ответа на поставленный вопрос систе-
ма использовала модели: Amazon transcribe, 
Whisper [71] для преобразования голоса в 
текст, модель vit-gpt2 для распознавания 
входящего изображения и генерации текста 
на его основе, преобразование текстового 
ответа в аудио производилось с помощью мо-
дели Fastspeech [72], в качестве контролера 
использовали ChatGPT. Большая языковая 
модель выступает в роли «мозга» агента, вы-
полняя важные функции. При получении 
запроса на выполнение задачи БЯМ сначала  
сначала делит всю задачу на подзадачи и вы-
бирает подходящую модель ИИ в зависимости 
от особенностей каждой подзадачи. Далее про-
исходит агрегация всех решений и ChatGPT 
формирует резюме для ответа на запрос.

Заключение

 Проведённый анализ литературы пока-
зывает, что методы искусственного интеллекта 
становятся перспективным инструментом 
изучения почвенных микробиомов и оценки 
состояния почв. В отличие от традиционных 
статистических подходов, модели машинного 
и глубокого обучения способны одновременно 
учитывать большое количество биотических 
и абиотических факторов, выявлять сложные 
нелинейные взаимосвязи между составом 
микробных сообществ и свойствами почвы, 
а также использовать данные метагеномного 
анализа для прогнозирования показателей её 
качества и здоровья. Это делает возможным 
выявление ранее неочевидных закономер-
ностей в организации почвенных микробных 
сообществ, а также построение прогностиче-
ских моделей состояния почвы, пригодных для 
мониторинга и поддержки принятия решений 
в сфере сельского хозяйства.

Использование технологий ИИ в изучении 
и оценке почвенных ресурсов может произве-
сти революцию в нашем понимании подходов 
к управлению плодородием.  Одним из суще-
ственных преимуществ моделей ИИ является 
их способность постоянно обучаться и адапти-
роваться по мере поступления новых данных. 
Высокая адаптивность ИИ имеет решающее 
значение для изучения почвенных микробио-
мов, отличающихся постоянной изменчиво-
стью под воздействием окружающей среды. По 
мере поступления новых данных модели могут 
быть усовершенствованы для построения более 
точных прогнозов состояния почвы. 

Учёным, фермерам и представителям 
аграрной промышленности необходимо со-
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вместно разработать стандартизированные 
протоколы по сбору и обработке данных, 
связанных с почвой. Стандартные протоколы, 
большой объём данных и качественная мето-
дологическая база приблизят нас к пониманию 
того, насколько хорошо ИИ прогнозирует со-
стояние почвы.

Работа выполнена в рамках Государствен-
ных заданий ФАНЦ Северо-Востока имени Н.В. 
Рудницкого (тема № FNWE-2025-0005) и ФИЦ 
«Коми научный центр Уральского отделения 
Российской академии наук» (по теме «Оценка 
состояния трансформированных экосистем 
подзоны южной тайги, методические подходы 
к их биоремедиации», номер государственной 
регистрации в ЕГИСУ № 125021402208-5).
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