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Аннотация. Современное промышленное производство 

сталкивается с проблемами, вызванными необходимостью 

сочетать экономическую эффективность, устойчивость и спо-

собность к массовой кастомизации продукции. В условиях 
глобальной конкуренции ключевыми задачами для произво-

дителей становятся снижение операционных издержек, опти-

мальное управление ресурсами и активами, а также постоян-

ное повышение качества и гибкости производственных про-
цессов. Ответом на эти вызовы является переход к концепции 

Индустрии 4.0, которая за счет киберфизических систем, Ин-

тернета вещей (IoT) и облачных вычислений трансформирует 
традиционные заводы в "умные" предприятия. Для полной 

реализации потенциала этой трансформации критически 

важным становится внедрение технологий искусственного 

интеллекта (ИИ) и машинного обучения (МО). ИИ выступает 
в роли интеллектуального ядра, способного не только автома-

тизировать, но и оптимизировать процессы, выявлять скры-

тые зависимости в данных и принимать предиктивные реше-

ния. Целью данной статьи является анализ роли и практиче-
ских применений ИИ в рамках концепции Индустрии 4.0, с 

фокусом на решения, направленные на преодоление указан-

ных производственных задач, таких как управление каче-

ством, прогнозное обслуживание и адаптивное планирование. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Большая часть производственных операций по-преж-

нему осуществляется вручную [1]. Несмотря на то, что тех-
нология искусственного интеллекта продолжает разви-
ваться и ее полномасштабное коммерческое внедрение в 
производственном секторе еще впереди, развитие элек-
тронных информационных технологий и упрощение созда-
ния сетевых инфраструктур способствуют ее адаптации [2, 
3]. Осведомленность о возможностях искусственного ин-
теллекта постепенно растет, равно как и понимание его 
стратегической важности. Прорыв в этой области произо-
шел с успешным применением глубоких нейронных сетей 
для распознавания изображений [4]. С тех пор наблюдается 
активное развитие различных архитектур нейронных сетей 
[5]. Алгоритмы глубокого обучения произвели революцию 
в технологиях распознавания речи, изображений и семан-
тического анализа, что привело к появлению множества 
инноваций [6, 7]. Сегодня искусственный интеллект всту-
пает в фазу массового внедрения и находит применение в 
различных отраслях, особенно на предприятиях [8]. 

Несмотря на сложности интеграции искусственного ин-
теллекта в существующие бизнес и производственные мо-

дели, при наличии четкого понимания и корректных требо-
ваний, организационные изменения могут раскрыть пол-
ный потенциал технологии и трансформировать отрасль, 
однако единого пути внедрения не существует, и организа-
циям необходимо тщательно оценивать потенциальные по-
бочные эффекты [9]. 

В своем развитии искусственный интеллект прошел 

этапы от вычислительного интеллекта, где машины опери-

руют информацией подобно человеку, через перцептивный 

интеллект, связанный с распознаванием образов, речи и 

языка, к когнитивному интеллекту [10]. На последнем 

этапе системы, основанные на машинном обучении, демон-

стрируют способность к автономному принятию решений, 

как, например, в беспилотных автомобилях и автономных 

роботах [11, 12]. 

ЭВОЛЮЦИЯ ПРОИЗВОДСТВЕННОЙ ОТРАСЛИ 

Технологии промышленного ИИ трансформируют ха-

рактер взаимодействия человека и робота, переводя его от 

простого соседства к интеллектуальной коллаборации. 

Этот переход, в частности, обеспечивает устранение персо-

нала из зон повышенного производственного риска и по-

следующую оптимизацию оставшихся задач, что в сово-

купности формирует качественно новую, более безопас-

ную модель организации труда [13]. 

Эволюция глобальной промышленности представляет 

собой последовательный переход от механизации труда к 

его интеллектуализации. Современный этап, часто опреде-

ляемый как Индустрия 4.0, характеризуется глубокой инте-

грацией киберфизических систем, где интернет вещей, 

большие данные и искусственный интеллект формируют 

основу для создания систем, способных к автономной оп-

тимизации и адаптации [14]. 

ЦИФРОВЫЕ МОДЕЛИ И ПРЕДИКТИВНАЯ АНАЛИТИКА КАК 

ОСНОВА УСТОЙЧИВОГО ПРОИЗВОДСТВА 

Современный этап технологического развития характе-

ризуется переходом от автоматизации к интеллектуализа-

ции производственных систем. Ключевую роль в этом про-

цессе играют технологии искусственного интеллекта, поз-

воляющие создавать цифровые двойники производствен-

ных активов и процессов. Эти динамические виртуальные 

модели, непрерывно синхронизируемые с физическими 

объектами через потоки данных Industrial IoT, способны не 

только отражать текущее состояние, но и выполнять про-

гнозное моделирование, выявляя отклонения до наступле-

ния критических событий [15]. Такие системы обеспечи-
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вают переход от реактивного к предиктивному управле-

нию, минимизируя незапланированные простои, снижая 

операционные риски и повышая общую эффективность и 

точность производства. Усложнение конструкций и рост 

технологической оснащенности современного оборудова-

ния многократно увеличивают риски каскадных отказов, 

что делает интеллектуальный мониторинг состояния и ди-

агностику критически важными для поддержания беспере-

бойности производственных циклов. Интеграция принци-

пов предиктивной аналитики в производственные системы 

является ключевым направлением исследований в области 

Индустрии 4.0 [16]. 

Анализ современных кейсов внедрения искусственного 

интеллекта в машиностроении позволяет выделить две 

ключевые теоретические модели, которые характеризуют 

эволюцию от автоматизации отдельных задач к созданию 

интегрированных киберфизических систем. 

Модель реактивной диагностики (Reactive Diagnostic 

Model). Данная модель фокусируется на анализе результата 

производственного процесса. ИИ применяется для кон-

троля качества готовой продукции или констатации факта 

отказа оборудования по его косвенным признакам. Техно-

логической основой модели являются системы машинного 

зрения, анализ сигналов с датчиков состояния и классифи-

кация событий. Задача модели заключается в устранении 

субъективного человеческого фактора, многократном 

ускорении процессов контроля и создании детализирован-

ного цифрового следа [17]. Критическим недостатком этой 

модели является реактивный характер: система идентифи-

цирует отклонения и дефекты постфактум, что обуславли-

вает неизбежные экономические издержки, связанные с пе-

реработкой брака, незапланированными простоями и не-

возможностью предотвратить потери материальных и вре-

менных ресурсов. 

Модель проактивной адаптации (Proactive Adaptive 

Model). Модель переносит акцент с результата на непре-

рывный анализ процесса и состояния активов. Ее ядром яв-

ляется концепция цифрового двойника (Digital Twin)—ди-

намической виртуальной копии физического объекта, обо-

гащаемой данными IoT в реальном времени. ИИ в рамках 

этой модели выполняет функции:  

1) Предиктивной аналитики: прогнозирование остаточ-

ного ресурса оборудования (Remaining Useful Life) и вероят-

ности отказов на основе анализа тенденций деградации [18]; 

2) Адаптивного управления: автономная оптимизация 

рабочих режимов (например, с помощью обучения с под-

креплением — Reinforcement Learning) для достижения це-

левых показателей по эффективности, качеству и энергопо-

треблению. Модель носит проактивный характер, стремясь 

предотвратить нежелательное событие за счет его 

предсказания и упреждающей корректировки процесса [19]. 

Эти модели не являются взаимоисключающими, а пред-

ставляют собой последовательные и взаимодополняющие 

этапы цифровой зрелости предприятия. Реактивная диагно-

стика создает необходимый фундамент данных, в то время 

как проактивная адаптация реализует полный потенциал 

этих данных для сквозной оптимизации. Наиболее значи-

мый синергетический эффект возникает при их интеграции, 

когда выходные данные систем, построенных по первой мо-

дели, становятся входными сигналами для систем второй 

модели, формируя замкнутый контур непрерывного потока.  

Для иллюстрации перехода от реактивной диагностики 

к проактивной адаптации и их потенциальной интеграции 

рассмотрим два практических кейса. 

Пример 1: Цифровой двойник гидравлического пресса 

с адаптивным управлением (Проактивная адаптация). В 

условиях дискретного производства, в частности на пред-

приятиях штамповки кузовных деталей, гидравлические 

прессы относятся к категории критически значимых произ-

водственных активов. Отказ данного оборудования приво-

дит к полной остановке поточной линии и формированию 

значительных производственных потерь. К основным экс-

плуатационным рискам относятся деградация элементов 

гидравлической системы, нестабильность качества формо-

образования и повышенные энергозатраты. 

В качестве решения предложена концепция цифрового 

двойника гидравлического пресса, реализующая проактив-

ную адаптацию режимов функционирования. Разработана 

физико-математическая модель гидравлического контура, 

описывающая динамику давления, расхода и температур-

ных параметров рабочей жидкости. Модель калибруется в 

режиме реального времени на основе данных сенсорной 

подсистемы, включающей датчики давления, температуры, 

вибрации и электрического тока. 

Архитектура управления построена по принципу двой-

ного контура. Первый контур выполняет диагностическую 

функцию. Алгоритмы обнаружения аномалий на основе 

метода Isolation Forest осуществляют сопоставление пара-

метров физического объекта и его цифровой модели, выяв-

ляя отклонения, характерные для ранних стадий износа 

уплотнительных элементов и гидравлических компонен-

тов. 

Второй контур реализует оптимизационную функцию. 

Управляющая модель, построенная на основе методов обу-

чения с подкреплением, обеспечивает адаптивное регули-

рование работы насосов и исполнительных клапанов с це-

лью минимизации энергопотребления при сохранении за-

данных технологических параметров давления и скорости 

перемещения ползуна. 

Анализ функционирования модели позволил устано-

вить критическую зависимость между режимом холодного 

пуска, характеризуемым пониженной температурой рабо-

чей жидкости, и возникновением динамических перегрузок 

в приводной системе. На основе полученных данных раз-

работана предиктивная логика управления, обеспечиваю-

щая автономный предварительный прогрев гидравличе-

ского контура с учетом производственного цикла. Внедре-

ние данного алгоритма привело к снижению частоты отка-

зов, обусловленных пусковыми режимами, и увеличению 

ресурса насосного оборудования [20]. 

Пример 2: Когнитивная система визуального контроля 

сварочных соединений. В условиях непрерывного произ-

водства, например при сборке вагонов, требуется объек-

тивный, воспроизводимый и высокоскоростной контроль 

качества роботизированной сварки. Традиционные под-

ходы, основанные на выборочном визуальном осмотре и 

ручной дефектоскопии, ограничены субъективностью, тру-

доемкостью и сложностью масштабирования на высоко-

производительных линиях. В связи с этим актуальной ста-

новится разработка когнитивных систем визуального кон-

троля, обеспечивающих автоматизированную диагностику 

сварных соединений в потоке. 
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Предлагаемое решение основано на методах глубокого 

обучения и включает модуль визуальной диагностики де-

фектов, а также модуль анализа первопричин. Для автома-

тического обнаружения и локализации дефектов на изобра-

жениях сварных швов применена архитектура Mask R-

CNN с использованием трансферного обучения. Данный 

подход обеспечивает одновременную классификацию и 

сегментацию дефектов, включая поры и подрезы, что поз-

воляет формировать не только факт наличия дефекта, но и 

его пространственные характеристики, пригодные для по-

следующего технологического анализа. 

Для повышения практической ценности диагностики 

реализован компонент анализа первопричин. Каждый вы-

явленный дефект сопоставляется с набором технологиче-

ских параметров, зарегистрированных в момент его воз-

никновения, включая сварочный ток, напряжение, ско-

рость процесса и марку материала. Формируемая база "де-

фект—параметры процесса" обеспечивает возможность 

статистического выявления скрытых зависимостей, оценки 

вклада факторов и определения наиболее вероятных при-

чин возникновения дефектов, что создает основу для кор-

ректирующих воздействий на технологический режим. 

Представленные кейсы демонстрируют переход от при-

менения искусственного интеллекта для решения локаль-

ных задач контроля к построению сквозных систем, ориен-

тированных на диагностику и последующую оптимизацию 

производственных процессов [21]. 

ИИ КАК ИНСТРУМЕНТ ДЛЯ УСКОРЕНИЯ И ПОВЫШЕНИЯ 

ТОЧНОСТИ ПРОЕКТИРОВАНИЯ. 

Процессы проектирования и виртуальной валидации в 

машиностроении требуют выполнения ресурсоемких вы-

числений, таких как конечно-элементный анализ (FEA) и 

вычислительная гидродинамика (CFD). Традиционные 

подходы, сильно зависящие от ручных расчетов и интер-

претаций, сопряжены с рисками ошибок, значительными 

временными затратами и субъективностью. ИИ трансфор-

мирует эту область, предлагая решения для двух ключевых 

задач: 

1) Автоматизация и повышение надежности. 

Алгоритмы машинного обучения берут на себя 

выполнение рутинных, но методологически значимых 

операций, включая автоматизированную классификацию 

режимов эксплуатации кластеризацию выходных данных и 

верификацию математических моделей на соответствие 

фундаментальным физическим принципам. Данный 

подход минимизирует вероятность возникновения 

каскадных ошибок, способных привести к критическим 

конструктивным дефектам на последующих этапах 

производственного цикла; 

2) Создание суррогатных моделей (Surrogate Models) 

для ускорения итераций. Вместо многократного запуска 

трудоемких CAE-симуляций, ИИ (например, на основе 

гауссовских процессов или глубоких нейронных сетей) 

обучается на ограниченном наборе заранее рассчитанных 

сценариев. Обученная модель становится мгновенно 

работающим "цифровым аналогом" сложного физического 

процесса, позволяя инженерам в интерактивном режиме 

оптимизировать форму и параметры, существенно 

сокращая цикл разработки [22]. 

КОНТРОЛЬ КАЧЕСТВА 

Ручной визуальный контроль качества в условиях мас-

сового производства подвержен субъективности и несоот-

ветствию из-за человеческого фактора. Методы искус-

ственного интеллекта, в частности глубокое обучение и 

компьютерное зрение, позволяют автоматизировать этот 

процесс, обеспечивая высокую скорость и неизменную 

точность проверок. Автоматизированный визуальный кон-

троль с использованием алгоритмов глубокого обучения 

для обнаружения дефектов предотвращает их распростра-

нение по производственной цепочке и является одним из 

наиболее перспективных применений. 

Например, "Ростелеком" внедряет комплексные си-

стемы на угольных разрезах и обогатительных фабриках. 

Эти системы включают видеоаналитику, позиционирова-

ние персонала и контроль загазованности, что снижает 

травматизм и простои. 

Согласно отраслевому анализу, системы машинного 

зрения способны непрерывно отслеживать состояние ин-

фраструктуры, выявляя малейшие аномалии, такие как из-

менение текстуры поверхности или признаки коррозии, ко-

торые могут быть не замечены при плановых обходах. В 

условиях дефицита квалифицированных инспекторов (до 

35% в некоторых отраслях) такая автоматизация стано-

вится критически важной. 

Прямых национальных стандартов (ГОСТ), регламен-

тирующих исключительно применение ИИ для визуаль-

ного контроля, пока не принято. Ключевым нормативным 

актом являются Правила промышленной безопасности 

(утвержденные Ростехнадзором), которые обязывают осна-

щать опасные производственные объекты системами кон-

троля. С 1 сентября 2025 года вступили в силу обновленные 

правила ведения документации в этой сфере. 

При выборе технологических решений предприятия 

также должны учитывать современные требования к им-

портозамещению. Приоритет отдается системам, работаю-

щим на российском оборудовании и программном обеспе-

чении, например, под управлением ОС Astra Linux, способ-

ным функционировать в закрытом, изолированном контуре. 

ПОВЫШЕНИЕ БЕЗОПАСНОСТИ НА ПРОИЗВОДСТВЕ 

Обеспечение безопасности на традиционных производ-

ственных объектах остается серьезной проблемой. Анали-

тические системы на базе искусственного интеллекта спо-

собны оценивать риски в реальном времени, предупреждая 

персонал об опасных ситуациях или сбоях. С помощью 

компьютерного зрения искусственный интеллект может 

контролировать соблюдение норм охраны труда, напри-

мер, использование средств индивидуальной защиты, что 

существенно повышает общий уровень промышленной 

безопасности. 

Повышение гибкости производственных систем, хотя и 

ведет к росту эффективности, создает новые вызовы в сфере 

кибербезопасности. Трактовка кибербезопасности не как 

разовой функции, а как непрерывного процесса, является 

ключевой для защиты интеллектуальных производств. 

Помимо этого, искусственный интеллект может опти-

мизировать этапы разработки и производства продукции, 

анализируя большие данные для сокращения времени вы-

вода изделий на рынок, повышения точности изготовления 

и обеспечения удаленного мониторинга и обслуживания. 



Russian Internet Journal of Industrial Engineering. 2026. Vol. 13, no. 2 

 

 

Машиностроение: сетевой электронный научный журнал. 2026. Том 13, №2 19  
 

Примеры промышленных решений на базе ИИ приве-

дены в табл. 1. На рис. 1 приведена схема применения 

нейросетевой модели для анализа производственных дан-

ных/ 

Таблица 1 

Примеры промышленных решений на базе ИИ 

Предприятие / 

Решение 

Тип решения / 

Функция 

Конкретные результаты 

и эффекты 

Повышение безопасности персонала и среды 

Распадская 

угольная 

компания 

Интеллектуальная 

система поддержки 

оперативного 

персонала 

Сократила время 

реагирования на 

аварийные ситуации. 

"Ростелеком" Многофункциональн

ые системы 

безопасности 

(МФСБ) 

Снижение травматизма 

на 10–15%, простоев - на 

15–25%, повышение 

общего уровня 

безопасности на 60–

70%. 

АО УК 

"Кузбассразрез

уголь" 

Георадар IBIS-Rover 

для мониторинга 

состояния откосов 

Вывод людей и техники 

из зоны риска при 

малейших подвижках 

породы (от 0,1 мм). 

 Система 

дистанционного 

мониторинга 

гидротехнических 

сооружений 

Повышение 

безопасности 

маркшейдерских работ. 

 Система контроля 

усталости 

водителей "ОКО 

Майнинг" 

Снижение аварийности 

из-за человеческого 

фактора. 

Предотвращение инцидентов и соблюдение норм 

"Ростелеком" Системы 

видеоаналитики с 

нейросетями 

Контроль использования 

СИЗ (касок, перчаток) и 

соблюдения других мер 

безопасности. 

Распадская 

угольная 

компания 

IoT-система 

позиционирования 

автотранспорта на 

складе 

Минимизация риска 

смешивания марок угля, 

исключение ошибок из-

за человеческого 

фактора. 

Повышение операционной эффективности 

Распадская 

угольная 

компания 

Объединение систем 

анализа данных и 

видеоаналитики 

Создание единого 

информационного 

контура для управления 

безопасностью и 

процессами. 

"Ростелеком" Предиктивная 

аналитика для 

предсказания 

поломок 

Сокращение сроков 

простоя предприятия. 

АО УК 

"Кузбассразрез

уголь" 

Беспилотные 

квадрокоптеры для 

маркшейдерских 

работ 

Повышение 

безопасности и 

эффективности работы, 

оперативное получение 

данных. 

 Новая система 

технологической 

радиосвязи 

Гарантия связи в любых 

условиях, функция 

отслеживания 

местоположения 

сотрудников и техники. 

 
Рис. 1. Общая схема применения нейросетевой модели 

для анализа производственных данных 

ПРЕИМУЩЕСТВА ИСПОЛЬЗОВАНИЯ ИСКУССТВЕННОГО 

ИНТЕЛЛЕКТА В ПРОИЗВОДСТВЕННОЙ ОТРАСЛИ 
Эффективная и точная обработка данных представляет 

собой фундаментальное условие для обеспечения безопас-
ности и стабильности в современных автоматизированных 
комплексах. Автоматизированные механические системы 
критически зависят от надежности электрических каналов 
передачи данных. При обработке больших объемов инфор-
мации в таких каналах могут возникать ошибки передачи, 
способные привести к катастрофическим сбоям в управле-
нии технологическими процессами. Технологии искус-
ственного интеллекта предлагают перспективное решение 
для обработки данных в условиях неопределенности, ха-
рактерной для сложных электромеханических систем. Ал-
горитмы ИИ способны определять аномалии и оценивать 
целостность информационных потоков на всем пути следо-
вания данных, обеспечивая тем самым высокую достовер-
ность на входе и выходе систем управления. Внедрение ИИ 
повышает надежность информационной обработки, что яв-
ляется фактором для развития интеллектуального машино-
строения и роботизированной автоматизации. Дополни-
тельным преимуществом является возможность примене-
ния ИИ для разработки оптимальных стратегий техниче-
ского обслуживания на основе многокритериального ана-
лиза, учитывающего эффективность различных политик, 
экономические затраты, доступность ресурсов и конкрет-
ные производственные условия. 

Интеграция нейросетевых архитектур в производствен-
ные системы привела к качественному скачку в области ав-
томатизации и управления. Принцип работы нейронных се-
тей, заключается в организации вычислительных узлов 
(нейронов) в слои, обеспечивающие высокоскоростную пе-
редачу и преобразование информации. Данные, аккумули-
руемые в распределенных хранилищах большого объема, 
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служат основой для обучения таких сетей. В процессе ана-
лиза нейронная сеть сопоставляет входные данные с целе-
выми показателями, итеративно корректируя свои внутрен-
ние параметры для минимизации ошибки прогноза. 
Именно способность эффективно оперировать эксабай-
тами производственных данных и выявлять в них сложные 
нелинейные зависимости выводит технологии на уровень 
глубокого обучения, открывая новые горизонты для опти-
мизации механического производства. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Выводом представленного исследования является си-

стематизация практических преимуществ ИИ для машино-
строения, к которым относятся: существенное повышение 
эффективности операционных процессов за счет интеллек-
туальной обработки данных и прогнозной аналитики; пере-
распределение трудовых функций, создание более безопас-
ных рабочих условий; возможность предиктивного выявле-
ния дефектов и формирования интеллектуальных логисти-
ческих цепочек. Реализация этих преимуществ требует не 
только технологических инвестиций, но и адаптации си-
стем обучения персонала, что способствует сокращению 
сроков его интеграции в новые производственные реалии, 
повышению мотивации и, как следствие, улучшению каче-
ства выпускаемой продукции. 

С момента своего появления искусственный интеллект 
стал неотъемлемым элементом технологического про-
гресса. Его конвергенция с принципами Индустрии 4.0, 
подкрепленная развертыванием сетей пятого поколения, 
формирует мощный импульс для перехода к полностью ин-
тегрированным, гибким и устойчивым производственным 
экосистемам будущего, знаменуя собой новую эру в орга-
низации промышленного производства, прогнозного моде-
лирования и адаптивного управления. 
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Abstract. Modern industrial manufacturing faces challenges 

driven by the need to combine economic efficiency, sustainability, 

and the capability for mass product customization. Under condi-

tions of global competition, key priorities for manufacturers in-

clude reducing operating costs, optimizing the management of re-

sources and assets, and continuously improving the quality and 

flexibility of production processes. A response to these challenges 

is the transition to the Industry 4.0 paradigm, which, through 

cyber-physical systems, the Internet of Things (IoT), and cloud 

computing, transforms conventional plants into “smart” enter-

prises. To fully realize the potential of this transformation, the 

adoption of artificial intelligence (AI) and machine learning (ML) 

technologies becomes critically important. AI acts as an intellec-

tual core capable not only of automating but also of optimizing 

processes, uncovering hidden patterns in data, and enabling pre-

dictive decision-making. The purpose of this paper is to analyze 

the role and practical applications of AI within the Industry 4.0 

concept, with a focus on solutions aimed at addressing key manu-

facturing tasks such as quality management, predictive mainte-

nance, and adaptive planning. 
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