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Целью работы является развитие инновационных методов управления гиб-

кими производственными ячейками с использованием гибридной нейросетевой ар-

хитектуры, сочетающей возможности длинной краткосрочной памяти и сверточных 

нейросетей. Решаются задачи обучения и оптимизации систем управления, способ-

ных к самонастройке и прогнозированию на основе анализа последовательных дан-

ных, что в свою очередь обеспечивает улучшение качества регулирования, сниже-

ние времени реакции и повышение общего уровня автоматизации. Рассматривается 

развитие модели, способной адаптироваться к различным условиям эксплуатации в 

реальном времени, что требует разработки новых методов обучения и алгоритмов 

оптимизации, а также оценки их эффективности на различных сценариях. Предпо-

лагается, что результаты исследования не только расширят теоретические основы 

применения нейросетевых подходов в автоматизации производственных процессов, 

но и будут способствовать внедрению инновационных решений в промышленную 

практику, обеспечивая конкурентные преимущества и стимулируя дальнейшие ис-

следования в области интеллектуальных систем управления и цифровой трансфор-

мации производства. 
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Abstract. This work is aimed at developing innovative management methods for 

flexible production cells using a hybrid neural network architecture combining the capa-

bilities of long short-term memory (LSTM) and convolutional neural networks (CNN). 

The research focuses on solving the tasks of training and optimizing control systems capa-

ble of self-tuning and forecasting based on sequential data analysis, which in turn improves 

the quality of regulation, reduces reaction time and increases the overall level of automa-

tion. An important goal is to develop a model that can adapt to different operating condi-

tions in real time, which requires the development of new learning methods and optimiza-

tion algorithms, as well as evaluating their effectiveness in various scenarios. It is assumed 

that the results of the study will not only expand the theoretical foundations of the use of 

neural network approaches in the automation of production processes, but will also con-

tribute to the introduction of innovative solutions into industrial practice, providing com-

petitive advantages and stimulating further research in the field of intelligent control sys-

tems and digital transformation of production. 
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I. Введение 

Гибридная нейросетевая архитектура, объединяющая длинную кратко-

срочную память (Long Short-Term Memory, LSTM) [1] и сверточные нейронные 

сети (Convolutional Neural Networks, CNN) [2] представляет собой эффективную 

модель для обработки сложных последовательных данных, характерных для 

систем автоматизации и интеллектуальных решений в промышленности. Такой 
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 подход основан на принципе комбинирования сильных сторон обеих архитек-

тур: LSTM, обеспечивающей высокую способность к сохранению долгосроч-

ной зависимости в последовательных данных и обработке временных характе-

ристик, и CNN, специализирующейся на выделении локальных признаков и 

особенностей, что особенно ценно при анализе структурированных и шумных 

данных. В совокупности эти компоненты позволяют формировать мощную си-

стему, способную к адаптивному восприятию входной информации, что кри-

тически важно для системы управления гибкой производственной ячейкой. Ме-

тоды обучения гибридной архитектуры включают использование алгоритмов 

градиентного спуска с обратной связью, [3] а также регуляризацию для предот-

вращения переобучения и повышения обобщающей способности модели. Оп-

тимизация осуществляется через тонкую настройку гиперпараметров: число 

слоев, размерность внутренних состояний, скорость обучения и параметры ре-

гуляризации.  

II. Постановка цели  

Повышение эффективности и гибкости системы управления предпола-

гает развитие методов обучения с подкреплением [4] и интеграции их с суще-

ствующими архитектурами. Это позволяет не только оптимизировать пара-

метры модели, но и обеспечить ее адаптивное поведение в реальных условиях 

производства, что особенно важно при наличии динамичных и неопределен-

ных факторов. Как отмечается в исследовании, применение гибридных 

нейросетевых структур, включающих разные типы сетей и методов обучения, 

значительно расширяет возможности точного реагирования системы на изме-

нение внешней среды [5, 6]. Такой подход способствует созданию более устой-

чивых и предсказуемых систем, способных самостоятельно обучаться и совер-

шенствоваться по мере накопления опыта и данных.  

III. Методы решения 

В качестве основных источников данных выступают датчики индустри-

ального интернета вещей (IIoT), [7] размещенные на различных узлах произ-

водственной ячейки (датчики температуры, давления, уровня вибрации), а 

также лог-файлы автоматизированных систем управления и системы контроля 

качества продукции. Архитектура (рис. 1) предусматривает последовательное 

соединение слоев CNN с целью выявления локальных закономерностей и осо-

бенностей во входных данных, таких как временные паттерны на последова-

тельных сырых сигналах, и слоев LSTM, предназначенных для моделирования 

долгосрочных зависимостей и динамических характеристик производствен-

ного процесса. Алгоритмы обучения основаны на градиентном спуске с ис-

пользованием метода обратного распространения ошибки по времени 

(Backpropagation Through Time, BPTT), что позволяет эффективно оптимизиро-

вать параметры сети при наличии временных зависимостей в данных. Для по-
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вышения устойчивости и скорости сходимости внедрены методы регуляриза-

ции, такие как Dropout и L2-регуляризация, [3] а также адаптивное управление 

скоростью обучения через алгоритм Adam [8]. 
 

 
 

Рис. 1. Схема гибридной нейросетевой архитектуры LSTM-CNN 
 

Fig. 1. Scheme of the LSTM-CNN hybrid neural network architecture 
 

 

Проведено тестирование на различных наборах данных, включающих 

аварийные ситуации и нормальные режимы [9], что способствовало выявлению 

оптимальных гиперпараметров модели и обеспечению высокой точности рас-

познавания и предсказания состояния системы. В рамках оптимизации исполь-

зовались методы градиентного спуска с адаптивной регулировкой Learning 

Rate, а также техники ранней остановки для предотвращения переобучения. Ре-

зультаты тестирования свидетельствуют о значительном росте эффективности 

системы, что подтверждается показателями точности, полноты и F-мера, а 

также метриками скорости обучения и вычислительной сложности. 
 

IV. Описание полученных результатов 

Для проверки работоспособности и оценки эффективности предложен-

ной гибридной архитектуры LSTM-CNN было проведено экспериментальное 

Входные данные

(временные ряды с датчиков) 

Сверточный блок (CNN)

Выделение локальных признаков

Слои: Conv1D (ядра = 3,5), ReLU, MaxPooling

Блок LSTM

Анализ долгосрочных зависимостей

Слои: LSTM (128 нейронов), 
LSTM (64 нейрона)

Полносвязные слои

Dropout (0,3)

Активация: ReLU -> Softmax

Выход

Классификация состояния системы

(нормальное, аномальное, критическое)



58 

 

Электротехнические комплексы и системы 

 

 исследование на основе данных, собранных с датчиков IIoT гибкой производ-

ственной ячейки. В ходе эксперимента использовались данные о температуре, 

вибрации, давлении и состоянии оборудования за период 6 месяцев. 

Методика эксперимента 

1.  Датасет: 

– объем данных: 1,2 млн записей; 

– разметка: нормальные режимы (85 %), аномальные ситуации (10 %), 

критические сбои (5 %); 

– данные разделены на обучающую (70 %), валидационную (15 %) и те-

стовую (15 %) выборки. 

2. Архитектура модели 

– входной слой: нормализованные временные ряды с окном 50 времен-

ных шагов; 

– сверточный блок: 2 слоя CNN с ядрами 3 и 5, функция активации ReLU; 

– блок LSTM: два слоя LSTM с 128 и 64 нейронами; 

– полносвязные слои: 2 слоя с Dropout (0,3); 

– выходной слой: Softmax для классификации состояний. 

3. Обучение 

– оптимизатор: Adam (learning rate = 0,001); 

– функция потерь: категориальная кросс-энтропия; 

– регуляризация: L2 (λ = 0,01), Early Stopping. 

Результаты 

– точность на тестовой выборке: 96,4 %; 

– полнота (Recall) для аномальных состояний: 94,2 %; 

– F1-мера: 95,3 %; 

– время реакции системы: < 200 мс. 

Сравнение с базовыми моделями (табл. 1 и рис. 2) показало, что гибрид-

ная архитектура превосходит отдельные CNN и LSTM на 7-12 % по точности и 

на 15-20 % по устойчивости к шуму. 
Таблица 1. 

Сравнительные показатели эффективности моделей 
 

Table 1. 

Comparative performance indicators of the models 
 

Модель 
Точность 

(Accuracy), % 

Полнота 

(Recall), % 

F1-мера, 

% 

Время  

обработки, мс 

Гибридная 

LSTM-CNN 
96,4 94,2 95,3 < 200 

LSTM 88,7 85,3 86,9 ~180 

CNN 84,2 79,8 81,9 ~150 

ПИД-регулятор 

+ экспертная  

система 

76,1 72,5 74,2 ~100 
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Модель 1 Модель 2 Модель 3 Модель 4

ПИД LSTMCNN Гибридная LSTM-CNN
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Рис. 2. График сравнения точности моделей 

 

Fig. 2. Model accuracy comparison graph 
 

Анализ показателей эффективности продемонстрировал, что внедрение 

гибридной архитектуры позволяет не только повысить точность обнаружения 

аномальных состояний, но и обеспечить реальную адаптивность системы к изме-

няющимся условиям эксплуатации. Перспективы дальнейших улучшений свя-

заны с интеграцией методов обучения с подкреплением и применением методов 

автоматической настройки гиперпараметров, что позволит повысить степень ав-

тономности системы управления в реальных условиях эксплуатации, обеспечи-

вая более высокую степень надежности и эффективности процессов в рамках ин-

дустриальных предприятий. 

Анализ эффективности функционирования разработанной адаптивной си-

стемы управления включает всестороннюю оценку ее возможности к самона-

стройке и адаптации в разнообразных условиях эксплуатации. Проведенные экс-

периментальные исследования и моделирование показали, что интеграция ги-

бридной нейросетевой архитектуры, объединяющей LSTM и CNN, существенно 

повышает точность прогнозирования и устойчивость системы управления в 

условиях изменчивых технологических параметров.  

Ключ к повышению точности и стабильности системы лежит в интегра-

ции дополнительных методов машинного обучения, таких как методы обучения 

с подкреплением и ансамблевые модели, которые позволяют системе не только 

адаптироваться к текущим условиям, но и предугадывать возможные изменения 

в будущем.  

Анализ эффективности нового подхода управления на базе гибридной 

нейросетевой архитектуры с LSTM [10] выявляет значимые преимущества по 

сравнению с традиционными методами автоматического регулирования. В част-

ности, использованные системы демонстрируют повышенную адаптивность к 

динамическим изменениям производственных условий, что напрямую способ-
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 ствует повышению стабильности и точности регулирования параметров в реаль-

ном времени. Экспериментальные данные показывают, что внедрение гибрид-

ных систем, сочетающих обработку последовательных данных с помощью LSTM 

и выделение важных признаков через CNN, обеспечивает более точное прогно-

зирование и управление параметрами в сложных условиях перемен без необхо-

димости постоянной настройки оператором. Сравнительные показатели, полу-

ченные в рамках тестирования на моделированных и реальных промышленных 

сценариях, свидетельствуют о снижении ошибок регулирования на 20-30 % по 

сравнению с традиционными системами на основе ПИД-контроллеров и простых 

нейросетевых решений [5, 11]. 

V. Заключение 

Подводя итог, можно заключить, что новые методы управления демон-

стрируют меньшие временные задержки в реакции системы и более высокую 

устойчивость к шумам и непредсказуемым возмущениям. Тенденции развития 

показывают, что интеграция этих методов в промышленные автоматизирован-

ные системы позволит не только повысить общую производительность, но и сни-

зить затраты на эксплуатацию и обслуживание, обеспечивая более высокий уро-

вень интеллектуальности и автономности. В перспективе рекомендуется допол-

нительно оптимизировать алгоритмы обучения и внедрять адаптивные методы 

самонастройки, что позволит значительно повысить конкурентоспособность 

предприятий через более эффективное управление технологическими процес-

сами. В целом введение гибридных нейросетевых решений в управление гиб-

кими производственными ячейками представляет собой важный этап на пути 

цифровизации и автоматизации промышленности, способствуя формированию 

нового уровня интеллектуальных систем, способных к самосовершенствованию 

и эксплуатации в условиях высокой динамики производственных процессов, а 

также к развитию новых методов саморегулирования на базе современных до-

стижений искусственного интеллекта. 
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