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Обеспечение экономического суверенитета России основано на формировании 
отечественных программных продуктов для развития реальной производствен-
ной деятельности. Целью настоящего исследования является разработка процесс-
ного каркаса внедрения искусственного интеллекта на металлургических предпри-
ятиях. Задачи исследования: анализ предшествующих исследований, разработка 
каркаса внедрения искусственного интеллекта, анализ практического применения 
искусственного интеллекта. Методы исследования – системный логический анализ 
и поэтапный подход к анализу процессов внедрения искусственного интеллекта. 
В качестве этапов анализа процессов внедрения искусственного интеллекта рас-
сматривали как уровни формирования цифровой технологии, так и стадии метал-
лургического производства. В качестве информационной базы использовали науч-
ные статьи, опубликованные в открытом доступе и проиндексированные в миро-
вой базе данных Science Direct и отечественной базе данных E-Library. Поиск реле-
вантных статей осуществляли на основе поисковых слов «искусственный интеллект 
в металлургии». Было отобрано 27 статей, позволивших решить проблему настоя-
щего исследования. В результате исследования сформулирован процессный каркас 
внедрения искусственного интеллекта на различных уровнях применения: ресурс-
ном, технологическом, адаптационном, прикладном. Получены следующие выводы. 
Показано, что ресурсный уровень включает данные металлургической деятельности, 
механизмы преобразования металлов и вычислительные ресурсы. Технологический 
уровень содержит мультимодальное обучение цифровой модели, тонкую настройку 
цифровой модели и формирование интерфейсов для реализации модели. Адапта-
ционный уровень состоит из приведения в соответствие к различным типам моде-
лей: познания механизма, вопросов и ответов о знаниях, моделирования и генера-
ции, управления процессом, оптимизации и принятия решений, научного открытия. 
Прикладной уровень включает разработку соответствующих практических моделей. 
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Ensuring Russia’s economic sovereignty is based on the formation of domestic soft-
ware products for the development of real production activities. The purpose of this study 
is to develop a process framework for the implementation of artificial intelligence in met-
allurgical enterprises. Research objectives: analysis of previous research, development of a 
framework for the introduction of artificial intelligence, analysis of the practical applica-
tion of artificial intelligence. The research methods are a systematic logical analysis and a 
step–by-step approach to analyzing the processes of implementing artificial intelligence. 
Both the levels of digital technology formation and the stages of metallurgical production 
were considered as the stages of analyzing the processes of introducing artificial intelli-
gence. Scientific articles published in the public domain and indexed in the global Science 
Direct database and the national E-Library database were used as an information base. The 
search for relevant articles was carried out based on the search words “artificial intelligence 
in metallurgy”. 27 articles were selected to solve the problem of this study. As a result of 
the research, the process framework for the introduction of artificial intelligence at vari-
ous levels of application is formulated: resource, technological, adaptive, and applied. The 
following conclusions are obtained. It is shown that the resource level includes data from 
metallurgical activities, metal conversion mechanisms, and computing resources. The tech-
nological level contains multimodal training of the digital model, fine-tuning of the digi-
tal model and the formation of interfaces for the implementation of the model. The adap-
tation level consists of adapting to different types of models: knowledge of the mechanism, 
questions and answers about knowledge, modeling and generation, process management, 
optimization and decision-making, scientific discovery. The application level includes the 
development of appropriate practical models. 
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ВВЕДЕНИЕ
Обеспечение экономического суверенитета 

России основано на формировании отечественных 
программных продуктов для развития реальной 
производственной деятельности. Развитие циф-
рового общества стимулирует широкое внедрение 
передовых интеллектуальных технологий в про-
цессы управления промышленным производством. 
Особенно актуальным представляется процесс 
развития цифровизации металлургического про-
изводства в силу его сложности, многоступенча-
тости и потребности в инновациях для облегчения 
и ускорения производственной деятельности.

Наибольшее развитие среди передовых циф-
ровых технологий получил искусственный интел-
лект, применение которого в металлургической 
деятельности способно значительно облегчить 
сложнейшие металлургические операции от обо-
гащения руды и выплавки металла до формиро-
вания инновационных металлических изделий. 
В мировой и отечественной экономической ли-
тературе процессы внедрения искусственного 
интеллекта в металлургическом производстве 
отражены в широком ряду опубликованных на-
учных исследований. Однако, процессная рамка 
подобной деятельности до сих пор не нашла адек-
ватного отражения в научной литературе.

Отсюда целью настоящего исследования яв-
ляется разработка процессного каркаса внедрения 
искусственного интеллекта на металлургических 
предприятиях. Логика подобного исследования 
предполагает анализ предшествующих исследова-
ний об искусственном интеллекте в металлургии 
с формированием исследовательской проблемы, 
обоснование собственно процессного каркаса 
внедрения искусственного интеллекта и анализ 
практического опыта интеллектуального управ-
ления металлургическим производством. 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ В МЕТАЛ-
ЛУРГИИ

Анализ искусственного интеллекта в метал-
лургии подразумевает поиск ответов на следу-
ющие последовательные вопросы. Какова сущ-
ность и виды искусственного интеллекта? Какова 
взаимосвязь естественного и искусственного 
интеллектов? Каковы барьеры для внедрения 
искусственного интеллекта в металлургическое 
производство? Каковы тренды внедрения искус-
ственного интеллекта в металлургии? 

Какова же сущность и виды искусственного 
интеллекта?

Отметим, что искусственный интеллект (англ. 
artificial intelligence) – это интеллект, демонстри-

руемый машинами, в частности компьютерными 
системами. Иными словами, это программное 
обеспечение, позволяющие машинам восприни-
мать окружающую среду и использовать обучение 
и интеллект для выполнения действий, которые 
максимально увеличивают их шансы на дости-
жение поставленных целей [ 1 ]. Таким образом, 
сущность искусственного интеллекта заключается 
в выборе наилучшего решения из всех возможных 
вариантов.

Виды искусственного интеллекта могут быть 
дифференцированы по типу используемых тех-
нологий:

	— машинное обучение (англ. machine learning), 
которое позволяет искусственному интеллекту 
обучаться на основе данных без явного програм-
мирования (выделяют обучение с учителем и без 
учителя, обучение с подкреплением);

	— глубокое обучение (англ. deep learning), 
которое использует многослойные нейронные 
сети для анализа сложных данных, таких как изо-
бражения, текст и видео. Это подвид машинного 
обучения, который лежит в основе технологий 
распознавания лиц, автоматического перевода 
и голосовых помощников;

	— обработка естественного языка (англ. natural 
language processing), позволяющая искусственному 
интеллекту понимать и генерировать человеческую 
речь. Используется в чат-ботах, системах автома-
тического перевода и анализе текста;

	— компьютерное зрение (англ. computer vision), 
где искусственный интеллект обучен распозна-
вать и анализировать визуальную информацию;

	— робототехника для выполнения задач, тре-
бующих физического взаимодействия с окружа-
ющей средой1. 

По функциональности искусственный ин-
теллект разделяют на:

	— реактивный искусственный интеллект, ко-
торый реагирует на текущие ситуации и выпол-
няет действия по заранее заданным алгоритмам;

	— искусственный интеллект с ограниченной 
памятью, содержащий определенную информа-
цию и использующий ее для принятия решений;

	— теорию разума, понимающую эмоции, на-
мерения и желания людей;

	— самосознательный искусственный ин-
теллект, который будет обладать способностью 
к эмоциям и самоанализу (это гипотетический 
будущий цифровой продукт) [ 2 ].

1	 [Электронный ресурс]. – Режим доступа: https://quantum-dev.
ru/blog/ai-type?ysclid=mato1wbmde69982426 (дата обращения: 
18.05.2025).
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Какова же взаимосвязь естественного и ис-
кусственного интеллектов?

Взаимосвязь естественного и искусственного 
интеллектов кроется в первооснове естественного 
интеллекта, поскольку именно человек форми-
рует программное обеспечение и задает параме-
тры выполнения задач, и даже творческих задач, 
с помощью искусственного интеллекта [ 3 ]. В этой 
связи обоснована целесообразность синергии есте-
ственного и искусственного интеллектов с целью 
более глубокого изучения последнего и повыше-
ния адекватности его функционирования при 
решении производственных задач в условиях 
цифровой экономики. Существует необходимость 
временного акцепторного контроля искусствен-
ного интеллекта, под которым подразумевается 
осуществление постоянного мониторинга адек-
ватности принятых искусственным интеллектом 
решений со стороны человеческого естественного 
интеллекта. Такая обязательная, дифференциро-
ванная, но полностью взаимосвязанная и взаи-
мозависимая синергия естественного и искус-
ственного интеллектов должна функционировать 
до достижения приемлемого для технологических 
процессов уровня общей технико-экономической 
эффективности [ 4 ].

С другой стороны, внедрение искусственного 
интеллекта обогащает естественный интеллект 
и ускоряет деятельность цепочки инноваций от за-
мысла до реализации инноваций, революционизи-
руя материаловедение металлургической отрасли 
на устойчивой основе. Благодаря использованию 
передовых технологий, таких как инструменты 
быстрого синтеза и определения характеристик, 
цифровое моделирование и искусственный ин-
теллект значительно изменяется ландшафт науки 
о материалах [ 5 ].

Каковы же барьеры для внедрения искус-
ственного интеллекта в металлургическое про-
изводство?

«Несмотря на значительный потенциал, широ-
кое внедрение искусственного интеллекта в метал-
лургию сталкивается с рядом существенных огра-
ничений. Одним из главных препятствий является 
недостаток данных. Для эффективного обучения 
алгоритмов искусственного интеллекта требу-
ется обширный набор высококачественных данных 
о составе, обработке, свойствах и поведении раз-
личных материалов. Создание подобных баз данных 
представляет собой сложную и ресурсоемкую задачу, 
требующую значительных финансовых и временных 
затрат. Кроме того, интеграция искусственного 
интеллекта с существующими системами управле-

ния технологическими процессами зачастую стал-
кивается с трудностями совместимости» [ 6, с. 55 ].

Также исследователи в качестве барьеров для 
внедрения искусственного интеллекта выделяют 
инфраструктурные проблемы (недостаточность 
имеющегося оборудования), проблемы с кадрами 
(недостаток специалистов с компетенциями в со-
ответствующей области), проблемы окупаемости 
(высокая стоимость создания условий для вне-
дрения технологий на основе искусственного 
интеллекта и значительные затраты на разработку 
и внедрение интеллектуальных решений) [ 7 ]. 

Однако, несмотря на существующие барьеры 
внедрения металлургический бизнес обладает 
высоким потенциалом роста цифровой зрелости. 
«Ключевыми направлениями цифровой трансформа-
ции являются цифровые двойники, машинное зрение 
и искусственный интеллект, что соответствует 
тенденции глобальной цифровизации» [ 8, с. 44 ].

Каковы же тренды внедрения искусственного 
интеллекта в металлургии?

По итогам 2022 года были опубликованы от-
крытые данные о десятках проектов искусствен-
ного интеллекта российских металлургов. Отсюда 
можно выделить следующие наиболее активно про-
рабатываемые направления: «визуальный контроль 
качества готовой продукции или полуфабриката, 
контроль корректности технологического процесса 
с использованием машинного зрения и нейронных 
сетей, предиктивная аналитика для предотвраще-
ния отказов оборудования в ТОиР с использованием 
экспертных систем/Big data/машинного обучения, 
интеллектуальная промышленная безопасность 
на базе машинного зрения/нейронных сетей/техноло-
гии распознавания лиц/интернета вещей, «цифровой 
двойник» производства с экспертно-рекомендатель-
ными алгоритмами на базе нейронных сетей/ма-
шинного зрения/Big Data/предиктивной аналитики 
на базе машинного обучения» [ 9, с. 479 ]. 

Внедрение искусственного интеллекта в ме-
таллургическое производство даёт целый ряд 
позитивных эффектов. В частности, с их помощью 
возможно: 

	— сократить сроки выполнения процессов 
и принятия решений. Нейросети мгновенно пре-
доставляют специалисту-металлургу обоснован-
ную аналитику, ему остаётся только совершить 
ту или иную рабочую операцию; 

	— понизить потребление энергии. Выплавка 
стали и прочие металлургические операции 
весьма энергоёмки, затраты на них зависят 
от массы параметров. ИИ учитывают их в сово-
купности и выдают наилучшие варианты;
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	— избавиться от просчётов, связанных с че-
ловеческим фактором. Нейросети объективны 
и беспристрастны – во многих случаях это несо-
мненное преимущество; 

	— свести количество дефектов к минимуму, 
повысить качество металлопродукции. Системы 
на основе искусственного интеллекта успешно 
определяют, по какой причине на стали обра-
зуются царапины при прокате, выявляют, где 
не соблюдаются технологические условия;

	— делать менее трудозатратным общение 
с контрагентами. На нейросеть можно возложить 
обязанности по формированию коммерческих 
предложений, обработке входящих запросов  
и т. д.2

И в настоящее время искусственный интел-
лект уже применяют, чтобы контролировать, оп-
тимизировать и анализировать производственные 
процессы в металлургии3. Однако, существующий 
опыт внедрения искусственного интеллекта тре-
бует систематизации и возникает научная про-
блема разработка процессного каркаса внедрения 
искусственного интеллекта на металлургических 
предприятиях. Решим данную проблему в рамках 
настоящего исследования.

МЕТОДОЛОГИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
Объектом настоящего исследования высту-

пает искусственный интеллект как цифровая 
технология управления металлургическими 
процессами. Предметом исследования являются 
экономические отношения по внедрению искус-
ственного интеллекта на металлургических пред-
приятиях. Методы исследования – системный 
логический анализ и поэтапный подход к анализу 
процессов внедрения искусственного интеллекта. 
В качестве этапов анализа процессов внедрения 
искусственного интеллекта рассматривали как 
уровни формирования цифровой технологии, 
так и стадии металлургического производства.

В качестве информационной базы использо-
вали научные статьи, опубликованные в откры-
том доступе и проиндексированные в мировой 
базе данных Science Direct и отечественной базе 
данных E-Library. Поиск релевантных статей осу-
ществляли на основе поисковых слов «искусствен-
ный интеллект в металлургии» (англ. «artificial 
intelligence in metallurgy»). В результате было ото-

2	 [Электронный ресурс].  – Режим доступа: https://xn--
b1aedfedwrdfl5a6k.xn--p1ai/article/neyroset-i-metallurgiya-kak-
iskusstvennyy-intellekt-pomogaet-razvivat-otrasl (дата обращения: 
15.05.2025).
3	 Как ИИ  преобразует металлургию: революция в  производ-
стве металлов. – [Электронный ресурс]. – Режим доступа: https://
dzen.ru/a/Z9KuJhudwzkqRr90 (дата обращения: 15.05.2025).

брано 27 статей, позволивших решить проблему 
настоящего исследования.

КАРКАС ВНЕДРЕНИЯ ИСКУССТВЕННОГО 
ИНТЕЛЛЕКТА

Внедрение искусственного интеллекта на ме-
таллургических предприятиях может происходить 
на четырех последовательных уровнях: ресурсном, 
технологическом, адаптационном и прикладном [ 10 ].

Ресурсный уровень выступает как основа 
процессного каркаса и включает в себя три не-
обходимых элемента: данные металлургиче-
ской деятельности, механизмы преобразования 
металлов и вычислительные ресурсы. Данные 
металлургической деятельности могут содер-
жать сигналы датчиков, изображения, машинные 
инструкции, промышленные документы и ком-
пьютерные данные. Механизмы преобразования 
металлов содержат информацию о сложных хи-
мических реакциях и физических изменениях 
металлического сырья. Здесь также важны знания 
о спецификации металлургической деятельности 
и свойствах материалов. Поскольку производ-
ственные металлургические процессы являются 
непрерывными, то и вычислительным ресурсам 
предъявляются жесткие требования. При этом 
облачные вычисления используются для крупно-
масштабных моделей, а периферийные вычисле-
ния – для анализа и управления приложениями 
в режиме реального времени. Ресурсы выступают 
основой для обучения цифровой модели на тех-
нологическом уровне.

Технологический уровень процессного кар-
каса обеспечивает основную поддержку для 
построения базовых промышленных моделей, 
выступая в качестве комплексного набора ин-
струментов, который облегчает эффективное 
мультимодальное обучение модели, ее тонкую 
настройку и логический вывод для последую-
щих металлургических задач. Цель мультимо-
дального предварительного обучения состоит 
в формировании возможностей, что по решения 
основных производственных задач и эффективной 
обработки производственных данных. Методы 
мультимодального слияния используются для 
интеграции функций из различных модальностей, 
что позволяет модели эффективно обрабатывать 
и выводить производственные мультимодаль-
ные данные. Цель тонкой настройки заключается 
в том, чтобы включить в модель специфические 
отраслевые знания и механизмы для повышения 
производительности в сложных реальны при-
ложениях и способности выполнять команды 
человека. Логический вывод цифровой модели 
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для решения металлургических задач состоит 
в формировании интерфейсов для реализации мо-
дели – создание условий для совместного приня-
тия решений между человеком, агентом-машиной 
[ 11 ] и различными физическими и механическими 
устройствами.

На адаптационном уровне модель улучшает 
свои прикладные возможности за счет целена-
правленной тонкой настройки, адаптированной 
к конкретным задачам металлургической деятель-
ности. Этот процесс начинается со сбора точных 
данных, продолжается анализом и их интерпрета-
цией, и завершается выполнением своевременных 
действий по настройке модели [ 12 ]. Этот процесс 
адаптации может привести к шести различным 
типам моделей: модель познания механизма, 
модель вопросов и ответов о знаниях, модель 
моделирования и генерации, модель управления 
процессом, модель оптимизации и принятия ре-
шений, модель научного открытия.

Прикладной уровень внедрения искусствен-
ного интеллекта заключается в конкретной раз-
работке моделей искусственного интеллекта для 
различных целей: познания механизма, вопросов 
и ответов о знаниях, моделирования и генерации, 
управления процессом, оптимизации и принятия 
решений, научного открытия. На этом уровне 
очень важным является анализ ресурсов пред-
приятия, системы управления производством 
и системы управления технологическими процес-
сами. На основе этого анализа далее описывается 
значение интеллектуальной производственной 
системы и представляется видение интеллекту-
альной системы принятия оптимальных решений, 
основанной на сотрудничестве человека и интел-
лектуальной автономной системе управления [ 13 ]. 

Уровни процессного каркаса внедрения искус-
ственного интеллекта и возможные содержания 
данных уровней представлены в таблице 1. 

Данные, представленные в таблице 1, демон-
стрируют последовательный характер внедрения 
модели искусственного интеллекта в металлурги-
ческие процессы от анализа данных и механизмов 
химических реакций до разработки прикладных 
интеллектуальных моделей.

Научная новизна полученного результата за-
ключается в формировании процессного каркаса 
внедрения искусственного интеллекта в метал-
лургическое производство, развивающего схемы 
управления процессом цифровизации производ-
ственной деятельности.

Управление процессом цифровизации про-
изводственной деятельности рассмотрено в пре-
дыдущей работе [ 14 ] авторов настоящего иссле-
дования.

Рассмотрим более подробно практические 
примеры внедрения искусственного интеллекта 
на отдельных участках металлургической дея-
тельности.

ПРАКТИЧЕСКИЕ ПРИМЕРЫ ВНЕДРЕНИЯ 
ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА

Анализ практических примеров внедрения 
искусственного интеллекта логично начать с пер-
вичной стадии металлургического процесса до-
бычи и обогащения полезных ископаемых. Так, 
одной из основных проблем, с которыми стал-
киваются предприятия по добыче сульфидов, 
является коррозия стали, вызванная кислотным 
выщелачиванием, процесс, который дополни-
тельно ускоряется присутствием ацидофильных 
бактерий, действующих в качестве катализаторов 
реакции. Испанскими исследователями предло-

Таблица 1
Процессный каркас внедрения искусственного интеллекта

Уровень внедрения Содержание уровня внедрения

Ресурсный Данные металлургической деятельности
Механизмы преобразования металлов
Вычислительные ресурсы

Технологический Мультимодальное обучение цифровой модели
Тонкая настройка цифровой модели
Формирование интерфейсов для реализации модели

Адаптационный Адаптация к различным типам моделей: познания механизма, вопросов и ответов 
о знаниях, моделирования и генерации, управления процессом, оптимизации и при-
нятия решений, научного открытия

Прикладной Разработка различных прикладных моделей: познания механизма, вопросов и от-
ветов о знаниях, моделирования и генерации, управления процессом, оптимизации 
и принятия решений, научного открытия

Источник: составлено автором.



Industrial Organization          57ДИ С К У С С И Я  № 7  ( 1 4 0 )  июль  2 0 2 5

Popov E.V.
The process framework for the introduction of artificial intelligence in metallurgy

жен основанный на искусственном интеллекте 
подход к оценке осушения кислых шахт в резуль-
тате коррозии стали и получены качественные 
модели, использующие нечеткую логику и не-
четкие правила [ 15 ]. 

В связи с истощением запасов высококаче-
ственной железной руды и строгими природо-
охранными правилами важное значение приоб-
ретает извлечение руды из шламов. Индийскими 
исследователями предпринята попытка провести 
оптимизацию железорудных шламов на основе 
прогнозирующей модели с использованием ис-
кусственной нейронной сети, что позволило уве-
личить добычу железной руды [ 16 ].

На стадии выплавки металлов цифровые 
решения активно применяются в Российской 
Федерации. Так, в ПАО «ММК» в металлургиче-
ском производстве работают система-советчик 
мастер доменной печи, интеллектуальная система 
ламинарного охлаждения, цифровой двойник 
методических печей, в ПАО «НЛМК» – цифровой 
двойник карьера Стойленского ГОКа, цифровой 
сервис, оптимизирующий темп выдачи слябов 
в цехе горячего проката, в ЕВРАЗ групп – подсказ-
чики на ФОК – стабилизация железа, подсказчик 
по шихтованию, в АО «ЧТПЗ» – ML-модель термо-
обработки, алгоритм помощи сталеварам и др. [ 17 ].

В процессе литья автомобильных тормозов 
успешно применяется моделирование производ-
ственных процессов на основе искусственного 
интеллекта. Но тонкая настройка подобных мо-
делей требует проведения большого количества 
пробных экспериментов, что повышает стоимость 
всего процесса оптимизации. Мексиканские ис-
следователи разработали комплексную стратегию 
с использованием искусственных нейронных сетей 
и инженерной оптимизации для прогнозирова-
ния механических свойств чугунных изделий 
с использованием минимального количества фи-
зических экспериментов [ 18 ]. 

Китайские исследователи создали генера-
тивный искусственный интеллект для быстрой 
оценки температуры растворения жаропрочных 
сплавов на основе Ni. Основанная на физических 
явлениях искусственная нейронная сеть стала 
оптимальным выбором для реверс-инжиниринга, 
значительно превосходя другие цифровые модели 
с оценкой 0,917 [ 19 ].

На стадии производства стали применяется 
ряд моделей искусственного интеллекта. Так, 
бразильские исследователи разработали алгоритм 
управления процессом непрерывной разливки 
для производства стальных заготовок и слябов. 

Ограничения процесса оцениваются с помощью 
модели теплопередачи и затвердевания, осно-
ванной на методе конечных разностей, который 
был разработан и интегрирован с генетическим 
алгоритмом. Эффективность интеллектуальной 
системы обеспечивается оптимизацией процессов 
непрерывной разливки заготовок, что обеспечи-
вает максимальную скорость разливки и отсут-
ствие дефектов в изделиях [ 20 ].

Испанские исследователи применили ин-
струменты искусственного интеллекта для мо-
делирования точечной коррозии аустенитной 
нержавеющей стали. Использованные методы 
были направлены на установление связи между 
изучаемыми параметрами окружающей среды 
и состоянием точечной коррозии этого сплава [ 21 ]. 
Для контроля процесса формирования металли-
ческих покрытий с электроосажденными нано-
частицами хрома на низкоуглеродистой стали 
мексиканскими исследователями была представ-
лена вычислительная модель для анализа кван-
тово-химических процессов с использованием 
статистических, динамических и хаотических 
нейронных сетей [ 22 ]. Индийскими исследовате-
лями было проведено прогнозирование свойств 
плотности и твердости с использованием искус-
ственной нейронной сети микроструктурной 
эволюции многостенных углеродных нанотрубок, 
полученных методом порошковой металлургии. 
Было обнаружено, что количество упрочняющих 
добавок, время измельчения шариков и время 
спекания играют важную роль в диспергирова-
нии и улучшению свойств изделий [ 23 ].

Стадия прокатки и чистовой обработки также 
обеспечена различными моделями искусствен-
ного интеллекта. Так, итальянские исследователи 
разработали систему искусственного интеллекта 
для полного управления всей прокатной станцией 
в режиме реального времени благодаря датчикам, 
применяемым на различных этапах обработки 
рулонов, смешанным аналитическим и числен-
ным алгоритмам для вычисления и анализа дан-
ных и ИТ-инфраструктуре для сбора и обработки 
данных. Дополнительно была разработана про-
гнозирующая модель, применимая к процессу 
выравнивания натяжения полосы, поскольку этот 
процесс используется для минимизации дефектов 
плоскостности и остаточных напряжений с помо-
щью пластической деформации [ 24 ].

Электрохимическая обработка играет важную 
роль в решении производственных задач, свя-
занных с труднообрабатываемыми материалами, 
сложными формами и особыми требованиями. 
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В настоящее время внимание уделяется исследо-
ваниям в области электрохимической обработки 
на основе машинного обучения, а искусственные 
нейронные сети позволили достичь новых резуль-
татов в области оптимизации обработки металлов 
[ 25 ]. Турецкими исследователями была разрабо-
тана динамическая модель электрохимического 
процесса для оценки системных переменных 
и прогнозирования анодного эффекта с исполь-
зованием нескольких методов идентификации 
системы. Наилучшая модель обеспечила среднюю 
точность прогнозирования результатов процесса 
на уровне 98% [ 26 ].

Особое значение внедрение искусственного 
интеллекта приобретает в цепочках поставок 
для металлургического производства. Ключевые 
разделы замкнутых цепочек поставок – дизайн 
сетей, планирование продукции и инноваций, 
планирование последовательности операций, ба-
лансировка линии производства, дизайн продук-
товой линейки, дизайн продукции – значительно 
выиграют от внедрения моделей искусственного 
интеллекта [ 27 ].

Таким образом, современный уровень про-
водимых на металлургических предприятиях ис-
следований демонстрирует широкое применение 
различных моделей искусственного интеллекта 
на разных стадиях металлургического процесса 
от добычи полезных ископаемых до чистовой 
обработки и управления цепочками поставок. 
Все это способствует успешному развитию ме-
таллургического производства в современном 
цифровом обществе.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В настоящем исследовании с целью разра-

ботки процессного каркаса внедрения искус-
ственного интеллекта на металлургических пред-
приятиях получены следующие теоретические 
и практические результаты.

Во-первых, проведен анализ предшествую-
щих исследований и показано, что существующий 
опыт внедрения искусственного интеллекта тре-
бует систематизации и возникает соответствую-
щая научная проблема.

Во-вторых, сформулирован процессный 
каркас внедрения искусственного интеллекта 
на различных уровнях применения: ресурсном, 
технологическом, адаптационном, прикладном. 
Показано, что ресурсный уровень включает дан-
ные металлургической деятельности, механизмы 
преобразования металлов и вычислительные 
ресурсы. Технологический уровень содержит 
мультимодальное обучение цифровой модели, 
тонкую настройку цифровой модели и форми-
рование интерфейсов для реализации модели. 
Адаптационный уровень состоит из приведения 
в соответствие к различным типам моделей: по-
знания механизма, вопросов и ответов о знаниях, 
моделирования и генерации, управления процес-
сом, оптимизации и принятия решений, научного 
открытия. Прикладной уровень включает разра-
ботку соответствующих практических моделей.

В-третьих, проиллюстрировано широкое 
применение различных моделей искусственного 
интеллекта на разных стадиях металлургической 
деятельности: добычи и обогащения полезных 
ископаемых, выплавки металлов, производства 
стали, прокатки и чистовой обработки изделий, 
электрохимической обработки, в цепочках по-
ставок.

Теоретическая значимость полученных ре-
зультатов заключается в формировании последо-
вательности этапов развития моделей искусствен-
ного интеллекта применительно к металлургиче-
ским предприятиям. Практическая значимость 
полученных результатов состоит в формировании 
прикладного аппарата управления развитием ин-
теллектуальных цифровых систем в металлургии.
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