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Реферат. В условиях цифровизации агропромышленного комплекса и роста объемов данных, формируемых при экс-
плуатации сельскохозяйственных машин и технологического оборудования, возрастает потребность в интеллектуаль-
ных методах анализа, способных учитывать нелинейную динамику и адаптироваться к изменяющимся режимам работы 
оборудования. Особый интерес представляют методы прогнозирования временных рядов технологических параметров, 
обеспечивающие повышение точности мониторинга и переход к предиктивным стратегиям управления и обслуживания. 
(Цель исследования)  Изучение возможностей рекуррентных нейронных сетей типа LSTM для краткосрочного прогнози-
рования временных рядов технологических параметров сельскохозяйственных машин и оборудования с учетом длитель-
ных временных зависимостей и нестационарного характера данных. (Материалы и методы) В качестве исходных дан-
ных использовались телеметрические временные ряды, полученные в процессе эксплуатации промышленного оборудо-
вания. Применен подход к формированию обучающих последовательностей, ориентированный на сохранение временно-
го контекста. Для моделирования использовалась рекуррентная нейронная сеть архитектуры LSTM, обеспечивающая учет 
долгосрочных зависимостей. Качество прогнозирования оценивалось с использованием показателей MAE, MSE и RMSE. 
Для сравнения применялись модели ARIMA и полносвязная нейронная сеть. (Результаты и обсуждение) Разработанная 
LSTM-модель продемонстрировала высокую точность прогнозирования, эффективно воспроизводя как стационарные, 
так и переходные участки временных рядов. В ходе эксперимента получены значения MAE = 0,0094, MSE = 0,00014 и 
RMSE = 0,0119, превосходящие результаты моделей сравнения. (Выводы) Подтверждены эффективность применения 
LSTM-моделей для анализа и прогнозирования технологических процессов, а также перспективность их использования в 
системах промышленного мониторинга и предиктивного управления.
Ключевые слова: прогнозирование, временные ряды, LSTM, глубокое обучение, промышленная аналитика, интеллекту-
альные системы, технологические процессы.
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Современные предприятия агропромышлен-
ного комплекса функционируют в условиях 
высокой степени автоматизации и цифрови-

зации технологических процессов, в том числе экс-
плуатации сельскохозяйственных машин, машин-
но-тракторных агрегатов и технологического обо-
рудования. Огромный массив данных требует 
качественного и быстрого анализа. Для этих целей 
существуют технологии, такие как BigData и алго-
ритмы искусственного интеллекта [1]. В результа-
те систематического сбора измерительной инфор-
мации формируются большие массивы временных 
рядов, отражающих поведение оборудования и про-
текание производственных процессов [2]. Анализ 
таких данных позволяет выявлять закономерности 
функционирования систем, прогнозировать изме-
нение технологических параметров и обеспечивать 
переход от реактивных к превентивным стратеги-
ям технического обслуживания [3, 4].

В последние годы значительное развитие полу-
чили методы интеллектуального анализа данных, 
основанные на алгоритмах глубокого обучения. 
Рекуррентные нейронные сети, в частности архи-
тектуры типа LSTM (Long Short – Term Memory), 
продемонстрировали высокую эффективность при 
прогнозировании сложных, нелинейных и неста-
ционарных временных рядов [5, 6]. Эти модели спо-
собны учитывать длительные временные зависи-
мости, что делает их перспективными для решения 
задач анализа промышленных процессов [7].

Несмотря на достижения в данной области, со-
храняется ряд нерешенных вопросов, связанных с 
выбором оптимальных методов предобработки дан-

ных, определением длины обучающих последова-
тельностей и обеспечением устойчивости моделей 
к изменениям режимов работы (Воронина В.В., 
Михеев А.В., Ярушкина Н.Г., Святов К.В. Теория и 
практика машинного обучения. Ульяновск: УлГТУ. 
2017. 290 с.).

ÖÅËÜ ÈÑÑËÅÄÎÂÀÍÈÿ – разработка и эксперимен-
тальная проверка алгоритма прогнозирования вре-
менных рядов технологических параметров на ос-
нове архитектуры LSTM, включающего этапы под-
готовки данных, обучения модели и анализа ее 
прогностических свойств на примере реальных про-
изводственных данных.

ÌÀÒÅÐÈÀËÛ È ÌÅÒÎÄÛ. Интеллектуальные мето-
ды анализа данных позволяют решать задачи про-
гнозирования технологических процессов на осно-
ве больших объемов телеметрических данных. В 
условиях цифровизации производства особое зна-
чение приобретает использование моделей глубо-
кого обучения, способных учитывать временные 
зависимости и нелинейные связи между парамет-
рами. Одним из наиболее результативных подхо-
дов является применение рекуррентных нейрон-
ных сетей типа LSTM, которые сохраняют контекст 
последовательности и обеспечивают устойчивое 
обучение даже при больших временных интерва-
лах [8, 9].

В рамках данного исследования сформирована 
модульная архитектура решения, предназначенная 
для прогнозирования временных рядов технологи-
ческих параметров на основе LSTM-модели (пред-
ставлено исследованиями по архитектурам рекур-
рентных моделей [8], рис. 1). 

Abstract. The digitalization of the agro-industrial sector and the growing volume of data generated by agricultural machinery and 
technological equipment create a demand for intelligent analytical methods capable of capturing nonlinear dynamics and adapting 
to changing operating modes. Time-series forecasting methods for technological parameters are of particular interest, as they can 
improve monitoring accuracy and enable the transition to predictive control and maintenance strategies. (Research purpose) The 
study aims to assess the potential of Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks for short-term forecasting time 
series of technological parameters in agricultural machinery and equipment, taking into account long-term temporal dependencies 
and the non-stationary nature of the data. (Materials and methods) The study used telemetric time series obtained during the 
operation of industrial equipment as the initial data. Training sequences were developed to preserve the temporal context of the 
observations. Modelling was performed using a recurrent neural network based on the LSTM architecture, which allows long-term 
dependencies in the data to be captured. Forecasting performance was evaluated using the MAE, MSE, and RMSE metrics. ARIMA 
models and a fully connected neural network were employed as baseline methods for comparison. (Results and discussion) The 
developed LSTM model demonstrated high forecasting accuracy, eff ectively reproducing both stationary segments and transition 
periods of the time series. The experimental results yielded MAE = 0.0094, MSE = 0.00014, and RMSE = 0.0119, indicating that 
the proposed LSTM model outperformed the benchmark models. (Conclusions) The results confi rm the eff ectiveness of LSTM-
based models for the analysis and forecasting of technological processes and indicate their strong potential for application in 
industrial monitoring and predictive control systems.
Keywords: forecasting, time series, LSTM, deep learning, industrial analytics, intelligent systems, technological processes.
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Архитектура включает подсистемы импорта и 
предобработки данных, формирования обучающих 
последовательностей, обучения и прогнозирова-
ния, а также модули визуализации и аналитической 
оценки качества. Такая организация обеспечивает 
гибкость и возможность интеграции в промышлен-
ные аналитические платформы.

Архитектура модуля прогнозирования техно-
логических параметров построена в виде двух 
функциональных контуров: контура обучения и 
контура прогнозирования. Контур обучения вклю-
чает входной блок подготовки данных, в котором 
выполняются импорт, контроль качества и пред-
варительная обработка временных рядов, а также 
блок формирования временных последовательно-
стей и признаков, предназначенных для обучения 
модели. Центральным компонентом контура обу-
чения является нейросетевая модель на основе ар-
хитектуры LSTM, обеспечивающая выявление и 
моделирование временных зависимостей в техно-
логических данных. Результаты обучения и пара-
метры модели сохраняются для последующего ис-
пользования.

Контур прогнозирования включает входной блок 
обработки текущих измерений, в котором реали-
зуются те же процедуры предварительной обработ-
ки и формирования временных последовательно-
стей, что и в контуре обучения. Сформированные 
данные поступают в сервис прогнозирования, ис-
пользующий обученную модель для вычисления 
прогнозных значений. Выходной блок выполняет 
последующую обработку результатов и формиро-
вание итоговых прогнозов, обеспечивая их переда-
чу и интеграцию в аналитическую среду (Brownlee J. 
Deep learning for time series forecasting: predict the 
future with MLPs, CNNs and LSTMs in Python. Machine 
Learning Mastery. 2018. 42-52).

Математическая постановка задачи основана на 
анализе последовательности измерений техноло-
гического параметра (X):

 (1)
где x1,…, xT – значение параметра в момент време-
ни t; Т – общая длина имеющейся последователь-
ности наблюдений; R – множество действительных 
чисел.

Для формирования обучающей выборки исход-
ный ряд разбивается на перекрывающиеся подпо-
следовательности фиксированной длины (L). Каж-
дая обучающая последовательность (Si) имеет вид:

  (2)
где yi – целевое значение (выход переменной), соот-
ветствующее обучающей последовательности. 

Обучающая выборка представляется множест-
вом пар (D):

Для моделирования временной структуры дан-
ных используется рекуррентная нейронная сеть ти-
па LSTM . Каждая LSTM-ячейка принимает на вход 
текущее значение временного ряда xt, скрытое со-
стояние предыдущего шага ht−1 и внутреннее состо-
яние памяти ct−1. Работа LSTM-ячейки описывает-
ся системой уравнений:

где σ – сигмоидальная функция активации; W, U, 
b – параметры модели; xt – входное значение в мо-
мент времени t (элемент временного ряда); ht–1 – 
скрытое состояние LSTM-ячейки на предыдущем 
шаге; ct–1 – состояние ячейки на предыдущем ша-
ге; ht – новое скрытое состояние; ct – обновленное 
состояние памяти; ft, it, ot – соответственно забыва-
ющий, входной и выходной элементы (gate); gt – 
вектор обновления состояния ячейки, вычисляе-
мый на основе текущего входа и предыдущего скры-
того состояния с применением функции активации.

Для обучения модели используется функция по-
терь – среднеквадратичная ошибка:

  (3)
где L – итоговое значение функции потерь, харак-
теризующее средний уровень ошибки модели; N – 
общее количество наблюдений в выборке; yi – фак-
тическое (истинное) значение параметра для i; ŷi – 
предсказанное (оцененное) значение выходной 
переменной, полученное моделью для i-го наблю-
дения.

Основные параметры используемой LSTM-мо-
дели приведены в таблице 1.

В исследовании использовались данные промыш-
ленного программируемого логического контрол-
лера, применяемого для мониторинга вибрацион-
ных характеристик узлов сельскохозяйственной ма-
шины в режиме реальной эксплуатации (рис. 2). 

Рис. 1. Архитектура модуля прогнозирования техноло-
гических параметров
Fig. 1. Architecture of the technological-parameter forecasting 
module
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Датасет представляет собой последовательность 
временных меток, измеренных значений и статусов 
достоверности записей; фрагмент исходных данных 
приведен в таблице 2. Учитывая нерегулярную дис-
кретизацию и наличие дублирующихся измерений, 
данные были предварительно приведены к стандар-
тизированному виду и использованы для формиро-
вания обучающих последовательностей, применя-
емых на этапе обучения модели LSTM [10, 11].

Завершая анализ структуры исходных данных, 
необходимо отметить, что их формат и динамичес-
кие особенности предопределяют необходимость 
тщательной предобработки, направленной на обес-
печение однородности временной шкалы и стабиль-
ности входных последовательностей [11]. После вы-
полнения всех процедур подготовки данные стано-
вятся пригодными для корректного обучения 
LSTM-модели и объективной оценки ее прогности-
ческих характеристик.

ÐÅÇÓËÜÒÀÒÛ È ÎÁÑÓÆÄÅÍÈÅ. Результаты вычисли-
тельных экспериментов показали, что разработан-
ная модель эффективно воспроизводит динамику 
технологического параметра и корректно отража-

ет как стационарные участки временного ряда, так 
и переходные режимы [12]. На рисунке 3 представ-
лено сравнение обучающих данных, прогнозных 
значений и фактической траектории параметра.

Количественный анализ демонстрирует высо-
кую точность полученных прогнозов. Для оценки 
качества прогнозирования использовались следу-
ющие метрики (табл. 3):

• MAE (Mean Absolute Error) – метрика, характе-
ризующая среднее абсолютное отклонение прогно-
зируемых значений от фактических;

• MSE (Mean Squared Error) – метрика, опреде-
ляющая среднее значение квадратов отклонений 
прогнозов от истинных значений;

• RMSE (Root Mean Squared Error) – квадратный 
корень из среднеквадратичной ошибки, отражаю-
щий среднюю величину ошибки в исходных еди-
ницах измерения.

Для сопоставления были реализованы класси-
ческая модель ARIMA и полносвязная нейронная 
сеть (Dense NN). Таким образом, использование ре-
куррентной архитектуры LSTM позволило снизить 
среднеквадратичную ошибку прогноза в среднем 
на 34-40%, обеспечив устойчивость модели к шу-
мовым компонентам и изменениям режимов рабо-
ты системы [13].

Анализ результатов прогнозирования показы-
вает, что модель демонстрирует особенно высокую 

ÎÑÍÎÂÍÛÅ ÏÀÐÀÌÅÒÐÛ LSTM-ÌÎÄÅËÈ
KEY PARAMETERS OF THE LSTM MODEL

Параметр Значение Описание
Длина входной 
последовательности 50 Количество временных 

шагов во входе
Размер скрытого 
слоя 64 Число нейронов 

в LSTM-ячейке

Функция потерь MSE Среднеквадратичная 
ошибка

Оптимизатор Adam Метод адаптивной
оптимизации

Количество эпох 30 Циклы обучения

Размер батча 64 Количество примеров
за итерацию

Таблица 1  Table 1

Рис. 2. Объект мониторинга вибрационных характери-
стик узлов системы ирригации агропромышленного 
предприятия
Fig. 2. Monitored object for assessing the vibration characteristics 
of irrigation system components at an agro-industrial 
enterprise

Рис. 3. Сравнение обучающих, прогнозных и фактиче-
ских значений временного ряда: 1 – обучающие данные; 
2 – конец обучающего периода; 3 – предсказанные зна-
чения; 4 – реальные данные после периода обучения
Fig. 3. Comparison of the training, predicted, and actual 
time-series values: 1 – training data; 2 – end of the training 
period; 3 – predicted values; 4 – actual values after the 
training period

ÔÐÀÃÌÅÍÒ ÈÑÕÎÄÍÛÕ ÄÀÍÍÛÕ (ÏÅÐÂÛÅ ÏÿÒÜ ÑÒÐÎÊ)
SAMPLE OF THE ORIGINAL DATA (FIRST FIVE ROWS)

Дата Метка
времени Значение Статус

2025.02.18 00:00:02 0,34 Достоверно
2025.02.18 00:00:02 0,33 Достоверно
2025.02.18 00:00:03 0,35 Достоверно
2025.02.18 00:00:03 0,33 Достоверно
2025.02.18 00:00:05 0,32 Достоверно

Таблица 2  Table 2
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точность на участках устойчивой работы техноло-
гического процесса [14]. Здесь наблюдения имеют 
слабую вариативность, что обеспечивает полную 
согласованность прогнозных значений с фактиче-
скими. LSTM-архитектура эффективно запомина-
ет продолжительные временные зависимости, что 
особенно заметно в фазах медленного изменения 
параметра.

На переходных участках, характеризующихся 
быстрыми изменениями амплитуды, качество про-
гноза несколько снижается. Это связано с тем, что 
резкие пики редко представлены в обучающих дан-
ных и имеют высокую локальную динамику. Тем 
не менее, модель удовлетворительно воспроизво-
дит общую форму переходных процессов. В част-
ности, она корректно определяет моменты начала 
роста параметра, относительную высоту пиков и 
моменты возвращения к стабильному режиму, что 
подтверждает способность модели захватывать не-
линейные структуры временного ряда.

Как видно из рисунка 3, в области резкого роста 
значений временного ряда прогноз модели демон-
стрирует сглаживание пиковых значений, что про-
является в занижении амплитуды локальных экс-
тремумов по сравнению с фактическими данными. 
Данное поведение является типичным для LSTM и 
обусловлено внутренними механизмами рекуррент-
ной фильтрации, уменьшающими чувствительность 
к шумовым колебаниям.

Несмотря на высокое качество прогнозов, пред-
ложенный подход имеет ряд ограничений. Во-пер-
вых, модель учитывает только одномерный времен-
ной ряд, тогда как реальный технологический про-
цесс может быть многопараметрическим и зависеть 
от ряда факторов. Во-вторых, прогноз выполняет-
ся в условиях фиксированной длины обучающего 
окна, что потенциально ограничивает способность 
модели адаптироваться к редким или долгосроч-
ным режимам работы. В-третьих, модель обучена 
в стационарных условиях и не учитывает возмож-
ных структурных сдвигов или деградации обору-
дования.

С учетом указанных ограничений при разработ-
ке программной реализации особое внимание уде-
лено удобству эксплуатации модуля и наглядному 
представлению результатов прогнозирования (рис. 4). 
Разработанный модуль прогнозирования интегри-

рован с простым пользовательским интерфейсом, 
ориентированным на эксплуатационный персонал. 
Интерфейс включает панели загрузки данных, на-
стройки параметров модели (длина входной после-
довательности, количество эпох обучения, размер 
батча) и отображения результатов. Визуальный мо-
дуль позволяет сравнивать фактические и прогно-
зные значения временного ряда, а также выводить 
значения основных метрик качества (MAE, RMSE). 
Такая организация обеспечивает возможность ис-
пользования предложенного решения в составе про-
мышленных аналитических панелей без участия 
специалистов по машинному обучению.

Перспективы дальнейших исследований вклю-
чают расширение модели до многомерных входных 
данных, применение архитектур с механизмом вни-
мания (Attention) для повышения чувствительно-
сти к локальным изменениям, а также использова-
ние гибридных моделей, объединяющих LSTM с 
методами спектрального или вероятностного ана-
лиза [13, 15]. Дополнительно представляется пер-
спективным внедрение механизмов онлайн-обуче-
ния для адаптации модели к изменяющимся режи-
мам работы и интеграция прогностического 
модуля в состав интеллектуальных и роботизиро-
ванных агротехнологических комплексов, выпол-
няющих сбор и обработку данных в режиме реаль-
ного времени, как показано в работе [16]. Также пер-
спективным направлением является интеграция 
прогностического модуля в системы цифровых 
двойников технологических процессов.

ÂÛÂÎÄÛ. Разработан и экспериментально обос-
нован метод прогнозирования временных рядов 
технологических параметров на основе рекуррент-
ных нейронных сетей LSTM. Предложенная архи-
тектура обеспечивает существенно более высокую 
точность по сравнению с классическими метода-
ми, включая ARIMA и полносвязные нейронные се-

ÑÐÀÂÍÅÍÈÅ ÒÎ÷ÍÎÑÒÈ ÌÎÄÅËÅÉ ÏÐÎÃÍÎÇÈÐÎÂÀÍÈÿ
COMPARATIVE ACCURACY OF THE FORECASTING MODELS

Модель MAE MSE RMSE
LSTM 0,0094 0,00014 0,0119
ARIMA – – 0,0270
Полносвязная 
нейронная сеть – – 0,0180

Таблица 3  Table 3

Рис. 4. Интерфейс модуля прогнозирования временных 
рядов на основе LSTM с окном загрузки данных: 1 – фак-
тические данные; 2 – прогноз; 3 – прогноз модели
Fig. 4. Interface of the LSTM-based time-series forecasting 
module with the data upload window: 1 – actual data; 2 – 
forecast values; 3 – model-generated forecast
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ти: снижение значения RMSE в среднем на 34-40 
подтверждает ее эффективность для моделирова-
ния нелинейной и нестационарной динамики тех-
нологических процессов.

LSTM-модель корректно воспроизводит как ста-
ционарные режимы, так и переходные участки, де-
монстрируя устойчивость к шумовым искажениям 
данных. Несмотря на тенденцию к сглаживанию 
локальных экстремумов, модель успешно выявля-
ет ключевые структурные особенности временно-
го ряда, что делает ее применимой для задач про-
гнозирования технического состояния сельскохо-

зяйственной техники в условиях реальной 
эксплуатации.

Возможность использования разработанного мо-
дуля в системах мониторинга и предиктивного об-
служивания способствует повышению надежности 
сельскохозяйственных машин, снижению просто-
ев и реализации энерго- и ресурсосберегающих тех-
нологий. Полученные результаты создают основу 
для дальнейшего развития подхода, включая рас-
ширение модели на многомерные данные, приме-
нение механизмов внимания и разработку адаптив-
ных схем онлайн-обучения.
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