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В современных производственных системах повышение эффективности управления технологическими 

процессами во многом связано с использованием методов интеллектуального анализа данных и машинного обуче-

ния. Одной из важных задач управления производственными предприятиями является прогнозирование объемов 

выпуска продукции на основе параметров эксплуатации оборудования и характеристик производственной нагруз-

ки. Традиционные методы прогнозирования не всегда позволяют учитывать сложные нелинейные зависимости 

между параметрами функционирования оборудования и итоговыми производственными показателями, что огра-

ничивает их применение в условиях динамично изменяющихся производственных процессов.В работе рассматри-

вается задача прогнозирования объемов выпуска продукции швейных производственных участков на основе вре-

менных рядов эксплуатационных параметров оборудования. Исследование выполнено на основе данных швейных 

производств, функционирующих в исправительных учреждениях Приволжского федерального округа. Набор дан-

ных охватывает период с 2014 по 2022 год и включает 1129 наблюдений с месячным шагом временного ряда. В 

качестве входных признаков использовались показатели, характеризующие состояние и режим эксплуатации обо-

рудования, включая коэффициенты загрузки и использования оборудования, время простоев, коэффициент отка-

зов, среднее время восстановления оборудования, объем заказов, обеспеченность материалами и показатели кад-

ровой загрузки производственного участка.Для решения задачи многократного прогнозирования были реализованы 

две архитектуры глубокого обучения: одномерная сверточная нейронная сеть (1D-CNN)и рекуррентная нейронная 

сеть типа GRU. Оценка точности прогнозирования проводилась с использованием метрик RMSE, MAE и MAPE. В 

результате экспериментального исследования было установлено, что обе модели позволяют достаточно эффек-

тивно прогнозировать динамику производственных показателей. Помимо этого, было выявлено, что модель GRU 

в целом может быть более точной в поставленной задаче прогнозирования. Полученные результаты подтвер-

ждают перспективность применения нейросетевых методов для анализа и прогнозирования производственных 

процессов на основе эксплуатационных параметров оборудования. 
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Введение 

На сегодняшний день в условиях цифровой 

трансформации промышленности наблюдается 

значительный рост методов интеллектуального 

анализа данных и машинного обучения. Одной 

из ключевых задач управления производствен-

ными предприятиями является прогнозирование 

производственных показателей, которое позво-

ляет повысить эффективность планирования 

загрузки оборудования, распределения трудо-

вых ресурсов и обеспечения производственного 

процесса материальными ресурсами. Швейные 

производства в данном вопросе не являются ис-

ключением. Они представляют собой сложные 

производственные системы, в которых итоговые 

показатели выпуска продукции формируются 

под воздействием множества факторов. К числу 

наиболее значимых факторов можно отнести: 

загрузку оборудования, время простоев, частоту 

отказов техники, обеспеченность материалами,   

а также фактическую доступность операторов, 

которые обслуживают технологические линии. 

Таким образом, в совокупности данные пара-

метры формируют динамическую систему, ха-

рактеризующую функционирование производ-

ственного участка во времени. 

В последние годы для решения задач прогно-

зирования производственных процессов актив-

но применяются методы искусственного интел-

лекта и нейронные сети. В отличие от классиче-

ских статистических моделей, данные подходы 

позволяют исследователям выявлять сложные 

нелинейные зависимости между переменными, 

а также учитывать непосредственно саму вре-

менную структуру данных. Также особо эффек-

тивными при анализе временных рядов могут 

явиться архитектуры глубокого обучения, кото-

рые позволяют автоматизировано извлекать 

признаки из многомерных последовательностей 

наблюдений. 



Информатика, вычислительная техника и управление                                            65 

 

 

Одним из перспективных направлений в дан-

ной области является использование сверточных 

нейронных сетей для анализа временных рядов. 

Одномерные сверточные сети (1D-CNN) [1, 2] 

позволяют выявлять локальные закономерности 

во временных данных и эффективно извлекать 

устойчивые паттерны изменения производствен-

ных показателей [3, 4]. Другим широко приме-

няемым подходом являются рекуррентные ней-

ронные сети, в частности архитектура GRU 

(GatedRecurrent Unit) [5, 6]. Ее особенностью яв-

ляется наличие механизма запоминания времен-

ных зависимостей и способность учитывать влия-

ние предыдущих состояний системы на текущие 

значения прогнозируемых показателей [7, 8]. 

Несмотря на широкое применение данных ме-

тодов, в частности и для задач анализа временных 

рядов, вопросы прогнозирования производствен-

ных показателей с использованием параметров 

эксплуатации оборудования остаются недоста-

точно изученными. Особенно это касается произ-

водственных участков, в которых существенное 

влияние на динамику выпуска оказывают экс-

плуатационные характеристики оборудования. В 

связи с этим представляет интерес проведение 

исследования эффективности различных архитек-

тур искусственных нейронных сетей (далее – 

ИНС) при прогнозировании производственных 

показателей на основе совокупности технических 

и эксплуатационных параметров [9, 10]. 

Таким образом, целью настоящей работы явля-

ется разработка и сравнительный анализ моделей 

ИНС на основе архитектур 1D-CNN и GRU для 

решения задачи многократного прогнозирования 

объемов выпуска продукции швейных производ-

ственных участков. Исследование выполнено на 

основе набора данных, сформированного по про-

изводственным показателям швейных произ-

водств, функционирующих в учреждениях При-

волжского федерального округа. Рассматривались 

производства пенитенциарной системы, это было 

обосновано: наличием организованной стабиль-

ной системой сбора и учета данных (утвержден-

ной нормативно-правовыми документами); посто-

янством организованных производств; долговре-

менным и стабильным производством 

однотипной продукции; стабильным наличием 

заказчиков и закупки сырья. Период наблюдений 

охватывает интервал с 2014 по 2022 год, при ме-

сячном шаге временного ряда. Общий объем вы-

борки составляет 1129 наблюдения. Оценка точ-

ности моделей осуществляется с использованием 

метрик RMSE, MAE и MAPE [11], широко при-

меняемых в задачах прогнозирования временных 

рядов.  

Описание данных и постановка задачи  

исследования 

В качестве входных переменных были исполь-

зованы десять производственных параметров, ха-

рактеризующих состояние оборудования, режим 

его эксплуатации, обеспеченность производства 

материальными ресурсами и кадровую нагрузку 

на технологические линии. Прогнозируемой ве-

личиной является фактический объем выпуска 

продукции. Общий перечень используемых при-

знаков приведен в табл. 1 [12]. 

Таблица 1. Входные параметры моделей ИНС 

Table 1.Input parameters of neural network models 

№ Показатель Обозначение Описание 

1 
Количество активных швейных 

машин 
Mact 

Число машин, задействованных  

в производственном процессе 

2 
Коэффициент загрузки 

оборудования 
Kload 

Доля времени, в течение которого оборудование 

выполняет производственные операции 

3 
Коэффициент использования 

оборудования 
Kutil 

Отношение фактической производительности  

оборудования к номинальной 

4 Время простоев оборудования Tdown Суммарная продолжительность простоев за период 

5 
Коэффициент отказов оборудо-

вания 
Kfail 

Доля оборудования, вышедшего из строя  

в течение периода 

6 
Среднее время восстановления 

оборудования 
MTTR 

Средняя продолжительность восстановления  

работоспособности оборудования после отказа 

7 Объем заказов Qord 
Количество изделий, запланированных  

к производству 

8 Обеспеченность тканью Kfabric 
Отношение фактического объема материала  

к потребности производства 

9 Коэффициент выхода на работу Katt 
Доля работников, присутствующих  

на производстве 

10 
Коэффициент операторской  

нагрузки 
Kop 

Соотношение числа активных машин  

и числа операторов 
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В качестве целевой переменной выступал 

фактический объем выпуска продукции швей-

ного участка – Qfact. Формально задачу прогно-

зирования можно представить следующим обра-

зом. Пусть имеется временной ряд наблюдений 

производственной системы (1): 

𝑋𝑡 =  
𝑀𝑎𝑐𝑡 , 𝐾𝑙𝑜𝑎𝑑 , 𝐾𝑢𝑡𝑖𝑙 , 𝑇𝑑𝑜𝑤𝑛 , 𝐾𝑓𝑎𝑖𝑙 ,

𝑀𝑇𝑇𝑅, 𝑄𝑜𝑟𝑑 , 𝐾𝑓𝑎𝑏𝑟𝑖𝑐 , 𝐾𝑎𝑡𝑡 , 𝐾𝑜𝑝 ,
 , (1) 

где t – номер временного периода. Требуется 

построить модель, позволяющую по последова-

тельности предыдущих наблюдений параметров 

швейных производств определить значение це-

левой переменной на будущих временных ин-

тервалах: 𝑄𝑓𝑎𝑐𝑡 (𝑡 + 𝑕), где h – горизонт прогно-

зирования. 

В рамках исследования рассматривается за-

дача многократного прогнозирования, при ко-

торой модель должна оценивать значения целе-

вой переменной на нескольких будущих вре-

менных шагах. 

Статистический анализ  

многомерного временного ряда  

и сопоставление с регрессионной моделью 

Перед проведением экспериментального ис-

следования был выполнен статистический ана-

лиз многомерного временного ряда, включаю-

щего целевую переменную Qfactи совокупность 

входных параметров, характеризующих состоя-

ние и режим эксплуатации технологического 

оборудования.  

Проведение данного этапа обусловлено тем, 

что при исследовании процессов швейных про-

изводств пенитенциарной системы важную роль 

играют автокорреляционные зависимости уров-

ней временного ряда, а также характер взаимо-

связи между эксплуатационными параметрами 

швейного оборудования и результирующими 

показателями непосредственно самого выпуска 

продукции. 

Для выявления временных зависимостей бы-

ла построена автокорреляционная функция ис-

следуемого временного ряда. Результаты расче-

та коэффициентов автокорреляции приведены в 

табл. 2. 

Таблица 2. Коэффициенты автокорреляции 

временного ряда  

Table 2. Autocorrelation coefficients of a time series 

Порядок временного сдвига 
Коэффициент  

автокорреляции 

1 0,71 

2 0,58 

3 0,42 

4 0,29 

 

Как видно из табл. 2, наибольшая зависи-

мость наблюдается между соседними наблюде-

ниями временного ряда. Коэффициент автокор-

реляции первого порядка составляет 0,71, что 

свидетельствует о выраженной инерционности 

производственного процесса. С увеличением 

временного сдвига величина автокорреляции 

постепенно уменьшается. Но при этом стати-

стически значимые значения сохраняются до 

третьего порядка. Это указывает на наличие ус-

тойчивых временных зависимостей в динамике 

производственных показателей. 

Для формальной проверки наличия автокор-

реляции была использована статистика Дарбина 

– Уотсона (далее – DW). Полученное значение 

показателя составило DW = 1,34, что указывает 

на наличие умеренной положительной автокор-

реляции уровней исследуемого временного ря-

да. Дополнительно была проведена проверка с 

использованием критерия Льюнга – Бокса, ре-

зультаты которой позволили подтвердить стати-

стическую значимость автокорреляционной 

структуры временного ряда (p = 0,012). 

Для сопоставления результатов ИНС с клас-

сическими статистическими методами была по-

строена множественная регрессионная модель 

временного ряда. В качестве зависимой пере-

менной рассматривался показатель Qfact, а в ка-

честве объясняющих переменных – ключевые 

эксплуатационные параметры оборудования: 

коэффициент загрузки оборудования Kload, вре-

мя простоев Tdown, объем заказов Qord, обеспе-

ченность производства материалами Kfabric и ко-

эффициент выхода персонала на работу Katt. 

Регрессионная зависимость имеет следую-

щий вид: 

𝑄𝑡 = β
0

+ β
1
𝐾𝑙𝑜𝑎𝑑 + β

2
𝑇𝑑𝑜𝑤𝑛 + β

3
𝑄𝑜𝑟𝑑 + 

+β
4
𝐾𝑓𝑎𝑏𝑟𝑖𝑐 + β

5
𝐾𝑎𝑡𝑡 + ε𝑡 , (2) 

где 𝑄𝑡  – объем выпуска продукции в момент 

времени t; β
𝑖
 – параметры регрессионной моде-

ли; ε𝑡  – случайная составляющая модели. 

По результатам оценки параметров модели 

коэффициент детерминации составил R
2
=0,64,  

а скорректированный коэффициент детермина-

ции – 0,61. Значение статистики Фишера соста-

вило 18,7 при уровне значимости p < 0,001, что 

свидетельствует о статистической значимости 

полученной регрессионной зависимости. 

Для оценки точности прогнозирования было 

проведено сопоставление результатов регресси-

онной модели и нейросетевых архитектур. Ре-

зультаты расчета основных показателей точно-

сти приведены в табл. 3. 
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Таблица 3. Сравнение точности моделей  

прогнозирования 

Table 3. Comparison of Forecasting Model Accuracy 

Модель RMSE MAE MAPE 

Регрессионная  

модель 

521,3 401,7 12,4 % 

1D-CNN 412,6 318,4 8,92 % 

GRU 356,8 274,1 7,43 % 

Как следует из табл. 3, регрессионная модель 

характеризуется более высокой величиной оши-

бок прогнозирования по сравнению с архитек-

турами ИНС. Средняя относительная ошибка 

прогнозирования для регрессионной модели 

составляет 12,4 %, тогда как для модели1D-

CNN этот показатель снижается до 8,92 %, а для 

модели GRU – до 7,43 %.  

Дополнительно был выполнен анализ слу-

чайной составляющей регрессионной модели. 

Для проверки гипотезы о постоянстве диспер-

сии ошибок был применен тест Бреуша – Пага-

на (в некоторых публикациях Бройша – Пагана 

[13] (Breusch-Pagantest, далее – BP)). Получен-

ное значение статистики составило BP = 4,27 

при уровне значимости p = 0,37, что не позволя-

ет отвергнуть гипотезу о гомоскедастичности 

ошибок модели. 

На рис. 1 представлено распределение оши-

бок регрессионной модели относительно про-

гнозируемых значений производственного по-

казателя. 

 

Рис 1. Распределение ошибок регрессионной 

модели(график остатков) 

Fig. 1. Distribution of regression model errors  

(residuals plot) 

Из рис. 1 можно отметить, что разброс оши-

бок не демонстрирует систематического увели-

чения или уменьшения в зависимости от вели-

чины прогнозируемого значения. Таким обра-

зом, дисперсия ошибок модели может считаться 

статистически постоянной. 

Таким образом, в результате проведенного 

статистического анализа многомерного времен-

ного ряда было установлено, что динамика вы-

пуска швейной продукции может быть выраже-

на автокорреляционной структурой и сложными 

взаимосвязями между эксплуатационными па-

раметрами швейного оборудования и результи-

рующими производственными показателями. 

Методика проведения  

экспериментального исследования 

Перед обучением моделей исходные данные 

были приведены к форме временных последова-

тельностей фиксированной длины. Для каждого 

временного шага формировалось окно наблю-

дений, включающее значения входных парамет-

ров за несколько предыдущих периодов. Каж-

дое обучающее наблюдение представляло собой 

матрицу входных признаков (3): 

𝑋 =  𝑥𝑡−𝑘+1 , 𝑥𝑡−𝑘+2 , … , 𝑥𝑡 , (3) 

где k – длина временного окна, xt– вектор произ-

водственных параметров в момент времени t. Це-

левой переменной для каждого окна наблюдений 

являлось значение фактического объема выпуска 

продукции на будущих временных интервалах. 

Одномерные сверточные нейронные сети 

широко применяются для анализа временных 

рядов благодаря способности эффективно выяв-

лять локальные закономерности и повторяю-

щиеся паттерны в последовательных данных 

[14, 15]. Для поставленной задачи в общем виде 

структура модели 1D-CNN может быть пред-

ставлена следующим образом:входная последо-

вательность → сверточный слой → слой подвы-

борки → полносвязный слой → выходной слой. 

Что же касается GRU, то здесь основным 

преимуществом является возможность эффек-

тивно моделировать долгосрочные зависимости 

во временных рядах при сравнительно неболь-

шом количестве параметров[16]. Структура мо-

дели GRU представлена как: входная последо-

вательность → рекуррентный слой GRU → пол-

носвязный слой → выходной слой. 

Практическая часть состояла из этапов пре-

добработки данных, определения обучающей и 

тестовой выборки, непосредственно самого про-

цесса обучения моделей, а также проведения 

сравнительного анализа полученных результатов 

для моделей 1D-CNN и GRU. Временной ряд был 

проверен на наличие пропущенных значений и 

аномалий; выявленные пропуски были заполнены 

методом интерполяции. Масштабирование осу-

ществлялось с использованием линейного преоб-

разования, приводящего признаки к единому диа-

пазону. Далее была выполнена трансформация 

временного ряда в набор обучающих последова-

тельностей фиксированной длины. Для этого ис-

пользовался метод скользящего окна. Каждая по-

следовательность включала значения входных 
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признаков за несколько предыдущих временных 

периодов и соответствующее значение целевой 

переменной, которое должно быть спрогнозиро-

вано моделью. 

Для оценки обобщающей способности моде-

лей исходный временной ряд был разделен на 

обучающую и тестовую части (по правилу Па-

рето в соотношении 80 и 20 %). При этом разде-

ление осуществлялось с учетом хронологиче-

ского порядка наблюдений. 

Процесс обучения осуществлялся на основе 

минимизации функции ошибки, характеризующей 

отклонение прогнозируемых значений от факти-

ческих наблюдений. После завершения процеду-

ры обучения выполнялось прогнозирование зна-

чений целевой переменной на тестовой части вы-

борки. Полученные прогнозные значения 

сопоставлялись с фактическими наблюдениями 

производственных показателей, после чего для 

каждой из рассматриваемых моделей вычисля-

лись значения указанных метрик точности. 

Результаты экспериментального 

исследования для GRU и 1D-CNN 

Результаты сравнения моделей были пред-

ставлены ранее, в табл. 3, из которой видно, что 

обе модели имеют достаточно высокую точ-

ность прогнозирования показателей швейного 

производства. Можно отметить, что модель на 

основе GRU имеет более низкие значения всех 

рассматриваемых метрик ошибки по сравнению 

с 1D-CNN. Снижение значения RMSE для моде-

ли GRU может свидетельствовать о более высо-

кой точности воспроизведения динамики произ-

водственного показателя. Подобную ситуацию 

можно отметить и для MAE. 

Для наглядной оценки качества прогнозиро-

вания на рис. 2 представлено сопоставление 

фактических значений объема выпуска продук-

ции и прогнозов, полученных с использованием 

модели GRU (проверка проводилась на незави-

симой выборке, которая ранее не использова-

лась для обучения моделей). 

 
Рис 2. Сравнение фактических и прогнозируемых 

значений выпуска продукции 

Fig 2. Comparison of actual and forecasted output values 

Исходя из представленного графика на рис. 2 

можно сказать, что модель GRU достаточно 

точно воспроизводит общую динамику измене-

ния производственного показателя и корректно 

отражает периоды роста и снижения объемов 

выпуска продукции.  

Небольшие отклонения наблюдаются пре-

имущественно в отдельных периодах резкого 

изменения производственной нагрузки, что мо-

жет быть связано с влиянием факторов, не уч-

тенных в модели. 

Заключение 

В результате разработки и проведения срав-

нительного анализа моделей ИНС на основе ар-

хитектур 1D-CNN и GRU было получено сле-

дующее: для модели 1D-CNN отмечено значе-

ние среднеквадратической ошибки RMSE на 

уровне 412,6, а средняя абсолютная ошибка 

MAE составила 318,4; средняя абсолютная про-

центная ошибка MAPE – 8,92 %. Для модели 

GRU можно отметить более высокую точность 

прогнозирования: значение RMSE составило 

356,8, MAE – 274,1, а MAPE – 7,43 %. 

Установлено, что использование рекуррент-

ной архитектуры GRU позволяет снизить сред-

неквадратическую ошибку прогнозирования на 

13,5 % по сравнению со сверточной моделью 

1D-CNN. Средняя абсолютная ошибка умень-

шилась на 13,9 %, а относительная ошибка про-

гнозирования снизилась с 8,92 до 7,43 %, что 

соответствует улучшению точности примерно 

на 1,5 процентных пункта. Таким образом, ар-

хитектура GRU, которая обладает механизмом 

запоминания предыдущих состояний системы, 

позволяет более эффективно учитывать накопи-

тельные эффекты эксплуатации швейного обо-

рудования, изменения производственной на-

грузки и инерционность производственного 

процесса. 
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* * * 

 
Results of a Comparative Analysis of 1D-CNN and GRU Models in the Task of Predicting Production  

Indicators of Garment Production Based on Equipment Operating Parameters 

 

D.S. Ponomarev, PhD in Engineering, KalashnikovIzhevsk State Technical University; Research Institute  

of the Federal Penitentiary Service, Izhevsk, Russia 

 

In modern manufacturing systems, improving the efficiency of process control is largely dependent on the use of 

data mining and machine learning. One of the key management tasks for manufacturing enterprises is forecasting 

output volumes based on equipment operating parameters and production load characteristics. Traditional forecast-

ing methods do not always account for complex nonlinear relationships between equipment operating parameters and 

final production indicators, limiting their application in dynamically changing production processes. 

This paper examines the problem of forecasting output volumes in sewing production units based on time series of 

equipment operating parameters. The study is based on production data from sewing units operating in correctional 

facilities in the Volga Federal District. The dataset covers the period from 2014 to 2022 and includes 1129 observa-

tions with a monthly time series increment. The input features included indicators characterizing the equipment condi-

tion and operating mode, including equipment load factors, downtime, failure rate, mean time to repair, order volume, 

material availability, and production area staffing levels. 

To solve the iterative forecasting problem, two deep learning architectures were implemented: a one-dimensional 

convolutional neural network (1D-CNN) and a GRU-type recurrent neural network. Forecasting accuracy was as-

sessed using the RMSE, MAE, and MAPE metrics. The experimental results showed that both models are capable of 

effective forecasting production indicator dynamics, but the GRU model provides higher forecasting accuracy. The 

obtained results confirm the potential of using neural network methods for analyzing and forecasting production 

processes based on equipment operating parameters. 

 

Keywords: production performance forecasting, neural networks, time series, 1D-CNN, GRU, production 

processes, machine learning, time series analysis, industrial analytics. 
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