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Искусственный интеллект для промышленных предприятий 
 
Искусственный интеллект (ИИ) – всепроникающий тренд нового столетия. Интерес к нему, как и его 

влияние на все стороны современной жизни, огромно. Это касается и промышленности, в том числе 
топливно-энергетического комплекса и химии. В автоматизации химико-технологических процессов (ХТП) у 
ИИ богатая полувековая история. Цель настоящего изложения – дать краткий исторический обзор темы, 
проанализировать особенности предметной области в контексте ИИ-подходов, обсудить перспективу 
развития эффективных ИИ-решений в различных областях автоматизации ХТП с фокусом на задачах, 
решаемых компанией Центр цифровых технологий (группа Rubytech) (ЦЦТ). 
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Dozortsev V.M., Anosov A.A., Baulin E.S., Gorodnova M.V., Korostelev A.Ya., Slastenov I.V. Artificial 
intelligence in process control applications 
 
Artificial intelligence (AI) is a pervasive tendency of the 21st century. The interest to it is enormous as well as its 
influence on all aspects of our life. It concerns also the industry, including fuel and energy complex and chemistry. AI 
has a rich half-century history in chemical engineering. This article provides its concise overview, examines the 
features of the subject area in the context of AI approaches, and discusses the outlook for developing effective AI 
solutions in various areas of chemical process automation with the focus on the solutions from the Center of Digital 
Technologies (subsidiary of Rubytech Group).  
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