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Введение 

Искусственный интеллект (ИИ) в наши дни становится универсальной «сквозной» технологией общего 

назначения, пронизывающей все секторы экономики и повседневной жизни людей. По потенциалу 

трансформационного влияния на них его можно сравнить с электричеством или интернетом.  

Как и многие другие прорывные технологии, ИИ развивался волнообразно. Сначала подобную 

прорывную технологию замечают только эксперты (научные основы ИИ родом из 1950-х гг.), но затем 

политики выводят ее в центр внимания, и общество начинает активно обсуждать возможные решения. 

Однако по мере того, как становятся ясны реальные экономические и социальные затраты, интерес 

политиков и публики падает из-за сложности и дороговизны вопроса. В итоге тема уходит с повестки, 

но для ее изучения остаются созданные научные институты и политические органы, а сама проблема 

может снова стать актуальной в будущем. Предыдущая волна интереса к ИИ связана с символьным 

ИИ (Rule-based 1 , основанным на жестко запрограммированных правилах и логике, 1980-е гг.), 

машинным обучением (обучение не на логике, а на паттернах данных, 2000-е гг.) и нейронных сетях 

(прототип появился 35 лет назад). Охлаждению интереса к ИИ способствовала систематическая 

нехватка вычислительных мощностей. 

Перелом произошел в начале 2020-х гг. – с падением стоимости единицы вычислений примерно на 

99% и ростом доступности данных для обучения моделей в 30 000 раз по сравнению с серединой 

2000-х гг. Появление глубоких нейросетей позволило увеличить объем вычислений для обучения 

топовых моделей в 350 000 раз с 2014 года. Рост генеративного ИИ с 2022 года (запуск ChatGPT) 

ознаменовал переход ИИ из академического проекта в индустрию с триллионными ставками. 

Нынешняя ситуация характеризуется взрывным ростом инвестиций и рыночных ожиданий. В 2022-

2025 гг. рыночная капитализация компаний S&P 500, связанных с ИИ, выросла на 12 трлн долл. 

Показательно, что ChatGPT набрал первый миллион пользователей за 5 дней (для сравнения: 

соцсетям на это требовалось от 2 до 10 месяцев).  

Рост возможностей ИИ быстро увеличивается, что может позволить решать с его помощью самые 

разнообразные задачи, связанные с изменением климата. Перечень этих задач начинается с тех, 

которые ставит собственно климатология и научные дисциплины вокруг нее – рост скорости и 

качества вычислений на климатических моделях, рост детализации моделей, улучшение качества 

прогнозирования входящих параметров. В области декарбонизации ИИ становится помощником во 

всех отраслях с высокими выбросами парниковых газов (ПГ) – энергетике, тяжелой промышленности, 

транспорте – помогая лучше управлять активами, быстрее находить новые решения и открывать 

отдельные материалы для них. В области решений, основанных на природе, ИИ будет полезен в 

практиках управления лесами, водными ресурсами, точным мониторингом баланса выбросов и 

поглощений. Наконец, в области адаптации к изменению климата, важность которой растет с каждым 

годом роста глобальной температуры – ИИ уже участвует в решении задач в диапазоне от раннего 

предупреждения о стихийных бедствиях до оптимизации инжиниринга укрепления береговых линий.  

На оборотной стороне медали – потребности в инфраструктуре ИИ и колоссальных инвестициях в нее. 

ИИ все меньше похож просто на программный продукт и все больше — на самостоятельную 

инфраструктурную систему. Его развитие опирается на масштабные вычислительные мощности, 

специализированные чипы, гипермасштабные дата-центры, водную и энергетическую 

инфраструктуру, а также на глобальные цепочки поставок оборудования. Поэтому дальнейший рост 

ИИ зависит уже не только от алгоритмов и данных, но и от доступа к электроэнергии, системам 

охлаждения, сетевой инфраструктуре, инженерным мощностям и капиталу. Крупнейшие 

 
1  Символьный ИИ (Rule-based) — это классический подход, при котором система работает на основе строго 
заданных человеком логических алгоритмов вида «если выполнить условие А, то следует действие Б». В отличие 
от современного машинного обучения, такая технология не способна самостоятельно находить закономерности в 
данных; ее «интеллект» ограничен набором жестких правил и экспертных знаний, которые программисты внесли 
в код вручную. 
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технологические гиганты (Alphabet, Amazon, Meta, Microsoft) планировали потратить около 315 млрд 

долл. на инфраструктуру ИИ только в 2025 году. Существуют опасения относительно «пузыря» и того, 

смогут ли доходы от монетизации ИИ оправдать эти инвестиции. Так или иначе, инфраструктура для 

развития ИИ необходима сегодня или даже «вчера». Она уже серьезно влияет как на энергетическую 

и водную инфраструктуру на нескольких континентах, так и на структуру и динамику выбросов ПГ и, 

соответственно, сценарии изменения климата. Платежеспособный спрос на внешнюю инфраструктуру 

со стороны дата-центра возникает в течение считанных месяцев и иногда измеряется величинами, 

характерными для завода средних или крупных масштабов – и энергетические компании (и рынки) 

оказываются не всегда готовы к таким темпам. Рост цен на электроэнергию, очередей на подключение 

к электросетям и водоснабжению, рост цен на энергооборудование из-за дефицита, готовность дата-

центров к почти любым решениям по электроснабжению, включая основанные на угле – среди 

последствий, которые взрывной рост ИИ вызывает сейчас в Северной Америке, Европе и Азии. 

Таким образом, наблюдается своеобразный «климатический парадокс» ИИ: технология становится 

одновременно и важным инструментом климатического анализа, декарбонизации, адаптации, и новым 

масштабным потребителем электроэнергии, источником инфраструктурной нагрузки и косвенных 

выбросов ПГ. Цель данного доклада – проанализировать этот парадокс как с точки зрения 

открывающихся перспектив по управлению климатическими активностями, так и с точки зрения 

вызовов. Фокус сделан на таких аспектах, как возможности ИИ для климатологии и научных 

исследований вокруг нее, для декарбонизации, для обеспечения реализации климатических 

проектов, а также для адаптации к изменению климата. В отношении ограничений ИИ 

проанализировано его негативное влияние на климат через энергопотребление, потребности в 

охлаждении, воде и связанные с этим выбросы ПГ, а также сопутствующие риски. 

Анализ выстроен по нескольким ключевым направлениям, по которым ИИ может создать новые 

возможности для климатологии, декарбонизации и адаптации. 

 1. Прогнозирование и предсказательная аналитика (включая раннее 

предупреждение) – сквозное направление, открывающее новые точность и горизонты 

предсказания природных и техногенных событий. 

 2. Ускорение моделирования, симуляций и работа с большими ансамблями с 

сокращение времени сложных расчетов, доступность сложного моделирования обычным 

лабораториям, моделирование и изучение редких событий через запуск множества 

вариантов прогноза («ансамбли») на основе больших данных. 

 

 

3. Научно-обоснованное машинное обучение и повышение детализации – 

встраивание известных физических и научных законов, балансов и инвариантов в 

архитектуру моделей ИИ с ростом доверия к результатам. 

 4. Мониторинг, обнаружение аномалий и верификация – обработка спутниковых, 

сенсорных, визуальных данных для постоянного контроля состояния экосистем, 

выбросов, оборудования, деградации. 

  5. Предиктивное обслуживание и управление устойчивостью инфраструктуры 

– переход от аварийного ремонта к «по состоянию» с учетом климатических рисков, 

цифровые двойники, предотвращение каскадных сбоев. 

 6. Оптимизация процессов и системного управления (в реальном времени) – 

удержание оптимальных режимов работы, координация распределённых ресурсов, 

снижение потерь и неэффективности. 

 



 

Искусственный интеллект для 
климата 

Этот раздел посвящен анализу новых возможностей, создаваемых искусственным интеллектом для 

управления климатическими изменениями и адаптации к ним. 

Климатология и сопутствующие науки: рост скорости, 

точности, доступности моделирования 

Климатические исследования традиционно построены на сложных мощных физических моделях 

атмосферы и гидросферы Земли. В частности, проект прогнозирования глобального климата CMIP62 

использует модели общей циркуляции GCM (General Circulation Model) и более сложные модели земной 

системы, включающие биосферу и океан - ESM. Модели решают сложные системы уравнений 

термодинамики и гидродинамики, описывающих взаимодействие атмосферы, океана, суши и льда с 

учетом внешнего излучения (от Солнца) на координатной сетке с ячейкой 100 км и более. Результат 

моделирования – долгосрочные (до 2100 года) прогнозы изменения климата по нескольким 

сценариям, на которых и основываются решения в рамках международного процесса РКИК ООН (в 

том числе после принятия Парижского соглашения). 

Моделирование подобного масштаба требует огромных ресурсов. Симуляция 1000 лет климата может 

занимать около 90 дней на суперкомпьютере с 1280 процессорами. Точность в сотни километров 

ограничивает локальность прогнозов (важные процессы меньшего масштаба «выпадают» из анализа). 

Разнообразие сценариев изменения исходных параметров (например, антропогенных выбросов ПГ) 

приводит к необходимости регулярного усложнения моделей и проведения многочисленных 

дополнительных симуляций. ИИ в этом контексте открывает перед климатологами новые 

возможности. 

Радикальное ускорение вычислений и доступность. ИИ позволяет сократить 

зависимость от мощности суперкомпьютеров в крупных национальных центрах и перевести 

сложные численные исследования в обычные лаборатории.  

Модель земной системы на базе глубокого обучения DLESyM (Deep Learning Earth System Model) 

Университета Вашингтона (США) и других организаций способна просимулировать 1000 лет климата 

менее чем за 12 часов на одной видеокарте NVIDIA A100.  

Версия 2 климатического эмулятора ACE2 (Ai2 Climate Emulator version 2) Института ИИ Аллена (США-

Израиль) может просчитывать до 1500 лет за один день. Это позволяет проводить сверхдлинные 

симуляции для изучения палеоклимата с уровнем реализма, недоступным для упрощенных моделей 

прошлого.  

Модель NeuralGCM (Neural General Circulation Model – модель с дифференцируемым динамическим 

решателем и обучаемыми модулями), разработанная Google Research в сотрудничестве с ECMWF 

обеспечивает стабильные долгосрочные климатические симуляции, точно воспроизводя исторические 

тенденции температуры за 40 лет и осадков на 20-летних горизонтах, с ускорением вычислений до 

100 000 раз по сравнению с традиционными климатическими моделями GCM. Исследователи при этом 

отдельно оговаривают важное ограничение: перенос таких моделей на существенно иные будущие 

климатические режимы требует дополнительной проверки, а заявления об ускорении на порядки 

необходимо читать в привязке к конкретной постановке задачи и выбранному способу сравнения. 

 
2 6-я фаза Проекта по сравнению сопряженных моделей (Coupled Model Intercomparison Project 6, CMIP6) – это 
глобальный проект по объединению и анализу данных от десятков климатических моделей со всего мира. 

https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1029/2025AV001706
https://www.nature.com/articles/s41612-025-01090-0
https://research.google/blog/neuralgcm-harnesses-ai-to-better-simulate-long-range-global-precipitation/
https://www.nature.com/articles/s41586-024-07744-y
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Для климатической науки здесь важен не столько рекорд скорости сам по себе, сколько изменение 

исследовательских возможностей. Более быстрые расчеты позволяют чаще пересчитывать сценарии, 

проверять чувствительность моделей и расширять круг исследовательских центров, которые могут 

работать с длинными горизонтами без эксклюзивного доступа к крупнейшим суперкомпьютерам. 

Сверхвысокая детализация климатических расчетов и изучение экстремальных 

явлений, включая масштабирование (downscaling) и сверхразрешение (super-resolution). 

Модели ИИ теперь способны «самостоятельно» генерировать реалистичные тропические 

циклоны, внезапные стратосферные потепления и сложные океанические вихри, которые 

раньше требовали колоссальных вычислительных затрат. Речь идет о переводе более грубых 

глобальных выходов в детализированные поля температуры, осадков, ветра и экстремальных 

явлений, которые уже пригодны для региональных оценок и практического планирования. 

Глобальная модель дает общую картину, но для решений на уровне территорий, отраслей и объектов 

нужны более тонкие пространственные характеристики. 

В исследованиях показаны примеры, где из климатических входов с разрешением порядка 100 км 

получают существенно более детальные поля, например около 12,5 км, а также синтезируют данные 

с номинальным разрешением порядка 4 км на основе более грубых климатических входов. 

У таких методов есть и ограничения, которые особенно важны для прикладного использования. При 

неудачной настройке модель может сглаживать экстремумы, добавлять правдоподобные, но неверные 

детали или вносить пространственные артефакты. Поэтому в задачах оценки рисков, 

инфраструктурного планирования и адаптации необходимы строгая валидация, прозрачные 

диагностические показатели и сопоставление результатов с независимыми наблюдениями. 

Исследование «ансамблей» и редких событий. Низкая стоимость запуска ИИ-моделей 

позволяет ученым использовать метод «больших ансамблей» – запуск тысяч вариантов 

одного и того же прогноза. Это дает возможность точно отделить вынужденный 

антропогенный отклик (влияние человека) от внутренней естественной изменчивости 

климата. Климатологи теперь могут моделировать крайне маловероятные, но катастрофические 

события, которые практически невозможно «поймать» при одиночных запусках дорогих 

традиционных моделей. Такой подход позволяет отделять устойчивый климатический сигнал от 

внутренней изменчивости системы и лучше оценивать вероятность редких, но разрушительных 

событий — волн жары, сильных осадков и других экстремумов, где именно хвосты распределения 

(области очень малых вероятностей) критичны для управления рисками. 

С другой стороны, увеличение числа запусков еще не гарантирует роста качества. Сохраняются 

ограничения, связанные с переносимостью моделей на новые режимы, с корректностью 

диагностических величин и с систематическими ошибками. Поэтому такие подходы требуют не 

меньшей строгости проверки, чем классические физические модели. 

Машинное обучение с учетом физических ограничений. В обучение или архитектуру 

модели закладываются известные уравнения, балансы, инварианты и другие физические 

соотношения, чтобы снизить риск неправдоподобных результатов. Для фундаментальной 

климатической науки это принципиально важно. Здесь недостаточно получить быстрый или 

статистически точный результат: расчет должен оставаться физически осмысленным и 

диагностируемым, иначе его трудно использовать как часть научного вывода или как основу для 

сценарного анализа. 

Несмотря на быстрый прогресс, ограничения остаются существенными. Во-первых, критически важна 

зависимость от данных: полнота, качество и репрезентативность особенно значимы для регионов с 

менее плотными наблюдениями и для редких экстремальных событий. Во-вторых, сохраняется вопрос 

https://www.nature.com/articles/s41560-024-01507-9
https://www.nature.com/articles/s41598-025-05880-7
https://www.nature.com/articles/s41598-025-05880-7
https://esd.copernicus.org/preprints/esd-2020-4/esd-2020-4-manuscript-version5.pdf
https://www.nature.com/articles/s41586-024-07744-y
https://royalsocietypublishing.org/rsta/article/379/2194/20200093/41210/Physics-informed-machine-learning-case-studies-for
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интерпретируемости и доверия: даже точная модель должна быть проверяема и диагностируема. В-

третьих, есть проблема переноса на будущие климатические режимы. Разработчики гибридных 

моделей подчеркивают, что использование таких решений в существенно иных климатических 

условиях требует отдельной проверки.  Например, ошибки в базах данных для обучения типа ERA5 – 

глобального набора данных реанализа3 погоды за период с 1940 года – напрямую переносятся в ИИ-

модели. 

ИИ открывает перед климатологией широкие возможности практического 

применения, становясь значимым инструментом фундаментальной 

климатической науки и позволяя тестировать тысячи климатических сценариев за 

считанные часы. Эти возможности имеют огромное значение не только для более 

точного прогнозирования сценариев изменения климата (и, соответственно, 

повышения качества принимаемых решений), но и для повседневной адаптации к 

изменению климата (см. подраздел ниже), поскольку ИИ ускоряет, уточняет и 

расширяет возможности существующих моделей, не выводя их за пределы 

физической логики моделирования.  

Катализатор декарбонизации 

Электроэнергетика 

Электроэнергетика — один из немногих секторов, где применение ИИ уже напрямую связано с 

практическими задачами декарбонизации. Его вклад здесь заключается не в прямом сокращении 

выбросов, а в сокращении выбросов энергосистемы по мере обеспечения роста доли переменных 

возобновляемых источников энергии (ВИЭ) (солнечной и ветряной энергетики) с ростом 

эффективности. Речь прежде всего идет о более точном прогнозировании выработки ВИЭ, 

оптимизации режимов работы электрических сетей, координации распределенных энергетических 

ресурсов и снижении эксплуатационных потерь. По прогнозу Международного энергетического 

агентства (МЭА), доля возобновляемых источников в мировой выработке электроэнергии увеличится 

с 32% в 2024 году до 43% к 2030 году, а доля ветра и солнца почти удвоится и достигнет 27%. В 

2025–2030 гг. именно ВИЭ должны обеспечить более 90% прироста мирового спроса на 

электроэнергию. В этих условиях точность прогнозирования, гибкость управления и способность 

системы интегрировать переменную генерацию становятся важными условиями декарбонизации. 

Наиболее развитое и практически значимое направление применения ИИ в энергетике — 

прогнозирование генерации ветровых и солнечных электростанций. Модели 

машинного обучения объединяют исторические ряды выработки, метеоданные, 

спутниковые наблюдения и технические параметры конкретных объектов, что позволяет 

точнее оценивать генерацию на горизонте часов и суток. По данным IRENA, в отдельных кейсах в 

Австралии, Индии и Великобритании улучшение точности прогноза достигало 45% по сравнению с 

традиционными подходами. Для энергосистемы это означает сокращение потребности в резервах, 

снижение объемов вынужденного ограничения выработки (curtailments) и более эффективную 

интеграцию ВИЭ в диспетчеризацию. 

Системный эффект более точного прогнозирования подтверждается и количественно. В Дании 

использование ИИ для прогнозирования позволило сократить затраты на оперативные резервы на 

10–15%, что дало ежегодную экономию более 9 млн долл. для потребителей. В США в системе WECC4 

с 60%-ной долей ВИЭ подход на основе машинного обучения к определению резервов для солнечной 

 
3 Реанализ – сочетание исторических наблюдений и численных моделей для создания полной картины прошлого. 
4 Западный совет по электроэнергетике (Western Electricity Coordinating Council, WECC), координирующая работу 
объединенной энергосистемы западной части США (а также частей Канады и Мексики). 

https://www.nature.com/articles/s41586-024-07744-y
https://www.irena.org/Publications/2025/Oct/Digitalisation-and-AI-for-power-system-transformation-Perspectives-for-the-G7
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фотоэлектрической генерации обеспечил экономию более 40% объема резервирования по сравнению 

с консервативным подходом.  

С помощью более точных моделей у системных операторов энергосистем есть возможности для 

сокращения размера страхового резерва, который система вынуждена поддерживать из-за 

неопределенности генерации. В контексте декарбонизации это особенно важно там, где часть такого 

резервирования обеспечивается тепловыми электростанциями – основными источниками выбросов 

ПГ в отрасли.  

Еще один крупный блок применения ИИ связан с управлением 

электроэнергетическими системами. По мере роста распределенной генерации, 

накопителей энергии, электромобилей и управляемого спроса сеть становится более 

сложной и менее предсказуемой. В этих условиях ИИ используется для прогноза нагрузки, 

выявления перегрузок, управления напряжением, сокращения сетевых потерь и более точного 

перераспределения потоков мощности. Решения на основе ИИ помогают снижать перегрузки сети, 

потери и вынужденное ограничение выработки ВИЭ, а также повышать надежность энергосистемы.  

В глобальном масштабе интеллектуальное управление спросом и смежные цифровые решения 

потенциально способны обеспечить около 185 ГВт системной гибкости и избежать примерно 270 млрд 

долл. инвестиций в новую электроэнергетическую инфраструктуру. Хотя эта оценка относится не 

только к ИИ, она показывает, почему цифровизация и интеллектуальное управление становятся 

важным условием дальнейшей интеграции ВИЭ. 

Отдельное значение имеет автоматизация сетевого реагирования и 

восстановительных операций. По данным IRENA, сети, оснащенные технологиями 

автоматизации, в контролируемых испытаниях сокращали перебои электроснабжения до 

45%, а длительность отключений — более чем на 50%. Для энергосистемы это важно не 

только с точки зрения устойчивости: более быстрое управление аварийными режимами уменьшает 

системные потери и повышает способность сети работать с высокой долей переменных ВИЭ. 

Существенную роль играет и координация распределенных энергетических 

ресурсов — солнечных установок на крышах, батарей, зарядной инфраструктуры 

электромобилей и механизмов управления спросом. Без цифровой координации такие 

активы остаются фрагментированными; при использовании ИИ они могут работать как 

единый гибкий ресурс по логике виртуальной электростанции. IRENA описывает это как переход к 

согласованному управлению распределенными активами, где ценность создается не отдельным 

устройством, а координацией большого числа малых ресурсов. Для декарбонизации это важно потому, 

что позволяет лучше использовать уже установленную низкоуглеродную инфраструктуру и снижать 

потребность в дополнительных пиковых тепловых электростанциях. 

Важным направлением остается и оптимизация эксплуатации оборудования в рамках 

общего роста операционной эффективности. Здесь ИИ анализирует данные SCADA 5 , 

сенсоров и телеметрии, чтобы выявлять аномалии, прогнозировать отказы и переводить 

обслуживание от жесткого календарного графика к модели, основанной на фактическом состоянии 

актива. 5%-е снижение затрат на эксплуатацию и обслуживание соответствует почти 20 млрд долл. 

ежегодной экономии затрат на эксплуатацию и техническое обслуживание, уменьшения неплановых 

отключений и продления срока службы активов. Для декарбонизации это косвенный, но важный 

эффект: более надежная инфраструктура лучше интегрирует ВИЭ, снижает потери и уменьшает 

потребность в преждевременной замене оборудования. 

Потенциал ИИ в электроэнергетике не стоит переоценивать. Его эффект жестко зависит от 

качества базовой цифровой инфраструктуры: наличия интеллектуальных счетчиков, датчиков, 

 
5 Система диспетчерского управления и сбора данных (Supervisory Control and Data Acquisition, SCADA). 

https://www.irena.org/Publications/2025/Oct/Digitalisation-and-AI-for-power-system-transformation-Perspectives-for-the-G7,%20%20https:/www.iea.org/reports/digitalisation-and-energy
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SCADA-систем, качественных метеоданных, совместимости платформ и достаточного уровня 

кибербезопасности. IRENA отмечает дефицит квалифицированных кадров как один из ключевых 

барьеров масштабирования. Таким образом, в этом секторе ИИ точнее рассматривать как инструмент, 

который усиливает эффект декарбонизации ВИЭ, накопителей, управления спросом и модернизации 

сетей там, где уже существуют необходимые технические и регуляторные условия. 

Примером интеграции ИИ в энергетике на уровне государственной политики может служить 

«Стратегическая рабочая карта цифровизации и ИИ в энергетике» (Strategic Roadmap for Digitalisation 

and AI in the Energy Sector) в Евросоюзе. Она включена в «План действий по обеспечению доступности 

энергии» (Affordable Energy Action Plan6) и должна ускорить внедрение цифровых решений в таких 

сферах, как оптимизация электросетей, повышение энергоэффективности зданий и промышленности, 

а также развитие гибкости спроса. Принятие этой дорожной карты ожидается во втором квартале 

2026 года. Это показывает, что на уровне ЕС ИИ в энергетике рассматривается не как факультативный 

эксперимент, а как один из инструментов подготовки энергосистемы к дальнейшей декарбонизации и 

электрификации.  

Среди корпоративных примеров известна энергокомпания Iberdrola, уже 15 лет развивающая 

MeteoFlow – интегрированную систему прогнозирования метеорологических параметров и выработки 

ВИЭ. В марте 2026 г. Iberdrola сообщала, что MeteoFlow сочетает продвинутые погодные модели с ИИ 

и позволяет оценивать выработку конкретных ветровых и солнечных объектов на горизонте от одного 

часа до десяти дней вперед. Параллельно компания указывает на использование ИИ в электросетевом 

хозяйстве, включая модели оценки вероятности отказов линий и трансформаторов.  

 

ИИ уже играет значительную роль в декарбонизации электроэнергетики, помогая 

эффективно интегрировать переменные ВИЭ (солнце, ветер) в энергосистему. 

Основные применения — точное прогнозирование выработки солнца и ветра 

(улучшение до 45%), оптимизация электросетей, управление спросом, 

координация распределенных ресурсов и предиктивное обслуживание 

оборудования. Это позволяет снижать потребность в резервировании за счет ТЭС, 

уменьшать потери и вынужденное ограничение выработки (curtailment), 

повышать гибкость системы и избегать крупных инвестиций в инфраструктуру. 

Эффект ИИ наиболее заметен при наличии развитой цифровой инфраструктуры и 

квалифицированных кадров. 

Промышленность 

Промышленность в 2022 году напрямую (по охвату 1) отвечала почти за четверть глобальных 

выбросов CO2: ее показатель, по данным МЭА, составил 9 млрд т СО2э. Декарбонизация 

промышленности особенно сложна в энергоемких и тяжелых секторах – таких, как производство 

стали, цемента, химии, цветных металлов. ИИ в этом контексте полезен в промышленности прежде 

всего не как самостоятельный инструмент декарбонизации, а как средство более точного и 

эффективного управления производственными процессами. Он помогает удерживать технологические 

режимы ближе к оптимуму, снижать энергоемкость, потери сырья, долю брака, простои оборудования 

и другие издержки, возникающие из-за нестабильной или неоптимальной работы. 

Интеграция ИИ в системы промышленного энергоменеджмента может позволить 

значительно повысить энергоэффективность и оптимизировать режимы работы. 

Речь идет, в частности, о более точном управлении температурой, давлением, подачей 

сырья, загрузкой оборудования и распределением энергопотребления по участкам. В 

 
6 Инициатива Еврокомиссии, представленная впервые в феврале 2025 г. - план мер, направленных на снижение 

стоимости энергии для населения и бизнеса, обычно через субсидии, регулирование цен и развитие доступных 
источников энергии. 

https://www.iberdrola.com/press-room/news/detail/iberdrola-world-top-100-ai-projects-promote-sustainability
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отличие от ручного управления или жестко заданных уставок, ИИ-подходы - в обязательной связке с 

датчиками и системами управления - позволяют удерживать процесс ближе к оптимальному режиму 

в реальном времени и быстрее реагировать на колебания качества сырья, внешних условий и 

нагрузки. По оценкам МЭА, эффект от внедрения систем энергоменеджмента в промышленности 

достигает 11% затрат в первые три года, и ИИ сможет стать катализатором более широкого 

распространения этих систем.  

Во взаимосвязи с энергоменеджментом ИИ может участвовать в экологическом 

мониторинге – для анализа данных с датчиков, выявления аномалий, сопоставления 

режимов работы с фактическими выбросами и контроля показателей на уровне площадки. 

На практике используется связка цифровых двойников и моделей данных, которая 

позволяет рассчитывать динамические контрольные значения с учетом текущего состояния 

установки, метеоусловий и качества сырья. Это повышает управляемость процесса: предприятие 

может заранее видеть риск выхода на неблагоприятный режим и корректировать параметры работы 

до того, как отклонение закрепится в фактических выбросах. 

ОСЭР относит контроль качества процесса и продукции с сокращением долм брака 

и потерь сырья к числу наиболее результативных сценариев применения ИИ в 

промышленном производстве. Здесь ИИ используется для выявления отклонений по 

температуре, составу, параметрам обработки и другим характеристикам, которые влияют 

на качество конечного продукта и объем переделок. На практике это особенно заметно в металлургии. 

POSCO, например, описывает кейс автоматизации управления конвертерной операцией, где точность 

определения температуры и состава расплава выросла с 94% до 97%, а в горячем цинковании 

применение ИИ позволило повысить качество контроля покрытия с 84% до 99%. Сокращение 

подобных потерь в итоге приводит к декарбонизации цепочек поставок сырья и готовой продукции.  

Как и в случае с электроэнергетикой, предиктивное обслуживание становится еще 

одной точкой приложения сил для ИИ и в промышленности (см. выше). Помимо 

производственного контура, ИИ может применяться в планировании и управлении 

цепочками поставок. Сюда относятся прогнозирование спроса на готовую продукцию, 

управление запасами, оптимизация производственного расписания, логистика и выбор поставщиков 

с учетом рисков по срокам, качеству и цене. Для промышленных компаний эффект здесь возникает 

не только за счет энергосбережения, но и за счет снижения дефицита материалов, уменьшения 

избыточных запасов и повышения устойчивости цепочек поставок. В климатическом контексте это 

важно потому, что более точное планирование сокращает потери между участками производственного 

и снабженческого контура и помогает избегать неэффективной загрузки мощностей. 

Как и в электроэнергетике, ИИ в промышленности не является самостоятельной технологией 

декарбонизации. Как правило, он усиливает существующие операционные процессы и помогает 

снижать углеродный след продукции через эффективность, контроль и более точное управление, но 

не заменяет ключевые технологические меры. 

В промышленности ИИ служит катализатором декарбонизации, повышая 

эффективность управления процессами. Он помогает удерживать 

технологические режимы ближе к оптимуму, снижать энергоемкость, потери 

сырья, брак и простои оборудования. Наиболее заметный эффект дают системы 

энергоменеджмента, контроль качества продукции и предиктивное 

обслуживание. ИИ также оптимизирует цепочки поставок. Он снижает углеродный 

след через рост операционной эффективности, но не заменяет ключевые 

технологические меры декарбонизации. 
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Ранний поиск новых материалов  

Неочевидная, но важная роль ИИ в декарбонизации заключается в его способности ускорить создание 

новых материалов, важных для соответствующих технологий – особенно на этапе ранних 

исследований (НИОКР). 

Задача поиска новых материалов для улучшения, удешевления, повышения надежности, 

эффективности и доступности технологий декарбонизации – в особенности находящихся на низких 

уровнях технологической и коммерческой зрелости – является очень важной в технологическом 

инновационном процессе. Среди главных направлений здесь – батареи, катализаторы и материалы 

для улавливания CO2. Основной эффект заключается не в замене лабораторных исследований, а в 

сокращении числа «слепых» итераций. ИИ помогает исследователям быстрее отбирать перспективные 

гипотезы, прогнозировать свойства кандидатов и ускорять цикл между расчетом, синтезом и 

испытанием. 

В разработке аккумуляторов ИИ применяется для ускоренного скрининга материалов, 

поиска новых жидких и твердых электролитов, а также интерпретации экспериментальных 

данных. Сокращение за счет ИИ «слепых» итераций здесь критически важно, так как 

традиционный поиск соединений для проточных батарей или органических фотоэлементов 

обычно занимает более десяти лет. ИИ ускоряет цикл между расчетом и синтезом, помогая быстрее 

отбирать жизнеспособные гипотезы, хотя этапы подтверждения долговечности и масштабирования 

по-прежнему требуют значительного времени. 

В области катализаторов ИИ решает проблему широкого пространства поиска 

химических композиций и структур, что особенно важно, например, для создания 

эффективных катализаторов преобразования CO2. Исследователи могут быстро сузить 

множество вариантов до набора кандидатов, которые действительно имеет смысл 

проверять экспериментально. Это резко сокращает объем ручного перебора при поиске новых 

режимов работы и составов. Несмотря на ускорение раннего прототипирования, ИИ не устраняет 

фундаментальные химические ограничения процессов и инвестиционные барьеры, возникающие при 

промышленном внедрении каталитических систем. 

В создании сорбентов и металлоорганических каркасов возможности ИИ 

проявляются ярко: например, генерация и оценка свойств 120 тысяч структур могут занять 

всего несколько дней. Эти материалы критически важны для технологий улавливания, 

использования и хранения углерода (CCUS), где они служат для непосредственного 

улавливания СО2. ИИ позволяет не только находить новые поглотители, но и прогнозировать их 

поведение в условиях, близких к промышленным. Кроме того, методы машинного обучения 

оптимизируют модели геологических пластов для оценки надежности и безопасности последующей 

закачки СО2 в подземные резервуары для долгосрочного хранения. 

ИИ ускоряет поиск новых материалов на этапе НИОКР, способствуя развитию 

технологий декарбонизации. Он сокращает «слепые» итерации, помогает быстро 

отбирать перспективные гипотезы и прогнозировать свойства кандидатов для 

аккумуляторов, катализаторов и сорбентов CO2 (например, оценка 120 тысяч 

структур за несколько дней). Это заметно ускоряет поиск и разработку новых 

низкоуглеродных решений, хотя и не заменяет лабораторные эксперименты и 

промышленное внедрение. 
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Решения, основанные на природе  

В области решений, основанных на природе, которые составляют основу природно-климатических 

проектов, ИИ используется, прежде всего, для мониторинга, учёта и более точной оценки состояния 

природных систем. Его основная ценность связана с обработкой больших массивов спутниковых, 

аэрофотосъемочных и наземных данных. Это позволяет быстрее выявлять изменения в состоянии 

территорий и делать наблюдение регулярным на тех масштабах, где ручные методы слишком 

медленны, дороги или фрагментарны. Климатические данные и мониторинг экосистем уже формируют 

отдельное направление климатических технологий, в котором анализ геоданных применяется в 

сельском и лесном хозяйстве, природоохранной деятельности, страховании, энергетике и 

строительстве. 

Такой подход делает природно-климатические проекты более прозрачными и 

управляемыми. Для лесов, болот и других экосистем особенно важна возможность 

регулярно фиксировать изменения, сопоставлять данные за разные периоды и выявлять 

признаки деградации, нарушения растительного покрова, изменения влажности и других 

рисков, влияющих на климатический эффект проекта. В этом контексте ИИ выступает как инструмент 

повышения качества учета и сопровождения природных активов. Такие инструменты уже 

применяются в лесном мониторинге, но их практическая ценность зависит не только от самих 

моделей, но и от качества исходных данных, наличия специалистов и устойчивости институтов, 

способных использовать результаты анализа в реальном управлении территориями и климатическими 

проектами, которые на них реализуются. 

Измерение, отчетность и верификация – основополагающая процедура для обеспечения качества 

природно-климатического проекта и соответствующих углеродных единиц. Цифровые инструменты и 

методы анализа данных помогают точнее сопоставлять пространственные и временные данные, 

повышать частоту наблюдений и снижать издержки подготовки отчетности. Поэтому ИИ здесь 

уместно рассматривать прежде всего как средство усиления доказуемости климатического 

результата, а не как замену самой методологии оценки. 

Мониторинг биоразнообразия, состояния почв и деградации земель – важная часть 

многих природно-климатических проектов и перспективное направление для применения 

ИИ. Это важно еще и потому, что результативность природно-климатических проектов не 

сводится только к эффекту, связанному с ПГ: для их долгосрочной устойчивости имеют 

значение состояние экосистем, риски деградации земель и, в ряде случаев, сопутствующие эффекты 

для биоразнообразия. Здесь ИИ особенно полезен там, где требуется работа с 

высокодетализированными и неоднородными данными — спутниковыми снимками, 

гиперспектральной съемкой, данными с дронов и наземных датчиков.  

Таким образом, в природно-климатических проектах ИИ вносит наиболее осязаемый вклад в том 

случае, если критичны регулярная верификация, контроль рисков деградации и доверие к 

заявленным результатам. В этом смысле ИИ не заменяет природоохранную и климатическую работу 

как таковую, а делает её результаты более измеримыми, сопоставимыми и проверяемыми. 

Роль ИИ в природно-климатических проектах состоит в обеспечении мониторинга, 

учета и верификации экосистем. ИИ обрабатывает спутниковые и наземные 

данные, выявляет изменения, деградацию и риски, повышая прозрачность и 

доказуемость результатов проекта. Таким образом, ИИ может помочь усилить 

доверие к углеродным единицам, не заменяя, а дополняя природоохранные меры. 
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Адаптация к изменению климата 

Адаптация к изменению климата является столь же важной, как декарбонизация. Если 

декарбонизация снижает потребность в адаптации, то адаптация способна сделать декарбонизацию 

более эффективной. Многие технологии и подходы, которые уже упоминались в отчете, могут 

эффективно решать задачи адаптации. 

Благодаря свойствам ИИ, описанным в предыдущих разделах, можно предположить, что он будет 

особенно полезен там, где требуется раньше выявлять климатические риски, точнее прогнозировать 

развитие опасных событий, снижать уязвимость инфраструктуры и ускорять восстановление после 

экстремальных природных воздействий. Практическая ценность ИИ в адаптации к изменению климата 

связана не только с обработкой больших массивов данных, но и с тем, что он встраивается в рабочие 

контуры предупреждения, мониторинга, управления активами и оперативного реагирования. После 

этого он может стать одним из механизмов повышения устойчивости территорий, инфраструктуры и 

систем жизнеобеспечения. 

В международной практике это проявляется в нескольких взаимосвязанных направлениях: в системах 

раннего обнаружения и управления лесными пожарами; в управлении водными рисками (в том числе 

наводнениями или засухами); в предиктивном управлении инфраструктурой и в повышении 

устойчивости энергетических систем. 

Раннее обнаружение и управление лесными пожарами 

Лесные пожары становятся одним из наиболее чувствительных направлений климатической 

адаптации: скорость выявления очага напрямую влияет на масштаб последующего ущерба. В 

международной практике ИИ используется уже не как разрозненный эксперимент, а как часть 

формирующейся инфраструктуры мониторинга, которая связывает спутниковые 

наблюдения, наземные камеры, сенсорные сети, модели прогнозирования и контуры 

оперативного реагирования. 

Если рассматривать лесные пожары как единый контур адаптации, выстраивается последовательная 

цепочка применения ИИ. Она включает прогнозирование риска возгорания, раннее обнаружение 

пожара, прогноз распространения огня, поддержку управления тушением, а также анализ и 

восстановление после пожара. Такая логика показывает, что ИИ в этой области — не только система 

обнаружения, а инструмент управления риском на всем жизненном цикле события. 

На этапе прогнозирования риска возникновения пожара алгоритмы машинного 

обучения анализируют метеорологические данные, температуру воздуха, влажность 

почвы, состояние растительности и спутниковые наблюдения, чтобы выявлять территории 

с повышенной вероятностью возгорания. Такой подход дополняет традиционные индексы 

пожарной опасности и позволяет точнее определять зоны риска еще до появления активного очага. 

В европейской практике эту функцию поддерживают системы семейства Европейской 

информационной системы по лесным пожарам (EFFIS) и связанные с ними сервисы Copernicus, 

объединяющие данные о пожарной опасности, активных очагах и последствиях пожаров. 

В ходе раннего обнаружения пожара ИИ используется для автоматической обработки 

потоков данных и выявления признаков возгорания: температурных аномалий, дыма или 

изменений спектральных характеристик поверхности. Данные поступают, как правило, от 

спутниковых наблюдений, камер, беспилотных летательных аппаратов и сенсорных сетей 

(например, анализирующих состав воздуха). 

https://www.wipo.int/web-publications/green-technology-book-solutions-for-confronting-climate-disasters/en/wildfire.html
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Одним из наиболее распространенных инструментов является FIRMS (Fire Information for Resource 

Management System), разработанная NASA. Система использует спутниковые данные MODIS7 и VIIRS8 

для обнаружения активных очагов и обеспечивает глобальный мониторинг возгораний в режиме, 

близком к реальному времени. FIRMS предоставляет открытые данные о активных пожарах, которые 

служат отличным источником эталонных меток (ground truth), обучающих данных или входных 

признаков для ИИ-моделей. Спутниковые системы обнаружения пожаров, усиленные ИИ-аналитикой, 

позволяют выявлять очаги существенно быстрее традиционных наземных методов. FIRMS указывает, 

что для значительной части США и Канады данные в «ультрареальном времени» могут поступать 

менее чем через 60 секунд после пролета спутника. 

На уровне прогнозирования распространения пожара модели ИИ анализируют 

данные о ветре, рельефе местности, типах растительности и влажности, чтобы 

прогнозировать направление и скорость распространения огня. Это позволяет заранее 

оценивать потенциальные зоны поражения и риски для населенных пунктов и инфраструктуры. 

Машинное обучение все активнее используется не только для детекции пожара, но и для прогнозов 

активности пожаров, вероятности возгорания и распространения фронта огня, что постепенно 

переводит управление рисками от реактивной модели к проактивной. 

Например, система на основе модели ИИ cWGAN9 (Калифорния) была обучена на более чем 10 000 

симуляциях пожаров (в том числе данных о реальных исторических пожарах) с фокусом на 

прогнозирование распространения огня. В 2020-22 гг. систему проверили на четырех крупных 

реальных пожарах в Калифорнии (Bobcat, Tennant, Oak и Mineral). Используя только спутниковые 

точки активных очагов из FIRMS в качестве входных данных (и позднее — рельеф), cWGAN за доли 

секунды генерировала сотни вероятностных карт «времени прибытия огня» (Fire arrival time). На их 

основе строились прогнозируемые периметры пожара, которые сравнивали с высокоточными 

аэрофотоснимками в инфракрасном диапазоне. В результате система показала высокую точность 

оценки распространения пожара – и в отношении границ пожара, и вероятности его обнаружения, и 

скорости распространения, показав низкий уровень ложных срабатываний. 

На этапе поддержки управления тушением ИИ может участвовать в оптимизации 

распределения подразделений, выборе приоритетных зон защиты и оценке рисков для 

критической инфраструктуры. Интеграция с геоинформационными платформами 

позволяет анализировать ситуацию в режиме, близком к реальному времени, и повышать 

эффективность реагирования. Счетная палата США относит спутники, камеры, датчики, беспилотные 

летательные аппараты и ИИ-инструменты к числу ключевых технологий в современном управлении 

лесными пожарами. 

ИИ может существенно повысить эффективность борьбы с лесными пожарами с 

охватом всего цикла управления этим риском: прогнозирование возгораний, 

раннее обнаружение, прогноз распространения огня и поддержку тушения. 

Используя спутниковые данные, модели и аналитику в реальном времени, он 

позволяет выявлять очаги быстрее, точнее прогнозировать развитие событий и 

оптимизировать реагирование, значительно снижая ущерб. 

 

 
7  Спектрорадиометр для получения изображений с умеренным разрешением (Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer) – спутниковый прибор дистанционного зондирования Земли, разработанный NASA. 
8  Visible Infrared Imaging Radiometer Suite – спутниковый сенсор дистанционного зондирования Земли, 

разработанный в развитие MORIS при участии NASA и NOAA. 
9 Разработчики – команда из University of Southern California при поддержке NASA и др.  
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Управление водными рисками 

В рамках управления водными рисками есть два больших направления, в которых применение ИИ 

оправдано уже сейчас: прогнозирование наводнений и управление водными ресурсами.  

В обоих направлениях ИИ дополняет гидрологию, «надстраивается» на не й, но не заменяет ее (и не 

может заменить). Модели объединяют физические законы (уклоны, площади водосбора) с машинным 

обучением для обработки больших данных. Они основываются на данных спутникового мониторинга, 

метеорологических прогнозах, исторических архивах погоды, данных о состоянии почвы. В обоих 

направлениях использование ИИ позволяет переносить опыт «хорошо изученных» регионов на 

территории, где нет наземных датчиков, создавая беспрецедентные возможности для 

масштабирования. 

Основное отличие состоит в том, что целевой функцией прогнозирования наводнений является 

раннее предупреждение (где именно оно произойдет и как будет распространяться), поэтому 

особенно важно анализировать краткосрочные импульсы. В то же время, для защиты от засух важнее 

упреждающее управление, анализ долгосрочных трендов, накопленных эффектов. Эти отличия 

отражаются на структуре используемых моделей ИИ и подходах работы с ними, которые подробнее 

описаны ниже.  

Раннее предупреждение и прогнозирование наводнений – как и прогнозирование 

лесных пожаров, – критический элемент климатической адаптации, так как эти события 

развиваются быстро и несут комплексную угрозу населению, энергетике и городской 

инфраструктуре. Современный подход к использованию ИИ здесь заключается в создании 

двухуровневой архитектуры решений. Первый уровень — гидрологический — прогнозирует 

изменение расхода и уровня воды в контрольных створах рек. Второй — пространственный — 

переводит эти расчеты в динамические карты затопления, точно определяя, какие населенные 

пункты, дороги и сельскохозяйственные земли окажутся под водой. Это позволяет службам 

реагирования перейти от абстрактных графиков уровня воды к прикладному пониманию рисков на 

местности. 

В основе обучения таких моделей лежит использование многослойных массивов данных, 

объединяющих метеорологические прогнозы, спутниковые оценки осадков и физические 

характеристики бассейна: площадь водосбора, уклоны рельефа и типы почв. Особое внимание ИИ 

уделяет анализу «состояния» бассейна — накопленным эффектам, таким как влажность почвы и 

наличие снегового компонента. Это позволяет системе моделировать поведение реки как целостной 

системы, понимая, насколько быстро очередной погодный импульс (ливень) превратится в опасный 

сток. Технологическим прорывом здесь стал переход к моделям, которые обучаются сразу на тысячах 

сопоставимых речных бассейнов по всему миру, что позволяет выдавать точные прогнозы даже для 

регионов с дефицитом наземных гидрологических постов. 

Одним из наиболее масштабных международных примеров реализации такого подхода является 

платформа Google Flood Hub. Система использует алгоритмы машинного обучения для обработки 

исторических данных и прогнозов погоды, обеспечивая охват населения в сотни миллионов человек 

в десятках стран. По данным компании 2024-25 гг., расширение географии присутствия и рост числа 

прогнозных точек сделали сервис важным инструментом для гуманитарных организаций, позволяя им 

заблаговременно распределять ресурсы в зонах вероятного бедствия. ИИ в данном случае выступает 

не как замена, а как мощная надстройка над глобальными системами вроде GloFAS10 (в составе 

службы Copernicus), усиливая их возможности в условиях дефицита оперативных локальных данных. 

 
10 Глобальная система информирования о наводнениях (Global Flood Awareness System, GloFAS) — международная 
система мониторинга и прогнозирования наводнений, разработанная Европейской комиссией совместно с 
Европейским центром среднесрочных прогнозов погоды (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts).  
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Прикладной сегмент ИИ-решений активно развивается в сторону финансовой адаптации и 

страхования. Например, платформа Floodbase работает на стыке спутникового мониторинга и 

машинного обучения для обеспечения параметрического страхования. Система автоматически 

фиксирует факт превышения заданных параметров наводнения, что позволяет автоматизировать 

страховые выплаты без длительных экспертиз. Такой подход превращает ИИ из инструмента 

мониторинга в инфраструктуру финансовой защиты территорий, позволяя бизнесу и органам власти 

быстрее восстанавливаться после климатических ударов. 

Для защиты специфических объектов и городов развиваются узкоспециализированные решения, 

такие как британская платформа Previsico. В отличие от глобальных речных моделей, она 

фокусируется на прогнозировании поверхностных и городских наводнений, связанных с ливневым 

стоком и перегрузкой дренажных систем. Использование ИИ-аналитики для моделирования 

локальных сценариев затопления в режиме реального времени позволяет городским службам точечно 

управлять рисками. Таким образом, существует возможность создать единый контур управления 

риском: от глобального картирования паводковой опасности (проекты вроде Fathom) до оперативного 

оповещения о затоплении конкретной улицы. 

Следующий уровень использования ИИ для борьбы с наводнениями связан с 

проектированием и приоритизацией инженерных мер защиты. Алгоритмы 

применяются для моделирования сценариев воздействия климатических изменений на 

береговую линию и водные объекты. ИИ помогает оценить, на каких участках физические 

меры — например, строительство дамб или укрепление берегов — дадут наибольший адаптационный 

эффект. Это переводит систему управления рисками от краткосрочного прогнозирования к 

долгосрочному планированию капитальных вложений в устойчивую инженерную инфраструктуру. 

Если в случае наводнений основной задачей является оперативное реагирование, то в 

условиях засухи логика ИИ меняется в сторону упреждающего управления 

водным балансом. ИИ здесь используется не столько для экстренного предупреждения, 

сколько для прогнозирования доступности воды, оценки будущего спроса и поддержки 

решений по режимам накопления и сброса. Это позволяет перейти от реактивного ответа на водный 

стресс к обоснованному распределению ограниченного ресурса между сельским хозяйством, ЖКХ, 

промышленностью и энергетикой еще до наступления критической фазы дефицита. 

Для обучения моделей ИИ в этом случае используются и данные о состоянии среды (атмосфера, 

литосфера, гидросфера, состояние растительности), и данные о спросе на воду со стороны ключевых 

потребителей. Такой многомерный анализ позволяет не просто фиксировать текущую нехватку воды, 

а заранее оценивать, в какой момент и на каких территориях риск дефицита станет наиболее 

высоким, что особенно важно для регионов с усиливающейся конкуренцией за водный ресурс. 

На практике ИИ в этой сфере решает, в первую очереди, задачи оптимизации водопользования. 

Системы машинного обучения поддерживают принятие решений по режимам работы оросительных 

систем и водохранилищ, помогая выявлять потери и неэффективное потребление. Это позволяет 

снизить вероятность введения поздних и более жестких ограничений для населения и бизнеса. 

В глобальном контексте развитие ИИ в сфере засух идет в рамках международных инициатив, таких 

как «Ранние предупреждения для всех» (Early Warnings for All) Всемирной метеорологической 

организации (ВМО). Основной тренд заключается в переходе от узкого прогноза отдельного события 

к единому контуру управления водным риском. В этой цифровой инфраструктуре соединяются 

глобальные данные спутникового мониторинга, инструменты картирования дефицита и сервисы 

оповещения. Такая системная интеграция делает ИИ ключевым инструментом обеспечения 

долгосрочной устойчивости водного режима территорий в условиях климатической нестабильности. 
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ИИ применяется для управления водными рисками в двух основных 

направлениях: в прогнозировании наводнений и оптимизации водных ресурсов 

при засухах. Он дополняет традиционную гидрологию, обеспечивая раннее 

предупреждение, создание динамических карт затопления и упреждающее 

планирование водопользования. Масштабные системы, такие как Google Flood 

Hub, позволяют повышать точность прогнозов и эффективность адаптации даже в 

условиях ограниченных наземных данных. 

Предиктивное управление и адаптивная устойчивость 

инфраструктуры 

Предиктивное обслуживание (Predictive maintenance) на уровне отдельного оборудования стало 

набирать популярность во многих отраслях с середины 2010-х гг., с появлением больших данных, 

машинного обучения, удешевлением датчиков. Оно стало важным инструментом роста операционной 

эффективности – поначалу без связи с целями компаний в области устойчивого развития, но 

постепенно среди целевых функций такого обслуживания появились и задачи, связанные с 

декарбонизацией (как показано выше в разделах об электроэнергетике и промышленности).  

Подходы, успешно отработанные на локальном уровне, теперь могут быть развиты до 

уровня систем для адаптации инфраструктуры к климатическим изменениям и рискам. В 

современной стратегии климатической адаптации ИИ обеспечивает переход от реактивного 

реагирования (устранение последствий) к упреждающему управлению рисками. Если 

классические системы мониторинга фиксируют факт наступления угрозы, то предиктивное 

управление фокусируется на выявлении конкретных узлов инфраструктуры, которые первыми выйдут 

из строя, и моделировании каскадных сбоев в смежных системах — транспорте, электроэнергетике, 

связи и ЖКХ.  

Важная особенность такого подхода к управлению – в его системности, в учете взаимосвязи между 

секторами и совместного сложного влияния на них климатических рисков. Именно ИИ сделал 

появление такого подхода возможным и открыл новое важное направление в адаптации. 

Архитектура предиктивных решений объединяет четыре уровня данных, создавая целостную 

картину рисков: 

1. Телеметрия активов: данные датчиков, история ремонтов, параметры износа и текущая 

нагрузка; 

2. Динамика внешней среды: прогнозы температуры, осадков, ветра, паводковой и пожарной 

обстановки; 

3. Пространственный контекст: данные ГИС о рельефе, близости к зонам оползней, эрозии почв 

или густоте растительности; 

4. Архивы аварий: исторические сценарии, позволяющие моделям распознавать паттерны 

отказов. 

Технически это реализуется через цифровые двойники и модели предиктивного обслуживания. ИИ 

выявляет скрытые аномалии: например, когда мостовой элемент или трансформатор еще 

функционируют, но их режим работы уже статистически указывает на неизбежную аварию под 

действием ожидаемого климатического стресса. 
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Электроэнергетика является наиболее зрелым сегментом внедрения предиктивного 

управления с использованием ИИ благодаря высокой плотности датчиков и критической стоимости 

простоя. В 2025 году IRENA включила ИИ-управление активами в число ключевых инструментов 

климатической устойчивости G7. Глубокая цифровизация и автоматизация сетей способны сократить 

число перебоев в электроснабжении на 45%, а их длительность — более чем на 50%.  

 FLISR (Fault Location, Isolation and Service Restoration). ИИ-алгоритмы в составе систем управления 

распределением энергии автоматически определяют место повреждения, изолируют его и 

переключают потребителей на резервные схемы за считанные секунды. Кейс австралийской United 

Energy подтверждает высокую окупаемость таких систем за счет радикального сокращения 

штрафов за недоотпуск энергии и улучшения показателей надежности.  

 Прогнозирование локальных угроз. Вместо общего предупреждения о шторме ИИ предсказывает 

риск для конкретных элементов электросети. Например, инструмент Windy Smart Grid (Enedis, 

Франция) использует ИИ для оценки влияния ветра на линии среднего напряжения, что позволяет 

диспетчерам заранее мобилизовать бригады в нужные районы. 

 Цифровые двойники. В Австралии (кейс Essential Energy) использование моделей машинного 

обучения (Random forest regression) на базе данных LiDAR позволило оптимизировать затраты на 

расчистку коридоров ЛЭП с учетом сложности рельефа. 

 Управление растительностью. Компании AiDASH и Satelytics используют спутниковую аналитику и 

ИИ для контроля разрастания деревьев вблизи линий электропередач (ЛЭП) и перехода от 

плановой вырубки деревьев вдоль ЛЭП к вырубке «по состоянию». Внедрение таких решений у 

северо-восточной энергокомпании США позволило улучшить показатель надежности SAIFI на 14% 

и выявило, что менее 1% территории генерирует 5% совокупного риска. 

 Ускоренная диагностика. Использование ИИ для обработки снимков с беспилотных летательных 

аппаратов (кейс NYPA и Buzz Solutions) сокращает время инспекций в несколько раз, позволяя 

выявлять микротрещины и дефекты изоляторов до того, как они приведут к каскадному 

отключению во время непогоды. 

Для адаптации транспортной инфраструктуры ИИ уже применяется в ряде направлений: 

 Мониторинг структурной целостности мостов и дорог. ИИ анализирует данные с датчиков 

напряжения, наклона и вибрации на мостах, предсказывая, как экстремальный паводок или 

аномальная жара (приводящая к расширению металлоконструкций) повлияют на износ. Это 

обеспечивает переход к риск-ориентированному управлению: в условиях ограниченных бюджетов 

система помогает приоритизировать ремонт тех объектов, где сочетание износа и климатической 

угрозы максимально. 

 Прогноз повреждений от экстремальных явлений. Для железных и автомобильных дорог ИИ 

анализирует сочетание рельефа, типа почвы и прогноза аномальных ливней, циклы 

замораживания и оттаивания. Это позволяет заранее укрепить конкретные участки насыпей или 

ограничить движение до того, как произойдет размыв полотна. 

 Цифровые двойники. Например, в 2025 году представлен проект двойника Северного тоннеля в 

Великобритании (Severn Tunnel). Вместо опасных ручных осмотров была создана 3D-реплика 

исторического тоннеля XIX века. ИИ анализирует данные лазерного сканирования (LiDAR), чтобы 

выявлять микродеформации и протечки, вызванные изменением уровня грунтовых вод и 

аномальными осадками, учащающимися на фоне изменения климата. Это позволяет планировать 

ремонт без закрытия движения по оживленной ветке и прогнозировать, как старинная кладка 

поведет себя при экстремальном увлажнении почвы. 
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На системном уровне ИИ позволяет перейти от фрагментарного мониторинга 

объектов к анализу взаимозависимости инфраструктур. Современные платформы 

(такие как Neara) создают единые модели, объединяющие ГИС-данные, рельеф и 

параметры всех активов. Это позволяет моделировать сценарии климатического 

стресса для всей системы в целом, выявляя критические точки, отказ которых 

может спровоцировать каскадный сбой в смежных секторах — связи, транспорте 

и водоснабжении. Такой подход превращает ИИ из инструмента технической 

диагностики в механизм стратегического планирования адаптации. 

 



 

Климат для искусственного 
интеллекта 

Энергопотребление искусственного интеллекта и 

косвенные выбросы парниковых газов 

Дата-центры, необходимые для функционирования ИИ, потребляют электроэнергию для работы чипов 

и для сопутствующей инфраструктуры – в первую очередь, охлаждения. В 2024 году они потребили 

примерно 415 ТВт·ч, что составляет 1,5% глобального потребления электроэнергии, но они 

представляют один из наиболее быстро растущих источников спроса. Выбросы ПГ от 

электропотребления дата-центров в 2024 году оценены в 180 млн т CO2э. 

Рисунок 1. Электропотребление дата-центров в мире в 2025-2035 по сценариям развития, ТВт·ч 11 

 

Примечание:  Сценарий «Взлет» — быстрый рост внедрения ИИ и активное снятие энергетических 

ограничений;  

Сценарий «Высокая эффективность» — более быстрый рост эффективности 

технологий с сокращением потребления электроэнергии дата-центрами на 20% к 2035 

году по сравнению с базовым сценарием; 

Сценарий «Встречный ветер» — замедление из-за экономических и инфраструктурных 

барьеров. 

Источник: МЭА (Energy and AI), 2026 

По оценкам МЭА, к 2035 году мировое потребление электроэнергии дата-центрами может почти 

утроиться и достигнуть около 1175 ТВт·ч в базовом сценарии или преодолеть 1700 ТВт·ч в сценарии 

 
11 Существуют значительные неопределенности в прогнозах спроса на электроэнергию для ИИ. Они связаны с 
темпами внедрения ИИ, ростом его эффективности, развитием технологий и устранением ограничений в 
энергетике.  

  

Исторические 

данные 

Сценарий 

«Встречный ветер» 

Сценарий «Высокая 

эффективность» 

Базовый сценарий 

Сценарий «Взлет» 

Исследовательские 

оценки МЭА 

https://www.iea.org/reports/energy-and-ai
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ускоренного развития ИИ. Выбросы, связанные с дата-центрами, возрастут соответственно до 300 млн 

т CO2э и 500 млн т CO2э. 

На уровне отдельных стран нагрузка уже приобретает системный характер. В США, по оценкам EPRI, 

к 2030 году дата-центры могут потреблять 9–17% всей электроэнергии страны, при среднем сценарии 

— около 13%. Это означает, что ИИ уже становится не просто новым потребителем электроэнергии, 

пришедшим вместе с цифровизацией, а одним из заметных факторов развития энергосистемы как 

таковой, сопоставимым по доле в энергобалансе с отраслями крупной промышленности.  

Из-за высокой плотности вычислений в среднем ИИ-дата-центры потребляют примерно в 3–6 раз 

больше электроэнергии на стойку (или на кв. м), чем традиционные дата-центры хранения данных. 

Типичный ИИ-дата-центр уже сегодня может потреблять столько же электроэнергии, сколько около 

100 000 домохозяйств, а крупнейшие строящиеся объекты — в десятки раз больше (гигаваттного 

масштаба). Это означает, что рост ИИ создает не просто дополнительное энергопотребление, а новые 

крупные точки нагрузки, сопоставимые по масштабу с промышленными кластерами. 

К 2026 году капитальные затраты в дата-центры могут составить 750 млрд долл. (против 450 долл. 

млрд годом ранее), а инвестиции в ИИ-инфраструктуру гипермасштабных центров (гиперскейлеров) 

превысить $700 млрд долл. только за один год. В мире строится более 23 ГВт ИТ-мощностей, три 

четверти — в США. Крупнейшие проекты включают Meta Hyperion (до 5 ГВт), Stargate (5-10 ГВт), AWS 

Project Rainier (2,2 ГВт) и другие гига-кампусы. Такие масштабы роста потребления электроэнергии 

на горизонте 2030 года точно приведут к росту косвенных выбросов ПГ, связанных с ее производством 

и углеродным следом – вопрос только в величине этих выбросов. Исходя из среднемирового 

углеродного следа электроэнергии, можно оценить их в 350-500 млн т СО2э, что сопоставимо с 

выбросами крупных индустриальных стран. Для сравнения: в 2024 году они составили около 180 млн 

т СО2э (0,5% от глобальных выбросов, связанных с энергетикой). Важна концентрация воздействия: 

Meta и Google в 2024 году отчитались о совокупных выбросах (по охвату 1 и 2) в 6 и 11,4 млн т CO2э 

соответственно — уровнях, сопоставимых с крупными горнодобывающими компаниями. При удвоении 

к 2030 году их выбросы приблизятся к показателям нефтегазовых гигантов. 

В то же время крупнейшие операторы дата-центров – технологические компании, включая Meta и 

Google – стремятся к обеспечению их электроэнергией с минимальным углеродным следом и в 2025 

году подписали 28,3 ГВт соглашений о поставках электроэнергии (PPA) от ВИЭ, что составляет около 

половины всех корпоративных закупок в этой сфере.  

Показателен кейс Google в Миннесоте (США): в рамках соглашения с энергокомпанией Xcel Energy 

для нового дата-центра предусмотрены 1400 МВт ветряной, 200 МВт солнечной генерации и 300 МВт 

длительного хранения энергии.  

На этом фоне усиливается конкуренция за доступ к низкоуглеродной генерации. Если ввод новых ВИЭ 

и АЭС, электросетевой инфраструктуры и систем хранения не успевает за ростом вычислительной 

нагрузки, дата-центры начинают «тянуть на себя» ограниченный ресурс низкоуглеродной энергии 

или, в противном случае, опираться на более углеродоемкие решения (ТЭС на природном газе или 

угле). Быстрый рост спроса на электроэнергию со стороны дата-центров уже приводит к 

строительству новых мощностей на ископаемом топливе, что может «запереть» выбросы на 

десятилетия и заставить как технологические компании, так и энергетиков ослаблять свои 

климатические обязательства (примеры Microsoft, NextEra, Duke Energy). Некоторые технологические 

компании (в частности, через отраслевые коалиции) активно влияют на пересмотр GHG Protocol, 

продвигая более гибкие правила учета выбросов по охвату 2. 

При этом технологические компании все активнее переходят от простых покупателей к соинвесторам 

генерации, включая ядерные проекты и гибридные схемы. 

https://powering-intelligence.epri.com/executive-summary.html
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Инфраструктурные ограничения 

Инвестиционный цикл в электроэнергетике кратно длиннее, чем в создании ИИ-дата-центров. 

Создание новой инфраструктуры (электростанции, сети) для электроснабжения объекта мощностью в 

500-1000 МВт требует не менее 5-7 лет с даты принятия инвестиционного решения в то время, как 

сам дата-центр такого масштаба вполне реалистично создать за 18-24 месяца. На этом фоне 

энергоснабжение ИИ становится не операционным, а стратегическим вопросом 

существования и роста сектора. Крупнейшие технологические компании переходят от роли 

обычных покупателей электроэнергии к более активному участию в ее обеспечении: заключают все 

более крупные соглашения о поставке электроэнергии, резервируют под себя новые мощности, 

инвестируют в системы хранения энергии, поддерживают проекты в атомной энергетике и ищут 

сочетание ВИЭ, газа, атомной генерации и длительного хранения как часть одной стратегии 

надежности. Иными словами, рынок ИИ постепенно втягивает технологические компании в саму 

архитектуру энергоснабжения, а не только в ее потребление. Кейс Google, упомянутый выше, это 

подтверждает: для крупнейших игроков обеспечение собственной нагрузки начинает включать 

софинансирование новой генерации, хранения и готовности сетей. 

Быстрый рост ИИ-инфраструктуры усиливает общесистемные ограничения. Уже наблюдается дефицит 

трансформаторов, кабельной продукции и другого энергетического оборудования, а сроки 

технологического присоединения крупных объектов к сетям в ряде ключевых регионов становятся 

самостоятельным ограничителем развития. В европейских хабах подключение новых дата-центров к 

сетям может занимать в среднем 7–10 лет, а в отдельных проектах — еще дольше. Это превращает 

энергетику и цепочки поставок из фонового условия в одно из главных узких мест дальнейшего роста 

ИИ. 

Один из ответов на этот вызов связан с размещением дата-центров вблизи электростанций (co-

location). Например, в США и на других рынках уже вводятся гига-кампусы на бывших промышленных 

площадках электростанций с интеграцией собственной генерации (включая газ). ИИ-ЦОДы обладают 

значительной гибкостью в выборе локации (особенно если они предназначены для обучения моделей 

ИИ и вычислений с низкими требованиями к задержке), что открывает возможности их переноса к 

ВИЭ на минимальном расстоянии. Это может снизить нагрузку на магистральные сети, уменьшить 

необходимость дальних передач электроэнергии и стать новой формой синергии между энергетикой 

и ИИ-инфраструктурой.  

Однако введение соответствующей практики уже встречает сопротивление участников рынка. Так, в 

ключевом для ИИ-отрасли регионе США предложенная PJM в феврале 2026 г. схема с размещением 

дата-центра вблизи электростанции подверглась жесткой критике со стороны Data Center Coalition, 

Vistra, Constellation Energy и независимого рыночного монитора. Критики указывают, что 

предложения вводят чрезмерную жесткость, не защищают от риска вынужденного ограничения 

выработки (даже при достаточной собственной генерации) и создают барьеры для быстрого развития 

таких проектов. Эффективная дата вступления правил отложена до июня 2029 г., что может 

существенно замедлить решение проблемы энергоснабжения ИИ-нагрузки. 

Наряду с электроэнергией значимым фактором становится охлаждение вычислительной 

инфраструктуры. По оценке МЭА, глобальное водопотребление дата-центров составляет около 560 

млрд л в год и в базовом сценарии может вырасти примерно до 1200 млрд л к 2030 году. В 2023 году 

Google использовал 37 млрд л воды для охлаждения дата-центров (80% на испарение) — больше, чем 

PepsiCo во всем мире. При этом проблема состоит не только в абсолютных объемах воды, но и в 

географии ее использования: значительная часть (до двух третей) новой ИИ-инфраструктуры 

строится в регионах, где вода уже является ограниченным ресурсом. К 2028 году водопотребление 

дата-центров США как минимум удвоится. В 2024 году Google столкнулся с частичным отзывом 

разрешения на строительство дата-центра в Чили из-за проблем с водой.  
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По мере роста плотности вычислений традиционные воздушные системы охлаждения все чаще 

оказываются недостаточными, а отрасль ускоренно переходит к жидкостным и гибридным решениям. 

Быстрый рост энергопотребления дата-центров для ИИ к 2030 году может удвоить 

или утроить их долю в мировом электропотреблении, создавая значительные 

косвенные выбросы CO2 и усиливая конкуренцию за низкоуглеродную энергию. 

Инфраструктурные ограничения (сети, оборудование, время строительства) 

становятся ключевым барьером развития ИИ, заставляя технологические 

компании активно инвестировать в генерацию, хранение и размещение ЦОДов 

рядом с источниками энергии, одновременно обостряя проблемы 

водопотребления. 

Климатический парадокс 

В этом и состоит климатический парадокс ИИ. С одной стороны, ИИ действительно 

способен ускорять декарбонизацию, повышать эффективность энергетики, 

промышленности и транспорта и улучшать адаптацию к климатическим рискам. С 

другой стороны, его собственное масштабирование создает новую энергоемкую и 

водоемкую инфраструктурную нагрузку, усиливает давление на сети и может 

сопровождаться ростом косвенных выбросов ПГ. В этой связи главный вопрос 

заключается не в том, является ли ИИ «климатически полезным» или 

«климатически вредным» сам по себе, а в том, при какой структуре 

энергоснабжения, скорости строительства сетей, географическом размещении 

нагрузки и качестве технологической политики его положительный эффект 

сможет устойчиво превышать собственный углеродный и водный след. 

Такая динамика подчеркивает необходимость комплексного подхода со стороны инвесторов. Как 

отмечает IIGCC (Institutional Investors Group on Climate Change), риски дата-центров следует 

оценивать интегрированно, объединяя вопросы декарбонизации, воздействия на природу и 

климатической «устойчивости». В настоящее время организация уже работает над созданием 

соответствующей единой аналитической системы.  

 

 

https://www.iigcc.org/insights/ai-data-centres-climate-and-nature-risks-for-investors


 

Заключение 

Анализ международных трендов показывает, что ИИ имеет значительный потенциал в ускорении 

климатического анализа, декарбонизации, повышении эффективности энергетики, промышленности 

и транспорта, поддержке новых решений, основанных на природе, поиске новых материалов и 

улучшении адаптации к климатическим рискам. 

ИИ не является самостоятельным решением, а скорее дополняет новые и существующие технологии 

и практики, открывает перед ними новые возможности – если для этого создана соответствующая 

цифровая инфраструктура, кадровое обеспечение, регуляторное окружение и т.д. Его потенциал 

раскрывается по шести ключевым направлениям, упомянутым во введении. 

 1. Прогнозирование и предсказательная аналитика 

 В климатологии – улучшение долгосрочных сценариев изменения климата.  

 В декарбонизации – обеспечение точного прогноза выработки солнечной и 

ветровой генерации (улучшение точности до 45% по сравнению с традиционными 

методами) с сокращением резервирования от ТЭС и вынужденных ограничений 

ВИЭ.  

 В адаптации – ИИ как основа для систем раннего предупреждения с переходом 

служб реагирования от реактивного к проактивному управлению рисками. 

 2. Ускорение моделирования, симуляций и работа с большими ансамблями 

 В климатологии – потенциал к радикальному изменению возможностей 

климатического моделирования. Рост скорости симуляций в тысячи раз, 

повышение доступности сложных вычислений, изучение редких катастрофических 

событий через метод больших ансамблей с отделением антропогенного сигнала от 

естественной изменчивости. Перевод «грубых» глобальных моделей в 

детализированные региональные прогнозы, пригодные для практического 

планирования адаптации и принятия решений на местном уровне. 

 

 

3. Научно-обоснованное машинное обучение и повышение детализации  

 В климатологии – сочетание скорости и статистической мощи машинного 

обучения с физической осмысленностью через гибридные модели как способ 

повышения точности долгосрочных прогнозов изменения климата. Рост 

детализации и интерпретируемости, пригодность прогнозов для научных выводов, 

сценарного анализа и ответственных политических решений, основанных на 

науке. 

 4. Мониторинг, обнаружение аномалий и верификация  

 В декарбонизации – обработка спутниковых, сенсорных и визуальных данных 

для постоянного контроля состояния экосистем, выбросов, оборудования и 

деградации земель, что приводит к повышению прозрачности и доверия к 

природно-климатическим проектам и углеродным рынкам. 

 В решениях, основанных на природе – ИИ потенциально ключевой 

инструмент MRV (измерение, отчетность, верификация): выявление изменений 

лесного покрова, рисков деградации и подтверждения климатического эффекта 

проектов.  
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 В промышленности и энергетике – ИИ может помочь обнаруживать 

аномалии и несанкционированные выбросы.    

  5. Предиктивное обслуживание и управление устойчивостью инфраструктуры 

 В адаптации – прогноз отказа инфраструктурных систем и их частей с учетом 

климатических рисков – через цифровые двойники, анализ телеметрии и внешних 

факторов – с предотвращением каскадных сбоев. Заблаговременная мобилизация 

ресурсов, минимизация ущерба от экстремальных событий, повышение 

климатической «живучести» критической инфраструктуры.   

 6. Оптимизация процессов и системного управления  

 В декарбонизации – помощь в удержании сложных углеродоемких систем 

(электроэнергетика, промышленность) в наиболее эффективных режимах, что 

приводит к системному эффекту ускорения декарбонизацию существующих 

активов.  

 В электроэнергетике – оптимизация потоков мощности, управления спросом, 

объединение распределенных активов (солнечные крыши, накопители, 

электромобили) в виртуальные электростанции.  

 В промышленности – динамическая корректировка технологических 

параметров, снижение энерго-, ресурсоемкости и брака.   

Потенциал по этим и другим направлениям, вероятно, трудно переоценить, но его еще только 

предстоит реализовать в полной мере. 

При этом масштабирование ИИ само по себе уже создает новую энергоемкую и водоемкую 

инфраструктурную нагрузку, усиливает давление на сети и может в итоге сопровождаться ростом 

косвенных выбросов ПГ. Главный вопрос заключается не в том, является ли ИИ «климатически 

полезным» или «климатически вредным», а в том, при какой структуре энергоснабжения, скорости 

строительства сетей, географическом размещении нагрузки и качестве технологической политики его 

положительный эффект сможет устойчиво превышать собственный углеродный и водный след. 
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