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NeuraL NetworK predictiVe coNtroLLer  
В аВтоматизації теПлоВого ПуНкту

анотація. Досліджено систему керування тиском води в системі опалення теплового пункту. Виконано 
синтез нейроконтролера з передбаченням для стабілізації тиску води в системі опалення парового те-
плопункту. Розроблена процедура налаштування нейроконтролера для заданого об’єкта керування. Про-
аналізовані відмінності у роботі систем із традиційним ПІД регулятором та нейроконтролера. Отримані 
результати керування тиском води на основі нейроконтролера показали кращі інтегральні показники 
якості у порівнянні із системою керування з ПІД-регулятором. Застосування нейроконтролера покращить 
стабілізацію тиску води в системі опалення за наявності зовнішніх збурень. Додаткових досліджень по-
требує застосування нейромереж у керуванні багатозв’язними об’єктами із перехресними зв’язками окре-
мих технологічних змінних, характерних для теплоенергетичних об'єктів.
ключові слова: тепловий пункт, система керування, нейроконтролер, Neural Network Predictive 
Controller.
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NeuraL NetworK predictiVe coNtroLLer iN automatioN of heatiNg uNit
Summary. The water pressure control system in the heating system of the steam heating unit is investigated. 
The possibility of using neural networks in control systems for the heating system is considered. In article 
was performed the synthesis of a neuro controller with the prediction for pressure stabilization in the steam 
heating unit. The architecture of the neuro controller was based on Neural Network Predictive Controller. 
An algorithm for configuring a neuro controller for a plant is described. The Pade approximation was used to 
successfully identify the model of the water pressure control circuit in the heating system to avoid the trans-
port delay. The main parameters of Neural Network Predictive Controller tuning are the number of neurons 
in the hidden layer, the control horizon and the prediction horizon. Training of the Neural Network Predictive 
Controller was performed according to the algorithm Levenberg-Markard. The Neural Network Predictive 
Controller is trained offline. The optimization algorithm for each iteration is performed online and calculates 
control signals that optimize the future performance of the controller, which regulates the water pressure in 
the heating system. Differences in the work of systems with traditional PI controller and neuro controller are 
analyzed. The results of pressure control based on the neuro controller showed better integrated quality indica-
tors than the control system with PID controller. The use of a neuro controller will improve the stabilization of 
water pressure in the heating system in the presence of external disturbances. The main purpose of this work 
is to synthesize a neuro controller that can replace outdated automation systems and thus increase the effi-
ciency of heating units. However, the considered single-circuit automatic control system does not allow to fully 
reveal the full potential of the Neural Network Predictive Controller. Additional research is needed on the use 
of neural networks in the management of multiconnected objects with cross-links of individual technological 
variables characteristic of thermal power plants.
Keywords: heating unit, control system, neuro controller, Neural Network Predictive Controller.

Постановка проблеми. Застосування но-
вих підходів до керування технологічни-

ми процесами, у тому числі із використанням 
методів машинного навчання, є актуальним 
у розрізі взаємопроникнення IT (Information 
Technologies) та OT (Operational Technlogies) 
та постійне нарощування складності промисло-
вих об’єктів керування. Не зважаючи на велику 
кількість підходів до проблеми синтезу систем 
керування, універсального та ідеального регуля-
тора поки не існує, при цьому, як відзначається 
у [1], одним із більш перспективних напрямків 
є побудова нейромережевих систем керувань, які 
дозволяють у значній мірі зняти математичні 
проблеми аналітичного синтезу і аналізу проек-
тованої системи. 

аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Прогностичне керування на основі нейронних 
мереж (Neural Network Predictive Control, NNPC) 

використовують для різних об’єктів, наприклад: 
підтримка необхідної концентрації рідини у ре-
зервуарі [4], наведення і стабілізація озброєння 
легкоброньованих машин [5], керування маши-
ноподібним мобільним роботом [6]. Подібні ре-
гулятори можуть якісно реагувати на збурення 
в системі, будувати оптимальні траєкторії зміни 
завдання та стабілізації технологічних параме-
трів, у тому числі за наявності різного роду обме-
жень, що вносять нелінійності в моделі об’єкта ке-
рування. Такі їх властивості зручно використати 
в задачах керування теплопостачанням, особливо 
у випадку застосування водяної пари як тепло-
носія первинного контуру та нестабільністю спо-
живання теплової енергії зі сторони користувачів. 
Теплові пункти слугують головною ланкою для 
водопостачання та опалення будинків та примі-
щень, а також промислових об’єктів. Параметри 
температури і тиску води залежать від характеру 
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навантаження, яке залежить від типу користува-
чів та динаміки теплоспоживання. Тому виникає 
необхідність в автоматичному керуванні, яке під-
тримуватиме необхідні параметри в допустимих 
межах і зменшуватиме енергозатрати.

мета статті. Метою роботи є розробка ефек-
тивної за інтегральними показниками якості 
системи автоматичного керування паровим те-
пловим пунктом в умовах наявності збурень 
в системі.

Для досягнення поставленої мети необхідно 
вирішити такі наукові та технічні завдання: 

– розробити структуру системи автоматичного 
регулювання тиску води у контурі опалення із 
використанням нейроконтролера; 

– розробити модель об’єкта керування, придат-
ну до застосування в Neural Network Predictive 
Controller;

– розробити процедуру налаштування систе-
му регулювання тиску води в контурі опалення, 
яка забезпечує мінімальні інтегральні показни-
ки якості.

Виклад основного матеріалу. Neural 
Network Predictive Controller використовує мо-
дель нейронної мережі для прогнозування май-
бутніх реакцій об’єкта керування на потенційні 
збурення в системі. Алгоритм оптимізації обчис-
лює керуючі сигнали, що оптимізують майбутні 
показники роботи установки. Нейронної мережі 
NNPC навчається в режимі офлайн. У режимі 
онлайн виконується алгоритм оптимізації для 
кожної ітерації при обчисленні оптимального 
вводу керування.

Синтез Neural Network Predictive Controller 
виконано в такому порядку:

1. Підготовка моделі об’єкта керування.
2. Ідентифікація моделі об’єкта керування.
3. Тренування нейронної мережі.
У якості демонстрації роботи регулятора ви-

користано контур регулювання тиску в системі 
опалення. Динаміка об’єкта керування тиском 
в системі опалення описується [10] передаваль-
ною функцією:

W s
s s
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⋅ − ⋅1 82
3 3 1 2 7 1
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. .

.          (1)

Особливістю реалізації NNPC в середовищі 
Matlab, яке використовувалось для моделюван-
ня, є неможливість роботи з моделями із явно 
вираженим транспортним запізнюванням. Тому 
передавальна функція (1) апроксимована рядом 
Паде. На рис. 1 зображені графіки перехідних 
характеристик. Апроксимована передаточна 
функція набула наступного виду:
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Відносна похибка між динамікою вихідної мо-
делі та її апроксимованим аналогом становить 
3.4%, що вважається допустимим для розгляду-
ваного випадку.

Ідентифікація об’єкта керування – це процес 
розробки математичної моделі динамічної системи 
на основі вхідних та вихідних даних фактичного 
процесу. Важливим етапом проектування системи 
керування є розробка математичної моделі керо-
ваної системи. Існуючі дослідження [7] з ідентифі-
кації системи демонструють, що нейронні мережі 
успішно моделюють багато лінійних систем. 

Структурна схема нейроконтролера NN 
Predictive Control зображена на рис. 2. Для до-
слідження використано програмний комплекс 
моделювання Matlab з пакетом Neural Network 
Toolbox Завдання на керування параметром моде-
лі подається на вхід Reference. Сигнал від зворот-
ного зв’язку замкнутої системи подається на вхід 
Plant output. За допомогою розрахунку в S-function 
predopt відбувається обчислення потрібного впли-
ву на об’єкт керування. Після функції predopt сиг-
нал подається на вихід Control Signal, тобто являє 
собою керуючу дію регулятора. В блоці NN model 
знаходиться модель нейромережі.

Модель будь-якої лінійної системи можна зо-
бразити у наступному вигляді: 
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де f () – невідома лінійна система, d – часо-
ва затримка системи, ny  і nu  – порядки системи. 
Для невідомої моделі об’єкту можна застосувати 
багато форм моделі NN. Конструкція нейронної 
мережі для ідентифікації об'єкта виражається як
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де y t( ) � – вихід системи нейронної мережі, ul  
представляє l-ий вхід нейронної мережі; v j , w , 
b1  і b2  – ваги та зміщення NN (регульовані пара-
метри NN); F ()  i g()  – нелінійні функції; q і m – 
кількість вузлів у прихованому та вхідному шарі 
відповідно.

Регульовані параметри NNPC визначаються 
з набору прикладів через процес тренування. 
Приклади або навчальні дані – це набір входів, 
u t( )  та відповідних бажаних результатів y t( ) .

Нейронна мережа виробляє прогнози y t( ), які 
в деякому сенсі "близькі" до справжніх виходів 
y t( ) . Для даного об’єкту керування тренування 
нейронної мережі велося із застосуванням алго-
ритму Левенберга-Маркарда.

 Рис. 1. Перехідні характеристики  
об’єкта керування
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Результат тренування мережі залежить від 
початкового значення ваг нейронної мережі wij  
і кількості циклів навчання Nu. Для досягнення 
глобального мінімуму процес навчання необхід-
но повторювати багаторазово при різних початко-
вих значеннях wij  і величиною Nu . У розглянутій 
задачі для кожного варіанту мережі вибиралося 
кілька десятків початкових точок розрахунку.

Мета стратегії прогнозування керування з ви-
користанням нейронних предикторів є двоякою: 
оцінити майбутній вихід об’єкта та мінімізувати 
функцію витрат на основі похибки між прогно-
зованим виходом процесів та еталонною траєк-
торією. Функція витрат, яка може відрізнятися 
від конкретного випадку, зводиться до мінімуму, 
щоб отримати оптимальний керуючий вхід, який 
застосовується до нелінійної установки. У біль-
шості алгоритмів прогнозування керування ви-
користовується квадратична формула для функ-
ції витрат:

J y k r k i p k i k ip
i N

N

i

Nu

= +( ) − +( ) + + −( ) − + −( )( )









= =
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1

2

1 1 2
2

1

2
υ υ  (6)

яка відповідає наступним вимогам:
∆u k i N i Nu+ −( ) = ≤ < ≤1 0 1 2,             (7)

де Nu  – контрольний горизонт; N1  – міні-
мальний горизонт прогнозування; N2  – горизонт 
прогнозування; i – порядок предиктора; r – опо-
рна траєкторія; ρ – коефіцієнт ваги; і ∆ – опера-
тор диференціації.

Для нейроконтролера оптимальними параме-
трами є: кількість нейронів в прихованому шарі 

S від 10 до 17, контрольний горизонт Nu  від 1 до 
5, горизонт прогнозування N2  від 9 до 15. Завдя-
ки ним система керування може забезпечити мі-
німальні інтегральні показники якості регулю-
вання. У якості функції активації нейронів для 
першого прихованого шару використана функ-
ція гіперболічного тангенса tansig, а для другого 
шару – лінійна функція purelin.

Схема системи керування тиском в системі 
опалення зображена на рис. 3. У блоці Setpoint за-
дається завдання і передається на вхід Reference 
NNPC. Сигнал Plant Output приходить в блок 
NNPC із виходу об’єкта керування. В NNPC при 
кожній ітерації обчислення відбувається розра-
хунок оптимального сигналу керування Control 
Signal, який поступає на вхід об’єкта керування.

На рис. 4 показані дві системи керування тис-
ком в системах опалення: основі нейроконтро-
лера NNPC та з ПІД регулятором. Реакція на 
збурення (рис. 5) систем показує швидше подо-
лання збурення запропонованою системою одно-
часно із допустимим динамічним відхиленням. 
ПІД регулятор налаштований за методикою [11] 
Minimum IATE – Poulin and Pomerleau (1996).

Результати систем порівняно за інтегральни-
ми показниками (таблиця 1).

Для задачі стабілізації випадкових збурень 
в системі керування вагомим показником якості 
керування є інтегральний IATE (інтеграл добут-
ку часу на модуль похибки) по каналу збурення-
вихід. Із таблиці 1 можна сказати, що кращим 
показником якості регулювання володіє система 
з нейроконтролером NNPC.

 Рис. 2. Структурна схема нейроконтролера

 Рис. 3. Система автоматичного керування тиском  
в системі опалення на основі NN predictive controller
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Таблиця 1
інтегральні показники якості регулювання 

Показники
канал 

завдання – вихід
канал 

збурення – вихід
NNpc Під NNpc Під

IE 3.348 9.8 -19.48 -22.92
IAE 7.629 12.12 20.49 25.54
ISE 5.764 9.26 27.41 26.12

ISTE 16.12 44.6 412.8 438.3
IATE 44.43 100.5 278.9 469.8

Висновки і пропозиції. У статті запропоно-
вано використання нейроконтролера з передба-
ченням для контуру керування тиском в системі 
опалення. При рішенні задачі було розглянутий 
принцип побудови нейроконтролера, наведений 
порядок синтезу нейроконтролера для заданого 
об’єкта керування. У якості алгоритму тренування 
використовувався алгоритм Левенберга-Маркарда. 

 
Рис. 4. Системи керування з NNpc і Під-регулятором

 
Рис. 5. Перехідні характеристики систем керування:  

1 – NNpc, 2 – Під-регулятор, 3 – сигнал в каналі збурення-вихід, 4 – сигнал в каналі завдання-вихід

Для дослідження ефективності інтелектуаль-
ного контролю на основі нейронної мережі ви-
хід з об’єкту порівнюється з реакцією керованої 
системи ПІД-регулятором. Результати моделю-
вання показали, що при застосуванні запропоно-
ваного нейроконтролера інтегральні показники 
якості регулювання є кращими.

Таким чином, дослідження показало мож-
ливість стабілізування випадкових збурень, які 
появляються в системах керуванні тиском в сис-
темах опалення за допомогою нейроконтролера 
NNPC. Завдяки такому рішенню в системах керу-
вання тепловими пунктами, можливо, зменшить-
ся енергозатратність. Разом з тим, розглянута 
одноконтурна система автоматичного регулюван-
ня не дозволяє у повній мірі розкрити весь потен-
ціал нейроконтролера. Додаткових досліджень 
потребує застосування нейромереж у керуван-
ні багатозв’язними об’єктами із перехресними 
зв’язками окремих технологічних змінних, харак-
терних для теплоенергетичних об'єктів.
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