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Введение 
В настоящее время для управления газовыми котельными начинают внедрять системы, позво-

ляющие в автоматическом режиме поддерживать необходимую температуру теплоносителя на вы-
ходе из котельной согласно утвержденному «Температурному графику» [1]. Как правило, требуе-
мую температуру задает оператор дежурной смены в ручном режиме посредством ввода нужной 
температуры в интерфейсе блока управления котлом. Корректировка значений температуры произ-
водится один раз в два часа согласно показаниям термометра температуры окружающей среды. 

Использование подобной автоматики позволяет обеспечить процесс рационального режима 
сгорания топлива с достижением максимально возможного КПД [2]. Это существенно снижает се-
бестоимость процесса поддержания необходимого температурного режима в домах. Для рассмат-
риваемой в данной работе котельной эффект достигает 12–15 % по годовой экономии газа. Отме-
тим, что экономия зависит от температуры окружающей среды во время отопительного сезона. 

Дальнейшим развитием идеи автоматизированной системы управления температурой тепло-

УДК 004.89 DOI: 10.14529/ctcr200303
 
ПРОГНОЗНОЕ УПРАВЛЕНИЕ ЛОКАЛЬНОЙ  
ГОРОДСКОЙ СИСТЕМОЙ ТЕПЛОСНАБЖЕНИЯ  
НА ОСНОВЕ НЕЙРОСЕТЕВОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ  

 
Г.В. Нетбай1, В.Д. Онискив1, В.Ю. Столбов1, Р.Р. Каримов2 
1Пермский национальный исследовательский политехнический университет,  
г. Пермь, Россия, 
2ООО «СОФТ-М» г. Пермь, Россия 

 
 

Введение. Рассматривается задача прогнозного управления теплоснабжением потребите-
лей с помощью нейросети, обученной на статистических данных, получаемых с подсистемы 
мониторинга. Оптимальное управление температурой воды на выходе из котельной позволяет 
экономить топливо и не допускать его перерасхода, особенно при быстрой смене погодных 
условий. Ожидаемая экономия топлива составит 5–15 % в зависимости от температуры воз-
духа в отопительный сезон и состояния теплосети.  

Цель исследования. Разработка интеллектуального модуля для программно-аппаратной 
автоматизированной системы управления «Aurora. Тепловой баланс в ЖКХ», позволяющего 
вести автоматическое регулирование температуры воды на выходе котельной с учетом про-
гнозного изменения погодных условий при выполнении обязательных требований на темпе-
ратуру на входе к потребителям.  

Материалы и методы. Искусственная нейронная сеть рассматривается в качестве ос-
новного инструмента, минимизирующего ошибки, связанные с ручным управлением темпе-
ратурой на выходе из котельной. Нейронные сети в виде многослойного персептрона и глубо-
кого обучения LSTM позволяют предсказывать необходимую температуру котла с учетом 
инерционности теплосети и прогнозных температур воздуха. Для защиты модели от переобу-
чения использовался метод dropout с вероятностью 0,2.  

Результаты. Исследованы возможности нейросетей, обученных на основе статистиче-
ских данных, предсказывать оптимальную температуру нагрева котла с учетом ограничений 
на температуру теплоносителя, поступающего в дома, и прогнозных значений температуры 
воздуха. Обосновано применение нейросетевой модели в виде многослойного персептрона, 
показавшей хорошие результаты при исследовании временных рядов. Представлен демонст-
рационный пример применения интеллектуальной системы управления для заданной город-
ской теплосети.  

Заключение. Предложенные методы и модели апробированы на реальных данных, что 
подтверждает возможность их использования при разработке интеллектуальной информаци-
онной системы управления теплоснабжением. 

Ключевые слова: теплосеть, прогнозное управление, интеллектуальная система, нейро-
сетевое моделирование, нейросети глубокого обучения, управление температурой котла, 
инерционность теплосети. 
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носителя является разработка и внедрение системы, поддерживающей оптимальное значение 
температуры в домах потребителей с учетом прогнозного значения температуры воздуха.  

При движении теплоносителя по теплосети происходит частичное рассеивание его внутрен-
ней энергии в окружающую среду. Таким образом, существует разница в температуре теплоно-
сителя на выходе из котельной и при достижении домов потребителей [3]. Разница этих темпера-
тур есть величина не постоянная, и, кроме того, она изменяется в зависимости от температуры 
теплоносителя и окружающей среды нелинейно. Установление этой зависимости есть нетриви-
альная задача, для решения которой предполагается использовать современные достижения в 
области математики и, в частности, машинного обучения, нейросетевого моделирования и нечет-
кой логики [4, 5].  

Сейчас для поддержания температуры в домах потребителей в рамках нормативов, организа-
ция, поставляющая услуги теплоснабжения, вынуждена поддерживать заведомо высокую темпе-
ратуру теплоносителя на выходе из котельной. Как следствие, температура в домах потребителей 
тоже значительно выше требований «Температурного графика». По предварительным расчетам, 
предоставленным компанией «СОФТ-М», занимающейся автоматизацией процесса теплоснаб-
жения с помощью разработанной информационной системы управления «Aurora. Тепловой ба-
ланс в ЖКХ», снижение температуры теплоносителя в домах до уровня, не ниже требуемой на 
3 %, позволит добиться дополнительной экономии топлива около 5–10 % за год в зависимости от 
температуры окружающей среды. 

В данной статье рассматривается процесс разработки интеллектуального модуля автомати-
зированной системы управления тепловой сетью для городской котельной. Компанией, зани-
мающейся теплоснабжением, были предоставлены статистические данные о температуре тепло-
носителя на выходе из котельной за период 01.12.2018–31.05.2019. Кроме того, были предостав-
лены данные о температуре теплоносителя на входе в дома и температура окружающей среды. 
Снятие показаний температуры теплоносителя производились раз в 3 минуты. Значения темпера-
туры окружающей среды были записаны с интервалом раз в 10 минут. С использованием этих 
данных предполагается установить зависимость между температурой теплоносителя на входе в 
дома и его температурой на выходе из котельной. Для установления этой зависимости была по-
строена математическая модель в виде обученной нейросети, которая положена в основу интел-
лектуального модуля автоматизированной системы управления тепловой сетью. 

В последнее время отечественные [6] и зарубежные [7] исследователи проявляют большой ин-
терес к использованию методов искусственного интеллекта для управления инженерными систе-
мами, обеспечивающими поддержание в заданных пределах параметров воздуха (температуры, 
влажности и химического состава) во внутренних помещениях зданий. В англоязычной литературе 
такие системы называют HVAC-System (Heating, Ventilation, & Air Conditioning System). Задача 
управление HVAC-системами близка к поставленной проблеме оптимального управления тепловой 
сетью, поэтому прежде всего вызывают интерес методы, которыми пользуются исследователи.  

Например, в работе [8] для создания безмодельной (model-free) оптимальной балансировки 
HVAC-здания, которое было кондиционировано четырьмя кондиционерами, двумя электриче-
скими чиллерами, градирней и двумя насосами, использовался современный метод обучения с 
подкреплением DQN, который позволил снизить общее потребление энергии на 15,7 % по срав-
нению с базовым режимом, сохранив концентрацию CO2 в помещении ниже установленного ог-
раничения. В работе [9] для повышения качества работы системы вентиляции метрополитена и 
снижения ее энергопотребления использовалась интеллектуальная система управления вентиля-
цией, основанная на алгоритме глубокого обучения с подкреплением. Построенная нейросеть 
позволила снизить потребление энергии до 14,4 % и повысить качество воздуха. 

Приведенные примеры показывают, что проблема интеллектуального управления тепловой 
сетью, относящиейся к HVAC-системам, является актуальной, а выбранный метод управления на 
основе нейросетевого моделирования обладает новизной.  

Цель исследования – разработка интеллектуального модуля для программно-аппаратной ав-
томатизированной системы управления «Aurora. Тепловой баланс в ЖКХ», позволяющего вести 
автоматическое регулирование температуры воды на выходе из котельной с учетом прогнозного 
изменения погодных условий при выполнении обязательных требований на температуру тепло-
носителя при входе к потребителям. 
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Оптимальное управление температурой воды на выходе котла позволит экономить топливо и 
не допускать его перерасхода, особенно при быстрой смене погодных условий. 

 
1. Постановка задачи управления 
На рис. 1 показана условная схема теплосети, основными элементами которой являются уз-

лы, образующие её топологию: тепловые коллекторы (ТК) и многоквартирные дома (МКД), со-
единенные между собой трубами, по которым доставляется теплоноситель. Теплосеть представ-
ляет собой древовидную структуру, лепестками которой являются МКД. 

 

 
Рис. 1. Пример моделируемой древовидной структуры теплосети 
Fig. 1. An example of a simulated tree structure of a heating network 

 
Требуется найти такую оптимальную температуру на выходе из котельной в каждый задан-

ный момент времени, при которой будут выполняться следующие ограничения при заданной 
прогнозной температуре воздуха: 

 полностью исключить отклонение температуры теплоносителя на входе в отапливаемые 
здания от заданной в меньшую сторону; 

 совокупное отклонение температуры теплоносителя на входе в отапливаемые здания от 
заданных в большую сторону должно быть минимальным.  

Сформулированная выше задача прогнозного управления может быть записана в математи-
ческом виде как дискретная по времени задача управления температурой на выходе из котельной 
в зависимости от прогнозного значения температуры воздуха.  

Пусть в некоторый момент t известно температурное состояние теплосети, а именно:  
Тk  – температура воды на выходе из котла, Тi, i = 1…m, – температура теплоносителя на входе в i-
й МКД, m – количество потребителей в сети. Кроме того, в моменты t и (t + t) известны наруж-
ная температура воздуха Тв  и ее прогнозное изменение Тв + Тв за время t. Необходимо опреде-
лить такое изменение температура котла Тk за время t, что в момент ( t+ t) выполняются огра-
ничения типа неравенства: 

Тi(t + t)  Т(Тв + Тв), i = 1…m.     
Здесь Т – нормативная температура теплоносителя на входе в МКД, зависящая от актуаль-

ной температуры наружного воздуха (определяется соответствующими нормативными докумен-
тами из заданного температурного графика). При этом сумма i=1

m (Тi(t + t)–Т(Tв(t + t))) 0. 
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Следует отметить, поставленная задача имеет ряд особенностей, затрудняющих ее решение. 
Во-первых, температуры на входе в дома зависят не только от Тk   и Тв, но и от топологии теплосе-
ти, скорости движения теплоносителя, состояния теплосети и ее теплопотерь. Другими словами, 
зависимость между   Тk   и температурами Тi, i = 1…m носит сложный нелинейный характер, зави-
сящий от многих факторов.  Во-вторых, любая теплосеть обладает инерционностью, под которой 
понимается время запаздывания реакции изменения температуры на входе в дом от изменения 
температуры на выходе из котельной. Это время заранее неизвестно и зависит от топологии сети 
и скорости движения теплоносителя. Безусловно, его целесообразно знать для выбора периода 
прогнозного управления.  

Для решения этих проблем возможны два подхода. Первый из них связан с необходимостью 
построения математической модели теплосети, позволяющей находить все необходимые нели-
нейные зависимости. Другой подход предполагает безмодельное оптимальное управление 
(model-free optimal control [8]), при котором все зависимости определяются из статистических 
данных в ходе обучения нейросети. Очевидно, что второй путь обладает необходимой общно-
стью и является более эффективным. Он используется в данной работе. 

 
2. Нейросетевое моделирование 
В качестве нейросетевых моделей рассматривались многослойные персептроны и рекур-

рентные сети глубокого обучения типа LSTM [4, 10]. В ходе построения оптимальной архитекту-
ры нейросети были опробованы сети с 1, 2 и 3 скрытыми слоями. Лучшие результаты показал 
многослойный персептрон с тремя скрытыми слоями. Для защиты от переобучения использовал-
ся метод dropout [11, 12] с вероятностью 0,2. Схематичное изображение итоговой архитектуры 
персептрона с 3 слоями и 224 нейронами показано на рис. 2. Количество входов в нейросеть со-
ответствует числу потребителей в системе и равно m. На выходе получается значение температу-
ры теплоносителя, равной температуре на выходе из котельной. 

 

 
Рис. 2. Архитектура нейросети 

Fig. 2. The architecture of the neural network 
 
Для проверки работоспособности нейросети использовались статистические данные, полу-

чаемые с помощью автоматизированной системы управления «Aurora. Тепловой баланс в ЖКХ» 
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в процессе ручного управления теплоснабжением на котельной г. Лысьва Пермского края в пе-
риод отопительного сезона 2018/19 года. Модель обучалась в ходе 200 итераций. В качестве 
функции потерь было выбрано квадратичное отклонение. При обучении нейросети использовал-
ся оптимизатор Adam [13]. Достигнутые моделью показатели приведены в табл. 1. 

Проверка на тестовом множестве показала, что модель корректно устанавливает зависимость 
между температурой в домах и на выходе из котельной. Результат работы модели на тестовом 
множестве приведен на рис. 3. График был сглажен при помощи алгоритма Ханна [14]. 

 
Таблица 1 

Достигнутые моделью показатели 
Table 1 

Indicators achieved by the model 

Показатель Значение на обучающем 
множестве 

Значение на тестовом 
множестве 

Среднее квадратичное от-
клонение, % 0,87 1,3 

Средняя относительная 
ошибка, % 1,3 2,1 

Среднее значение ошибки, 
град. – 0,35 

Максимальное значение 
ошибки, град. – 3,43 

 

 
Рис. 3. Результаты работы модели на тестовом множестве (1 – реальная температура теплоносителя 

на выходе из котельной, 2 – предсказанная моделью, 3 – модуль разности температур) 
Fig. 3. The results of the model operation on the test set (1 – real temperature coolant at the outlet  

from the boiler room, 2 – predicted by the model, 3 – difference modulus temperatures) 
 
Из приведенных результатов видно, что обученная нейросеть довольно точно определяет 

температуру теплоносителя на выходе из котельной, используя в качестве входных данных тем-
пературы теплоносителя на входе к потребителям тепла. 

Представленные результаты обучения и тестирования нейросети показывают, что построен-
ную модель можно будет использовать для вычисления требуемой температуры теплоносителя 
на входе в дома и выполнять управление котельной. 
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3. Анализ результатов 
При управлении на основе прогнозной температуры окружающей среды по заданным темпе-

ратурным графикам вычисляются требуемые температуры носителя тепла на входе в дома, а на 
основе этой температуры вычисляется с помощью нейросети требуемая температура на выходе 
из котельной. 

Для тестирования возможности прогнозного управления был выбран период отопительного се-
зона с 01.02.2019 по 01.03.2019. Для этого месяца были собраны данные о температуре воздуха, 
среднее значение которой оказалось наиболее низким. Период управления был задан равным 3 ча-
сам, учитывая инерционность исследуемой теплосети и возможности получения данных о прогнозе 
погоды. При этом в процессе управления в каждый заданный момент времени по прогнозному зна-
чению температуры воздуха на 3 часа вперед определялось нормативное значение температуры 
теплоносителя на входе в дома, которое подавалось на вход обученной нейросети. На выходе ней-
росети получалось оптимальное значение температуры теплоносителя на выходе из котельной, ко-
торое должно обеспечивать температуры на входе в дома, близкие к нормативным значениям.  

Результат работы модели, а также значения реальной температуры теплоносителя на выходе 
из котельной показаны на рис. 4. 

Из приведенных графиков видно, что нейросеть изменяет температуру теплоносителя на вы-
ходе из котельной по сравнению с той, которая была зафиксирована датчиками при ручном 
управлении. При этом отклонения температур наблюдаются в обе стороны. Например, в период 
со 2-го по 5-е февраля 2019 года, когда наблюдалось резкое похолодание (см. табл. 2), нейросеть 
предлагает повысить температуру примерно на 8 градусов по сравнению с той, которая задава-
лась в реальных условиях оператором котельной. 

 

 
Рис. 4. Изменение температуры на выходе из котельной (2 – предсказанная моделью  

температура теплоносителя, 1 – реальная температура за этот же период) 
Fig. 4. Change in temperature at the outlet of the boiler room (2 – predicted 
by the model coolant temperature, 1 – real temperature for the same period) 

 
Это позволило бы не допустить снижение температуры теплоносителя на входе в некоторые 

дома ниже нормативных значений. В целом из анализа графиков на рис. 4 видно, что нейросетевое 
управление является более плавным по сравнению с ручным, при котором оператор каждые 3 часа 
регулирует температуру теплоносителя на выходе из котельной без учета прогноза погоды на не-
сколько часов вперед, а только по значению температуры воздуха в данный момент времени. 

В табл. 2 приведены осредненные данные по прогнозным температурам воздуха, а также 
прогнозные и зафиксированные датчиками температуры на входе в один из домов системы теп-
лоснабжения, находящегося примерно в середине теплосети. Осреднение проводилось по перио-
дам времени, в которых наблюдались значительные скачки по температуре воздуха. 

1
2 

1 

2 
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Из табл. 2 видно, что колебания температуры воздуха в рассматриваемый период времени 
достигали 20 градусов мороза, а это предполагало необходимость частого регулирования темпе-
ратуры теплоносителя. 

Сравнение реальных и предсказанных значений температур на входе в дом представлено  
на рис. 5. 

 
Таблица 2  

Нормативные и предсказанные значения температур на входе в дома 
в зависимости от прогноза температуры воздуха 

Table 2 
Standard and predicted temperatures at home entrances depending on the forecast air temperature 

Начальная 
дата 

(число, 
месяц, 
время) 

Конечная 
дата 

(число, 
месяц, 
время) 

Средняя 
реальная 

температура 
теплоносителя 

на входе  
в дом, град 

Средняя 
предсказанная 
температура 

теплоносителя  
на входе в дом,  

град 

Отклонение, 
град 

Среднее 
значение 

температуры 
воздуха, 

град 

01.02 00:00 01.02 08:00 60,80 60,46 –0,34 –7,40 
01.02 08:00 05.02 12:00 77,36 78,20 0,84 –20,06 
05.02 12:00 06.02 06:00 78,17 78,17 0,00 –22,88 
02.06 06:00 09.02 18:00 72,11 72,53 0,42 –15,88 
09.02 18:00 10.02 18:00 61,05 61,04 –0,02 –7,65 
10.02 18:00 12.02 08:00 61,54 62,00 0,45 –7,87 
12.02 08:00 13.02 08:00 62,93 62,87 –0,06 –8,92 
13.02 08:00 13.02 18:00 58,78 59,38 0,60 –5,95 
13.02 18:00 14.02 08:00 59,41 58,91 –0,50 –6,59 
14.02 08:00 18.02 00:00 61,40 61,71 0,31 –7,93 
18.02 00:00 19.02 00:00 55,72 55,41 –0,31 –3,75 
19.02 00:00 22.02 08:00 65,15 65,57 0,41 –10,61 
22.02 08:00 23.02 06:00 52,86 52,59 –0,26 –1,68 
23.02 06:00 01.03 00:00 62,11 62,63 0,53 –8,30 

 

 
Рис. 5. Изменение температуры на входе в дом (2 – реальная температура 

в доме потребителя, 1 – восстановленная по предсказанным данным) 
Fig. 5. Change in temperature at the entrance to the house (2 – real temperature  

in the consumer's house, 1 – restored according to the predicted data) 
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Из этого графика видно, что предсказанная нейросетью температура на выходе из котельной 
обеспечивает близкие к реальным значения температуры на входе в дом. Однако нейросетевое 
управление позволяет более быстро реагировать на изменения температуры воздуха путем кор-
ректировки температуры на выходе из котельной, обеспечивая температуры теплоносителя на 
входе к потребителю, близкие к нормативным значениям. 

 
Заключение 
В результате проведенных исследований была сформулирована и поставлена весьма акту-

альная задача безмодельного оптимального прогнозного управления локальной системой тепло-
снабжения потребителей. Обоснован и выбран метод решения задачи, имеющей существенно 
нелинейный характер. Определена и обучена на реальных статистических данных нейросеть в 
виде персептрона с тремя скрытыми слоями, позволяющая получать адекватные результаты. 
Обученная нейросеть была использована при прогнозном управлении локальной системой город-
ского теплоснабжения. Представлены результаты решения демонстрационной задачи управления 
теплоснабжением, подтверждающие возможность применения предложенного подхода безмо-
дельного управления. 
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Introduction. The article deals with the problem of managing the heat supply of consumers, 
taking into account the weather forecast using a neural network. The monitoring subsystem was used 
to obtain statistical data that was used to train the neural network. Optimal control of the temperature 
of the coolant allows you to save fuel especially effectively, in case of rapid changes in weather con-
ditions. The expected fuel economy reaches 5–15 % depending on the air temperature in the season 
and the state of the heating network.  

Aim. The purpose of the research is to develop an intelligent module for the automated control 
system “Aurora Heat balance in GCH”.  The intelligent module allows you to automatically adjust 
the water temperature in network, taking into account the weather forecast and when the mandatory 
temperature limits for consumers are met.  

Materials and methods. Artificial neural network is considered as the main tool that minimizes 
errors in manual control of the boiler room temperature. A neural network in the form of a multi-layer 
perceptron and a deep learning LSTM procedure were used. This made it possible to predict the tem-
perature of the coolant taking into account the inertia of the network and the forecast of air temperature. 
To protect the model from overtraining, the Dropout method was used with a probability of 0.2.  

Results. The possibilities of neural networks to predict the optimal heating temperature of the 
boiler are investigated. This temperature is calculated taking into account restrictions for heat con-
sumers and taking into account the forecast air temperature. The application of a neural network 
model in form of a multilayer perceptron is justified. A demonstration example of using an intelli-
gent information system for heat supply management is presented.  

Conclusion. The proposed methods and models are tested on real data. This confirms the possi-
bility of their use in the development of intelligent information systems for heat supply management. 

Keywords: heating network, forecast management, intelligent system, neural network modeling, 
deep leaning neural networks, temperature control of boiler, inertia of the heating network.  
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