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ПРИМЕНЕНИЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ  
В СИСТЕМЕ ВОДОСНАБЖЕНИЯ

Аннотация. В статье описывается краткая классификация нейронных 
сетей и возможности их применения в различных отраслях жизнедеятельности 
человека. Основное внимание направлено на применении рассматриваемой 
технологии в сфере водоснабжения промышленных предприятий, использу-
ющих неподготовленную воду в технологических процессах. Исследование 
проводилось на филиале «Гомельская ТЭЦ-2» Республиканское унитарное 
предприятие «Гомельэнерго», г. Гомеля (Республика Беларусь). Главной 
задачей исследования, являлось выполнение помесячных расчёт реагентов, 
используемых в целях подготовки исходной воды, основываясь на спрогно-
зированных значениях искусственной нейронной сетью. Для этого, были 
собраны результаты анализов исходной воды из реки Сож за десятилетний 
период наблюдений, в течении которого, контроль качества воды проводится 
по семи показателям. Проведён сравнительный анализ концентраций, содер-
жащихся в исходной воде, с текущими предельно-допустимыми концентра-
циями, установленными нормативами для теплоэлектроцентрали. Определена 
зависимость количества содержащихся веществ в исходной воде от времени 
года, в результате построены скрипичные графики, отражающие область рас-
пределения значений, а также линии тренда за период наблюдений. Для полу-
чения результата прогнозирования использовалась искусственная нейронная 
сеть с тождественной функцией активации. Функция основана на том, что 
входной сигнал для элемента сети в точности равен сигналу, выходящему из 
этого элемента. Исходя из среднеквадратичной ошибки и производительность 
каждой модели, были выбраны наиболее точные сети для прогнозирования. 
На основе полученного опыта и технологии прогнозирования существует 
возможность по внедрению на иные предприятия, использующие исходные 
водные ресурсы в процессе изготовлении продукции.
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APPLICATION OF NEURAL NETWORKS  
IN THE WATER SUPPLY SYSTEM

Abstract. The article described a classification of neural networks and their 
application in various branches of human life. The authors mainly focused on the ap-
plication of this technology in the field of water supply for industrial factory that uses 
untreated water in technological processes. The study was conducted at the Gomel TTP 
№2 branch of Republican unitary enterprise «Gomelenergo», Gomel (Republic of Be-
larus). The goal of the study was to conduct monthly calculations of reagents used for 
preparation of source water, based on predicted values by an artificial neural network. 
To do this, we collected the results of analysis of source water from the Sozh river, for 
a ten-year observation period, during which water quality control has been carried out 
using seven indicators. A comparative analysis of the concentrations contained in the 
source water with the current maximum permissible concentrations established by the 
standards for the thermal power plant was carried out. The dependence of the amount 
of substances contained in the source water on the time of the year was determined. 
As a result, treble graphs were constructed to reflect the area of distribution of values, 
as well as trend lines for the observation period. To obtain the prediction result, an 
artificial neural network with an identical activation function was used. The function 
is based on the fact that the input signal for a network element is exactly equal to the 
signal coming from this element. Based on the root-mean-square error and the perfor-
mance of each model, the most accurate network for forecasting was selected. Based 
on the experience gained and the forecasting technology, it is possible to introduce it 
to other enterprises that use the source water resources for the production of products. 

Keywords. Water treatment, pollutants, artificial neural network (ANN), 
source water, maximum permissible concentration, industry, reagents, TTP (ther-
mal power plant).
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Нейронная сеть  — распределительный параллельный про-
цесс, состоящий из элементарных единиц обработки информации, 
накапливающих экспериментальные знания и предоставляющих 
их для последующей обработки [1]. 

В общем случае представляет собой совокупность матема-
тических, физических, статистических методов и инструментов 
по обработке входящих данных, основанный на базе различных 
систем программного обеспечения. В зависимости от системы, 
направленной на решения задач в конкретной области, различают 
следующие функции активации ИНС:
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– линейные;
– обобщённо-линейные;
– нелинейные.
Структура сети основывается на последовательном выстра-

ивании цепочек (слоёв) нейронов. Как правило, ИНС различают: 
однослойная и многослойная [2]. 

Однослойные сети — состоят из входного слоя, где произ-
водятся все вычисления и выводится на второй слой  — резуль-
тат воздействия нейронной сети на массив данных. Сеть, с такой 
структурой имеет слабую производительность и редко использу-
ется для вычисления точных значений. 

Многослойные — состоят из множества слоёв, однако пер-
вый слой выполняет роль ввода, последний слой роль вывода и ни-
каким образом не влияют на производительность сети. Основную 
работу выполняют «скрытые нейроны», сеть такого виды подхо-
дит под более сложные задачи. Суть их деятельности заключается 
в том, что каждый последующий слой преобразует ранее получен-
ный промежуточный результат в новый результат.  

Основная масса нейронных сетей основывается на много-
слойной структуре и нелинейной функции активации [там же; 3]. 
Главным достоинством системы сводится к повышенной произво-
дительности сети (способности находить более сложные зависи-
мости между свойствами задаваемых данных).

Стоит отметить, что со многими задачами машинное вычис-
ление справляется хуже, чем человек, однако скорость их выпол-
нении значительно выше, так же отсутствует вероятность появле-
ния ошибок, связанных с человеческой невнимательностью (чело-
веческий фактор).

Так как существует значительная вариативность примене-
ния нейронных сетей в различных сферах деятельности, то можно 
классифицировать сети по назначению [2]:

– классификация образов. Определение принадлежности 
данных к классам по его свойствам. К известным системам отно-
сятся распознавание речи, букв, классификация сигнала электро-
кардиограммы, классификация клеток крови, деятельности биоме-
трических сканеров и пр.;

– кластеризация. Алгоритм кластеризации основан на по-
добии образов и классифицирует близкие образы в один кластер. 
Отличающим моментом от других систем является отсутствие 
обучающей выборки. Применяются для сжатия и распределения 
данных, извлечения данных, исследования самого объекта и его 
свойств [4];

– функция аппроксимации. Применения данной ИНС осу-
ществляется в случае, когда необходимо определить и оценить 
аргумент, скрываемый за множеством лишней информации. При-
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мером использования такой сети является шумоподавление при 
приёме различных сигналов [4];

– оптимизация — одна из проблем в различных сферах де-
ятельности человека и программного обеспечения, значительно 
влияющая на производительность труда. Задачей алгоритма опти-
мизации является нахождение такого решения, которое удовлет-
воряет системе ограничений и максимизирует или минимизирует 
целевую функцию. Примерами таких систем могут быть коммиво-
яжёр, аппаратное ускорения в графических чипах и т.д.;

– ассоциативная память. Вид нейронной сети, определяю-
щий и выдающий запрос заданного содержания. Содержимое па-
мяти может быть определено по цельному или частичному входу 
информации. Основной областью применения такой ИНС являет-
ся распознавание музыки, изображений, мультимедийных файлов 
из баз данных.

– управление. НИС с динамической системой управления, 
заложенной в базу данных для воздействия выхода на движения 
и изменения координат объекта в системе. Областью применения 
являются автопилоты в кораблях и самолётах, автомобилях, в том 
числе «контроль полосы».

– прогнозирование. Задача состоит в предсказании значения в 
некоторый будущий момент времени. Применение такого вида систем 
в бизнесе, промышленности, ЖКХ, транспорте может в значительной 
мере влиять на принятие решения. Сферами, где может применяться 
является сферой услуг (банковские системы, заведения общественно-
го питания, игровые клубы и т.п.), прогноз погоды [там же].

Метод ИНС нашел широкое применение в прогнозировании 
показателе качества речной воды [3; 5–11]. В работе [12] нейросе-
тевое моделирование позволило получить адекватные модели для 
прогнозирования уровня воды в озере, а в исследовании [13] - со-
лености, температуры, растворенного кислорода и мутности воды 
океана. Имеется успешный опыт применения метода при прогно-
зировании уровня подземных вод [14].

В исследовании данный метод используется для прогнози-
рования показателей качества речной воды. Прогнозные значе-
ния компонентов воды могут быть использованы для помесяч-
ного перерасчёта реагентов для водоподготовки на «Гомельская 
ТЭЦ-2». Для реализации ИНС метода использованы программные 
комплексы Statistica 10.0 и MATLAB R2017a. Так как на теплоэ-
лектроцентрали для водоподготовки используется постоянная, не 
изменяемая доза реагентов, данный расчёт может позволить со-
кратить затраты в дальнейшем на их закупку.  

Задачи, поставленные перед исследованием:
1. Проанализировать и сделать выводы о зависимости кон-

центраций контролируемых веществ, от сезона года.
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2. Проанализировать и сделать выводы о тенденциях роста 
и падения концентрации загрязняющих веществ за многолетний 
период.

3. Выполнить прогнозирование с помощью искусственных 
нейронных сетей и сравнить полученные значения с фактическими.

4. Выполнить помесячный расчёт реагентов согласно значе-
ниям, полученным в результате прогнозирования.

На ТЭЦ вода подаётся из реки Сож (исходная) и использу-
ется в двух технологических процессах: для восполнения потерь 
пара в оборотной сети, восполнения потерь воды в закрытых си-
стемах теплоснабжения. К воде, используемой для регенерации 
пара, внедрены повышенные требования, по сравнению с водой 
хозяйственно-питьевого назначения1. 

Для исследования были собраны временные ряды величин 
показателей за период с 2010 г., по сентябрь 2020 г., суммарное 
число значений составило 941 измерение. Контроль качества ис-
ходной воды осуществляется по 7 основным параметрам: водо-
родный показатель (pH), взвешенные вещества, нефтепродукты, 
медь (Cu), железо (Fe), хлориды, сульфаты, окисляемость, цинк 
(Zn) и никель (Ni). Стоит отметить, что контроль за никелем был 
прекращён в 2011 г., цинком, медью и окисляемостью в 2018 г. В 
связи с малыми (зачастую ниже предела определения) значениями 
и стабильностью величин цинка, никеля, pH, данные показатели 
не анализировались.

Повышение концентрации загрязняющих веществ обычно 
наблюдается в весенний и осеней периоды. Это связано с увели-
чивающимся объёмом поверхностных сточных вод, попадающих 
в водный объект с прилегающей поймы. Для оценки сезонности 
показателей за многолетний период проведено построение скри-
пичных диаграмм (рис. 1). 

В целом, можно отметить несколько меньший диапазон 
значений по хлоридам, железу, сульфатам (рис. 1). Наблюдает-
ся относительно большее число выбросов по нефтепродуктам 
и меди  — наличие сезонности не прослеживается. Значения по 
нефтепродуктам и меди отражает наличие рисков и возможного 
единичного превышения ПДК. У показателей: хлориды, железо и 
сульфаты выражены минимальные риски в один из сезонов, одна-
ко ПДК не превышают. Несмотря на отсутствие сезонности ком-
понентов, представляется интересным оценка тенденций измене-
ния показателей за многолетний период (рис. 2, 3).

Линии тренда по взвешенным веществам, хлоридам и окис-
ляемости  — возрастают, однако не критично и предельно допу-

1 СанПиН 10-124 РБ-99. Питьевая вода. Гигиенические требования к ка-
честву воды централизованных систем питьевого водоснабжения. Контроль ка-
чества. Введ. 2000–01–01. Минск : Минздрав Респ. Беларусь, 2000. 9 с.
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Рис. 1. Сезонная зависимость по показателям: А – взвешенные  
вещества; Б – нефтепродукты, В – медь, Г – железо, Д – хлориды, 

Е – сульфаты

Рис. 2. Линия тренда по показателю «Cu»

стимую концентрацию не достигают; по меди, нефтепродуктам, 
железу наблюдается — снижение.

Для выполнения прогнозирования использовалась многослой-
ная искусственная нейронная сеть с тождественной функцией акти-
вации; с классической архитектурой прямого распространения MLP 
(Multilayer Perceptron) (рис. 4) [15; 16]. Применение данной архитекту-
ры обуславливается её производительностью и возможностью решать 
множество поставленных задач, однако основными проблемами явля-
ется многозадачность (число параметров 1 млн) и затухающие гради-
енты (в случае, если много слоёв), что усложняют их обучение [16]. 

Обучение ИНС проведено по выборкам, разделённым в со-
отношении 70 : 15: 15  % для обучающей, тестовой и валидаци-



Коваленко В.Н., Макаров Д.В., Вострова Р.Н.

68

Рис. 3. Линии тренда по показателям: А — взвешенные вещества, 
Б — нефтепродукты, В — Fe, Г — хлориды, Д — окисляемость



 System Analysis & Mathematical Modeling. 2020. Т. 2, № 3

69

онной, соответственно. Среди ряда предложенных нейронных се-
тей одной архитектуры выбирались с наименьшей среднеквадра-
тической ошибкой (mse), и с наибольшей производительностью 
[15; 17–21]. Для каждого из контролируемых параметров принята 
собственная нейронная сеть: определены производительность об-
учающей выборки и контрольная производительность; вычислены 
ошибки обучения, контрольные ошибки (табл.), удалось постро-
ить прогнозные модели по отдельным показателям (рис. 5, 6) [22].

Таблица 
Выборка наилучших нейронных сетей по каждому показателю

Показатель Архитектура
Производи-
тельность 

сети

Ошибка 
обучения

Контрольная 
ошибка

Алгоритм 
обучения

Нефтепро-
дукты MLP 12-1-1 0,5732 0,0002 0,0002 BFGS 85

Железо MLP 12-10-1 0,6974 0,0025 0,0042 BFGS 35
Хлориды MLP 12-1-1 0,4501 0,3813 5,101 RBFT
Сульфаты MLP 12-1-1 0,6686 6,9797 8,8504 BFGS 34

Использование ИНС позволило получить прогнозную мо-
дель с относительно высокой производительностью и низкими 
ошибками на обучающей и контрольных выборках (табл.). В свя-
зи с относительно низкой производительностью ИНС по нефте-
продуктам, хлоридам и высокими величинами ошибок по суль-
фатам, практическое применение данных ИНС не представляется 
целесообразным.  

Результат: опираясь на графические изображения на скри-
пичных диаграммах и линиях тренда, можно сделать вывод об 
отсутствие ярко выраженной сезонности. Оценка изменения хло-
ридов, взвешенных веществ, окисляемости показала тенденцию к 
увеличению показателей, по нефтепродуктам, меди, железу — к 
снижению. Применение ИНС позволило построить прогнозную 

Рис. 4. Архитектура MLP
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1 — фактические значения, 2 — спрогнозированные значения
Рис. 5. Машинное прогнозирование для: А — железа, Б — хлоридов

1 — фактические значения, 2 — спрогнозированные значения
Рис.6. Машинное прогнозирование для: А — сульфатов,  

Б — нефтепродуктов
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модель с относительно приемлемой производительностью (око-
ло  0,7) и ошибками на обучающей и контрольных выборках, не 
превышающих 0,25 и 0,45  %, соответственно. В целом, отмеча-
ется стабильность показателей исходной воды, поступающий для 
технологических нужд филиала «Гомельской ТЭЦ-2» РУП «Го-
мельэнерго», следовательно, помесячный расчёт доз реагентов не 
целесообразен.
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