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Аннотация. Рассматривается способ аппроксимации, основанный на использовании нейро-нечетких 
вычислений при расчете тепловой энергии. Описываются подходы, реализующие концепции искус-
ственного интеллекта, используемые для повышения точности вычисления энергии на основе перио-
дически получаемых данных о параметрах учета. Оценивается точность работы нейро-нечеткой систе-
мы при аппроксимации уравнений, описывающих физическую зависимость параметров учета от пара-
метров среды. Проанализированы причины, которые ограничивают применение нейро-нечетких си-
стем в задачах аппроксимации. 
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Введение. Технологии и вычисления, исполь-
зующие алгоритмы искусственного интеллекта, 
широко распространены в различных областях. 
Они применяются для классификации, предска-
зания, принятия решений и для других задач. 

Одной из задач, в которых используются ин-
теллектуальные вычисления, является аппрокси-
мация. При математической обработке периоди-
чески считываемых сигналов возникают погреш-

ности вычислений, связанные с дискретностью 
считывания. Чем эффективнее алгоритмы ап-
проксимации, тем корректнее результаты вычис-
ления в технических системах.  

В статье описывается метод аппроксимации, 
основанный на нейро-нечетких вычислениях. 
В качестве практического применения нейро-
нечеткого аппроксиматора рассматривается сфера 
коммерческого учета энергоносителей и ставится 
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задача точного вычисления потребляемой энергии. 
Чтобы решить поставленную задачу, выполняется 
аппроксимация вычисления промежуточных фи-
зических величин, одна из которых – энтальпия. 

Моделируемые вычисления. Для вычисле-
ния тепловой энергии (далее – тепла) нужны дан-
ные учета. Для этого требуется получить данные 
о необходимых характеристиках вещества в тру-
бопроводе. Вычисление тепла выполняется на 
основе объема, давления и температуры теплоно-
сителя. Этих параметров достаточно для вычис-
ления потребляемого тепла. Чтобы считывать эти 
параметры, существуют специальные датчики, 
требования к которым указаны в ГОСТах. 
Например, датчики температуры, которые пред-
ставляют данные о температуре в виде сигнала 
сопротивления, описаны в ГОСТ 6651–2009.  

Датчики для определения обозначенных ра-
нее физических величин преобразовывают необ-
ходимые физические характеристики, описыва-
ющие состояние трубопровода, в электрические 
сигналы определенного вида. Например, для 
определения объема теплоносителя может при-
меняться сигнал частоты, давление в трубопрово-
де может описываться сигналом тока, а темпера-
тура теплоносителя – сигналом сопротивления. 
Для корректных вычислений прибор настраива-
ется на работу с конкретными датчиками. Так, 
для определения объема теплоносителя вводится 
параметр цены импульса на частотном входе. 

Чтобы упростить вычисления, вводятся про-
межуточные параметры, которые представляют 
собой вспомогательные физические величины. 
Для этих целей могут вычисляться плотность и 
энтальпия. Плотность используется для вычисле-
ния массы потребленного теплоносителя, а эн-
тальпия – при вычислении потребляемого тепла. 
Другая причина выбора этих физических вели-
чин – их применение в большинстве конфигура-
ций теплопроводов. Вычисление плотности в об-
щем случае требует данных о температуре, дав-
лении и молярной массе вещества, а энтальпия 
вычисляется на основе объема, давления и внут-
ренней энергии теплоносителя. 

Применение нейро-нечетких систем для 
коммерческого учета. Для повышения точности 
вычислений суммарно потребленного тепла тре-
буется аппроксимация значений. В сфере учета 
основные параметры, учитываемые при разра-
ботке алгоритмов вычислений, – это точность 
расчетов и скорость работы. Качество аппрокси-

мации определяет класс точности прибора и сте-
пень достоверности вычислений, а скорость ра-
боты обеспечивает получение большего количе-
ства данных для расчетов. В зависимости от 
назначения прибора могут быть важны и другие 
параметры, приоритет которых может быть выше, 
чем у основных. Например, для автономных при-
боров учета, питающихся от автономного источ-
ника, важно энергопотребление системы, опреде-
ляемое сроком службы батареи.  

Нейро-нечеткие вычисления – это один из 
многих методов аппроксимации математических 
функций. Простейшие методы – такие, как по-
строение интерполяционных полиномов, легко 
вычислимы и интерпретируемы, однако при 
большом количестве значений функций их по-
строение может быть долгим и итоговая аппрок-
симирующая функция может оказаться достаточ-
но сложной и трудновычислимой. Для решения 
проблемы низкой точности применяется разбие-
ние аппроксимирующей функции на отдельные 
участки, что обеспечивает работу, например, 
сплайновой аппроксимации. 

Существуют методы аппроксимации на базе 
искусственного интеллекта и машинного обуче-
ния. Классическое решение задачи заключается в 
использовании нейронных сетей. В соответствии 
с теоремой Цыбенко нейронная сеть прямого рас-
пространения с одним внутренним слоем может 
аппроксимировать любую непрерывную функцию 
с любой точностью. Так как учет энергоносите-
лей ведется постоянно (за исключением нештат-
ных ситуаций, связанных с перебоем питания и 
снятием прибора с объекта по техническим при-
чинам), применение нейронных сетей корректно. 
Также нейронные сети могут использоваться для 
решения задачи предсказания. Например, с их 
помощью система может описывать ожидаемое 
потребление тепла на следующий месяц. Про-
блема нейронных сетей для аппроксимации – вы-
сокие вычислительные затраты по сравнению с 
другими, более простыми методами. 

Другой метод аппроксимации основан на ис-
пользовании теории нечетких множеств. Нечет-
кие системы способны выполнять аппроксима-
цию на основе описания правил «ЕСЛИ – ТО». 
Использование нечетких множеств широко при-
меняется при решении задач классификации для 
обеспечения интерпретируемости системы, так 
как лингвистическая составляющая – важный 
элемент этой концепции. В качестве консеквенты 
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описанного правила может выступать функция от 
нескольких переменных. Такой вид систем назы-
вается нечеткими системами Такаги–Сугено–
Канга и используется в задачах аппроксимации 
функций [1].  

Нейро-нечеткие системы представляют собой 
объединение систем нечеткой логики и нейронных 
сетей и используются для решения задач матема-
тической аппроксимации. Нейронные сети выпол-
няют аппроксимацию на основе машинного обу-
чения, которое может выполняться в любое время. 
Системы на основе нечеткой логики в явном виде 
описывают правила аппроксимации, которые не 
могут быть изменены в процессе работы. Объеди-
нение этих систем представляет собой систему 
нечеткого вывода, у которой нечеткие правила 
формируются нейронной сетью. Так, первая раз-
новидность нейро-нечетких систем, называющаяся 
ANFIS (адаптивная система нейро-нечеткого вы-
вода), представляет собой классическую систему 
Такаги–Сугено–Канга, правила которой формиру-
ются нейронной сетью в процессе обучения. 

Аппроксимация данных учета нужна для 
каждого из накапливаемых показаний – совокуп-
ного объема теплоносителя, потребленного тепла 
и т. д. Показания накапливаются в течение работы 
прибора, и в конце определенного периода сохра-
няются в интервальных архивах.  

Другим направлением применения нейро-
нечетких систем можно считать контроль и описа-
ние нештатных ситуаций. Внутренняя диагностика 
имеет особое значение, так как позволяет отсле-
живать состояние датчиков и показаний. Фиксиро-
ванный набор нештатных ситуаций используется 
для мониторинга конкретных неполадок, которые 
могут возникнуть в приборе: сбой микросхемы, 
выход за диапазоны вычислений, некорректные 
данные для вычислений. С помощью нейро-
нечеткой логики создается универсальный меха-
низм контроля всех параметров, нештатные ситуа-
ции в котором могут быть настроены пользовате-
лем. В контексте вычисления энтальпии это при-
меняется для контроля значений, которые должны 
находиться в определенном диапазоне.  

Другое применение нейро-нечетких систем – 
предсказания. В сфере коммерческого учета они 
могут использоваться для предварительной 
оценки энергопотребления в будущем и постро-
ения рекомендаций по снижению потребления. 
Для реализации этой задачи необходимы сред-
ства контроля каждого отдельного узла в тепло-
вом контуре, так как чтобы определить узлы с 

наибольшим потреблением при оценке будущего 
энергопотребления, нужно отслеживать динами-
ку потребляемого тепла на каждом отдельном 
трубопроводе. 

Архитектура нейро-нечеткого вычислите-
ля. Нейро-нечеткие системы используются для 
вычисления плотности и энтальпии. Поскольку 
прямые расчеты этих величин очень сложны, 
применяются вспомогательные методы. Напри-
мер, Государственный комитет Российской Феде-
рации по стандартизации и метрологии формирует 
таблицы значений удельного объема и энтальпии 
воды (в том числе перегретой) в зависимости от 
температуры и давления. Использование этих таб-
лиц предполагает интерполяцию для получения 
более простой зависимости на основе представлен-
ных данных. Вычисления энтальпии и плотности 
конкретного вещества связаны с получением фик-
сированной зависимости от двух переменных, по-
этому для них подойдет ANFIS, который предвари-
тельно обучается на официальных данных.  

Рассматриваемые физические характеристики 
зависят от давления и температуры вещества. Ре-
альная математическая зависимость представляет 
собой набор дифференциальных уравнений. По-
скольку тепловычислители должны выполнять 
вычисления быстро, то чтобы их ускорить при-
меняются различные методы аппроксимации, для 
реализации которых предоставляются таблицы 
значений плотности или энтальпии вещества в 
зависимости от соответствующих физических 
характеристик. Также предоставляются погреш-
ности измеренных значений для определения ми-
нимально необходимой точности аппроксимации. 
При этом значения физических величин наклады-
вают ограничения на выбираемые методы ап-
проксимации. Например, зависимость плотности 
воды от ее температуры не монотонна и достига-
ет максимума на 3.982 °С, что не позволяет ис-
пользовать методы аппроксимации, предназна-
ченные для монотонных функций. 

Рассмотрим вычисления энтальпии. В каче-
стве теплоносителя используется вода. В соответ-
ствии с ГСССД 187–99 [2] энтальпия зависит от 
температуры и давления воды или перегретого 
пара. Таблицы ГСССД показывают значения эн-
тальпии для температур от 0 до 1000 °С и давле-
ния от 0.001 до 1000 МПа и их абсолютные по-
грешности. Существуют программные решения, 
выполняющие вычисления дифференциальных 
уравнений, описывающих эти зависимости. 
К таким решениям относится программа Water 
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Steam Pro, разработанная авторами таблиц 
ГСССД. Программа на основе данных о давлении 
и температуре воды или пара вычисляет плот-
ность, внутреннюю энергию, удельный объем, 
энтропию, энтальпию и другие параметры. Она 
может быть использована при оценке модели ап-
проксимации или для формирования набора дан-
ных для обучения. 

Нейро-нечеткий вычислитель энтальпии 
представляет собой предварительно обученную 
систему, которая формирует значение энтальпии в 
зависимости от давления и температуры теплоно-
сителя. Состав и границы нечетких множеств 
определяются в процессе обучения системы, так 
как напрямую влияют на точность вычислений. 
Входными данными являются абсолютные значе-
ния температуры и давления теплоносителя. По-
скольку эти физические величины преобразовы-
ваются в непрерывные электрические сигналы 
(ток и сопротивление), то реализуема и аппарат-
ная версия нейро-нечеткого аппроксиматора. Это 
потребует преобразования сигналов тока и сопро-
тивления в сигналы напряжения, для чего исполь-
зуются преобразователи «ток–напряжение» 
(ПТН) и «сопротивление–напряжение» (ПСН). Реа-
лизация такого подхода на основе аналоговых сиг-
налов представлена в [3], но существуют и аппарат-
ные реализации на базе цифровых сигналов [4]. 

Аппроксимация при вычислениях энтальпии 
сводится к двум задачам: минимизации среднего 
отклонения от реальных значений энтальпии и 
недопущении выхода каждого вычисления за 
установленные границы. Нейро-нечеткие аппрок-
симаторы могут контролировать оба фактора. 
Функция от требуемых физических величин за-
ранее определена, поэтому нужнó предваритель-
ное обучение вычислителя по набору точек, 
определенных в таблице или сформированных 
программой. Прямым следствием использования 
такого подхода становится возможность автома-
тизации процесса аппроксимации для построения 
систем учета в различных диапазонах значений. 

Нейро-нечеткая система будет предваритель-
но обучена, чтобы впоследствии использоваться 
во встраиваемых системах для вычислений эн-
тальпии. Современные средства разработки 
встраиваемых систем позволяют автоматически 
встроить предварительно обученную модель в код 
для последующего применения, для чего нужно 
обучить модель. В качестве вычислителя исполь-
зуется нейро-нечеткая система вида ANFIS [5]. 

Программная реализация использует модель S-
ANFIS (State-ANFIS) [6], представляющую собой 
расширение классической ANFIS, которое зато-
чено под моделирование нелинейных функций. 
Авторы разработали S-ANFIS на базе PyTorch, 
что позволяет сохранять обученные модели в 
файлы для последующего применения. Техниче-
ским отличием S-ANFIS от ANFIS служит то, что 
в ANFIS входные переменные используются в 
моделируемых уравнениях, а в S-ANFIS для этих 
целей используются различные переменные. Тре-
буется сравнить ANFIS и S-ANFIS для определе-
ния системы, которая сформирует аппроксими-
рующую функцию более точно. Из этого следует, 
что обучение системы нужно проводить на всех 
данных рабочего диапазона, выделяя минимально 
возможную выборку данных, не участвующих в 
обучении, а также выполнять минимально воз-
можную предобработку данных. Недостаток этих 
систем при решении задач аппроксимации заклю-
чается в ограничении на формат итоговых функ-
ций. ANFIS и связанные с ней системы – это си-
стемы нечеткого вывода Такаги–Сугено–Канга, 
которые формируют результат в виде функции от 
входных переменных. В случае ANFIS итоговая 
функция аппроксимации представляет собой 
набор линейных функций от входных сигналов на 
определенном диапазоне. Это означает, что при 
использовании этих систем применяется линей-
ная аппроксимация.  

Авторы S-ANFIS использовали ее для пред-
сказания в экономических системах. Эта задача 
отличается от рассматриваемой в данной статье 
особенностями входных данных и требованиями 
к результатам. В финансовом секторе характерны 
скачки определенных показателей – например, 
котировок ценных бумаг, поэтому в обрабатывае-
мых данных экономической области характерны 
шумы. При этом к точности полученных резуль-
татов не предъявляются большие требования. 
В задаче аппроксимации математических зависи-
мостей ситуация противоположна: в идеальном 
случае данные не содержат шумов, однако высоки 
требования к точности значений. Это означает, что 
корректное обучение системы должно формировать 
результат с минимальной погрешностью. 

Входные данные для обучения системы пред-
ставляют собой размеченный набор данных, ко-
торый содержит значения температуры в граду-
сах Цельсия (°С), значения абсолютного давления 
в мегапаскалях (МПа) и итоговые значения эн-
тальпии в килоджоулях на килограмм (кДж/кг). 
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Так как аналогичный набор данных требуется для 
вычисления плотности теплоносителя, соответ-
ствующим образом формируется набор данных 
для ее аппроксимации. Это решение позволяет 
проверить универсальность исследуемого метода. 
Таблицы значений энтальпии представлены в том 
же документе, что и таблицы удельного объема. 
Плотность представляет собой обратную удель-
ному объему величину. В качестве единиц изме-
рения плотности принимается килограмм на ку-
бометр (кг/м3). 

Так как для лучшего обучения системы нужно 
сформировать наиболее полный и точный набор 
данных, возникает проблема оптимизации моде-
ли. Очень точная модель будет с очень малой по-
грешностью вычислять требуемые значения, од-
нако может требовать большого объема для хра-
нения. В случае, когда в системе мало памяти для 
хранения, этот вопрос становится критичным, и 
для экономии места, а также времени на обучение 
сети требуется оптимизировать набор входных 
данных и параметров системы. 

Результаты вычислений. В итоге обучения 
нейро-нечеткой системы были получены две 
функции аппроксимации, вычисляющие плотность 
и энтальпию воды и пара. В таблице представлены 
результаты аппроксимации энтальпии с учетом 
конфигурации системы: число циклов обучения, 
количество нечетких множеств и др. Следует от-
метить, что за начальное значение давления при-
нималось атмосферное, равное 0.10325 МПа вме-

сто нуля. Для простоты рассматривались конфигу-
рации нечетких множеств, представляющих собой 
гауссовы функции с одинаковым среднеквадрати-
ческим отклонением и равномерно распределен-
ным математическим ожиданием. Результаты для 
ANFIS и S-ANFIS совпадают. 

Наибольшая погрешность проявлялась на 
крайних значениях температуры и давления. При 
этом абсолютные отклонения абсолютных значе-
ний не превышали допусков из таблиц ГСССД. 
Это означает, что разработанные системы могут 
использоваться на практике. Демонстрация ап-
проксимированных функций и погрешностей 
представлена на рис. 1. Увеличение количества 
нечетких множеств не всегда приводило к 
уменьшению максимальной погрешности, однако 
способствовало тому, чтобы на большем количе-
стве данных была меньшая погрешность. Это 
означает, что увеличение количества нечетких 
множеств приводит к уменьшению совокупной 
погрешности. Время на обучение при увеличении 
количества нечетких множеств не увеличивалось 
или увеличивалось незначительно. 

Для набора данных от 0 до 2.5 МПа опти-
мальное количество нечетких множеств – 15. При 
большем их количестве (например, 19) количе-
ство элементов с минимальной погрешностью 
больше, однако увеличиваются максимальное 
отклонение и размер системы. Конфигурация 
наиболее точной системы для минимального 
набора данных (15 нечетких множеств) представ-

Результаты аппроксимации энтальпии 
Enthalpy approximation results 

Количество 
нечетких 
множеств 

Размер набора 
данных 

Шаг в наборе 
данных 

Количество 
итераций обучения Время обучения, с 

Максимальное 
абсолютное отклонение, 

кДж/кг 

  3 0…2.5 МПа, 
0...200 °C 

0.5 МПа, 
0.1 °С 200 110   2.2  

  7 0…2.5 МПа, 
0...200 °C 

0.5 МПа, 
0.1 °С 200 114   2.1 

11 0…2.5 МПа, 
0...200 °C 

0.5 МПа, 
0.1 °С 200 118 1.75 

15 0…2.5 МПа, 
0...200 °C 

0.5 МПа, 
0.1 °С 200 121   1.9 

19 0…2.5 МПа, 
0...200 °C 

0.5 МПа, 
0.1 °С 200 126     2 

  3 0…10 МПа, 
0.500 °С 

1 МПа, 
1 °С 200   62   31 

  7 0…10 МПа, 
0...500 °С 

1 МПа, 
1 °С 200   61   29 

11 0…10 МПа, 
0...500 °С 

1 МПа, 
1 °С 200   62   23 

15 0…10 МПа, 
0...500 °С 

1 МПа, 
1 °С 200   69   23 

19 0…10 МПа, 
0...500 °С 

1 МПа, 
1 °С 200   70   21 
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лена на рис. 1. На рис. 2 представлены результаты 
этой же системы при обучении на нормализован-
ных данных для оценки относительной погреш-
ности аппроксимации. На рис. 1, 2 обозначены: 
yt – исходные значения функций, ct – аппрокси-
мированные; ynt, cnt – значения для нормализо-
ванных данных; i – номер итерации; Pi и ti – зна-
чения давления (МПа) и температуры (°С) на 
итерации i; n – количество элементов с опреде-
ленной погрешностью; h, hn – значения энталь-
пии (кДж/кг) для исходных и нормализованных 
данных. Значения yt и ct отличаются мало, поэтому 
на графиках они сливаются в одну линию.  

Из рис. 1 и 2 видно, что максимальная абсо-
лютная погрешность аппроксимации меньше тре-
буемой по ГСССД на выбранном диапазоне. 
Большее количество нечетких множеств менее 
эффективно, так как итоговая модель требует 
больше места на диске и дольше обучается. Так, для 
150 нечетких множеств на каждую переменную 

максимальная погрешность меньше 0.9 кДж/кг, од-
нако сохраненная модель занимает 818 Кбайт на 
диске. Это означает, что полученная модель форми-
рует значения с высшей точностью, однако ее ис-
пользование во встраиваемых системах с малым 
объемом памяти невозможно, так как модель требу-
ет больше места, чем располагает система. 

Файл обученной модели занимает 21 Кбайт па-
мяти. Модель PyTorch может быть загружена во 
встраиваемую систему с помощью специальных 
программных утилит – как STM32CubeAI для гене-
ратора кода STM32CubeMX. Для этого модель тре-
буется экспортировать в формат ONNX. Модель в 
этом формате занимает 9 Кбайт, что оптимально для 
использования во встраиваемых системах. 

Заключение. В результате выполнения рабо-
ты было установлено, что применение ANFIS 
обеспечивает высокую точность аппроксимации 
функций для вычисления энтальпии воды. Мак-
симальная абсолютная погрешность вычислений 
меньше максимальной по таблицам ГСССД, 

 

Рис. 1. Результаты вычислений нейро-нечеткой модели, обученной на исходных данных: 
а – графики вычисленных значений; б – распределение погрешностей 

Fig. 1. Results of neuro-fuzzy model calculations, trained on provided data: 
а – calculated values graphs; б – errors distribution 
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определяющим минимальные требования к вы-
числениям. Это доказывает, что нейро-нечеткие 
вычисления могут применяться в термодинами-
ческих системах для аппроксимации сложных 
функций. 

Точность аппроксимации на базе ANFIS и ее 
разновидностей ограничена из-за линейности 

функций, выполняющих аппроксимацию. Ис-
пользование полиномов большей степени способ-
ствует уменьшению погрешности аппроксими-
рующей модели. Для их применения требуется 
разработка принципиально новой архитектуры 
нейро-нечетких систем. 
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Fig. 2. Results of neuro-fuzzy model calculations, trained on normalized data: 
а – calculated values graphs; б – errors distribution 
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