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Использование индукционного нагрева токами 
высокой частоты при поверхностной закалке позво‑
ляет существенно повысить качественные показате‑
ли закалки, а также снизить энергозатраты и в целом 
себестоимость такой обработки по  сравнению с  тра‑
диционными способами закалки. Индуктор создает 
мощное переменное электромагнитное поле, которое 
в  свою очередь вызывает возникновение вихревых 
токов в заготовке, что приводит к ее разогреву. При 
нагреве ферромагнитных материалов тепло также вы‑
деляется за счет их перемагничивания [1].

Одним из  наиболее распространенных способов 
нагрева протяженных заготовок является последова‑
тельно-непрерывный нагрев, когда индуктор и  заго‑
товка перемещаются друг относительно друга.

Определяющее влияние на качественные показатели 
закаленного изделия оказывает равномерность нагрева 
поверхности заготовки, а также точность в достижении 
заданной температуры. Таким образом, управление 
процессом нагрева заготовки при закалке существенно 
влияет на качество всего процесса закалки.

Закаливание прокатных валков происходит 
на специальных установках, в которых закрепляется 
закаливаемое изделие (вертикально либо горизон‑
тально), а  нагрев и  охлаждение происходят с  помо‑
щью кольцевых индуктора и  спрейера, охватываю‑
щих валок.

При последовательно-непрерывном способе на‑
грев поверхности происходит последовательно, пу‑
тем перемещения индуктора небольшого размера 
вдоль нагреваемого изделия. Процесс нагрева мо‑
жет осуществляться в  несколько проходов. Во  вре‑
мя последнего прохода происходит также подача 
охлаждающей среды на поверхность закаливаемого 
изделия с  помощью спрейерного устройства, кото‑
рое перемещается следом за индуктором, таким об‑
разом осуществляя операцию закалки поверхности 
заготовки.

При таком способе закаливания непосредствен‑
ный контроль температуры в месте генерации тепло‑
вой энергии в заготовке (под индуктором) практически 
невозможен. Осуществлять контроль температуры по‑
верхности можно в промежутке между индуктором и 
спрейером, то есть после нагревающего действия, но до 
охлаждения заготовки.

Однако в  данном случае ввиду конечной скоро‑
сти движения индуктора и  спрейера между време‑
нем приложения управляющего воздействия (под‑
вода мощности) и  временем измерения существует 
транспортное запаздывание , где d — рас‑

стояние от  центра индуктора до  места визирования 
пирометра, V(t)  — скорость рабочего перемещения 
индуктора (рис. 1).

Рассматриваемый последовательно-непрерывный 
нагрев заготовки описывается нестационарным урав‑
нением теплопроводности и  с  точки зрения синтеза 
системы управления представляет собой распреде‑
ленный нестационарный процесс управления. Мож‑
но выделить следующие особенности процесса, кото‑
рые необходимо принимать во внимание при синтезе 
системы управления нагревом:

— предварительный нагрев или нагрев с  одновре‑
менной закалкой (при включении спрейера) проис‑
ходит при движении индуктора снизу вверх (рабочее 
движение);

— между приложением управляющего воздействия 
к объекту управления и фиксацией его отклика на это 
управляющее воздействие имеется запаздывание.

Нелинейная авторегрессионная нейросетевая модель динамики нагрева при 
последовательно-непрерывной закалке прокатных валков

М.В. Усачев (ИПУ РАН), С.Б. Баранов (ООО «НПО «СПб ЭК»), М.З. Салихов (ИПУ РАН),
М.С. Баранов (ООО «ТПЭП ЭК»), О.С. Клочков (ООО «ЮУТТ»)

Рассматривается задача управления температурным режимом при индукционной закалке прокатных валков с целью 
повысить качественные показатели процесса закаливания. Предлагается нелинейная авторегрессионная модель 
динамики индукционного нагрева с использованием искусственной нейронной сети, формирующая оценку фактической 
температуры в зоне нагрева, компенсируя при этом нежелательное влияние транспортного запаздывания в контуре 
регулирования на качество переходных процессов. Применение  предлагаемой модели в составе контура управления 
нагревом позволяет снизить динамическую ошибку по температуре, что существенно улучшает качество прокатных 
валков.

Ключевые слова: индукционный нагрев, закалка, нелинейная авторегрессионная модель, искусственная нейронная 
сеть, переходные процессы, динамическая ошибка по температуре.

Рис. 1. Схематичное изображение процесса нагрева и 
закаливания заготовки (начало нагрева): 1 – индуктор, 
2 – пирометр, 3 – спрейер, Т – температура в зоне 
нагрева, Ти – температура в зоне визирования пирометра.
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— возникает отрицательный градиент температуры по‑
верхности в направлении от места генерации тепла к ме‑
сту охлаждения заготовки закалочной средой, что может 
способствовать появлению некоторой погрешности моде‑
ли и снижению точности регулирования (однако погреш‑
ность эта систематическая и поддается компенсации);

— наличие транспортного запаздывания в  системе 
регулирования означает большую колебательность кон‑
тура и меньший запас устойчивости системы по фазе.

Важно отметить, что наличие колебательных пе‑
реходных процессов может привести к  неравномер‑
ности температуры поверхности. Это имеет большое 
значение во время последнего прохода вместе с пода‑
чей охлаждающей среды на  валок через спрейерное 
устройство, когда требуется высокая точность под‑
держания температуры поверхности в зоне закалки.

Следует особо отметить наличие нестационарно‑
сти параметра звена транспортного запаздывания, так 
как скорость рабочего движения может существенно 
изменяться в зависимости от параметров программы 
нагрева и мощностных характеристик генератора тока 
в индукторе. Чем медленнее движется индуктор, тем 
больше время транспортного запаздывания, и в пре‑
деле при остановке индуктора фактически возникнет 
размыкание цепи обратной связи контура регулиро‑
вания температуры нагрева. Этот факт, а также нели‑
нейность динамики нагрева затрудняют применение 
классических подходов компенсации транспортного 
запаздывания: предиктора Смита [2] и ППИ (преди‑
ктивного ПИ) регулятора [2].

Рассмотрим модель объекта управления (рис.  2), 
отражающую динамические свойства изменения тем‑
пературы в зоне генерации тепла, а также учитываю‑
щую транспортное запаздывание, возникающее из-за 
распределенного характера объекта управления.

Изменение температуры в  зоне нагрева можно 

представить как:
                                       = φ(x,u);
                                       y = g(x,u),                                   (1) 

где  x  — вектор переменных состояния,  
— вектор входа (управления), 

здесь P(t) — мощность генератора, f(t) — частота гене‑
ратора, V(t) — скорость рабочего движения индуктора, y 

= T(t) — выход объекта (в данном случае скаляр), T(t) — 
температура поверхности заготовки в зоне нагрева.

Температура в зоне измерения равна , 
что эквивалентно звену запаздывания с передаточной 
функцией .

Получив модель процесса нагрева в зоне генерации 
тепла, можно использовать ее для формирования те‑
кущей оценки температуры  в этой зоне, которую 
можно использовать в качестве обратной связи в кон‑
туре управления нагревом, существенно улучшив ка‑
чественные показатели процесса регулирования.

Задача идентификации модели (1) может быть ре‑
шена, применением искусственных нейронных сетей 
(ИНС), структурные элементы и  базисные функции 
которых унифицированы. Параметрической иденти‑
фикацией в  данном случае будет являться обучение 
нейронной сети.

Рассматривая систему в  дискретном времени, 
нелинейную авторегрессионную модель типа MISO 
(много входов — один выход) зададим с помощью вы‑
ражения [4,5]:

            ,          (2) 

где   — прогнозируемый выход, q — глубина по вхо‑
ду, k — глубина по выходу, u — вектор входов, y — выход 
моделируемой системы, h  — нелинейное статическое 
отображение, реализуемое в данном случае с помощью 
нейросети, n — отсчет дискретного времени.

Структура идентификации нелинейной авторе‑
грессионной модели представлена на рис. 3.

Входными сигналами нейросети являются значе‑
ния мощности генератора P(n‑m), скорости рабочего 
движения индуктора V(n‑m), частоты тока генератора 
f(n‑m) в дискретные отсчеты времени, сдвинутые на‑
зад на m отсчетов, где  , θ — период квантования 
анолого-цифрового преобразования (АЦП). На вход 
нейросети также поступает значение измеренной 
температуры Ти на  предыдущей итерации. Выходом 
нейросети является моделируемое значение темпе‑
ратуры в зоне генерации тепла в дискретный момент 
времени . Эта оценка сравнивается с  изме‑
ренным значением температуры Ти, и  полученное 
рассогласование ε(n) используется для подстройки 
весовых коэффициентов нейросети.

Таким образом, обучение сети происходит на обу‑
чающих данных, выбранных в момент времени (n‑m), 
то есть когда становится фактически доступным зна‑
чение температуры в той зоне, для которой в момент 
времени (n‑m) были сформированы управления.

Для минимизации подстройки параметров зве‑
ньев задержки желательно, чтобы скорость рабочего 
движения была постоянна во  время одного закалоч‑
ного прохода.

Критерием адекватности модели может служить 
попадание среднего скользящего квадрата ошибки 
(3) за l предыдущих итераций в некоторый заранее за‑
данный диапазон.

                            .                            (3) 

Обученная модель может использоваться в конту‑
ре обратной связи в текущий момент времени для по‑

Рис. 2. Структура модели объекта управления: 
P(t) – мощность генератора, f(t) – частота, V(t) – скорость 
рабочего движения индуктора
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лучения оценки температуры в зоне генерации тепла, 
причем параллельно на каждой итерации можно произ‑
водить и процедуру обучения. Таким образом, использо‑
вание модели будет происходить в двух временных сре‑
зах: в текущий момент времени n для получения оценки 
температуры и в момент времени (n‑m) для обучения.

В режиме получения оценки температуры на вход 
модели подаются текущие значения мощности гене‑
ратора тока в индукторе P(n), скорости рабочего дви‑
жения индуктора V(n), частоты тока генератора f(n) 
и  значения выхода модели в  предыдущий момент 
времени . Для корректного учета динамики 
процесса при обучении модели и в рабочем режиме 
работы для каждого из режимов работы должны ис‑
пользоваться свои блоки задержек (контекст). Сама 
нейросеть, являясь, по сути, статическим отображе‑
нием (функцией) вход/выход, может существовать 
в единственном экземпляре (как для обучения, так 
и  для рабочего режима) в  виде матриц весовых ко‑
эффициентов в памяти вычислительного устройства.

При проведении численного моделирования ра‑
боты системы автоматического управления темпера‑
турой нагрева при закалке сравнивались две системы 
регулирования: без использования модели и с исполь‑
зованием предложенной модели. Качество переходных 
процессов оценивалось по  реакции системы на  еди‑
ничное ступенчатое задающее воздействие. В  обо‑
их случаях использовался ПИ-закон регулирования. 
Оптимальные настройки регуляторов определялись 
по методу расширенных частотных характеристик [6], 
в  первом случае с  учетом наличия транспортного за‑
паздывания, во втором случае без него.

В первом случае, без использования модели дина‑
мики нагрева в обратной связи при оптимальных на‑
стройках регулятора показатель перерегулирования 
составил 18%.

Во втором случае, с исполь‑
зованием в  обратной связи 
предложенной модели дина‑
мики нагрева при оптимальных 
настройках регулятора показа‑
тель перерегулирования соста‑
вил всего 2%.

Результаты численного мо‑
делирования позволяют пред‑
положить дальнейшие успеш‑
ные испытания предлагаемого 
подхода в условиях реального 
производства.

Несмотря на  известные 
недостатки, присущие моде‑
лям на  основе искусственных 
нейронных сетей (и  в  целом 
моделям типа «черный ящик»), 

представленный подход позволяет получить нелиней‑
ную модель динамики нагрева, постоянно обучающу‑
юся в процессе работы.

Важно отметить также, что достаточно хорошая 
оценка температуры в зоне генерации тепла возмож‑
на, только если модель уже обучалась на выборке, по‑
лучаемой при работе в схожих режимах. Это является 
следствием нелинейности модели, так как ее сложнее 
экстраполировать на  области, где обучение не  про‑
изводилось. Таким образом для получения хороших 
результатов функционирования модели в различных 
режимах работы обучение нужно проводить в  как 
можно в более широком диапазоне.

Нелинейная авторегрессионная нейросетевая мо‑
дель динамики индукционного нагрева при закалке 
прокатных валков позволяет существенно повысить 
качество автоматического регулирования температуры 
нагрева поверхности, что оказывает непосредственное 
влияние на качество обработки закаливаемых изделий.
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