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СИСТЕМА НЕЧЕТКО-НЕЙРОННОГО УПРАВЛЕНИЯ КАНАЛИЗАЦИОННОЙ 

НАСОСНОЙ СТАНЦИЕЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ 

 

© В. Н. Кузнецов, В. С. Есилевский, С. В. Дядюн, А. В. Белогурова  

 
Рассмотрена система управления канализационной насосной станцией с регуляторами на основе 

нейронной сети с нечеткой логикой. Разработаны лингвистические правила для регулятора на основе 

нечеткой логики, поддерживающего уровень стоков в приемном резервуаре в заданных пределах. Пока-

зано применение генетических алгоритмов для обучения нейронной сети 

Ключевые слова: генетический алгоритм, управление, нейронная сеть, система водоснабжения, насос-

ная станция 

 

It is considered the system of management of sewage pumping station with regulators based on a neuron net-

work with fuzzy logic. Linguistic rules for the controller based on fuzzy logic, maintaining the level of effluent in 

the receiving tank within the prescribed limits are developed. The use of genetic algorithms for neuron network 

training is shown 

Keywords: genetic algorithm, control, neural network, water supply system, pumping station 

 
1. Введение 

Решение задач энергосберегающего управле-

ния технологическими объектами, вообще, и насос-

ными агрегатами на канализационных насосных 

станциях, в частности, в последнее время часто рас-

сматривается с точки зрения использования нечеткой 

логики [1]. Такой подход дает положительные ре-

зультаты в случае, когда исходное описание системы 

является неточным или неполным, что соответствует 

характеристике рассматриваемой задачи. Попытка 

решения этой задачи классическими методами при-

водит к задачам большой размерности с неточно 

определенными параметрами, что может сделать си-

стему управления неэффективной.  

 

2. Анализ литературных данных и постано-

вка проблемы 
Проектирование систем управления на основе 

нечеткой логики предполагает использование правил 

вывода, которые заранее подготовлены в результате 
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общения с экспертами. Правила вывода включают в 

себя числовые значения параметров их срабатыва-

ния, которые не могут быть точно установлены зара-

нее. Эти проблемы не являются специфическими для 

выбранного подхода. Такие же проблемы существу-

ют и в классической схеме проектирования систем 

управления и относятся к классу задач идентифика-

ции параметров объекта и системы.  

Постановка задачи построения регуляторов с 

автоматической адаптацией приводит к использова-

нию методов искусственного интеллекта на основе 

технологий нейронных сетей, что было применено 

авторами для решения задачи управления насосными 

станциями в [2].  

При этом остается проблема обучения нейрон-

ной сети, которую в данной работе предлагается ре-

шать для системы управления насосной канализаци-

онной станцией при помощи генетических алгорит-

мов, что позволяет улучшить качество обучения 

нейронной сети за счет известных преимуществ гене-

тических алгоритмов с точки зрения поиска глобаль-

ного минимума [3]. Как известно, генетический алго-

ритм – это поисковый алгоритм для задач оптимиза-

ции, имитирующий механизмы естественного отбора 

в природе. 

 

3. Нечетко-нейронное управление канали-

зационными насосными станциями 

В данной работе рассматривается один из ас-

пектов разработки системы нечетко-нейронного 

управления канализационными насосными станция-

ми, предложенной авторами в [2]. Приведем некото-

рые результаты этой работы, которые необходимы 

для понимания обсуждаемой проблемы использова-

ния генетических алгоритмов.  

Автоматика большинства канализационных 

насосных станций работает по следующему принци-

пу. При достижении определенного уровня в накопи-

тельном резервуаре включают один насосный агре-

гат; если уровень воды в резервуаре продолжает воз-

растать и достигает другой отметки, то в работу 

включается еще один насосный агрегат и т. д. Через 

определенное время, когда вода из резервуара отка-

чивается полностью, насосные агрегаты отключают-

ся. Такая система приводит к нерациональному ис-

пользованию электроэнергии, и в определенных си-

туациях к чрезмерно частому включению либо слиш-

ком длительной работе насосных агрегатов, а также 

застою воды в резервуаре. 

Формальная математическая постановка за-

дачи приводит к оптимизационной задаче относи-

тельно суммарного расхода электроэнергии по 

всем насосным агрегатам с ограничениями (время 

застоя воды в резервуаре не должно превышать 

предельно допустимую норму, частота включений 

насосных агрегатов не должна превышать задан-

ную). Предлагаемое решение основано на построе-

нии регулятора, использующего лингвистические 

правила управления, предварительно полученные 

от экспертов. Предложенный подход был исследо-

ван на имитационных моделях и дал положитель-

ный эффект. 

Недостатком систем нечеткого регулирования 

является невозможность автоматической адаптации и 

обучения. Для решения этой проблемы предлагается 

воспользоваться подходом на основе нейронных се-

тей. При этом система нечеткого управления пред-

ставляется в форме многослойной нейронной сети с 

четырьмя слоями (рис. 1).  
 

 
Рис. 1. Схема нейросетевой реализации модуля 

нечеткого управления 

 

Количество элементов первого слоя определя-

ется количеством входных элементов и правил и рав-

но произведению количества входных переменных 

на количество нечетких правил. Конфигурация свя-

зей второго слоя соответствует базе правил, а муль-

типликаторы – блоку вывода. Третий и четвертый 

слои представляют собой реализацию блока дефази-

фикации в терминах нечеткого управления.  

Полученная схема представляет собой много-

слойную сеть, основанную на нечетком выводе. По-

этому ее можно обучать так же, как и обычную 

нейронную сеть, если использовать обобщенный ал-

горитм обратного распространения ошибки [3]. Для 

этого необходима обучающая выборка в виде пар: 

входной вектор – эталонный выходной сигнал, кото-

рая может быть получена при наблюдении за реаль-

ной работой насосной станции. 

Обучение нейронной сети связано с поиском 

оптимальных весовых коэффициентов сети. Для мно-

гослойных сетей методом решения этой задачи явля-

ется, как правило, алгоритм обратного распростране-

ния ошибки, который сводится к поиску точек с ми-

нимумом ошибки на многомерной поверхности весо-

вых коэффициентов. Основной проблемой является 

низкая скорость сходимости алгоритма и возмож-

ность попадания в ловушки локальных минимумов. 

Для борьбы с этими проблемами нейронных 

сетей предлагается использовать генетические ал-

горитмы.  
 

4. Основные понятия теории генетических 

алгоритмов 

Генетические алгоритмы служат, главным об-

разом, для поиска решений в многомерных простран-

ствах поиска и основаны на математической модели 

естественного отбора и используют биологическую 

терминологию для описания математических мето-

дов и объектов. 

Поисковый алгоритм оптимизационной зада-

чи, называемый генетическим алгоритмом, требует 

предварительно определить целевую функцию при-

способленности для особей популяции, задать 
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начальные условия (определить начальную популя-

цию), и выполнить в цикле до выполнения условия 

остановки итерационную процедуру, включающую 

следующие шаги: скрещивание, мутацию, вычисле-

ние целевой функции для всех особей, селекцию но-

вого поколения. Искомая точка представляется в 

двоичном виде, расположение 0 и 1 в котором интер-

претируется как значение гена в хромосоме. 

Скрещивание – это операция, при которой из 

двух хромосом порождается одна или несколько но-

вых хромосом. Оно моделирует размножение внутри 

популяции. Для этого, случайно отбирается несколь-

ко пар особей, происходит скрещивание между хро-

мосомами в каждой паре, а полученные новые хро-

мосомы переходят в популяцию нового поколения. 

После этой операции выполняются операторы мута-

ции. В строке, к которой применяется мутация, каж-

дый бит с заданной вероятностью изменяется на про-

тивоположный. Мутация – это преобразование хро-

мосомы, которое случайно изменяет одну или не-

сколько ее позиций (генов). Наиболее распростра-

ненный вид мутаций – случайное изменение только 

одного из генов хромосомы. Популяция, полученная 

после мутации, подвергается отбору в соответствии с 

целевой функцией. Отбор гарантирует, что будут 

выживать лучший или лучшие члены популяции. 

Популяция следующего поколения в силу отбора 

обладает в среднем более высокой приспособлен-

ность в смысле целевой функции. 

 

5. Использование генетического алгоритма 

для обучения нейронной сети 
Подход, основанный на использовании гене-

тического алгоритма для обеспечения работы 

нейронной сети, может включать следующие основ-

ные направления [3]: 

– применение генетического алгоритма для под-

бора параметров, используемых нейронной сетью; 

– применение генетического алгоритма для 

подбора правила обучения либо параметров, управ-

ляющих обучением нейронной сети 

– применение генетического алгоритма для 

анализа нейронной сети 

В данной работе эволюционный подход ис-

пользуется для обучения нейронных сетей и состоит 

из двух основных этапов. Первый этап включает вы-

бор схемы представления весов связей. Он определя-

ет, можно ли кодировать эти веса двоичными после-

довательностями или требуется какая-то другая фор-

ма. На втором этапе уже осуществляется сам процесс 

эволюции, основанный на генетическом алгоритме. 

На первом этапе необходимо выбрать между 

бинарным представлением и кодированием весов 

действительными числами. Обычно альтернативой 

двоичному коду выступает логарифмическое кодиро-

вание или другие более сложные формы записи дан-

ных, например, матричное представление [4]. Основ-

ным ограничением является точность представления 

весов. Если особь представлена короткой хромосо-

мой, то обучение происходит очень медленно. Если 

же используются слишком длинные хромосомы, то 

для нейронных сетей большой размерности алгоритм 

становятся нерационально трудоемким. В данной 

работе использовалось задание значений весов дей-

ствительными числами.  

На втором, вычислительном этапе непосред-

ственно используется эволюционный алгоритм. Ис-

ходный набор хромосом содержит специфическим 

способом закодированное множество весов нейрон-

ной сети. Сердцевиной алгоритма является примене-

ние генетических операторов: скрещивания особей в 

соответствии с их приспособленностью и мутации 

для получения нового поколения. После выполнения 

очередного шага алгоритма происходит декодирова-

ние каждой особи нового поколения для восстанов-

ления множества весов и конструирование соответ-

ствующей этому множеству нейронной сети. В каче-

стве целевой функции выбирается среднеквадратич-

ная погрешность между фактическими и заданными 

значениями на всех выходах сети при подаче на ее 

входы обучающих образов. Эта погрешность опреде-

ляет приспособленность особи.  

В соответствии с предложенным алгоритмом 

были рассчитаны веса для нейронной сети, реализую-

щей регулятор нечеткого вывода. При этом считаются 

заданными и остаются неизменными архитектура се-

ти, определяющая количество слоев, число нейронов в 

каждом слое и топологию межнейронных связей, а 

также правило обучения сети. Приспособленность 

каждой особи (генотипа) оценивается значением сред-

неквадратичной погрешности, рассчитанной по соот-

ветствующей этой особи нейронной сети. 

В использованном алгоритме эволюционного 

обучения в отличие от метода обратного распростра-

нения ошибки, где веса изменяются после обработки 

сети каждой обучающей пары, реализуется режим 

задержанного обучения, при котором значения весов 

изменяются только после предъявления сети всех 

обучающих образов (одной эпохи полностью). 

 

6. Выводы 
Применение генетических алгоритмов в соче-

тании с теорией нечетких множеств и теорией 

нейронных сетей для управления насосными агрега-

тами водоотведения показали перспективность тако-

го подхода.  

Имитационное моделирование показало, что ре-

гулятор на основе нечеткой логики обладает рядом 

преимуществ перед классическими регуляторами, поз-

воляя учитывать трудно формализуемые ограничения и 

правила. Использование в конструкции системы нечет-

кого регулирования нейросетевой модели позволяет 

добавить свойство адаптивности и обучаемости, тонко 

настраиваемое с помощью эволюционного подхода.  

Нечетко-нейронный регулятор для управления 

канализационными насосными агрегатами – перспек-

тивный по эффективности и безопасности способ 

управления насосными станциями, а генетические 

алгоритмы позволяют расширить класс решаемых 

при этом задач искусственного интеллекта. 
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