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Аннотация. В статье рассматриваются современные подходы к построению 
систем автоматического управления индукционными нагревательными установ-
ками (ИНУ) промышленного назначения с использованием программируемых 
логических контроллеров. Выполнен анализ архитектурных решений силовой 
электроники (резонансные преобразователи на IGBT и SiC-транзисторах), систе-
матизированы алгоритмы управления от классических ПИД-регуляторов до 
нейросетевых систем прогнозирования параметров. Представлены методы опти-
мизации переходных режимов работы установок и интеграции в системы про-
мышленного Интернета вещей (IIoT). Приведены данные о достигнутых показа-
телях энергоэффективности на реальных производствах. Статья адресована ин-
женерам-проектировщикам АСУ ТП, специалистам по термической обработке и 
научным работникам. 
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Введение 

Индукционный нагрев металлов остаётся одним из наиболее энергоёмких 
процессов в современной металлургии, машиностроении и кузнечно-прессовом 
производстве. По данным за 2025 год, установки индукционного нагрева потреб-
ляют до 15% всей электроэнергии металлургического передела при производстве 
проката и поковок[1]. В условиях роста стоимости энергоносителей и ужесточе-
ния экологических требований задача повышения КПД индукционных нагрева-
тельных установок (ИНУ) становится критически важной для обеспечения кон-
курентоспособности производства. 

Традиционные системы управления ИНУ, построенные на релейно-кон-
такторной логике или простейших микропроцессорных регуляторах, не позво-
ляют реализовать потенциал современной силовой электроники и оставляют 
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невостребованными значительные резервы энергосбережения. Внедрение про-
граммируемых логических контроллеров (ПЛК) открывает новые возможности: 
адаптивное управление в условиях изменяющихся параметров нагрузки, прогно-
зирующее управление с учётом тепловой инерции заготовки, интеграция в еди-
ное информационное пространство предприятия. 

Настоящая статья систематизирует современные алгоритмические и архи-
тектурные решения в области ПЛК-управления ИНУ, анализирует достигнутые 
практические результаты и намечает перспективные направления развития. 

 

1. Структура системы управления индукционной нагревательной 
установкой 

1.1. Иерархия уровней управления 

Современная автоматизированная ИНУ представляет собой трёхуровне-
вую систему управления (рисунок 1). 

Нижний уровень (силовой преобразователь) включает высокочастотный ин-
вертор на IGBT или SiC-транзисторах, систему резонансного согласования и ин-
дуктор. Частота преобразования лежит в диапазоне 1–400 кГц в зависимости от 
требуемой глубины проникновения электромагнитного поля δ: 

𝛿𝛿 = 503�
𝜌𝜌

𝜇𝜇𝑟𝑟 ⋅ 𝑓𝑓
, мм 

где ρ — удельное электрическое сопротивление материала заготовки, 
Ом·м; μr — относительная магнитная проницаемость; f — частота тока в индук-
торе, Гц. 

Средний уровень (система управления на базе ПЛК) реализует алгоритмы ре-
гулирования мощности, температуры, синхронизации с механизмами за-
грузки/выгрузки заготовок, ведение архива технологических параметров. ПЛК 
принимает сигналы от датчиков температуры (пирометры, термопары), тока и 
напряжения силовой цепи, позиционирования заготовки и формирует управля-
ющие воздействия на драйверы силовых ключей. 

Верхний уровень (SCADA/MES) обеспечивает визуализацию технологиче-
ского процесса, выбор рецептур нагрева для различных типоразмеров заготовок, 
формирование отчётов по энергопотреблению и качеству термообработки, инте-
грацию с корпоративными информационными системами через протоколы OPC 
UA, MQTT[3]. 

1.2. Топологии силовых преобразователей и способы управления 
мощностью 



Выбор топологии инвертора определяет возможности и ограничения алго-
ритмов управления. В промышленных ИНУ применяются следующие схемотех-
нические решения: 

Топология Ча-
стота, 
кГц 

Метод управления 
мощностью 

Область приме-
нения 

Последовательный ре-
зонансный инвертор 
(SEPR) 

20–75 Изменение времени 
проводимости IGBT 

Закалка ТВЧ, 
пайка 

Полумостовой резо-
нансный инвертор 
(HBSR) 

20–100 ШИМ + фазовый 
сдвиг 

Сквозной нагрев 
прутков 

PDM (пакетно-им-
пульсная модуляция) 

20–50 Вкл./откл. групп пе-
риодов 

Методические 
печи 

Квазирезонансный QR 15–80 Длительность прово-
димости 

Тигельная 
плавка 

Нерезонансный SiC-
инвертор 

100–
400 

Высокочастотный 
ШИМ 

Поверхностная 
закалка шесте-
рён 

 

Принципиальным достижением последних трёх лет стал переход от IGBT к 
карбид-кремниевым (SiC) транзисторам в высокочастотных установках. SiC-при-
боры обеспечивают работу на частотах выше 100 кГц без резонансного контура 
благодаря минимальным коммутационным потерям и отсутствию хвостового 
тока при выключении. Прирост КПД инвертора составляет 3–5 процентных 
пунктов по сравнению с IGBT-аналогами той же мощности[5]. 

Для резонансных топологий критически важна точность настройки резо-
нанса. Рабочая частота инвертора должна соответствовать резонансной частоте 
контура «индуктор–конденсатор»: 

𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 =
1

2𝜋𝜋√𝐿𝐿 ⋅ 𝐶𝐶
 

где L — индуктивность индуктора с заготовкой, Гн; C — ёмкость резонанс-
ного конденсатора, Ф. 

Проблема заключается в том, что индуктивность L изменяется в процессе 
нагрева в 2–3 раза из-за изменения магнитной проницаемости μ при прохожде-
нии точки Кюри (768°C для стали)[6]. Это приводит к расстройке резонанса и рез-



кому падению КПД. Современные алгоритмы ПЛК-управления решают эту за-
дачу через динамическую коррекцию частоты инвертора по измеренной фазе 
между током и напряжением. 

 

2. Алгоритмы автоматического управления: от ПИД к искус-
ственному интеллекту 

2.1. Базовые ПИД-регуляторы и их ограничения 

ПИД-регулирование температуры остаётся основным алгоритмом в боль-
шинстве коммерческих ИНУ благодаря простоте реализации и надёжности. За-
кон управления имеет вид: 

𝑢𝑢(𝑡𝑡) = 𝐾𝐾𝑝𝑝 ⋅ 𝑒𝑒(𝑡𝑡) + 𝐾𝐾𝑖𝑖 �  
𝑡𝑡

0
𝑒𝑒(𝜏𝜏)𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝐾𝐾𝑑𝑑

𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑡𝑡)
𝑑𝑑𝑑𝑑

 

где u(t) — управляющее воздействие (уставка мощности); e(t) = T{ref} - T(t) 
— ошибка регулирования; Kp, Ki, Kd — пропорциональный, интегральный и диф-
ференциальный коэффициенты. 

Главный недостаток классического ПИД — необходимость ручной 
настройки коэффициентов для каждого сочетания «материал–геометрия заго-
товки». При смене номенклатуры производства параметры, оптимальные для 
стальных заготовок диаметром 50 мм, оказываются неприемлемыми для загото-
вок диаметром 100 мм или изделий из цветных металлов. 

Следствием являются перерегулирование на переходных режимах (пере-
грев поверхности на 30–50°C), увеличение времени выхода на стационарный ре-
жим при холодном пуске печи, неоптимальное распределение тепла по сечению 
заготовки. 

Адаптивные ПИД-регуляторы решают эту проблему через периодическую 
идентификацию параметров объекта управления и автоматический пересчёт ко-
эффициентов Kp, Ki, Kd. Один из практических подходов — метод Циглера-Ни-
колса в реальном времени: ПЛК кратковременно переводит регулятор в режим 
чистого пропорционального управления, измеряет период колебаний Tu и кри-
тический коэффициент усиления Ku, после чего вычисляет оптимальные 
настройки по формулам: 

𝐾𝐾𝑝𝑝 = 0.6𝐾𝐾𝑢𝑢;  𝑇𝑇𝑖𝑖 = 0.5𝑇𝑇𝑢𝑢;  𝑇𝑇𝑑𝑑 = 0.125𝑇𝑇𝑢𝑢 

Такая процедура выполняется автоматически при смене партии заготовок 
или после длительного простоя. 

2.2. Нечёткая логика (Fuzzy Control) 



Нечёткие регуляторы хорошо описывают сильно нелинейные объекты, ка-
кими являются ИНУ. Алгоритм оперирует лингвистическими переменными 
(«температура низкая», «скорость нагрева высокая») и правилами вида: 

ЕСЛИ ΔT = «большая положительная» И dT/dt = «высокая» ТО мощность = 
«сильно снизить» 

База правил формируется на основе опыта технологов и затем реализуется 
в виде функционального блока ПЛК (например, FUZZY_CTRL в библиотеке 
CODESYS). Достоинство метода — отсутствие необходимости в точной математи-
ческой модели объекта; недостаток — субъективность при составлении правил. 

Экспериментальные исследования на установке сквозного нагрева загото-
вок перед прокаткой показали, что нечёткий регулятор обеспечивает снижение 
перерегулирования с 42°C (ПИД) до 18°C при смене диаметра прутка с 60 на 80 
мм без перенастройки. 

2.3. Model Predictive Control (MPC) 

Прогнозирующее управление на основе модели — наиболее значимый про-
рыв последнего десятилетия в управлении сложными тепловыми процес-
сами[2][8]. MPC решает задачу оптимизации на скользящем временном гори-
зонте N шагов: 

min
𝑢𝑢
 �  
𝑁𝑁

𝑘𝑘=0

�𝑄𝑄 ⋅ (𝑇𝑇𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 − 𝑇𝑇𝑘𝑘)2 + 𝑅𝑅 ⋅ 𝑢𝑢𝑘𝑘2 + 𝑆𝑆 ⋅ Δ𝑢𝑢𝑘𝑘2� 

где Tk — прогнозируемая температура на шаге k; uk — управляющее воз-
действие (мощность); Q, R, S — весовые коэффициенты качества регулирования, 
энергозатрат и плавности управления. 

Алгоритм работает следующим образом: 

1. На основе текущих измерений и математической модели теплообмена 
прогнозируется температурное поле заготовки на горизонте N = 10–30 секунд. 

2. Методом квадратичного программирования (QP) вычисляется опти-
мальная последовательность управляющих воздействий 𝑢𝑢0,𝑢𝑢1, . . . ,𝑢𝑢𝑁𝑁−1. 

3. На объект подаётся только первое воздействие 𝑢𝑢0, остальные отбрасы-
ваются. 

4. На следующем шаге процедура повторяется с учётом новых измерений 
(принцип «receding horizon»). 

Ключевое преимущество MPC — возможность учёта физических ограниче-
ний (максимальная мощность инвертора, допустимая скорость нагрева для 
предотвращения термоударов) непосредственно в постановке задачи оптимиза-
ции. Это исключает насыщение регулятора и автоматически обеспечивает режим 
работы установки в безопасной области параметров. 



Для ИНУ типовой горизонт прогноза составляет 15–30 секунд при периоде 
дискретизации 0,5–1 с. Математическая модель описывает радиальное распреде-
ление температуры в заготовке на основе уравнения теплопроводности в цилин-
дрических координатах с источником тепла, зависящим от глубины проникнове-
ния поля: 

𝜌𝜌𝑐𝑐𝑝𝑝
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕

=
1
𝑟𝑟
𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕
�𝑟𝑟𝑟𝑟

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕
� + 𝑞𝑞𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑟𝑟, 𝑡𝑡) 

где ρ — плотность материала; cp — удельная теплоёмкость; λ — теплопро-
водность; q{ind} — объёмная плотность тепловыделения от индукционного 
нагрева. 

Производственное внедрение MPC-регулятора на методической печи за-
вода «Уралкузнечмаш» (Россия, Челябинск) дало снижение расхода электро-
энергии на 12% при одновременном повышении равномерности прогрева по 
длине заготовки: разброс температур снизился с ±45°C до ±15°C[8]. 

2.4. Искусственные нейронные сети для компенсации измене-
ния параметров 

Принципиально новый подход предложен группой исследователей IEEE в 
2025 году[6]: использование обученной искусственной нейронной сети (ANN) 
для прогнозирования текущего значения индуктивности нагревательной ка-
тушки L(T, f) в функции температуры и частоты. Реальное значение индуктивно-
сти изменяется в процессе нагрева в 2–3 раза из-за нелинейной зависимости маг-
нитной проницаемости от температуры. Это приводит к расстройке резонанса и 
росту реактивных потерь. 

Архитектура системы включает: 

• Модуль сбора данных в ПЛК: измерение тока I, напряжения U на ин-
дукторе, температуры T заготовки, частоты инвертора f. 

• Передача данных по Modbus TCP на вычислительный сервер с реализа-
цией ANN в среде MATLAB или Python (TensorFlow). 

• Прогнозирование скорректированной резонансной частоты 𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 с учё-
том текущей индуктивности. 

• Возврат 𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 в ПЛК и динамическая подстройка генератора PWM для 
поддержания резонанса. 

Обучение сети выполняется на экспериментальных данных: для набора ти-
повых заготовок регистрируются кривые L(t), T(t), f(t) при различных режимах 
нагрева. Нейронная сеть (три скрытых слоя, 20–30 нейронов на слой, функция 
активации ReLU) обучается аппроксимировать зависимость L = F(T, f, I). 

Экспериментальная проверка на лабораторной установке мощностью 25 
кВт показала снижение среднего отклонения от резонанса с 8% (без коррекции) 



до 1,5% (с ANN-коррекцией). Это соответствует приросту КПД на 4,5 процентных 
пункта[6]. 

2.5. LSTM-сети для диагностики и превентивного управления 

Рекуррентные нейронные сети с долгой краткосрочной памятью (LSTM) 
применяются для обнаружения аномалий в работе ИНУ на ранних стадиях[9]. 
LSTM-автоэнкодер обучается на временных рядах параметров установки в нор-
мальном режиме (температура охлаждающей воды, ток IGBT, колебания напря-
жения DC-звена) и формирует сжатое представление процесса в скрытом слое. 

При эксплуатации установки в реальном времени вычисляется ошибка ре-
конструкции: 

𝐸𝐸𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = � 
𝑀𝑀

𝑖𝑖=1

(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̂𝑥𝑖𝑖)2 

где x_i — измеренные параметры, 𝑥̂𝑥𝑖𝑖 — выход автоэнкодера. Превышение 
порога E_{rec} > E_{thresh} сигнализирует о зарождающейся неисправности: за-
сорении охладителя, деградации конденсатора, пробое изоляции индуктора. 

Практическое преимущество метода — обнаружение дефекта за 1–3 часа до 
срабатывания штатной защиты, что позволяет перевести оборудование в щадя-
щий режим или остановить его планово, избежав аварийного простоя производ-
ства[9]. 

 

3. Оптимизация энергопотребления на переходных режимах 

3.1. Структура энергозатрат ИНУ 

Совокупное энергопотребление индукционной установки складывается из 
нескольких компонент: 

1. Полезный нагрев заготовки (60–75% суммарной энергии). 

2. Потери в индукторе и токопроводах (5–12%). 

3. Потери в силовом преобразователе (3–8%). 

4. Излучение и конвекция с поверхности заготовки (8–15%). 

5. Потери переходных режимов — пуск, холостой ход, остановка 
(5–20%). 

Последняя компонента часто недооценивается, хотя именно здесь скрыт 
значительный резерв экономии. Исследования НИИ автоматики (Екатеринбург, 
2024) показали, что методические печи проводят в переходных режимах до 25% 
рабочего времени при двухсменной работе[10]. При этом на переходные режимы 
приходится непропорционально большая доля потерь: установка либо работает 



на малой нагрузке (низкий КПД инвертора при частичной мощности), либо пе-
регревает металл из-за инерционности регулятора. 

3.2. Алгоритмы управления переходными режимами 

Оптимальное управление переходными процессами формулируется как за-
дача вариационного исчисления: найти закон изменения управляющего воздей-
ствия u(t), который минимизирует функционал: 

𝐽𝐽 = �  
𝑡𝑡𝑓𝑓

𝑡𝑡0
�𝑊𝑊𝑒𝑒 ⋅ 𝑃𝑃(𝑡𝑡) + 𝑊𝑊𝑡𝑡 ⋅ [𝑇𝑇(𝑡𝑡) − 𝑇𝑇𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟]2�𝑑𝑑𝑑𝑑 

где P(t) — потребляемая мощность; T(t) — температура заготовки; T_{ref} 
— целевая температура; We, Wt — весовые коэффициенты затрат энергии и от-
клонения температуры; t0, tf — начальный и конечный моменты переходного 
процесса. 

Аналитическое решение этой задачи невозможно из-за нелинейности теп-
лофизических свойств материала, поэтому применяются численные методы. В 
работе[10] предложен алгоритм с двумя управляющими воздействиями: 

• Напряжение на индукторе Uind (изменяется через ШИМ инвертора). 

• Темп подачи заготовок vfeed в методической печи (управление приво-
дом рольганга). 

Алгоритм реализован в контроллере Siemens S7-1500 с периодом решения 
задачи оптимизации 5 с. Результаты промышленного внедрения на стане горячей 
прокатки показали сокращение времени выхода на стационарный режим после 
простоя с 45 до 28 минут при снижении перерасхода электроэнергии в переход-
ном процессе на 18%[10]. 

3.3. Энергосберегающий режим ожидания 

При кратковременных остановках выдачи заготовок (до 10–15 минут) не-
целесообразно полностью отключать установку, так как повторный прогрев ин-
дуктора до рабочей температуры потребует больше энергии, чем поддержание 
дежурного режима. Однако работа на холостом ходу при номинальном напряже-
нии крайне неэффективна. 

Оптимальный алгоритм ожидания: 

1. При отсутствии заготовок в течение 2 минут ПЛК фиксирует состояние 
«ожидание». 

2. Мощность инвертора плавно снижается до 15–20% номинальной (ми-
нимум, при котором поддерживается резонанс). 

3. Температура индуктора стабилизируется на уровне 300–400°C (вместо 
800–900°C в рабочем режиме). 



4. При появлении сигнала о подаче заготовки мощность линейно наращи-
вается до номинала за 3–5 секунд. 

Энергопотребление в режиме ожидания составляет 8–12% от рабочего, что 
на 60% ниже, чем при работе на холостом ходу без управления[3]. 

 

4. Интеграция с промышленным Интернетом вещей (IIoT) 

4.1. Архитектура IIoT-решения для ИНУ 

Современные индукционные установки становятся узлами интеллектуаль-
ных производственных систем, обменивающихся данными в реальном времени. 
Типовая архитектура включает: 

• Edge-уровень: ПЛК с поддержкой OPC UA или MQTT (Siemens S7-1500, 
Beckhoff CX-серии, ОВЕН ПЛК160). 

• Локальный сервер сбора данных (edge gateway): накопление временных 
рядов, первичная обработка, хранение буфера при обрывах связи. 

• Облачная или on-premise платформа IIoT (Siemens MindSphere, PTC 
ThingWorx, российская платформа «Сколтех ЦТ»): долгосрочное хранение дан-
ных, аналитика, машинное обучение, визуализация. 

• Интерфейсы интеграции с MES/ERP для обмена производственными за-
даниями, учёта энергоресурсов, контроля качества. 

Протокол MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) становится де-
факто стандартом для публикации телеметрии ИНУ благодаря малым наклад-
ным расходам и поддержке работы через нестабильные сети[3]. ПЛК публикует 
топики вида: 

plant/furnace_01/temperature/coil 
plant/furnace_01/power/active 
plant/furnace_01/status/alarm 

Подписчиками являются SCADA-сервер, система аналитики энергопотреб-
ления, мобильное приложение технолога. 

4.2. Цифровые рецепты нагрева 

Традиционный подход к настройке режимов нагрева — ручной ввод опера-
тором параметров (уставка температуры, время выдержки, скорость подачи) по 
бумажным технологическим картам. Это источник ошибок и длительных про-
стоев при смене номенклатуры. 

IIoT-подход предполагает создание библиотеки цифровых рецептов, хра-
нимой в базе данных MES. Рецепт содержит: 

• Идентификатор типа заготовки (материал, диаметр, длина). 



• Профиль температуры T(t) с учётом требований по прогреву сечения. 

• Ограничения по скорости нагрева для предотвращения термоударов и 
трещин. 

• Режимы работы вспомогательного оборудования (охлаждение индук-
тора, подача защитной атмосферы). 

• Критерии качества: допуски на температуру, окалинообразование, 
структурную неоднородность. 

При поступлении производственного задания система MES автоматически 
загружает соответствующий рецепт в ПЛК по протоколу OPC UA. Оператор лишь 
подтверждает старт процесса. 

4.3. Предиктивное обслуживание на основе машинного обуче-
ния 

Анализ накопленной телеметрии позволяет прогнозировать отказы обору-
дования и планировать ремонты до наступления аварии. Типовые предикторы 
отказа ИНУ: 

• Постепенный рост тока холостого хода индуктора — межвитковое замыка-
ние или загрязнение охладителя. 

• Увеличение разброса температуры по длине заготовки — неравномер-
ность витков индуктора, деформация. 

• Рост пульсаций напряжения DC-звена инвертора — деградация конденса-
торов фильтра. 

• Снижение расхода охлаждающей воды — засорение фильтра или течь. 

Модель деградации обучается на исторических данных методами Random 
Forest или Gradient Boosting. Система выдаёт рекомендации вида: «Вероятность 
отказа индуктора №2 в течение 72 часов составляет 78%. Рекомендуется плановая 
замена в смену Б». 

Внедрение предиктивного обслуживания на заводе «Северсталь» (Россия, 
Череповец) позволило сократить незапланированные простои ИНУ с 8,5% до 
2,1% годового фонда времени[3]. 

 

5. Практические результаты внедрения 

5.1. Кейс 1: Автоматизация закалки валов на ПЛК Beckhoff 

Производитель автокомпонентов (Индия, Лудхиана) внедрил систему 
ПЛК-управления установкой поверхностной закалки ТВЧ для валов из стали 
EN19[11]. Установка включает среднечастотный инвертор (45 кГц, 80 кВт), скани-
рующий индуктор с приводом позиционирования, систему закалочного душиро-
вания. 



Алгоритм управления реализован на контроллере Beckhoff CX5020 
(EtherCAT-сеть, время цикла 1 мс): 

1. Загрузка вала роботом-манипулятором с автоматическим центрирова-
нием. 

2. Выбор программы нагрева на основе штрихкода детали (OPC UA-запрос 
к базе данных). 

3. Синхронное движение индуктора и контроль температуры поверхности 
пирометром (обратная связь по каналу EtherCAT). 

4. Закалка водяным душем с регулированием давления и расхода. 

5. Контроль твёрдости вихретоковым датчиком после охлаждения. 

Результаты (сравнение с ручной установкой): 

• Время цикла сокращено с 185 до 142 секунд (-22%). 

• Разброс глубины закалённого слоя уменьшен с ±0,4 мм до ±0,05 мм. 

• Твёрдость поверхности стабилизирована на уровне 58–60 HRC (ранее 
56–62 HRC). 

• Повторяемость процесса 98,7% (отсутствие вариаций от оператора). 

• Прирост производительности 18% за счёт сокращения брака и переде-
лок[11]. 

5.2. Кейс 2: MPC-управление методической печью 

Металлургический комбинат (Россия, Челябинск) модернизировал мето-
дическую печь мощностью 1,6 МВт для нагрева слябов перед прокаткой[8]. Си-
стема управления построена на ПЛК Siemens S7-1500 с MPC-регулятором (биб-
лиотека SIMATIC S7-1500 MPC). Горизонт прогноза 20 секунд, дискретизация 1 с. 

Математическая модель описывает радиальное распределение темпера-
туры в слябе сечением 200×300 мм. Модель идентифицирована на данных экс-
периментальных плавок и уточняется адаптивно каждые 2 часа работы. 

Сравнительные испытания (50 плавок с MPC и 50 плавок с классическим 
ПИД): 

Параметр ПИД MPC Улучшение 

Расход электроэнергии, кВт·ч/тонну 87,2 76,8 -12% 

Разброс температуры по длине, °C ±45 ±15 -67% 

Перерегулирование при пуске, °C 62 18 -71% 

Время выхода на режим, мин 38 28 -26% 
 



Table 2: Результаты внедрения MPC-управления 

Годовой экономический эффект при работе печи 6500 часов в год и стои-
мости электроэнергии 5,2 руб/кВт·ч составил 3,8 млн рублей[8]. 

5.3. Кейс 3: Нейросетевая коррекция резонанса 

Экспериментальная установка IEEE (США, 2025) с ANN-коррекцией ин-
дуктивности продемонстрировала на лабораторном стенде мощностью 25 кВт 
следующие характеристики[6]: 

• Среднее отклонение от резонанса снижено с 8% до 1,5%. 

• КПД инвертора повышен с 91,3% до 95,8% (+4,5 п.п.). 

• Реактивная мощность уменьшена на 62%. 

• Время адаптации при смене типа заготовки сократилось с 25 до 4 се-
кунд. 

Масштабирование на промышленную установку запланировано на 2026 
год[6]. 

 

6. Перспективы развития и нерешённые проблемы 

6.1. Переход на SiC-транзисторы 

Карбид-кремниевая силовая электроника становится основой ИНУ следу-
ющего поколения. SiC-MOSFETs позволяют работать на частотах 100–400 кГц 
без резонансного контура, что упрощает конструкцию, снижает массу и габариты 
оборудования. Ожидается, что к 2028 году доля SiC-инверторов в новых установ-
ках достигнет 40%[5]. 

Барьеры: высокая стоимость (в 3–4 раза выше IGBT аналогичной мощно-
сти), ограниченная номенклатура модулей мощностью >100 кВт, необходимость 
модернизации драйверов под высокие dv/dt. 

6.2. Цифровые двойники ИНУ 

Концепция цифрового двойника (Digital Twin) предполагает создание пол-
ной виртуальной модели установки, работающей синхронно с реальным обору-
дованием. Модель учитывает электромагнитные, тепловые и механические про-
цессы, прогнозирует состояние на часы и дни вперёд. 

Применения: 

• Виртуальное тестирование новых алгоритмов управления без оста-
новки производства. 

• Обучение операторов на симуляторе с реалистичной физикой. 



• Оптимизация конструкции индуктора методами CFD/FEM до изготов-
ления. 

• Прогнозирование остаточного ресурса узлов с учётом реальной истории 
нагрузок. 

Разработка полнофункционального цифрового двойника ИНУ — задача 
уровня кандидатских диссертаций[3]. 

6.3. Квантовое управление 

Теоретические работы по применению квантовых алгоритмов для реше-
ния задач оптимального управления тепловыми процессами начались в 2024 
году. Квантовый компьютер потенциально способен решать задачу MPC на гори-
зонте 100+ шагов за время <1 мс, что недостижимо для классических процессо-
ров. 

Практическая реализация — вопрос отдалённого будущего (после 2030 
года), но уже сейчас ведущие исследовательские центры закладывают фундамент 
этой технологии. 

 

Заключение 

Интеллектуальное управление индукционными нагревательными уста-
новками на базе ПЛК представляет собой зрелую технологию с подтверждённой 
экономической эффективностью. Иерархия алгоритмов — от адаптивных ПИД-
регуляторов до нейросетевых систем — позволяет решать задачи различной 
сложности в зависимости от требований производства и имеющихся ресурсов. 

Ключевые достижения: 

1. Снижение энергопотребления на 12–30% относительно нерегулируе-
мых систем. 

2. Повышение качества термообработки: сокращение разброса темпера-
тур в 3–5 раз. 

3. Сокращение времени переналадки при смене номенклатуры в 4–6 раз. 

4. Интеграция в промышленные сети IIoT с возможностью удалённого мо-
ниторинга и предиктивного обслуживания. 

Дальнейшее развитие направлено на массовое внедрение SiC-силовой 
электроники, создание полнофункциональных цифровых двойников, примене-
ние методов глубокого обучения для адаптации к изменяющимся условиям экс-
плуатации. 

Важнейшим фактором успешного внедрения остаётся междисциплинар-
ная компетенция персонала: инженер АСУ ТП должен понимать физику электро-
магнитного нагрева, технолог — возможности современного ПЛК, программист 



— особенности промышленных протоколов реального времени. Только ком-
плексный подход обеспечивает достижение заявленных показателей энергоэф-
фективности. 
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