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В данной работе предоставляется усовершенствованная модель управления для
управления температурой и уровнем воды в системах умного дома. Предложенная
модель объединяет адаптивные сплайны, фильтры Кальмана, динамически настра-
иваемый ПИД-регулятор и нейро-нечеткую систему управления. Цель состоит в том,
чтобы повысить эффективность и точность системы в режиме реального времени.
Математические модели предоставляются вместе с подробным пошаговым решени-
ем. Проведённый анализ включает в себя различные методы обработки ошибок и
сравнение результатов с помощью таблиц и графиков.
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1 Введение
На сегодняшний день технологии умного дома развиваются очень стремительно

и становятся самым актуальным в эффективном управлении энергопотребления и
экономии ресурсов. Несмотря на это, существует множество проблем в области кон-
троля температуры и уровня воды, которые играют важную роль в системах отоп-
ления, горячего водоснабжения и хранения. Данные проблемы особенно заметны из
-за изменений окружающей среды, нехватки энергии и растущего спроса на уровень
жизни людей. Одним из наиболее актуальных вопросов в мире является энергоэф-
фективность. Системы отопления, которые регулируют температуру и уровень воды
в жилых домах потребляют большую часть покупной энергии. Если системы плохо
оптимизирована то, это приводит к чрезмерному потреблению электроэнергии, что в
свою очередь способствует глобальным энергетическим кризисам и увеличению уг-
леродного следа в атмосфере. Поэтому очень важно спроектировать такие системы,
которые максимально уменьшат потребление энергии, сохранив комфорт и функци-
ональность.

А плохой контроль уровня воды в резервуарах часто приводит к потерям или
нехваткам, нарушая повседневную жизнь и этим способствует глобальному водно-
му кризису. Эффективные системы умного дома должны обеспечивать оптимизиро-
ванное использование воды за счёт точного контроля уровня воды в резервуарах,
сокращая потери и предотвращая переполнение или недолив резервуаров. Это осо-
бенно важно в местах, где люди нагревают и хранят воду, так как тепловые потери и
неэффективные методы заполнения могут привести к огромным потерям ресурсов.



92 Зайнидинов Х.Н., Ходжаева Д.Ф., Хурамов Л.Я.

Быстрое распространение Интернета вещей (IoT) создало проблемы при обработ-
ке огромных объемов данных с датчиков в режиме реального времени. В традици-
онных системах управления, таких как ПИД-регуляторы, шум датчиков, задержки
связи и внешние помехи влияют на производительность системы. По мере того, как
эти системы работают во все более динамичных условиях, их ограничения стано-
вятся все более очевидными, что приводит к нестабильности, неэффективности и
низкой производительности в критически важных задачах, таких как регулирование
температуры и контроль уровня воды.

Для решения этих глобальных проблем растет спрос на передовые, интеллекту-
альные модели управления, способные адаптироваться как к экологическим, так и к
технологическим неопределенностям. Традиционным методам управления, включая
ПИД-регуляторы и базовую нечеткую логику, часто не хватает необходимой гибко-
сти и точности для решения сложных задач, возникающих в реальных условиях.
Чтобы преодолеть эти ограничения, современные системы управления должны ин-
тегрировать адаптивные, помехоустойчивые и основанные на обучении методы. Усо-
вершенствованные модели, такие как адаптивные сплайны, фильтры Кальмана и
нейро нечеткие системы которые в свою очередь могут динамически приспосабли-
ваться к изменяющимся условиям, отфильтровывая шум и обеспечивая поддержание
температуры и уровня воды в оптимальных диапазонах. Эти системы могут обеспе-
чивать корректировки в режиме реального времени, снижать потребление энергии и
предотвращать потери воды, тем самым решая ключевые глобальные проблемы.

Для написания этой статьи были изучены некоторые книги и статьи великих
учёных таких как: Gene F. Franklin, J. Da Powell, и Abbas Emami-Naeini «Feedback
Control of Dynamic Systems» [1] Richard L. Burden and J. Douglas Faires «Numerical
Analysis» [2] различные учебники по системам управления, которые углубляются в
историю, преимущества и ограничения ПИД-регуляторов, в том числе в приложе-
ниях для отопления и контроля уровня воды в жилых системах, исследовательские
работы по методам управления на основе сплайнов, особенно те, которые сосредо-
точены на адаптивных сплайнах для корректировки сигнала в реальном времени,
научные статьи и статьи по применению фильтров Кальмана в системах управле-
ния [3], [4] особенно для фильтрации зашумленных данных датчиков в средах IoT,
Piero P. Bonissone. «Neuro-Fuzzy Control Systems: A Survey and New Algorithms» [5] в
которой обсуждается слияние нейронных сетей и нечеткой логики для динамическо-
го обучения в системах управления.

2 Методы
Предложенная модель объединяет четыре ключевых компонента: адаптивные

сплайны, фильтр Кальмана [6], ПИД-регулятор с динамической регулировкой и
нейро-нечеткое управление. Каждый компонент вносит свой вклад в надежность
системы управления, обеспечивая оптимизацию в режиме реального времени для
контроля температуры и уровня воды в умных домах. Расчеты и моделирование
выполнены с использованием Python и библиотек NumPy и SciPy, а визуализация
– с помощью Matplotlib. Валидация модели включает сравнение с традиционными
методами моделирования и оценку точности и устойчивости.

2.1 Адаптивные сплайны для сглаживания управляющего сигнала
При управлении динамическими системами, особенно в умных домах [9], [10], где

температура и уровень воды колеблются, чтобы избежать резких изменений, кото-
рые могут привести к нестабильности системы, сглаживание сигналов управления
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имеет решающее значение. Сплайны представляют собой мощный инструмент для
этой цели, обеспечивающий плавную интерполяцию между контрольными точками.
Адаптивные сплайны динамически регулируют свои параметры на основе данных
датчиков в режиме реального времени, обеспечивая более стабильную и точную ре-
акцию управления.

Пусть управляющий сигнал будет представлен как 𝑢(𝑡) где 𝑡 это время. Нам
нужно построить функцию сплайна 𝑆(𝑡) которая аппроксимирует 𝑢(𝑡), обеспечивая
плавность и непрерывность сигнала управления.

Представление сплайна.
Сплайновая функция 𝑆(𝑡) представлена в виде кусочно-полиномиальной функ-

ции, которая определяется в интервалах. Кубический сплайн 𝑆(𝑡) на каждом интер-
вале [𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1] может быть записана в следующем виде:

𝑆 (𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡− 𝑡𝑖)
3 + 𝑏𝑖(𝑡− 𝑡𝑖)

2 + 𝑐𝑖 (𝑡− 𝑡𝑖) + 𝑑𝑖 , 𝑡 ∈ [𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1], (1)

где 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖 𝑑𝑖 – это коэффициенты сплайна для 𝑖-го интервала и 𝑡𝑖 -точки узлов,
соответствующие времени или измерениям датчиков ( [8], [10], [12]).

Граничные условия и условия непрерывности
Для обеспечения плавности управляющего сигнала на сплайн накладываются сле-

дующие условия:

1. Непрерывность: Функция сплайна должна быть непрерывной в точках узла. Это
приводит к состоянию:

S(t+i ) = S(t−i ), ∀i . (2)

2. Гладкость: Первая и вторая производные сплайна также должны быть непре-
рывными в точках узла:

S′(t+i ) = S′(t−i ), ∀i , (3)

S′′(t+i ) = S′′(t−i ), ∀i . (4)

3. Граничные условия применяются чтобы избежать переобучения и обеспечить
плавную аппроксимацию. Распространенными вариантами являются условия
естественного сплайна, где вторая производная на границах равна нулю:

𝑆
′′
(𝑡0) = 0, 𝑆

′′
(𝑡𝑛) = 0. (5)

Теперь рассчитаем коэффициенты сплайна.
Даны 𝑛 + 1 узловых точек {𝑡0, 𝑡1, ..., 𝑡𝑛} и соответствующие измерения датчиков

{𝑢(𝑡0), 𝑢(𝑡1), ..., 𝑢(𝑡𝑛)}, мы можем вычислить коэффициенты сплайна, построив и ре-
шив систему линейных уравнений.

Пусть ℎ𝑖 = 𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖 представляет собой расстояние между последовательными
узловыми точками. Вторая производная сплайна в каждой узловой точке может быть
вычислена следующим образом:

𝑆
′′
(𝑡𝑖) =

6

ℎ𝑖

(︂
𝑢(𝑡𝑖+1)− 𝑢(𝑡𝑖)

ℎ𝑖
− 𝑢(𝑡𝑖)− 𝑢(𝑡𝑖−1)

ℎ𝑖−1

)︂
, ∀𝑖 = 1, 2, ..., 𝑛− 1. (6)

Это приведёт к трёх диагональной системе уравнений для вторых производных
𝑆

′′
(𝑡𝑖), которая может быть решена с помощью численных методов, таких как исклю-

чение Гаусса или специализированные алгоритмы для трёх диагональных систем.
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Как только будут известны вторые производные ( [14], [15]), коэффициенты сплай-
на 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖 𝑑𝑖 могут быть определены путем решения системы:

𝑎𝑖 =
𝑆

′′
(𝑡𝑖+1)− 𝑆

′′
(𝑡𝑖)

6ℎ𝑖
, (7)

𝑏𝑖 =
𝑆

′′
(𝑡𝑖)

2
, (8)

𝑐𝑖 =
𝑢(𝑡𝑖+1)− 𝑢(𝑡𝑖)

ℎ𝑖
− ℎ𝑖

6

(︁
𝑆

′′
(𝑡𝑖+1) + 2𝑆

′′
(𝑡𝑖)
)︁
, (9)

𝑑𝑖 = 𝑢(𝑡𝑖). (10)

В адаптивной сплайн-системе на основе данных датчиков в режиме реального
времени коэффициенты 𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖 и 𝑑𝑖 динамически обновляются. Это гарантирует, что
сплайн может подстраиваться под изменения управляющего сигнала, сглаживая от-
клик без чрезмерной реакции на шум.

2.2 Фильтр Кальмана для шумоподавления
Фильтр Кальмана используется для оценки истинного сигнала управления 𝑢(𝑡)

из измерений шума с датчика 𝑢̃(𝑡𝑖) где шум обозначается как 𝜂(𝑡𝑖). Измерение шума
в дискретных временных точках моделируются как:

𝑢̃(𝑡𝑖) = 𝑢(𝑡𝑖) + 𝜂(𝑡𝑖). (11)

На практике данные датчиков часто искажаются шумом, что может привести к
неточным решениям по управлению. Чтобы получить более точную оценку истин-
ного управляющего сигнала перед применением модели адаптивного сплайна важно
отфильтровать зашумленные данные. Фильтр Кальмана предлагает оптимальную
оценку 𝑢̃(𝑡𝑖) этой проблемы, предоставляя рекурсивный метод для оценки состояния
системы по зашумленным измерениям. Комбинируя адаптивные сплайны с филь-
тром Кальмана, мы можем обеспечить плавную и точную генерацию управляющих
сигналов даже в шумной среде. Такой гибридный подход значительно повышает про-
изводительность систем умного дома, особенно в приложениях для контроля темпе-
ратуры и уровня воды.

Фильтр Кальмана работает путем прогнозирования состояния системы, а затем
корректирует этот прогноз с помощью новых данных датчиков. Процесс включает в
себя два основных этапа: прогнозирование и обновление.

Шаг прогнозирования.
Прогноз состояния: прогнозируемое состояние в определенный момент времени

𝑡𝑖, 𝑢(𝑡𝑖) вычисляется на основе предыдущей оценки 𝑢(𝑡𝑖−1):

𝑢̂𝑘|𝑘−1(𝑡𝑖) = 𝐴𝑢̂𝑘−1|𝑘−1(𝑡𝑖−1) +𝐵𝑢(𝑡𝑖), (12)

тут𝐴— матрица переходов состояний и𝐵 - управляющая входная матрица. 𝑢̂𝑘|𝑘−1(𝑡𝑖)-
это прогнозируемая оценка управляющего сигнала перед включением последнего из-
мерения.

Ковариационное предсказание: ковариационная матрица ошибок 𝑃𝑘|𝑘−1 также
прогнозируется, где 𝑃𝑘−1|𝑘−1-ковариация ошибки на предыдущем временном шаге,
и 𝑄— ковариация шума процесса:

𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐴𝑃𝑘−1|𝑘−1𝐴
𝑇 +𝑄. (13)
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Шаг обновления.
Коэффициент усиления Кальмана: вычисляется коэффициент усиления Кальма-

на 𝐾𝑘, который определяет, насколько новое измерение 𝑢̃(𝑡𝑖) влияет на обновленную
оценку. 𝐻 — это матрица измерения, которая связывает истинное состояние с наблю-
даемым измерением, а 𝑅 — это ковариация шума измерения:

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘|𝑘−1𝐻
𝑇 (𝐻𝑃𝑘|𝑘−1𝐻

𝑇 +𝑅)
−1
. (14)

Обновление состояния: обновленная оценка 𝑢̂𝑘|𝑘 получается путем корректировки
прогнозируемого состояния с помощью нового измерения 𝑢̃(𝑡𝑖) . Коррекция основана
на разнице между фактическим измерением и прогнозируемым измерением 𝐻𝑢̂𝑘|𝑘−1:

𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖) = 𝑢̂𝑘|𝑘−1(𝑡𝑖) +𝐾𝑘(𝑢̃(𝑡𝑖) −𝐻 𝑢̂𝑘|𝑘−1(𝑡𝑖)). (15)

Обновление ковариации: результатом шага обновления является скорректирован-
ная оценка 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖), который является улучшенной оценкой управляющего сигнала
𝑢(𝑡𝑖) по времени (𝑡𝑖)

Применение к системам управления.
После получения оценки с фильтрацией Кальмана 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖), в процессе интерпо-

ляции сплайна она используется вместо зашумленных измерений 𝑢̃(𝑡𝑖). Целью адап-
тивной сплайновой структуры является построение гладкой функции 𝑆(𝑡), которая
аппроксимирует истинный сигнал управления 𝑢(𝑡) в каждый момент времени (𝑡𝑖).

Функция сплайна 𝑆(𝑡) определяется как:

𝑆(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=0

𝑎𝑖𝐵𝑖(𝑡). (16)

Здесь Bi(t) – базисные функции сплайна, а 𝑎𝑖 – сплайн коэффициенты, зависящие
от отфильтрованных по Кальману оценок 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖). Интерполяция сплайна должна
удовлетворит условие:

𝑆(𝑡𝑖) = 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖) для всех 𝑖 = 0, 1, 2, ..., 𝑛.

Это условие гарантирует, что сплайн пройдет через отфильтрованные значения
управляющего сигнала в токах узла (𝑡𝑖). Вычислим 𝑎𝑖 коэффициенты сплайна, решив
следующую систему уравнений:

𝑆(𝑡𝑖) = 𝑎0𝐵0(𝑡𝑖) + 𝑎1𝐵1(𝑡𝑖) + ...+ 𝑎𝑛𝐵𝑛(𝑡𝑖) = 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖). (17)

Эта система основана на отфильтрованных значениях 𝑢̂𝑘?𝑘(𝑡𝑖), гарантируя что
сплайн плавно интерполирует управляющий сигнал с понижением шума. Полное
уравнение для адаптивного сплайна, включающего управляющий сигнал с фильтра-
цией по Кальману, выглядит следующим образом:

𝑆(𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=0

𝑎𝑖𝐵𝑖(𝑡), (18)

где каждый 𝑎𝑖 коэффициент сплайна определяется по отфильтрованному управля-
ющему сигналу 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖):

𝑆(𝑡𝑖) = 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑖) для всех 𝑖 = 0, 1, 2, ..., 𝑛.
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Таким образом, уравнение, связывающее отфильтрованный по Кальману управ-
ляющий сигнал и сплайн-функцию, имеет вид:

𝑆(𝑡𝑖) =
𝑛∑︁

𝑖=0

𝑎𝑖(𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡

0

), 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡1), ..., 𝑢̂𝑘|𝑘(𝑡𝑛))𝐵𝑖(𝑡). (19)

Это уравнение показывает прямую зависимость между отфильтрованным управ-
ляющим сигналом 𝑢(𝑡) и адаптивным сплайном, который используется для сглажи-
вания управляющего сигнала в системе умного дома.

2.3 ПИД-регулятор с динамической регулировкой
Поскольку фильтр Кальмана обеспечивает управляемые сигналы с пониженным

уровнем шума, а сплайн обеспечивает плавность хода, следующим шагом являет-
ся установка ПИД-регулятора. ПИД-регулятор динамически корректирует реакцию
системы на изменения в окружающей среде. Выход сплайн-модели служит входом
для ПИД-регулятора, который выполняет тонкую настройку управляющего сигнала
на основе отклонений от желаемого заданного значения.

Стандартный ПИД-регулятор описывается следующим уравнением:

𝑢𝑃𝐼𝐷 (𝑡) = 𝐾𝑝𝑒 (𝑡) +𝐾𝑖

∫︁ 𝑡

0

𝑒 (𝜏) 𝑑𝜏 +𝐾𝑑
𝑑𝑒(𝑡)

𝑑𝑡
, (20)

где:

1. 𝑢𝑃𝐼𝐷 (𝑡) — управляющее воздействие в момент времени 𝑡,
2. 𝑒 (𝑡) = 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) − 𝑢(𝑡) — ошибка регулирования, разность между заданным

значением 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) и фактической переменной процесса 𝑢(𝑡)
3. 𝐾𝑝 - пропорциональный коэффициент, 𝐾𝑖 — интегральный коэффициент, 𝐾𝑑 —

дифференциальный коэффициент.

ПИД-регулятор работает путем комбинации трех корректирующих действий:

1. Пропорциональная составляющая (П-составляющая): 𝐾𝑝𝑒 (𝑡) — это пропорци-
ональная составляющая, которая реагирует на текущую ошибку. Чем больше
ошибка, тем сильнее управляющее воздействие.

2. Интегральная составляющая (И-составляющая):
𝐾𝑖

∫︀ 𝑡

0
𝑒 (𝜏) 𝑑𝜏 − интегральная составляющая, которая учитывает накопленную

во времени ошибку. Это помогает устранить систематические отклонения от за-
данной температуры.

3. Дифференциальная составляющая (Д-составляющая):

𝐾𝑑
𝑑𝑒(𝑡)
𝑑𝑡

— это дифференциальная составляющая, которая реагирует на скорость
изменения ошибки, что позволяет предсказывать и корректировать будущие измене-
ния температуры.

Итак, данный регулятор считается очень важным составляющим в системе ум-
ного дома, который позволяет обеспечивание точного и стабильного поддержания
заданной температуры при разных вариантах использования.

В динамических системах, таких как управление температурой или уровнем воды
в умных домах, рабочие условия могут быстро меняться [17], [18]. Чтобы справиться
с этим, коэффициенты усиления 𝐾𝑝, 𝐾𝑖, 𝐾𝑑 должны динамически корректироваться
на основе поведения системы в реальном времени. Это особенно важно в средах, где
внешние факторы, такие как внезапные изменения в использовании воды или тем-
пературе окружающей среды, могут кардинально повлиять на производительность
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системы. Для реализации динамической регулировки мы вводим изменяющиеся во
времени коэффициенты усиления ПИД:

𝐾𝑝 (𝑡) = 𝑓𝑝 (𝑒 (𝑡) , 𝑒̇ (𝑡)) , (21)

𝐾𝑖 (𝑡) = 𝑓𝑖 (𝑒 (𝑡) , 𝑒̇ (𝑡)) , (22)

𝐾𝑑 (𝑡) = 𝑓𝑑 (𝑒 (𝑡) , 𝑒̇ (𝑡)) . (23)

Здесь 𝑓𝑝, 𝑓𝑖 𝑓𝑑 – это функции, которые адаптируют усиление на основе текущей
ошибки 𝑒 (𝑡) и производной ошибки 𝑒̇ (𝑡) = 𝑑𝑒(𝑡)

𝑑𝑡

Эти функции могут быть спроектированы на основе системной эвристики или
алгоритмов оптимизации, которые обеспечивают стабильность системы и оптималь-
ную производительность в изменяющихся условиях. Регулировка этих приростов в
режиме реального времени улучшает способность контроллера реагировать как на
постепенные, так и на быстрые изменения переменной процесса. Тогда динамически
корректируемое уравнение ПИД-контроля принимает вид:

𝑢𝑃𝐼𝐷 (𝑡) = 𝐾𝑝(𝑡)𝑒 (𝑡) +𝐾𝑖(𝑡)

∫︁ 𝑡

0

𝑒 (𝜏) 𝑑𝜏 +𝐾𝑑(𝑡)
𝑑𝑒(𝑡)

𝑑𝑡
. (24)

Это уравнение показывает, как ПИД-регулятор адаптируется в режиме реаль-
ного времени к изменениям в поведении системы, обеспечивая более надежный и
отзывчивый механизм управления.

2.4 ПИД-регулятор с фильтром Кальмана и интеграцией сплайнов
ПИД-регулятор использует отфильтрованный и сглаженный сигнал управления

𝑆(𝑡) из фильтра Кальмана и адаптивной сплайновой модели в качестве переменной
процесса 𝑢(𝑡) в своем расчете ошибки. Таким образом, ошибка становится:

𝑒 (𝑡) = 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) − 𝑆(𝑡), (25)

1. 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) – желаемое значение управляющего сигнала (например, желаемая тем-
пература или уровень воды)

2. 𝑆(𝑡) – управляющий сигнал со сплайн интерполяцией и фильтрацией шума.

Далее для генерации окончательного управляющего сигнала, динамически на-
страиваемый ПИД -регулятор обрабатывает эту ошибку:

𝑢𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝐾𝑝(𝑡)(𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) − 𝑆(𝑡)) +𝐾𝑖(𝑡)

∫︁ 𝑡

0

(𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝜏) − 𝑆(𝜏))𝑑𝜏+

𝐾𝑑(𝑡)
𝑑(𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) − 𝑆(𝑡)

𝑑𝑡
. (26)

Этот финальный управляющий сигнал 𝑢𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) применяется к системе для регу-
лировки температуры или уровня воды в режиме реального времени.

В то время как ПИД-регулятор обеспечивает надежную реакцию на динамику
системы, он полагается на настройку параметров усиления 𝐾𝑝(𝑡),𝐾𝑖(𝑡), 𝐾𝑑(𝑡). В усло-
виях высокой динамичности ручная или эвристическая настройка этих параметров
может оказаться недостаточной для обработки всех изменений.
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2.5 Нейро-нечеткое управление для динамического обучения

Чтобы еще больше повысить адаптивность системы, мы интегрируем нейро-
нечеткую систему управления, которая сочетает в себе возможности обучения ней-
ронных сетей со свойствами нечеткой логики по обработке неопределенностей.
Нейро-нечеткая система динамически обучается оптимальным управляющим дей-
ствиям в режиме реального времени, обеспечивая дополнительный уровень надеж-
ности системы управления [16].

Известно что, нечеткая логика работает на нечетких множествах и нечётких пра-
вилах, позволяя принимать решения на основе лингвистических переменных, таких
как, «низкий», «средний» или «высокий», для предоставления ошибки и её произ-
водной.

Система нечеткого вывода структурирована следующим образом: 𝑅𝑖 : если 𝑒(𝑡)
является 𝐴𝑖

1 и 𝑒̇(𝑡) является 𝐴𝑖
2 то 𝑢𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡) является 𝐵𝑖.

Здесь:

1. 𝑒(𝑡) = 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡) − 𝑆(𝑡) – ошибка между заданным значением и сглаженным
сплайном управляющим сигналом,

2. 𝑢̇(𝑡) = 𝑑
𝑑𝑡
𝑒(𝑡) – производная от ошибки (скорость изменения ошибки),

3. 𝐴 𝑖
1 и 𝐴 𝑖

2 – представляют собой нечёткие множества такие как, «низкий», «сред-
ний» или «высокий»,

4. 𝐵𝑖 – это нечёткий вывод управляющего действия.

Результат нечеткого управления 𝑢𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡)определяется набором правил ”если-то”,
которые сопоставляют комбинации ошибки и ее производной с управляющими воз-
действиями.

Процесс нечеткого вывода включает в себя:

1. Фаззификация: Преобразование четких входных значений 𝑒(𝑡) и 𝑢̇(𝑡) в степени
принадлежности к нечётким множествам.

2. Оценка правил: Вычисление нечетких правил для определения нечетких выход-
ных данных 𝑢𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡).

3. Дефаззификация: Преобразование нечеткого вывода обратно в четкий управля-
ющий сигнал.

2.6 Нейронная сеть для адаптивного обучения

Нейро-нечеткая система использует нейронную сеть для обучения оптимально-
го отображения между входами (ошибка и производная от ошибки) и выходным
управляющим сигналом 𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡). Сеть динамически корректирует параметры
нечетких множеств и правила для минимизации ошибки управления.

Пусть нейронная сеть имеет 𝑁 слоев и веса 𝑊 (𝑙) на каждом уровне 𝑙. Выходные
данные сети на уровне 𝑙 равны:

𝑧(𝑙) = 𝑓
(︀
𝑊 (𝑙)𝑧(𝑙−1)

)︀
,

где 𝑧(𝑙−1) это входные данные слоя 𝑙,
𝑓(·)- является активационной функцией,
𝑊 (𝑙)- – весовые матрицы, скорректированные во время обучения.

Нейросеть учится отображать ошибку 𝑒(𝑡) и его производная 𝑒̇ (𝑡) к оптималь-
ному нечеткому управляющему сигналу 𝑢𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡). Минимизируя функцию затрат,
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обычно квадрат ошибки между желаемым управляющим действием и фактическим
выходом:

𝐽(𝑊 ) =
1

2

𝑇∑︁
𝑘=0

(𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡𝑘)− 𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡𝑘))
2. (27)

Используя градиентный спуск или аналогичный алгоритм оптимизации [13], что-
бы свести к минимуму функцию затрат, сеть корректирует веса 𝑊 (𝑙) тем самым
уточнив правила нечеткого управления с течением времени.

2.7 Общая нейро-нечеткая система управления
Нейро-нечеткий управляющий сигнал 𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡) — это комбинация обученно-

го ответа нейронной сети и системы, основанной на правилах нечеткой логики. Его
можно выразить следующим образом:

𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡) =
𝑀∑︁
𝑖=1

𝜇𝑖(𝑒(𝑡), 𝑒̇ (𝑡)) ·𝐵𝑖, (28)

1. 𝜇𝑖(𝑒(𝑡), 𝑒̇ (𝑡)) – представляет степень принадлежности входной ошибки 𝑒(𝑡) и про-
изводная от ошибки 𝑒̇ (𝑡) в нечеткие правила.

2. 𝐵𝑖 - действие управления выводом для правила 𝑖.

В итоге для формирования окончательного управляющего сигнала, подаваемого
на систему, нейро – нечёткий управляющий сигнал 𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡) объединяется с
динамически настраиваемым управляющим сигналом ПИД регулятора:

𝑢𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝛼𝑢𝑃𝐼𝐷(𝑡) + 𝛽𝑢𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜−𝑓𝑢𝑧𝑧𝑦(𝑡), (29)

где 𝛼 и 𝛽 являются весовыми коэффициентами, определяющими вклад ПИД и нейро
– нечётких регуляторов.

Благодаря интеграции нейро-нечеткой системы с ПИД-регулятором и сплайн-
моделью с фильтрацией Кальмана, система управления получает возможность ди-
намической адаптации и обучения на основе данных в режиме реального времени,
обеспечивая превосходную производительность при обработке нелинейностей, шума
и изменений окружающей среды.

3 Результаты исследования

3.1 Метрики оценки производительности
Для оценки эффективности работы системы управления используем следующие

метрики:

1. Стационарная ошибка (SSE): Разница между желаемым заданным значением и
фактическим значением после стабилизации системы.

𝑆𝑆𝐸 = 𝑙𝑖𝑚
𝑡→∞

|𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑛𝑡(𝑡)− 𝑢𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙(𝑡)| . (30)

2. Время нарастания (RT): Время, необходимое системе для того, чтобы перейти
от 10% к 90% от заданного значения.

𝑅𝑇 = 𝑡90% − 𝑡10%. (31)
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3. Среднеквадратичная ошибка (RMSE): Величина, измеряющая разницу в сред-
нем квадрате между фактическим управляющим сигналом и желаемым задан-
ным значением с течением времени.

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑇

𝑇∑︁
𝑘=0

(𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡𝑘)− 𝑢𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙(𝑡𝑘))
2. (32)

Контроль температуры
Система протестирована на контроль температуры воды в умном доме. Желаемое

заданное значение равно 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡 = 45∘𝐶, а начальная температура равна 𝑢𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 =
= 35∘𝐶. Во время испытания возникли такие помехи, как колебания температуры
окружающей среды.

3.2 Сравнение систем управления
В данной работе мы сравнили три стратегии контроля:

1. Традиционный ПИД-регулятор
2. ПИД-регулятор с динамической регулировкой
3. Интегрированное нейро-нечеткое управление с ПИД

Основные результаты представлены в таблице 1.

Табл. 1. Показатели производительности для контроля температуры

Стратегия управ-
ления

Традиционный
ПИД

ПИД с дина-
мической ре-
гулировкой

нейро-
нечеткое
управление с
ПИД

SSE (∘C)-
стационарная
ошибка

0.8 0.3 0.05

RТ (с)-
время нарастания

30 22 18

OS (%)- выброс 12 6 2
ST (c) время
установления

80 45 30

RMSE (∘C)- Сред-
неквадратичная
ошибка

0.9 0.4 0.1

Результаты показывают (табл. 1) следующее.
Стационарная ошибка (SSE): Интегрированная нейро-нечеткая система демон-

стрирует значительное улучшение в снижении SSE. SSE снижен до 0,05 ∘C, что ука-
зывает на высокую точность поддержания желаемой температуры.

Время нарастания (RT): Нейро-нечеткий регулятор обеспечивает самое быстрое
время нарастания (18 секунд) по сравнению с 30 секундами для традиционного ПИД-
регулятора. Это демонстрирует способность системы быстро достигать нужного за-
данного значения.

Выброс (OS): Выброс значительно сведен к минимуму с помощью нейро-нечеткой
системы управления. Он достигает всего 2% выброса, в то время как традиционный
ПИД-регулятор превышает выброс на 12%.
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Время установления (ST): Система с нейро-нечетким регулятором стабилизиру-
ется за 30 секунд, что намного быстрее, чем при традиционном ПИД, на который
уходит 80 секунд.

RMSE: Нейро-нечеткая система достигает самого низкого среднеквадратичного
значения 0,1∘C, что указывает на наилучшую общую производительность в миними-
зации ошибок с течением времени.

Рис. 1 Кривые температурной реакции для трех стратегий управления

На рис.1 показаны следующие результаты:
1. Традиционный ПИД (синяя пунктирная линия) показывает самый медленный

отклик со значительным выбросом и более длительным временем стабилизации.
2. Динамический ПИД (зеленая пунктирная линия) улучшает время нарастания и

уменьшает выброс, но при этом демонстрирует умеренное время оседания.
3. Нейро-нечеткий ПИД (красная сплошная линия) обеспечивает самое быстрое

время нарастания, минимальный выброс и самую быструю стабилизацию при
заданной точке 45∘C (черная пунктирная линия).

3.3 Реакция оценки шума
Теперь поговорим о случайных шумах, которые могут возникнуть при работе си-

стемы. Чтобы оценить реакцию системы на шум, мы предположили, что измерения
управляющего сигнала (температуры и уровня воды) искажаются случайным шу-
мом. Этот шум имитирует реальные условия, в которых показания датчиков никогда
не бывают идеальными, вызывая колебания, которые могут повлиять на производи-
тельность управления. Для этого мы внесли случайный шум в управляющий сигнал
и сравнили способность системы сохранять стабильное управление.

Модель шума
Шум моделируется как гауссовский (белый шум) со средним значением 0 и стан-

дартным отклонением 𝜎 = 0, 5 как для измерения температуры, так и для измерения
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уровня воды.
𝑁𝑂𝐼𝑆𝐸(𝑆𝐻𝑈𝑀) = 𝑁(0, 𝜎2). (33)

Для оценки производительности системы мы использовали следующие метрики:
Чувствительность к шуму (NS): Отклонение управляющего сигнала из-за шума.

𝑁𝑆 =
1

𝑇

𝑇∑︁
𝑘=0

|𝑢𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 (𝑡𝑘)− 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡𝑘)|. (34)

Стандартное отклонение (SD): измеряет колебания управляющего сигнала из-за шу-
ма с течением времени.

𝑆𝐷 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑇

𝑇∑︁
𝑘=0

(𝑢𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 (𝑡𝑘)− 𝑢𝑠𝑒𝑡𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡(𝑡𝑘))
2. (35)

Устойчивость к шуму (RTN): Способность системы поддерживать производитель-
ность, несмотря на шум, измеряется обратной чувствительностью системы.

𝑅𝑇𝑁 =
1

𝑁𝑆
(36)

После произведённых расчётов получили такую таблицу результатов симуляции
(табл. 2).

Табл. 2. Результаты по чувствительности к шуму

Стратегия
управления

Традиционный
ПИД

ПИД с дина-
мической ре-
гулировкой

нейро-нечеткое
управление с
ПИД

Контроль темпера-
туры NS (∘C)

0,75 0,35 0,1

Температура SD
(∘C)

0,9 0,4 0,12

Контроль уровня
воды NS (%)

1,1 0,6 0,15

Уровень воды SD
(%)

1,3 0,7 0,2

Устойчивость к шу-
му (RTN)

1,33 2,86 10,00

По данным в таблице 2 можно выделить следующее.
Чувствительность к шуму (NS):

1. Традиционный ПИД-регулятор имеет самую высокую чувствительность к шуму,
что означает, что шум оказывает значительное влияние на управляющий сигнал,
вызывая большие отклонения от заданного значения.

2. Динамический ПИД значительно улучшается за счет регулировки его усиления
в режиме реального времени, снижая чувствительность к шуму.

3. Нейро – нечёткий ПИД-регулятор проявляет наименьшую чувствительность к
шуму, сохраняя высокую степень точности управления даже при наличии зна-
чительного шума.
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Стандартное отклонение (SD):

1. Традиционный ПИД-регулятор имеет самое высокое стандартное отклонение как
в контроле температуры, так и в контроле уровня воды, что указывает на зна-
чительные колебания управляющего сигнала из-за шума.

2. Динамический ПИД уменьшает эти колебания, но все же показывает некоторую
дисперсию.

3. Нейро – нечёткий ПИД-регулятор имеет наименьшее стандартное отклонение,
что означает, что управляющий сигнал остается относительно стабильным,
несмотря на шум.

Устойчивость к шуму (RTN):

1. Нейро – нечёткий ПИД-регулятор демонстрирует высочайшую устойчивость к
шуму, показывая, что он меньше всего подвержен влиянию шумных измерений
датчика.

2. Динамический ПИД также демонстрирует хорошую устойчивость, но менее ста-
билен по сравнению с нейро-нечеткой системой.

3. Традиционный ПИД-регулятор является наименее надежным и с трудом сохра-
няет контроль в шумных условиях.

Рис. 2 Реакция контроля температуры с шумом

На рис. 2 показаны следующие результаты.

1. Традиционный ПИД (синяя пунктирная линия) показывает значительные коле-
бания из-за шума, при этом управляющий сигнал заметно отклоняется от задан-
ного значения.

2. Динамический ПИД (зеленая пунктирная линия) улучшает традиционный ПИД,
но все еще показывает некоторую чувствительность к шуму.

3. Нейро-нечеткий ПИД (красная сплошная линия) поддерживает наиболее ста-
бильный реакцию управления с минимальными колебаниями, что указывает на
высокую устойчивость к шуму.
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Рис. 3 Реакция контроля уровня воды с шумом

На рис. 3 показаны следующие результаты.

1. Подобно контролю температуры, традиционный ПИД (синяя пунктирная линия)
демонстрирует значительные колебания в контроле уровня воды из-за шума.

2. Динамический ПИД (зеленая пунктирная линия) уменьшает колебания, но все
же показывает некоторое отклонение.

3. Нейро-нечеткий ПИД (красная сплошная линия) лучше всего справляется с шу-
мом, сохраняя стабильный контроль с минимальными отклонениями от задан-
ного значения.

4 Заключение
В этом исследовании были проанализированы эффективность трех стратегий

управления традиционного ПИД, динамического ПИД и нейро-нечеткого ПИД в кон-
тексте контроля температуры и уровня воды в системах умного дома. С помощью
детального моделирования мы ввели помехи и шум в среду управления, чтобы оце-
нить, как каждая стратегия справляется с этими проблемами.

Результаты этого исследования имеют важное значение для решения глобальных
проблем, связанных с энергоэффективностью, управлением водными ресурсами и
устойчивым развитием.

Эффективный контроль температуры в системах отопления напрямую влияет
на глобальное потребление энергии. Нейро нечёткий ПИД-регулятор, обладающий
способностью сводить к минимуму выброс и стационарную ошибку, обеспечивает
оптимальное использование энергии, предотвращая ненужный нагрев и сокращая
потери энергии. Это особенно важно в усилиях по сокращению углеродного следа и
борьбе с изменением климата, где энергоэффективность имеет решающее значение.

В условиях растущего глобального дефицита воды эффективный контроль уров-
ня воды имеет важное значение для минимизации потерь. Способность Нейро –
нечёткого ПИД-регулятора поддерживать точный контроль уровня воды даже при
наличии помех и зашумленных данных датчиков может помочь системам умного
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дома оптимизировать использование воды, предотвращая переполнение или недоис-
пользование водных ресурсов.

По мере того, как глобальный климат становится все более непредсказуемым,
системы управления должны быть способны адаптироваться к изменяющимся усло-
виям. Возможности обучения и адаптации нейро-нечеткого ПИД-регулятора дела-
ют его идеальным для управления системами, работающими в различных условиях
окружающей среды, обеспечивая стабильность и производительность даже при ко-
лебаниях внешних факторов.

Внедрение нейро-нечетких систем управления в условиях умного дома может
иметь далеко идущие глобальные последствия, особенно в регионах, испытываю-
щих нехватку энергии или воды. Повышая эффективность и надежность критически
важных систем, таких как управление отоплением и водоснабжением, эти передовые
модели управления могут способствовать достижению целей в области устойчивого
развития, способствуя ответственному потреблению ресурсов и снижая нагрузку на
глобальные энерго и водные ресурсы.

В целом, результаты этого исследования демонстрируют потенциал передовых
систем управления для того, чтобы играть ключевую роль в решении некоторых из
наиболее актуальных глобальных проблем на сегодняшний день. Нейро нечёткий
ПИД-регулятор представляет собой высокоэффективное решение для повышения
производительности систем умного дома, делая их более устойчивыми, энергоэф-
фективными и устойчивыми перед лицом глобальных вызовов.
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