Уважаемые члены комиссии, преподаватели и коллеги!
Вашему вниманию представляется студенческий проект на тему «Разработка адаптивной системы управления микроклиматом в жилых помещениях на основе нейросетевых алгоритмов». Актуальность данной работы обусловлена рядом факторов, которые в последние годы приобретают всё большее значение как для индивидуальных домохозяйств, так и для систем умного города в целом.
Прежде всего, позвольте обозначить проблему. Современные системы климат-контроля, представленные на рынке, в большинстве своём функционируют по жёстко заданным алгоритмам. Они поддерживают температуру на определённом уровне, игнорируя сложную динамику реальных факторов: изменение количества людей в помещении, суточные колебания внешней температуры, уровень солнечной радиации, влажность, которую мы ощущаем совершенно иначе, чем сухой воздух. В результате мы либо переплачиваем за энергоресурсы, либо испытываем дискомфорт. Классические термостаты не способны обучаться и адаптироваться под индивидуальные предпочтения пользователя. Они не учитывают, что вечером после работы вы хотите тепла, а ночью — прохлады, или что вам комфортно при 22 градусах, а соседу — при 24.
Целью моего проекта стало создание прототипа системы, которая лишена этих недостатков. Система должна не просто реагировать на отклонения от заданной точки, а прогнозировать изменения и подстраиваться под поведение жильцов. Для достижения этой цели были поставлены следующие задачи: анализ существующих решений, сбор и подготовка данных о микроклимате, разработка архитектуры нейронной сети, её обучение и тестирование, а также создание эмулятора работы устройства на базе микроконтроллера.
Теперь перейду к сути разработки. В основе системы лежит простая, но эффективная двухслойная нейронная сеть прямого распространения с сигмоидными функциями активации. Почему именно нейросеть, а не традиционные ПИД-регуляторы или нечёткая логика? Потому что нейросеть способна выявлять сложные нелинейные зависимости, которые невозможно описать простой формулой. Входными параметрами стали: текущая температура и влажность в помещении, температура снаружи, время суток (ночь, утро, день, вечер), показатель присутствия людей (на основе данных с простых датчиков движения или открытия дверей). Выходной сигнал — это управляющее воздействие на систему отопления или кондиционирования, выраженное в процентах от максимальной мощности.
Особый акцент в работе был сделан на процесс обучения. Поскольку реальные данные по длительным циклам микроклимата получить непросто, я разработал симулятор, который моделировал поведение помещения с различными теплофизическими характеристиками в течение года. Это позволило сгенерировать около 50 тысяч размеченных примеров. Сеть обучалась методом обратного распространения ошибки. Результаты показали, что после 300 эпох обучения средняя абсолютная ошибка прогноза комфортной температуры составила всего 0.4 градуса Цельсия, а точность поддержания заданного пользователем уровня комфорта достигла 94 процентов. Это значительно превосходит показатели стандартных термостатов, которые в аналогичных условиях дают ошибку в 1.5-2 градуса.
Что касается программной реализации, я написал код на Python с использованием библиотек NumPy и TensorFlow, а затем перенёс обученную модель на микроконтроллер ESP32 с помощью фреймворка TensorFlow Lite. В эмуляторе система показала снижение энергопотребления на 18 процентов по сравнению с обычным термостатом при сохранении субъективного комфорта пользователя. Это достигается за счёт того, что система не ждёт, пока в комнате станет жарко, а заранее снижает мощность обогрева, предвидя, что через час солнце уйдёт и температура сама поднимется.
Однако работа не лишена ограничений. Во-первых, система требует начального периода адаптации — около двух дней сбора данных о предпочтениях конкретного пользователя. Во-вторых, обучение проводилось на симулированных данных, и для внедрения на реальные объекты требуется дополнительная калибровка под конкретное здание. В-третьих, сеть имеет фиксированную архитектуру, и если пользователь кардинально меняет образ жизни, потребуется дообучение модели. Эти недостатки я вижу как точки роста для дальнейших исследований.
Перспективы развития проекта видятся мне в интеграции с внешними погодными сервисами и календарём пользователя, что позволит системе «знать», что вы уехали в отпуск, и перейти в сверхэкономный режим. Также планируется внедрение механизма обратной связи через мобильное приложение, где пользователь может оценить комфорт, а система скорректирует свои веса. Наконец, возможно расширение для управления не только климатом, но и освещением, что превратит проект в полноценную экосистему умного дома.
В заключение хочу подчеркнуть, что данная работа находится на стыке трёх дисциплин: машинного обучения, автоматики и инженерных систем зданий. И хотя до коммерческого продукта ещё далеко, результаты выглядят обнадёживающе. Предложенный подход показывает, что внедрение даже относительно простых нейросетей в бытовую технику способно дать ощутимый экономический и комфортный эффект. Благодарю за внимание и готов ответить на ваши вопросы.
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