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Об’єктом дослідження є процес керування роботою IoT приладів за для 

зменшення споживання електроенергії у розумному будинку. 

Предметом дослідження є моделі, методи та алгоритми оптимізації 

енергоспоживання в  системі «Розумний будинок». 

Метою дипломної роботи є підвищення ефективності планування роботи 

пристроїв у системі «Розумний будинок» із урахування мінімізації критерію 

енергоспоживання . 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися аналітичні та 

математичні методи дослідження. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− знайшов подальшого розвитку метод прогнозування споживання енергії у 

системі "Розумний будинок", що заснований на класифікації і виділені даних про 

енергію із використанням мережі 1D-DCNN, що дозволило здійснити 

прогнозування споживання енергії розумними пристроями із використанням 

BLSTM, а також здійснити планування робочого часу приладів в системі Розумного 

будинку. 

− удосконалено модель розподілу електроенергії у підсистемі прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок», яка на відміну від 

відомих враховує пропорційну функцію енергії, що дозволило формалізувати 



 
 

процес збереження, розподілу, оптимізації використання енергетичних ресурсів у 

системі «Розумний будинок».  

На основі проведених досліджень розроблена архітектура і компоненти 

програмного забезпечення енергоменеджменту прогнозування споживання енергії 

для забезпечення енергоефективності у системі «Розумний будинок». 

Практична значимість отриманих результатів полягає у скороченні 

енергозатрат у системі «Розумний будинок», що в свою чергу підвищело 

енергетичну ефективність, екологічну ефективність та економічну ефективність. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

IoT – internet of things 

DCNN - deep convolutional neural network 

BLSTM - bidirectional long short-term memory 

WoO - web of objects  

REST - representational state transfer  

AMI -  advanced metering infrastructure 

ДСЕ - домашня система енергоменеджменту  

HEMS - home energy management system 

PHEV – це особливий вид навантажень 

LSTM  - довготривала короткочасна пам’ять  

CNN - згорточна нейронна мережа  

DBN - глибокі мережі переконань  

ANN -  artificial neural network (штучна нейронна мережа) 

API - application programming interface 
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ВСТУП 

 

Майбутнє автономних розумних будинків в основному залежить від 

ефективної обробки та аналізу даних про енергію та навантаження. Останнім часом 

спостерігається зростання попиту на енергію для розумних будинків і міст. Щороку 

в житловому секторі споживається надмірна кількість енергії. Величезний пік 

можна спостерігати в зимовий сезон, оскільки домашні користувачі споживають 

багато енергії для систем опалення.  

Серед цього споживання енергії досить велика кількість енергії витрачається 

в житловому секторі через неефективну взаємодію людини з електронними 

приладами розумного дому. Подібним чином брак енергії для обробки та інших 

відповідних даних призводить до поганої ефективності подолання енергетичної 

кризи. IoT може відігравати важливу роль у створенні даних для виявлення 

закономірностей, які можна використовувати для розробки ефективних систем для 

подолання енергетичної кризи в майбутніх розумних будинках, розумних будівлях 

тощо. Так само лічильники у розумному будинку відіграють важливу роль у зборі 

дані про енергію від розумних побутових приладів і можуть бути запитані для 

використання в майбутньому.  

Подібним чином впровадження хмарних і периферійних обчислень полегшує 

дослідникам обробку даних у режимі реального часу за допомогою потужних 

алгоритмів машинного навчання, квантових і супер обчислень. Крім того, 

запровадження мережевої технології 5G полегшує передачу величезних обсягів 

даних із високою швидкістю та пропускною здатністю. Подібним чином 

розпізнавання шаблонів певного призначення також потребує потужних методів 

виділення ознак і сегментації. Дослідження в галузі впровадження сенсорних 

мереж у розумних будинках, розумних містах тощо можуть створити дані, які 

ведуть до методів розпізнавання людської діяльності (МРД). МРД закладає 

платформу для дослідників для розробки методів прогнозування, які можуть 

допомогти у викоріненні надмірного споживання енергії та інших відповідних 

енергетичних проблем, які існують у середовищі розумного будинку. Крім того, 
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дані з різних дій, таких як взаємодія користувача розумного дому з приладом у 

різний час доби тощо, можна зберігати та обробляти в автономному режимі для 

різних цілей, таких як планування домашньої техніки, сповіщення домашнього 

користувача якщо енергія розумного дому перевищує ліміт тощо.  

Таку обробку даних можна надалі використовувати для забезпечення 

добробуту людей у різних сверах діяльності, таких як будівництво будівель з 

ефективним використанням енергії, розумне паркування з електричними 

зарядними засобами, виявлення витоку газу, тощо.  

Метою роботи є підвищення оптимізації споживання електроенергії у 

“Розумному будинку” за допомогою прогнозування споживання енергії. 

Об’єктом дослідження є процес керування роботою IoT приладів за для 

зменшення споживання електроенергії у розумному будинку . 

Предметом дослідження є моделі, методи та алгоритми оптимізації 

енергоспоживання в  системі «Розумний будинок» 

Методи дослідження. У роботі було застосовано наступні теорії та засоби: 

-  аналітичні та математичні методи дослідження; 

- теоретико-множинні моделі; 

- теорія множин; 

- методи оцінки ефективності; 

- сучасні програмні засоби проектування та дослідження; 

- персональний комп’ютер. 

Наукова новизна роботи: 

− знайшов подальшого розвитку метод прогнозування споживання енергії у 

системі "Розумний будинок", що заснований на класифікації і виділені даних про 

енергію із використанням мережі 1D-DCNN, що дозволило здійснити 

прогнозування споживання енергії розумними пристроями із використанням 

BLSTM, а також здійснити планування робочого часу приладів в системі Розумного 

будинку; 

− удосконалено модель розподілу електроенергії у підсистемі прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок», яка на відміну від 
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відомих враховує пропорційну функцію енергії, що дозволило формалізувати 

процес збереження, розподілу, оптимізації використання енергетичних ресурсів у 

системі «Розумний будинок».  

Практична цінність роботи полягає в тому, що запропонований метод 

прогнозування споживання енергії для забезпечення енергоефективності може 

бути інтегрований в існуючі системи «Розумний будинок», що дозволить 

оптимізувати споживання електричної енергії. 

Рекомендації з використання результатів роботи. Отримані результати 

роботи можуть бути використанні при створенні систем розумних будинків та 

розумних домів що забезпечить вищий комфорт життя.  

Важливість роботи і висновки. Робота має важливе значення для розвитку 

технологій економії електроенергії. 

За результатами роботи зроблені наступні висновки: 

1. Проаналізовано відомі методи та засоби прогнозування споживання 

енергії для забезпечення енергоефективності у системі «Розумний будинок» та 

виокремити їх недоліки. 

2.  Розроблено архітектуру підсистеми прогнозування споживання 

електроенергії у системі «Розумний будинок»  

3.  Розроблено метод прогнозування споживання енергії у системі 

«Розумний будинок». 

4. На основі розробленого програмного забезпечення проведено оцінку 

ефективності методу та архітектура програмно-технічного засобу прогнозування 

споживання енергії у системі «Розумний будинок». 

Апробація результатів. Наукові та практичні результати роботи 

доповідались та обговорювались на Всеукраїнській науково-практичній 

конференції  молодих вчених, аспірантів і студентів «Інформаційні технології та 

інженерія 2023», Чорноморський національний університеті імені Петра Могили, 

7–10 лютого 2023 р. 

Публікації. За темою роботи опубліковано одну тезу доповіді. 
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Структура та об’єм дипломної роботи. Дипломна робота складається з 

вступу, чотирьох розділів, висновку та додатків, її повний зміст 102 сторінки, 

основний зміст викладено на  83 сторінках, 2-х додатках, містить 20  рисунків,  5 

таблиць, включає 75  найменуваня вітчизняної та зарубіжної літератури. 
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ ПРОГНОЗУВАННЯ 

СПОЖИВАННЯ ЕНЕРГІЇ ДЛЯ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

ЕНЕРГОЕФЕКТИВНОСТІ У СИСТЕМІ «РОЗУМНИЙ БУДИНОК» 

1.1  Процес розвитку автоматизованих систем у Розумному будинку 

 

В останні кілька десятиліть багато практиків зосередилися на підключенні 

повсякденних об’єктів, включаючи прилади, датчики та виконавчі механізми, до 

Інтернету, щоб дозволити користувачам використовувати та контролювати речі в 

будь-який час і в будь-якому місці. Ця революція винайшла термін IoT та IoE 

(Internet of Everything), які роблять повсякденні об’єкти розумнішими та здатними 

виконувати складні завдання. IoT – це глобальна мережа інформації для розумних 

будинків і розумних міст, що складається з підключених до Інтернету об’єктів, 

таких як Web of Objects (WoO), речей та інших розумних пристроїв Інтернету. 

WoOs представляють і підтримують інтелектуальні функції об’єктів реального 

світу як веб-ресурси, засновані на принципах REST (Representational State Transfer), 

і до них можна отримати доступ через полегшений інтерфейс прикладного 

програмування (API). Загальні домашні пристрої повинні спілкуватися один з 

одним і кінцевими користувачами, щоб ефективно використовувати ресурси 

розумного домашнього середовища. 

Розумний дім або домашня автоматизація – це процес автоматичного 

керування різними побутовими приладами чи пристроями та їх програмування, 

щоб замінити кілька взаємодій людини для виконання основних функцій будинку. 

Підключені датчики та пристрої керуються через підтримувану платформу IoT, 

забезпечуючи підключення та контроль для них у всьому світі. Такі можливості 

взаємозв’язку дозволяють пристроям розумного будинку отримувати інформацію 

в реальному часі з різних місць, підвищуючи безпеку клієнтів. Безпека є ще одним 

важливим застосуванням системи розумного дому. В останні десятиліття зростання 

кількості крадіжок зі зломом і подібних порушень безпеки ставить наше життя під 

загрозу. Інтелектуальні домашні системи також забезпечують інтелектуальний 

захист для забезпечення безпеки дому та безпеки людського життя шляхом 
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автоматичного моніторингу розпізнавання активності, виявлення падіння людей 

похилого віку, виявлення пожежі, виявлення диму, виявлення газу, вторгнення та 

спостереження за будинком. 

Окрім автоматизації та безпеки, система розумного дому також забезпечує 

управління електроенергією для ефективного та економічного використання в 

будинках. Системи енергоменеджменту також відіграють важливу роль у 

споживанні електроенергії в житлових приміщеннях завдяки поточній швидкій 

оцінці енергоспоживання розумного дому в поєднанні зі зростанням кількості 

мешканців. Згідно з даними зі сталого розвитку, споживання електроенергії в 

житлових приміщеннях становить близько 40% і 30% комерційних будівель у 

всьому світі, і приблизно до 2035 року споживання електроенергії комерційними 

та житловими будівлями зросте до 53%. Система «Розумний дім» забезпечує 

ефективний механізм оптимізації енергоспоживання в житлових будинках. 

August Smart Lock, HomeSeer, Connectify і Notion, розробили системи 

розумного дому,  які є дорогими та не дозволяють легко інтегрувати датчики, 

приводи та інші пристрої IoT. Існує багато сфер застосування розумних будинків, 

таких як домашня автоматизація, домашня безпека та управління домашнім 

енергоспоживанням. Більшість доступних систем спрямовані на одну область 

застосування. Вони не пропонують єдиного рішення для управління всіма 

потребами розумного дому в рамках єдиної системи, і багато пристроїв і систем 

працюють окремо або незалежно від інших. Швидке зростання технології IoT 

робить можливим спілкування та співпрацю з розумними об’єктами. Розумні 

об’єкти  та підключення до мережі є важливими компонентами інтелектуальної 

безпеки, розумного будинку та ефективного управління енергією. У мережі 

процесори відповідають за керування, моніторинг і зв’язок. Інтелектуальні мережі 

безпеки використовували хмарні обчислення, які пропонують необмежені ресурси 

обчислення та зберігання. Однак є деякі проблеми, тісно пов’язані з хмарними 

обчисленнями. У хмарних обчисленнях надсилання всіх зібраних даних у хмару 

щоразу є дуже дорогим з точки зору затримки, зберігання, пропускної здатності, 

споживання енергії тощо. 
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Традиційний ринок електроенергії не має взаємодії зі споживачами, а форма 

тарифу на електроенергію є єдиною, що призводить до недостатнього постачання 

електроенергії в години пік, а також до втрат електроенергії в години низького 

навантаження. Згодом запроваджується механізм тарифікації в пік і поза пік, який 

відіграє роль у орієнтуванні споживачів на коригування часу споживання 

електроенергії [9]. Однак він є менш гнучким і не може відображати реальне 

співвідношення між споживанням та постачанням електроенергії. Крім того, 

підсистема прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний 

будинок» може повністю взаємодіяти з електромережею для отримання точної ціни 

в реальному часі, співпрацювати з генерацією та прогнозуванням навантаження, 

здійснювати інтелектуальний розподіл побутової енергії, оптимізувати розподіл 

побутового навантаження в часовому вимірі, досягати реагування на попит 

споживача стороні, зменшити тиск на мережу в години пік і підвищити стабільність 

мережі [10].  

Підсистема прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний 

будинок» - це мінімальна одиниця розумної мережі, яка є новим поколінням 

інформаційних технологій, таких як Інтернет речей, хмарні обчислення, мобільний 

Інтернет і великі дані, у поєднанні з домогосподарством як носієм для досягнення 

низьковуглецевого, здорового, інтелектуального , комфортний та безпечний спосіб 

життя сім’ї [11, 12]. Завдяки поєднанню технологій розподіленого живлення, таких 

як побутові фотоелектричні пристрої та накопичувачі енергії, система гнучко керує 

різними побутовими приладами та реалізує інтелектуальний режим використання 

електрики та енергії.  

Були проведені численні дослідження, щоб описати поведінку побутової 

електроенергії та створити інтелектуальну модель побутової електроенергії, 

спрямовану на максимальне відключення пікового навантаження та мінімальну 

вартість електроенергії [13]. Крім того, деякі дослідження розглядають кореляцію 

між використанням побутової техніки та оптимізацією поведінки домашньої 

електроенергії з метою мінімізації рахунків за електроенергію та максимального 

комфорту [14]. На додаток до різноманітних побутових приладів, є вчені, які 
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досліджують вплив електромобілів і пристроїв накопичення енергії на оптимізацію 

розумних будинків, щоб запропонувати метод енергії, який розглядає стратегії 

керування в режимі реального часу для пристроїв накопичення енергії. [15, 16]. 

Хоча вищезазначені дослідження узгоджують розгляд управління енергією 

розумного дому зі стратегіями зарядки та розрядки накопичувачів енергії, є дуже 

мало досліджень, пов’язаних із раціональними методами розподілу. 

Для вирішення цих проблем була представлена концепція туманних і 

периферійних обчислень. У периферійних обчисленнях такі ресурси, як 

обчислення, зберігання тощо, стають доступними на межі мережі, поблизу 

кінцевих пристроїв. Розміщення обчислювальних ресурсів ближче до пристроїв, 

що генерують дані, зменшує затримку зв’язку. Крім того, аналіз і обробка 

інтенсивних мережевих даних знаходяться лише в одному кроці від кінцевих 

пристроїв, що зменшує вимоги до пропускної здатності мережевих каналів до 

віддалених центрів обробки даних. Нові сервіси можна легко включити в обробку 

та зберігання даних. Крім того, периферійні обчислення також підтримують 

мобільність і територіально розподілені програми, які вважаються ключовими 

характеристиками платформ IoT. У світлі вищезазначених досліджень виявилено, 

що розумний дім є новою та складною сферою досліджень, де на даному етапі 

необхідні значні покращення. Не існує такого єдиного інтерфейсного рішення, яке 

могло б ефективно охоплювати різні аспекти розумного дому, такі як домашня 

автоматизація, безпека, безпека, споживання енергії за допомогою периферійних 

обчислень без потреби стороннього програмного забезпечення та послуг.  

 

1.2 Аналіз відомих методів прогнозування споживання енергії для 

забезпечення енергоефективності у системі «Розумний будинок» 

 

Окрім автоматизації, безпеки та захисту, ще одним важливим аспектом 

розумного дому є зниження витрат на електроенергію [20]. В цій парадигмі 

важливою складовою системи «Розумний будинок» є системи домашнього 

енергоменеджменту. Система домашнього енергоменеджменту (HEM) - це 
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система, розроблена за допомогою відновлюваних джерел енергії з метою 

зменшення загального споживання енергії. Цей тип конфігурації зазвичай 

виконується для того, щоб зменшити рахунок за електроенергію та керувати 

попитом на пікове навантаження. Дослідження щодо перетворення електромережі 

на розумну мережу шляхом з поєднанням вже існуючої мережі з відновлюваними 

джерелами енергії, ще більше зменшує залежність від традиційних енергетичних 

ресурсів [1]. В останні роки теми досліджень зосереджені на домашньому 

енергоменеджменті, інтегрованому з накопичувачами та генерацією електроенергії 

за допомогою сонячних панелів[2-9]. У роботах [2-5] автори розглядають 

мінімізацію енергетичних витрат як оптимізаційну задачу, що базується на 

непередбачуваній поведінці виходу. У [6-8] було пояснено програми реагування на 

попит для пріоритетного перепланування навантаження на основі прогнозу 

виробництва відновлюваної енергії. У [9] було пояснено залежність від  

акумулятора та її характеристики та те, як вони можуть бути корисними для 

управління енергією вдома. У [10, 11] детально обговорюється фотоелектрична 

інтеграція з домашнім енергоменеджментом. Хоча в літературі [12-14] 

спостерігається багато дискусій щодо інтеграції накопичувачів енергії та 

фотоелектричних пристроїв [12-14], все ж є певні проблеми, які потребують 

вирішення. Наприклад, як батарея може відігравати важливу роль у випадку, якщо 

енергії від сонячної панелі недостатньо для живлення, і яку користь відновлювані 

джерела енергії можуть надати у разі пікового навантаження. 

Технології «розумного дому» включають, датчики та мережеві можливості 

для автоматичного перемикання побутових приладів за допомогою програми на 

смартфоні, сенсорного екрана або голосу. Інтелектуальні лічильники та 

інструменти надають користувачам кращі перспективи для ефективного 

управління та контролю домашньої електроенергії. У роботі [4] автори 

представили методику управління енергією на основі ZigBee, яка вимірює 

споживання енергії побутовою технікою (електричними, електронними 

пристроями). Вони також використовували підхід на основі зв’язку по лінії 

електропередач  для вимірювання генерації енергії. Для розумних будинків від 
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Anvari розробили багатоцільову змішану цілочисельну модель нелінійного 

програмування для оптимального використання енергії. Результати показали, що 

алгоритм не тільки зменшив комунальні рахунки та споживання електроенергії у 

приватних будинках, але й забезпечив оптимальне планування завдань і зону 

теплового комфорту для мешканців. Дослідники запропонували ефективний 

механізм контролю споживання енергії в двох різних кліматичних режимах, таких 

як Алжир і Штутгарт, міста в Алжирі та Німеччині. Рішення було спрямоване на 

односімейний будинок, але воно було нерентабельним через вартість реалізації. 

Автори роботи [60] досліджували проблеми втрати ресурсів у хмарних 

обчисленнях і мережевому сховищі. Однак нова парадигма хмарних обчисленнь, 

яка має обмежені обчислювальні можливості на краю, не може вирішити цю 

проблему сама по собі.  

Щоб вирішити цю проблему, обидві парадигми повинні спільно побудувати 

підтримувану інфраструктуру IoT для розумних міст. Обчислення Fog стикаються 

з новими проблемами конфіденційності та безпеки. З точки зору туманного 

обчислення, Yietal [41] обговорили питання безпеки, включаючи безпеку 

зберігання даних, безпеку обчислень і безпеку мережі, а також висвітлили деякі 

інші проблеми щодо конфіденційності даних, конфіденційності користувачів і 

конфіденційності розташування. Більшість додатків туманного обчислення в IoT 

збирають дані лише з однорідних пристроїв IoT, але не можуть збирати дані з 

гібридних пристроїв IoT в одну реальну програму IoT. Автори у [21] представив 

легку схему агрегації даних із збереженням конфіденційності для хмарних 

обчислень, щоб покращити використання обчислень у додатках IoT. Полегшене 

агрегування даних із збереженням конфіденційності може використовувати різні 

методи конфіденційності, такі як: китайську теорему про залишки, гомоморфне 

шифрування Пайє та техніку одностороннього хешування. Проведені дослідження 

[33], у якому підкреслили переваги туманних обчислень над хмарними. Вони 

покладаються на інформаційно-орієнтовану мережу для контролю та моніторингу 

середовища розумного будинку та представили еталонну архітектуру як доказ 

концепції. Граничні обчислення нещодавно привернули велику увагу, коли дані 
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оброблюються мережею, долаючи проблеми залежності, затримки, безпеки та 

конфіденційності даних. Доведено, що значно покращується час відгуку та 

проблеми із затримкою під час роботи кількох побутових приладів. 

Згідно з парадигмою IoT, останні досягнення в інформаційно-

комунікаційних технологіях, такі як розширена інфраструктура вимірювання, 

технології інтелектуальних датчиків, двонаправлений зв’язок, розумна побутова 

техніка, домашня мережа, домашня система зберігання енергії тощо, уможливили 

надійні два шляхи зв'язку між енергокомпаніями та побутовими споживачами. У 

зв'язку з цим AMI здатна не тільки оптимізувати стан використання побутової 

техніки, але й керувати послугами розподілених енергоресурсів. Внутрішня 

домашня інфраструктура підключеного дому з точки зору розумної системи 

управління енергією включає розумні лічильники, систему зв’язку та мережі та 

підключені пристрої. Таким чином, ДСЕ може отримувати доступ, контролювати, 

контролювати та оптимізувати продуктивність різних підключених об’єктів, таких 

як розподілені енергетичні ресурси, електричні транспортні засоби і побутові 

прилади. 

Система Smart Grid - це інтелектуальний цифровий підхід, який дозволяє 

подолати ці проблеми. Він може задовольнити різні потреби споживача, розуміючи 

їх за допомогою двостороннього обміну даними в реальному часі. Це дозволяє 

уникнути централізованої системи, таким чином, його структура розподіленої 

мережі є дуже гнучкою та має швидку та автоматичну систему відновлення, яка 

працює через двосторонній обмін даними. Наразі ведуться дослідження розумних 

мереж виконується в різних галузях промисловості. Технологія Smart Grid також 

може бути дуже корисною для використання в розумних будинках.  

Розумні домашні системи, які використовують інтелектуальну мережу, 

можуть перевіряти електроенергію, спожиту всіма пристроїв, які використовує 

користувач, і ці дані збираються на сервері в режимі реального часу. Збираючи 

докладні дані про використання електроенергії, можна аналізувати моделі 

споживання електроенергії користувачем. Дослідження проводяться на різних 

системах, які дозволяють використовувати результати аналізу ефективно 
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забезпечувати електроенергією. Для побудови розумної електромережі потрібні 

системи зберігання енергії (ESS), розширена інфраструктура вимірювання (AMI), 

системи управління енергією, електромобілі та зарядні станції, розподілене 

електропостачання, нові відновлювані джерела енергії, технологія двосторонньої 

передачі даних, інтелектуальні системи електропередачі-постачання тощо. Серед 

них ESS є найважливіша частина мережі IoT. Раніше існуючі залишки 

електроенергії були просто марно витрачені. Однак ESS допомагає накопичувати 

велику кількість електроенергії. Це дозволяє використовувати накопичувану 

енергію, регулювати споживання та постачання відповідно до вимог щодо 

скорочення втрати енергії. AMI активно вивчається як метод регулювання 

споживання. AMI встановлює обсяг споживання електроенергії та розрізняє моделі 

споживання кожним користувачем на основі даних про використання з кожного 

домогосподарства. Ці дані можна використовувати для забезпечення оптимального 

електроенергії, і це може знизити витрати на електроенергію та запобігти втратам. 

Дані передаються до збирача даних AMI через мережу Wi-Fi кожного 

домогосподарства, і вони збираються разом мережевим радіо TropOS, яке 

транслюється в кожному регіоні. 

 Розумний будинок розроблений для управляється дистанційно. Розумний 

будинок розроблений для енергоефективності з основними функціями, що 

складаються з освітлення та перемикання режимів за допомогою дистанційного 

керування. Крім того, недорогу мережу можна спроектувати на основі 

використання шлюзу, що складається з Arduino з Ethernet, технологією ZigBee та 

пристрою Android, який виконує роль контролера домашнього середовища. 

Недоліки цієї системи стосуються не всіх технологій безпеки, і таке рішення не є 

новинкою в розумному будинку. Примітно, що ця система не дозволяє/демонструє 

використання датчиків у сценаріях домашнього моніторингу (наприклад, 

моніторинг споживання енергії, рівня води та температури в приміщенні) [14, 15]. 

Роботи [16,17] представляють технологію ZigBee для управління домашньою 

автоматизацією, використовуючи персональний комп’ютер як шлюз і сервер через 

технологію бездротової передачі даних Wi-Fi, яка може отримати доступ до 
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домашньої підмережі на платформі Android з віддаленим моніторингом. Залежно 

від відкритого вихідного коду та апаратного забезпечення з іншого сценарію така 

система має різні недоліки. Деякі сучасні розумні будинки використовують 

технологію бездротового зв’язку Wi-Fi для взаємодії[18]. Це забезпечує простий 

спосіб інтеграції системи моніторингу з розумним будинком. Однак таке недороге 

апаратне забезпечення схеми непросто реалізувати, оскільки воно передбачає 

ускладнення з деякими пристроями. У той же час система «розумного дому» 

використовує інтегровані датчики, виконавчі механізми, бездротові мережі та 

графічний інтерфейс користувача, які мають позитивні, гнучкі, безпечні та 

економічно ефективні переваги. Сенсорна мережа може перетворити оригінальний 

дім на розумний дім, запровадивши датчики для освітлення, температури, тиску, 

вологості, руху, пожежної сигналізації та пилу/повітря тощо [19]. Така система 

використовує комбінацію мікроконтролерів Raspberry Pi 2 і ESP8266 як обладнання 

та платформу з відкритим кодом. Однак ця платформа стикається з багатьма 

проблемами; аспект безпеки та конфіденційності. Подібним чином у роботі [20] 

описується проста платформа на основі відкритого коду, де автори представляють 

рішення шляхом інтеграції ESP8266 і MQTT для віддаленого моніторингу в 

розумному домі. Крім того, автори не застосовували технологію з метою безпеки, 

і система була запущена на ПК. Це зменшує ризики безпеки системи IoT, і збільшує 

її вартість. 

Платформа «розумний дім» була розроблена та реалізована з використанням 

ефективної системи обчислення на основі технологій бездротового зв’язку ZigBee 

та Wi-Fi [21], яка називається ZiWi. Вона використовує відкритий вихідний код для 

програми. Автор також включив технологію, яка призначена для обладнання для 

вузла IoT. Іншими цілями було створення недорогої платформи з легкими для зміни 

налаштувань. 

Ще одна система розумного дому була розроблена на основі Raspberry Pi та 

Node MCU (серверна частина), яка може сповіщати користувача, якщо хтось 

намагається порушити зону дії системи. Замість технологій ZigBee або Wi-Fi для 

зв’язку, представленого в цій статті, використовується телеграм-бот. Система не 
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може використовуватися в середовищі реального часу і має технологію низького 

рівня безпеки [22]. 

Технологія бездротового зв’язку також була інтегрована з технологією 

мікроконтролера, яка є популярною темою в дослідженнях платформи IoT. Завдяки 

цим технологіям у кількох інтелектуальних пристроїв можуть бути вбудовані 

можливості зондування, ідентифікації та зв’язку. У [23] автори розробили та 

впровадили точку доступу IoT, яка має функції координації кількох бездротових 

передач. Однак для доступу до комп’ютера потрібна високопродуктивна точка 

доступу, що призводить до високих витрат на обладнання. 

Програми Android можуть дистанційно керувати системою розумного 

освітлення в розумному домі за допомогою мобільних пристроїв або планшетів 

[24]. З огляду на це, розумні світлодіоди були розроблені для конкретних вимог 

користувача, таких як оцінка температури та передбачуване освітлення, з 

використанням технології ZigBee для передачі даних. Ця система більше підходить 

для використання на заводах, ніж у невеликих будинках чи квартирах. 

Розглядаються основні характеристики різних конструкцій технологій розумного 

домуі представлені основні характеристики сервера, технології зв’язку, датчиків, 

вузла IoT, технології безпеки та програми. Однак система розумного освітлення, 

розроблена в дослідженні, не розроблена на друкованій платі, інтегрованою в 

датчики, і не використовується як система з відкритим кодом. Дослідження 

спрямоване на розробку друкованої плати з двома шарами та 24 світлодіодами та 

створення веб-додатку з безпечною системою на основі IoT. Крім того, система 

може безпечно та ефективно збирати дані шляхом обміну даними між сервером і 

цільовими вузлами. 

Таким чином проведений огляд досліджень показав, що відомі рішення не 

дозволяють в повному обсязі здійснювати оптимізацію споживання електроенергії. 

Тому з метою проведення оптимізації споживання електричної енергії актуальним 

завданням є розробка методу, що дозволить мінімізувати енергетичні витрати у 

системі «Розумний будинок». 

 



19 
 

1.3 Концепція енергозбереження у системі «Розумний будинок». Домашня 

система енергоменеджменту 

 

У системі «Розумний будинок» є багато механізмів, які використовуються 

для керування приладами і його енергоспоживанням. На сьогоднішній день на 

ринку присутня значна кількість пристроїв, орієнтованих на оптимізацію 

споживання електроенергії. Ці пристрої відомі як домашні дисплеї IHD, які 

працюють у поєднанні з розумними лічильниками енергії. IHD спілкується з 

інтелектуальними лічильниками енергії, зчитує поточне значення споживання та 

відображає його на дисплеї. IHD також може отримувати сповіщення від 

комунальних служб через розумний лічильник електроенергії. Інтелектуальні 

лічильники енергії підключаються до комунальної мережі та отримують 

повідомлення/сповіщення від комунального підприємства, які відображаються на 

екрані IHD.  

Іншими прикладами таких приладів є розумна розетка, дверний дзвінок на 

основі Інтернету речей (сповіщає користувача на мобільному пристрої за 

допомогою виявлення руху) і сенсорні модулі на основі Інтернету речей. Розумні 

розетки - це розумні пристрої керування енергією, які використовуються для 

моніторингу споживання вузлом електроенергії. Вони можуть спілкуватися з 

домашнім шлюзом/пристроєм керування енергією через різні комунікаційні 

інтерфейси. Вони можуть мати дротовий і бездротовий інтерфейс зв'язку з 

основним пристроєм управління. Сенсорні модулі на основі Інтернету речей також 

відіграють важливу роль у безпеці будинку. Вони ініціюють сповіщення, коли 

виявляється пожежа/дим, і можуть повідомляти інтелектуальній системі керування 

енергією для автоматичного набору контактних номерів пожежної/поліцейської 

станції/невідкладної медичної допомоги. Системи автентифікації користувачів на 

основі IoT також є частиною розумного дому. До системи відносяться 

ідентифікація за відбитком великого пальця, дверна камера, системи огородження, 

система ідентифікації користувача на основі розпізнавання обличчя та системи на 

основі голосових команд.  
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Системи домашньої автоматизації постійно набирають популярності, 

особливо в будинках і офісах. Системи встановлюються з наміром надати 

користувачеві легший доступ і більше контролю над пристроями в будинку. 

Користувач зможе відстежувати та контролювати пристрої вдома локально, а 

також віддалено через Інтернет, якщо у користувачів є пристрій із сумісним веб-

браузером. Загалом системи домашньої автоматизації можуть бути реалізовані в 

будь-якій фізичній структурі за умови врахування обмежень технології перед 

установкою. Повна система домашньої автоматизації складається з 

маршрутизатора Wi-Fi або підключення до Інтернету, шлюзу розумного будинку 

та кількох вузлів (відомих як кінцеві пристрої). Ці системи зазвичай можна 

встановити в стандартних будинках без особливих зусиль, що робить будинки 

розумними. Використання інтелектуальних шлюзів із функціями керування 

живленням може суттєво зменшити енергоспоживання будинку. Це, у свою чергу, 

відображається на зниженні вартості та викидів вуглецю. Комерційні наслідки цієї 

технології також величезні завдяки здатності інтелектуальної системи економити 

до 40% енергії, яку споживає освітлення в одній будівлі. Покращені системи також 

можуть включати передові пристрої, такі як цифрові фоторамки та інтерактивні 

розважальні пристрої. 

Домашня система енергоменеджменту (ДСЕ) – це інтелектуальна система, 

основу якої складають комунікаційна мережа та розумні пристрої контролю 

споживання електроенергією (рисунок 1.1). 

Вона об’єднує пристрої виробництва електроенергії, споживання 

електроенергії та накопичувачі енергії в єдину систему управління та контролю.  

Більш покраащена версія енергоменеджменту, як HEMS (home energy 

management system) - може підвищити ефективність побутових відновлюваних 

джерел енергії та заощадити споживачам рахунки за електроенергію. Традиційний 

ринок електроенергії не має взаємодії зі споживачами, а форма тарифу на 

електроенергію є єдиною, що призводить до недостатнього постачання 

електроенергії в години пік, а також до втрат електроенергії в години низького 

навантаження. Надалі запроваджується механізм тарифікації в пік і поза пік, який 
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відіграє роль у орієнтуванні споживачів на коригування часу споживання 

електроенергії. Однак він є менш гнучким і не може відображати реальне 

співвідношення між споживанням та постачанням електроенергії. 

 

 

Рисунок 1.1 – Узагальнене схематичне представлення системи керування 

енергоспоживанням у системі «Розумний будинок»  

 

Крім того, ДСЕ може повністю взаємодіяти з електромережею для отримання 

точної ціни в реальному часі, співпрацювати з генерацією та прогнозуванням 

навантаження, здійснювати інтелектуальний розподіл побутової енергії, 

оптимізувати розподіл побутового навантаження в часовому вимірі, досягати 

реагування на попит споживача стороні, зменшити тиск на мережу в години пік і 

підвищити стабільність мережі. ДСЕ - це мінімальна одиниця розумної мережі, яка 

є новим поколінням інформаційних технологій, таких як Інтернет речей, хмарні 

обчислення, мобільний Інтернет і великі дані, у поєднанні з домогосподарством як 

носієм для досягнення низьковуглецевого, здорового, інтелектуального , 

комфортного та безпечного способу життя сім’ї. Завдяки поєднанню технологій 
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розподіленого живлення, таких як побутові фотоелектричних пристроїв та 

накопичувачі енергії, ДСЕ гнучко керує різними побутовими приладами та реалізує 

інтелектуальний режим використання електрики та енергії. Були проведені 

численні дослідження, щоб описати поведінку побутової електроенергії та 

створити інтелектуальну модель побутової електроенергії, спрямовану на 

максимальне відключення пікового навантаження та мінімальну вартість 

електроенергії [17]. Крім того, деякі дослідження розглядають кореляцію між 

використанням побутової техніки та оптимізацією поведінки домашньої 

електроенергії з метою мінімізації рахунків за електроенергію та максимального 

комфорту. На додаток до різноманітних побутових приладів, є вчені, які 

досліджують вплив електромобілів і пристроїв накопичення енергії на оптимізацію 

розумних будинків, щоб запропонувати метод побутової енергії, який розглядає 

стратегії керування в режимі реального часу для пристроїв накопичення енергії. 

Хоча вищезазначені дослідження узгоджують розгляд управління енергією 

розумного будинку зі стратегіями зарядки та розрядки накопичувачів енергії, є 

дуже мало досліджень, пов’язаних із раціональними методами розподілу. 

 

1.4 Постановка задачі дослідження 

 

Існуючий огляд методів та засобів збереження електроенергії в середовищі 

«Розумний будинок» показав, що відомі рішення не дозволяють в повному обсязі 

здійснювати оптимізацію споживання електроенергії. Таким чином постає 

завдання удосконалення методу прогнозування споживання енергії для мінімізації 

критерію енергоспоживання у системі «Розумний будинок», що дозволило б 

підвищити ефективність використання електроенергії у системі "Розумний 

будинок". Для вирішення поставленого завдання необхідно виконання наступних 

етапів: 

1.  Проаналізувати відомі методи та засоби прогнозування споживання 

енергії для забезпечення енергоефективності у системі «Розумний будинок» та 

виокремити їх недоліки. 
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2. Розробити архітектуру підсистеми прогнозування споживання 

електроенергії у системі «Розумний будинок» . 

3. Розробити метод прогнозування споживання енергії у системі "Розумний 

будинок". 

4. На основі розробленого програмного забезпечення провести оцінку 

ефективності методу та архітектури програмно-технічного засобу прогнозування 

споживання енергії у системі «Розумний будинок». 
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2 АРХІТЕКТУРА ПІДСИСТЕМИ ПРОГНОЗУВАННЯ СПОЖИВАННЯ 

ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЇ У СИСТЕМІ ТА ПРОЦЕС ПРОГНОЗУВАННЯ 

СПОЖИВАННЯ ЕНЕРГІЇ У СИСТЕМІ «РОЗУМНИЙ БУДИНОК» 

2.1 Архітектура підсистеми прогнозування споживання електроенергії у 

системі «Розумний будинок»  

 

З метою підвищення ефективності планування роботи пристроїв у будиноку 

із урахування мінімізації критерію енергоспоживання запропоновано підсистему 

прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний будинок», яка 

може бути інтегрована в існуючі  системи. Дана підсистема характеризується 

наявністю інтелектуальної складової управління мережею та заснована на розумній 

мережі, розумному домі, а також розумних лічильниках. Система об’єднує 

пристрої виробництва електроенергії, споживання електроенергії та накопичувачі 

енергії в єдину систему управління та контролю.  Підсистеми прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок» може підвищити 

ефективність побутових відновлюваних джерел енергії та заощадити споживачам 

рахунки за електроенергію. Підсистеми прогнозування споживання електроенергії 

у системі «Розумний будинок» – це система для побутових користувачів, яка 

базується на таких технологіях, як розширена інфраструктура вимірювання, 

інтелектуальний збір і інтелектуальна взаємодія.  Це домашня мережа з 

інтелектуальними пристроями, такими як інтелектуальні лічильники, розумні 

розетки/вимикачі, розумні прилади та розумні інтерактивні термінали вдома. Крім 

того, контролер може підтримувати доступ до розподіленої енергії, електричних 

транспортних засобів та інших пристроїв і використовує термінал керування 

локальною інформацією як міст для комплексного управління інформацією 

користувача та інформаційної взаємодії з головною станцією, таким чином 

реалізуючи двонаправлену взаємодію між мережею та користувачем, 

енергоменеджмент та інші функції. В запропонованій підсистемі введемо поняття 

двонаправлений інтелектуальний вимірювальний термінал, основною функцією 

якого є отримання інформації про виробництво та споживання електроенергії 
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домогосподарством. Мобільний термінал забезпечує функцію взаємодії з 

користувачами, яка відповідає за отримання налаштувань споживання 

електроенергії користувачами та відображення інформації про споживання 

електроенергії домогосподарствами. Термінал управління локальною інформацією 

виступає як пристрій перевірки та контролю підсистеми прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок».  Термінал управління 

локальною інформацією здатний обмінюватись даними з двонаправленим 

інтелектуальним лічильником і мобільним терміналом, отримуючи необхідні дані 

про електроенергію та налаштування приладів, а також інтегруючи дані про 

погоду, попит та іншу отриману інформацію із мережі приладів, щоб викликати 

локалізований модуль прогнозування та модуль планування для досягнення 

інтелектуального контролю споживання електроенергії домогосподарствами. 

Зокрема, модуль планування враховує вплив розподіленої генерації та доступу до 

зберігання енергії, щоб знайти оптимальний результат керування 

 

Рисунок 2.1 - Підсистема прогнозування споживання електроенергії у системі 

«Розумний будинок» для побутових користувачів 
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2.2  Підсистемам генерації та споживання електроенергії у системі 

«Розумний будинок»  

 

Структура підсистеми включає навантаження, домашню батарею зберігання 

енергії та відновлювану генерацію (тобто PV). Слід зазначити, що PHEV - це 

особливий вид навантажень.  

На відміну від інших навантажень, PHEV не тільки може діяти як 

навантаження, яке поглинає електроенергію з мережі або відновлюваної генерації, 

але також, у деяких особливих випадках, діє як джерело живлення через 

автомобільну мережу або транспортний засіб.  

Система автономної генерації та живлення складається з фотоелектричного 

обладнання, обладнання для накопичення енергії, підключеного до мережі 

інвертора та приладів навантаження. У цій системі фотоелектричні панелі 

вимірюються окремим лічильником.  

Система споживання електроенергії в мережі змінного струму використовує 

електроенергію яка надається державою та складжається з лічильника та приладів 

навантаження.   

Залишкова електроенергія в мережі вимірюються двонаправленим 

лічильником. Навантаження приладу можна контролювати через розумну розетку. 

Надалі все відправляється в модуль інтелектуальної обробки даних.  

Відбувається аналіз даних розумного будинку та вилучення важливих 

характеристик споживання енергії в різний час доби.  

На основі отриманих значень енергії побудована модель використовується 

для прогнозування споживання енергії на наступний період. Прогнозоване 

споживання енергії додатково оптимізується для мінімального споживання енергії 

за допомогою запропонованої техніки планування на основі навчання з 

підкріпленням (RL). RL виконує планування агентів, підключених до кожного 

пристрою розумного будинку.  
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Рисунок 2.2 - Структура домашньої розподіленої фотоелектричної/акумуляторної 

системи: топологія постійного струму 
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Рисунок 2.3 - Структура домашньої розподіленої 

фотоелектричної/акумуляторної системи: топологія змінного струму 
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Двосторонній обмін енергією та інформацією між підсистемою 

прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний будинок» і 

мережею реалізується через розумний лічильник. Інтелектуальний лічильник 

відповідає за передачу даних про споживання від побутових приладів до 

комунальної компанії, а також передає сигнал ціни на електроенергію від 

комунальної компанії назад до контролера.  

На даний момент існують різні тарифи на основі часу, включаючи тариф за 

час використання (TOU), тариф за критичний пік (CPP) і тариф за ціноутворення в 

реальному часі (RTP) [27].  

Контролер є ядром підсистеми прогнозування споживання електроенергії у 

системі «Розумний будинок». Кожен компонент підсистеми спілкується з 

контролером через домашню мережу (HAN), яка може бути реалізована за 

допомогою комунікаційної технології Zigbee [28].  

Контролер підключається до Інтернету через пристрій широкосмугового 

доступу (BAU) і отримує інформацію про погоду, включаючи прогноз зовнішньої 

температури, через Інтернет. Через контролер користувач може задавати 

параметри та налаштовувати систему. 

У структурі плановані прилади (тобто HVAC, EWH, WM, CD та DW), PHEV 

та акумулятор керуються контролером, щоб мінімізувати витрати на 

електроенергію та максимізувати рівень комфорту користувача відповідно до ціни 

електроенергії, уподобань користувача, і вихідна потужність PV. 

 

2.3 Прийняття рішення для підсистеми прогнозування споживання 

електроенергії у системі «Розумний будинок» 

 

Проаналізувавши відомі рішення існуючих підсистем прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок», у даному дослідженні 

обрано в якості інтелектуальної складової методи глибокого навчання та 

технологію агентів. 
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2.3.1 Глибоке навчання 

 

Алгоритми глибокого навчання спираються на нейронні механізми роботи 

мозку, які є розширенням і розвитком традиційної технології штучної нейронної 

мережі. Завдяки збільшенню кількості прихованих шарів штучних нейронних 

мереж і пропонуванню ефективних методів навчання було вирішено проблему 

градієнтної дифузії (GD) навчання нейронних мереж, що ефективно покращує 

здатність нейронних мереж до виділення ознак і класифікації. Відповідно до 

проблем і завдань розроблено різні модельні структури та технологічні платформи 

з відкритим кодом для методів глибокого навчання. Основними моделями 

глибокого навчання є глибокий автокодер (DAE), глибокі мережі переконань 

(DBN), згорточна нейронна мережа (CNN) і довготривала короткочасна пам’ять 

(LSTM). Типова структура моделі глибокого навчання показана на рисунку 2.4. 

Основними платформами з відкритим кодом є TensorFlow, Caffe, DMTK, 

SystemML тощо. 

 

 

Рисунок 2.4 - Принципова схема моделі нейронної мережі 
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Модель глибокого навчання має багато параметрів, великий масштаб 

навчальних даних і великий обсяг обчислень, які споживають досить значні 

обчислювальні ресурси. Необхідно підібрати та оптимізувати параметри моделі 

глибокого навчання, такі як вибір структури мережі, налаштування номера 

нейрона, ініціалізація вагового коефіцієнта, налаштування швидкості навчання та 

керування. На практиці це вимагає багаторазового навчання та постійного 

дослідження та експериментування, що ще більше збільшує затрати 

обчислювальних ресурсів. Зі збільшенням глибини моделі та обсягу навчальних 

даних метод прискорення навчання моделі глибокого навчання стає все більш 

важливим. Типові методи прискорення в основному включають оптимізацію 

алгоритмів, прискорення GPU та прискорення обчислювального кластера. 

 

2.3.2 Агентна технологія 

 

Агент – це об’єкт із високою здатністю до самоконтролю, який працює в 

динамічному середовищі, його структуру показано на рисунку 2.5.  

З точки зору програмного забезпечення, це комп’ютерна програма, яка 

спілкується із зовнішнім середовищем через попередньо визначений протокол і 

слабо пов’язана.  

Розподілене інтелектуальне рішення виконується певним чином.  

Це об’єкт, який може працювати автономно та має можливості семантичної 

взаємодії та взаємодії протоколів.  

Це розподілена технологія у сфері штучного інтелекту.  

Завдяки перевагам адаптивності та відкритості має гарну перспективу в 

системі автоматизації диспетчеризації нового покоління. 

Агент інкапсулює завдання та цілі, які потрібно виконати, у цільовий модуль 

і збирає зовнішні дані через модуль сприйняття. 
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Рисунок 2.5 – Структура агента 

 

Модуль обробки інформації приймає відповідні рішення на основі даних, 

зібраних датчиком. Комунікаційний модуль забезпечує умови для координації між 

Агентами. Незалежну бібліотеку правил створено в Агенті, щоб надати вибір для 

прийняття рішень і підвищити ефективність. Сервер мобільних агентів досягає 

мети всієї системи шляхом координації та контролю кожного агента. Архітектуру 

системи сервера мобільних агентів загалом можна розділити на три типи: 

централізована структура (рисунок 2.6(а)), децентралізована структура (рисунок 

2.6(б)) та гібридна структура (рисунок 2.6(в)). 

 

 

Рисунок 2.6(а) - Архітектура системи Сервера мобільних агентів:  централізована 

структура 
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Рисунок 2.6(б) - Архітектура системи сервера мобільних агентів:  

децентралізована структура 

 

 

Рисунок 2.6(в) - Архітектура системи Сервера мобільних агентів: гібридна 

структура 
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2.4 Структура модуля з’єднання системи та енергетичного навантаження в 

підсистемі прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний 

будинок» 

 

В підсистемі прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний 

будинок» використовується відкрита двонаправлена комунікаційна платформа, яка 

використовується для з’єднання системи та енергетичного навантаження, збору та 

керування даними мережі за допомогою технології вимірювання електроенергії для 

досягнення розумного використання. Він надає клієнтам поетапні або миттєві 

значення вимірювання, що покращує ефективність використання обладнання та 

підтримує мережу. Дана відкрита двонаправлена комунікаційна платформа  

складається з чотирьох основних компонентів: розумних лічильників, 

комунікаційних мереж, систем керування даними вимірювань  і домашньої мережі. 

Архітектуру відкритої двонаправленої комунікаційної платформи наведена на 

рисунку 2.5. 

 

 

Рисунок 2.7 - Структура архітектури двонаправленої комунікаційної 

платформи 
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Система керування даними вимірювань для підсистеми прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок» базується на головній 

станції та працює в поєднанні з автоматичною системою збору даних для 

отримання та зберігання виміряних значень. Після отримання даних перевірка, 

редагування та оцінка проводяться через систему керування вимірюваних даних. 

Вона може надавати оброблені дані необхідним системам і гарантувати, що потік 

даних з інших систем є точним і повним у разі перебоїв зв’язку та збоїв на стороні 

клієнта. Використовуючи дані, надані системою керування вимірюваних даних, 

комунальне підприємство може запроваджувати тарифи в пік і поза ним, тарифи за 

час використання та низку інших складних методів виставлення рахунків. 

Прийняття рішення інтелектуальних лічильників реалізовується в їх 

можливості програмування. Крім вимірювання, інтелектуальні лічильники також 

мають такі функції, як запис подій, зберігання даних і двонаправлений зв’язок. 

Будучи основою підсистеми прогнозування споживання електроенергії у системі 

«Розумний будинок», інтелектуальний лічильник пропонує підтримку даних для 

диспетчеризації електроенергії вдома та реагування на вимоги клієнтів. 

Двонаправлена комунікаційна мережа є мостом між компанією та клієнтом, який 

відповідає за зчитування даних інтелектуального лічильника через регулярні 

проміжки часу та надсилання інформації про реагування на попит клієнту. 

Домашня мережа використовується для підключення інтелектуального 

терміналу керування, інтелектуального обладнання споживання електроенергії та 

інтелектуального лічильника електроенергії. Інтелектуальний термінал керування 

може отримувати всю інформацію про споживання електроенергії та стан 

обладнання та надсилати результати диспетчеризації електроенергії на 

електрообладнання. Бездротовий зв'язок часто використовується в побуті. В 

запропонованій системі можуть бути використанні методами бездротового зв’язку 

є ZigBee, Wi-Fi тощо. ZigBee має більші переваги в енергоспоживанні, вартості та 

мережі, тоді як Wi-Fi має відносно високу швидкість і може бути підключений 

безпосередньо до Інтернету. Він має широкий спектр застосувань у мобільних 

мережевих пристроях. 
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2.5  Модель розподілу електроенергії у підсистемі прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок»  

 

Щоб розробити ефективну систему управління енергією в режимі реального 

часу, дані, отримані від розумних побутових приладів, дані класифікуються на різні 

групи. Ця класифікація допомагає скоротити час обчислень на етапах попередньої 

обробки та застосувати моделі машинного навчання до даних. 

 Однак у класифікації даних виникає ряд проблем, таких як ідентифікація 

датчиків, підключених до приладів із високим пріоритетом, аналіз даних у 

реальному часі, групування подібних типів побутової техніки разом тощо. 

Подібним чином, традиційні методи здебільшого зайняті навчанням під наглядом, 

таким як Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) тощо. Т 

Таким чином, обробка даних, отриманих із гетерогенних джерел HAR за 

допомогою методів навчання під наглядом, вимагає величезної кількості 

попереднього маркування даних. Пізніше глибокі нейронні мережі (DNN) і 

згорткові нейронні мережі (CNN) широко застосовуються для класифікації та 

обробки даних HAR для вилучення важливих характеристик. 

 Однак такі методи вимагають маркованих і анотованих наборів даних для 

ефективної обробки. Тому дослідники запроваджують методи, засновані на 

механізмах уваги, щоб підвищити продуктивність DNN і CNN для слабо 

анотованих і позначених даних.  

Механізми на основі уваги в основному використовуються для класифікації 

зображень і семантичної сегментації. Таким чином, використання таких механізмів 

для неконтрольованих даних HAR у реальному часі може призвести до поганої 

класифікації та виділення ознак. Так само класифікація в основному залежить від 

ознак, вибраних для навчання. Однак вибір найкращих функцій для навчання є 

складною та дорогою роботою. Ряд механізмів, таких як кодування перетворення, 

символьне представлення на основі перетворення  

Фур’є тощо, нещодавно було введено для виділення ознак даних HAR. Однак 

такі схеми мають евристичний характер і не забезпечують залежність від задач. 
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Крім того, ці схеми вимагають великих обчислювальних витрат без покращення 

продуктивності класифікації. Крім того, такі схеми вимагають багатовимірних 

даних для цілей навчання. З іншого боку, ті пристрої, які використовуються для 

збору даних про енергію, такі як інтелектуальний лічильник, завжди генерують 

одновимірну послідовність даних, яка також вимагає подальшого програмування 

для класифікації даних на основі використання приладів тощо. Нарешті, поточні 

дослідження мають багато обмеження перед застосуванням методів DNN і CNN 

для виділення ознак з енергетичних даних.  

Однак, якщо дані якимось чином класифікувати за допомогою методу DNN, 

при проектуванні автономних розумних будинків виникає ще одна проблема - 

передбачити споживання енергії розумними будинками в певний час доби. У 

зв’язку з цим у літературі запропоновано низку алгоритмів машинного та 

глибокого навчання на основі штучної нейронної мережі (ШНМ).  

Проте ШНМ завжди дає значні результати для короткострокового 

прогнозування. У випадку довгострокового прогнозування, такого як 

прогнозування енергоспоживання розумного будинку на цілий день, місяць і навіть 

рік, ШНМ працює неефективно. Тому для проектування автономного розумного 

будинку з довгостроковим прогнозуванням енергоспоживання приладів 

необхідний метод машинного навчання, такий як алгоритм LSTM.  

Сучасна наукова література складається з ряду підходів до прогнозування 

короткострокового енергоспоживання побутової техніки. Однак такі схеми 

неефективні у випадку довгострокових прогнозів. Довгострокове передбачення 

енергетичних даних широко ігнорується в поточній літературі. Таким чином, 

застосування логарифмічних прогнозів не можна використовувати для планування 

пристроїв на довший час. У зв’язку з цим представлені моделі довгострокового 

прогнозування для аналізу історичних енергетичних даних за допомогою моделі 

LSTM. Однак ці моделі все ще мають обмеження: вони використовуються для 

конкретних сценаріїв, набори даних тестування були обмежені певним набором 

мешканців тощо. Тому необхідно використовувати всю потужність двонаправленої 

моделі LSTM (BLSTM) для прогнозування з високою точністю. 
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У цій дослідницькій роботі запропонувано архітектуру автономної системи 

розумного будинку на основі моделей глибокого навчання для виділення функцій 

і класифікації, прогнозування та планування побутової техніки. 1D-DCNN 

спочатку використовується для аналізу даних розумного будинку та вилучення 

важливих характеристик споживання енергії в різний час доби.  

На основі отриманих значень енергії модель BLSTM використовується для 

прогнозування споживання енергії на наступний місяць. Хоча дані доступні в 

послідовності часових рядів, і їх важко змоделювати за допомогою ШНМ, BLSTM 

демонструє значне покращення довгострокових прогнозів.  

Прогнозоване споживання енергії додатково оптимізується для мінімального 

споживання енергії за допомогою запропонованої техніки планування на основі 

навчання з підкріпленням (RL). RL виконує планування агентів, підключених до 

кожного пристрою розумного будинку.  

Агенти RL спілкуються один з одним кожен раз, коли користувач виконує 

дію з увімкнення та вимикання приладу. Наприклад, якщо ввімкнення приладу 

збільшує споживання енергії розумним будинком від визначеного порогу, тоді 

агент відповідного приладу спілкується з рештою агентів у розумному домі, щоб 

виконати дію або вимкнути, або знизити рівень потужності електронного приладу.  

Нарешті, виконується великий набір моделювання, щоб перевірити точність 

і продуктивність запропонованої схеми з автентичними наборами даних. 

Запропоновано досягнення високої точності у разі прогнозування діяльності. 

Подібним чином, розклад робочого часу приладів надається користувачеві 

розумного дому для виконання та експлуатації приладів за розкладом, який 

споживає стільки, скільки менше енергії. 

Коли система керування електроенергією розподіляє побутову енергію, 

відповідно до змінних у часі характеристик внутрішнього середовища, будується 

математична модель для відстеження процесу розподілу енергії.  

Відповідно до закону збереження енергії зміна енергії, розподілена 

інтелектуальною підсисетмою керування, дорівнює різниці енергії між 

надходженням і відтоком системи керування, яку можна подати наступним чином: 
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(2.1) 

 

 

де C параметр зміни в приміщенні, 𝑇0 вихідна температура в приміщенні, 𝑇𝑖 

температура після розподілу енергії, H коефіцієнт теплопередачі енергії, 𝑄𝑖 тепло, 

вироблене енергією, і A площа теплопередачі енергії. Ліва частина рівняння (2.1) 

виступає як зміна енергії в одиницю часу, права частина рівняння виступає як 

значення енергії, що контролюється інтелектуальною системою керування, а 

обробка вищенаведеної ідентичності енергії є математичною моделлю керування 

енергетичним процесом, яку можна виразити як: 

 

H𝐴(𝑇𝑖) + 𝐶
𝑑(𝑇𝑖)

𝑑𝑡
= 𝑄𝑖 + 𝐻𝐴(𝑇0) 

(2.2) 

У наведеному вище виразі значення кожного параметра залишається 

незмінним. Коли процес інтелектуального керування знаходиться в стабільному 

робочому стані, значення 𝑑(𝑇𝑖)/𝑑𝑡 дорівнює нулю, відповідно споживана енергія 

перебуває в процесі розподілу, і процес розподілу можна виразити як:  

 

𝑔(𝑠) =
𝐾

𝑇𝑠 + 1
. 

(2.3) 

 

Відповідно до наведених вище числових значень, енергія під час розподілу, 

підсистеми прогнозування споживання електроенергії у системі «Розумний 

будинок» буде затримуватись зовнішнім середовищем під час процесу передачі, 

тому під час розрахунку параметрів розподілу енергії та додавання зв’язку 

затримки в процес розподілу енергії, ланка відставання може бути виражена як: 

 

𝐶
𝑑(𝑇𝑖 − 𝑇0)

𝑑𝑡
= 𝑄𝑖 − 𝐻𝐴(𝑇𝑖 − 𝑇0) 
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𝑑 =
𝑍

𝑇𝑠 + 1
𝑒−𝑇𝑥

. 
(2.4) 

 

У формулі Z являє собою коефіцієнт посилення, 𝜏 час затримки, а інші 

параметри залишаються незмінними. Наведені вище розрахункові формули (2.5) і 

(2.6) обробляються дискретно, а формула (2.5) може бути обчислена наступним 

чином: 

 

𝛾 =  
𝑦(𝑘 − 1)

𝑢(𝑘 − 1)
. 

(2.5) 

 

У формулі y(k) являє собою пропорційну функцію енергії, а u(k) являє собою 

функцію розподілу енергії. Параметри, розраховані за наведеною вище формулою 

розрахунку, використовуються як параметри розподілу енергії, і під керуванням 

параметрів будується інтелектуальний алгоритм моделювання управління. 

Таким чином запропонована модель заснована на математичній моделі для 

відстеження процесу розподілу енергії та дозволяє формалізувати процес 

збереження, розподілу, оптимізації використання енергетичних ресурсів що може 

бути враховано у методі прогнозування споживання енергії у системі "Розумний 

будинок".  

  

2.6 Алгоритми управління приладами у підсистемі прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок»  

 

У процесі декодування команд керування приладами зазнає впливу 

переповнення каналу, і положення керуючих даних для керування енергетичним 

обладнанням буде матиме певне відхилення.  

При побудові алгоритму моделювання інтелектуального керування 

встановлюються значення відношення сигнал/шум у каналі рівним нулю та 

перетворюються сигнали інтелектуального керування в точки сузір’я сигналів. 
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Після того, як дані системи керування налагоджені та оброблені QPSK, евклідова 

відстань фактичної позиції символу модуляції використовується як ваговий 

коефіцієнт алгоритму моделювання, а дані одного циклу об’єднуються в 

моделюванні та можуть бути виражені як: 

 

𝑟[𝑖] = ∑ 𝜔𝑛 ∙  𝑟𝑛 
[𝑖], 𝑖 = 1,2, … , 𝑁

𝑍

𝑛=1

   
 

2.6 

Z являє собою кількість інструкцій, що повторно передаються протягом 

періоду повторення, 𝜔𝑛 являє собою ваговий коефіцієнт субкадру в періоді n 

повторення, і N являє собою значення RE, зайняте даними передачі, що 

передаються каналом керування в субкадрі. Відхилення, створене командою 

керування в енергетичному обладнанні, можна виразити як: 

𝑌𝑛 =
1

𝐿
∑ ||𝑆𝑛 [𝑖], 𝑆0 [𝑖]||2

𝑁

𝑖=1

   
 

2.7 

 

L представляє кількість даних модуляції команди системи керування, 𝑆𝑛 [𝑖] 

представляє дані модуляції та 𝑆0 [𝑖] представляє вихідні дані керування 

модуляцією. Враховуючи відхилення, створене керуванням енергією, остаточно 

побудований інтелектуальний алгоритм керування можна виразити як: 

 

𝑒𝑥 =
1/𝑌𝑛

√∑ (1/𝑌𝑛)2𝑧
𝑛=1

  
 

2.8 

  

Після розгляду відхилення, створеного інтелектуальною системою під час 

процесу експлуатації, відхилення моделюється та обробляється в алгоритмі 

інтелектуального керування, а вищевказана обробка об’єднується, і, нарешті, 

моделюється система інтелектуального керування домашньою енергією. 
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2.7 Висновки до розділу 2 

 

Таким чином запропоновано архітектуру підсистеми прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок». Запропонована 

підсистема складається з таких модулів як агенти та модуля курування на базі 

нейроної мережі з можливістю глибокого навчання. Що забезпечує найкращий 

сценарій використання енергії в системі «Розумний будинок». Представлено 

модель розподілу електроенергії у підсистемі прогнозування споживання 

електроенергії у системі «Розумний будинок», що дозволило формалізувати процес 

збереження, розподілу, оптимізації використання енергетичних ресурсів у системі 

«Розумний будинок».Також запропоновано топології : топологія постійного 

струму та топологія змінного струму, що  дозволяє створити систему яка буде 

взаємодіяти з власними джерелами видобутку енергії, так із джерелами які 

надаються за купівлю їх від централізованої подачі електроенергії  

Реалізація запропонованої підсистеми є основою для методу розподілу 

електроенергії у підсистемі прогнозування споживання електроенергії у системі 

«Розумний будинок» 
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3 МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ СПОЖИВАННЯ ЕНЕРГІЇ У СИСТЕМІ 

«РОЗУМНИЙ БУДИНОК» 

3.1 Основи методу прогнозування споживання енергії у системі «Розумний 

будинок» 

 

Щороку надмірна кількість енергії витрачається даремно через неправильне 

використання електронних приладів у розумних будинках і будівлях. Написано 

багато наукової літератури, головна суть якої полягає в вирішенні проблем 

неналежного використання електроенергії в розумних будинках і містах із 

плануванням робочого часу приладів тощо. Однак такі схеми або зосереджені на 

конкретних сценаріях, або націлені на один конкретний аспект будинку чи міста. 

Крім того, загальна система, яка має справу з усіма параметрами, залученими до 

споживання енергії розумних будинків, досить рідко розглядається в науковій 

літературі. Сучасні підходи до забезпечення енергоефективності у розумному 

будинку використовують залучення моделей машинного глибокого навчання над 

історичними даними, зібраними в процесі спостереження за діяльністю системи 

розумного будинку. Однак моделі машинного та глибокого навчання завжди 

вимагають великих обчислень і демонструють неефективну продуктивність у 

обчисленнях у реальному часі. Крім того, людська природа надзвичайно 

динамічна, і моделювання поведінки людини щодо взаємодії приладів вимагає 

великої кількості параметрів, які потрібно налаштувати з великою точністю та 

ретельністю.  

Бездротова сенсорна мережа (WSN) може відігравати важливу роль у 

плануванні роботи приладів із запрограмованою поведінкою людини. Наприклад, 

датчик можна запрограмувати на вимикання та вмикання електронного приладу 

після взаємодії користувача. У зв’язку з цим  представлено низку схем для обробки 

взаємодії користувача у розумних будинках за допомогою технології WSN. 

Побудова автономного розумного будинку вимагає досить великої кількості змін у 

поточній інфраструктурі розумних будинків. Ці речі контролюються за допомогою 

агентів, прикріплених до кожного приладу. Розумні будинки зв’язуються з 
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розумною мережею з запитом на постачання необхідного обсягу енергії для 

функційнування в певний проміжок часу , а розумна мережа постійно 

забезпечує/постачає енергію з систем зберігання енергії або систем відновлюваної 

енергії. Енергопостачання від системи відновлюваної енергії завжди страждає від 

невизначеності, якщо погодні умови несприятливі. Тому для контролю 

невизначеності відновлюваних джерел енергії в такому сценарії необхідно 

застосування технік машинного навчання. Для майбутніх автономних розумних 

будинків потрібна низка методів машинного навчання, що працюють паралельно 

для виконання різних завдань, таких як вилучення функцій із історичних даних, 

класифікація даних та прогнозування навантаження для планування та інших 

відповідних цілей. Однак логічне об’єднання та конкатенація всіх цих кроків є 

складною через наступні причини. Попит на енергію швидко зростає, і в 

майбутньому його можна буде задовольнити шляхом встановлення нових 

технологій виробництва енергії, таких як атомні станції та теплиці. Однак 

встановлення атомних електростанцій створює радіацію, а теплиці призводять до 

екстремальних викидів вуглекислого газу, що негативно впливає на навколишнє 

середовище. Прогнозоване споживання енергії може зрости в майбутньому. 

Величезна різниця між попитом на енергію та пропозицією може призвести до 

підвищення вартості енергії.  

Окрім виробництва енергії шляхом впровадження нових енергетичних 

технологій, існують інші методи та правила використання та взаємодії з приладами. 

Однак такі методи виявляють багато проблем, зокрема неправильне планування, 

взаємодії з приладами, труднощі з моделюванням людського стилю життя тощо. 

Обмеження машин і методів глибокого навчання в обробці енергетичних даних для 

передбачення та прогнозування.  

Окрім того у даній роботі сфокусовано в основному на короткостроковому 

прогнозуванні споживання та вартості енергії, в той час як довгострокове 

прогнозування переважно ігнорується через обмеження використання ANN та 

подібних моделей навчання. CNN та інші відповідні моделі ефективні в 

моделюванні великої розмірності, тобто двовимірного або більшого, і 
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використовують величезні дані для виділення ознак, однак це менш ефективно у 

випадку виділення ознак в одновимірних (1-D) даних часового ряду. Сучасна 

побутова техніка не є інтелектуальною, і між нею бракує зв’язку. З огляду на це, 

було проаналізовано процес взаємодії приладів побутової техніки та розумних 

приладів системі  автономного розумного дому на основі історичних даних про 

споживання енергії приладами. Запропонована схема виділяє та класифікує 

важливі характеристики з даних за допомогою моделі CNN. Отриманні дані потім 

подаються в модель BLSTM (bidirectional long short term memory - двонаправлена 

довготривала пам'ять), яка прогнозує значення споживання енергії на наступний 

часовий інтервал (день). Нарешті, прогнозоване споживання енергії 

використовується для планування робочого часу побутової техніки за допомогою 

моделі QL, щоб мінімізувати споживання електроенергії всією системою 

розумного будинку. 

Таким чином, з метою підвищення ефективності планування роботи 

пристроїв у системі Розумний будинок та задля мінімізації критерію 

енергоспоживання запропоновано метод прогнозування споживання енергії у 

системі "Розумний будинок". В основі методу закладено процес класифікації 

історичних даних про споживання електричної енергії на різні групи за часом доби. 

Це зменшить обробку даних на наступних етапах. Енергетичні дані - це дані 

часових рядів з одним виміром, тому було використано підхід на основі BLSTM. 

Інші підходи в основному використовували ANN (artificial neural network - штучна 

нейронна мережа) та інші методи глибокого навчання, які потребували великої 

кількості даних для навчання. Планування роботи побутової техніки здійснюється 

за допомогою алгоритму підкріплення Q-навчання на прогнозованих даних. Це 

дозволяє користувачеві планувати майбутній розпорядок роботи побутової техніки 

на основі результатів запропонованого розкладу. Енергія споживання побутової 

техніки значно знижується, і досягається  автономність та автоматизованість в 

домашній системі курування побутовими приладами, що включає різні моделі 

глибокого навчання та штучного інтелекту. 
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3.2 Функціонування методу прогнозування споживання енергії у системі 

«Розумний будинок» 

 

Функціонування запропонованого методу наведено на рисунку  3.1. 

Запропонований метод складається із трьох основних кроків: 

1. виділення ознак і класифікація енергетичних даних за допомогою 1D-

DCNN. 

2. прогнозування енергетичних даних за допомогою моделі BLSTM. 

3. планування робочого часу електронних приладів за допомогою моделі 

QL. 

 

Рисунок 3.1 -Функціонування запропонованої схеми 
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 Оскільки людина взаємодіє з різними електронними приладами протягом 

усього дня, в результаті чого генерується послідовність значень споживання 

енергії. Значення споживання енергії не містять достатньо інформації, окрім 

енергетичного навантаження всього будинку.  

Таким чином, важливо виділити характеристики та класифікувати їх 

відповідно до споживання навантаження в різний час доби. Потім значення 

електричного навантаження передаються в модель BLSTM для прогнозування 

навантаження на наступний день (24 години) і місяць. Мета прогнозування на 

основі отриманих даних полягає в тому, що фактичні дані не містять важливої 

інформації, і, таким чином, це вплине на процес прогнозування. У процесі 

прогнозування електричного навантаження на наступний день BLSTM вводить ряд 

параметрів із фази класифікації ознак, а також інформацію про температуру того 

самого місця, звідки збирається набір даних. Причина обробки інформації про 

температуру полягає в тому, що вона безпосередньо впливає на енергоспоживання 

будинків, як показано на рисунку 3.2.  

 

 

Рисунок 3.2 - Споживання енергії в різних секторах з січня 2020 по липень 2022 
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Після прогнозування електричного навантаження на наступний день було 

запропоновано процес планування на основі моделі QL для планування 

електроприладів з мінімальним енергоспоживання та з високим комфортом 

користувача.  

 

3.3 Попередня обробка даних 

 

Розумний лічильник збирає дані про споживання енергії з датчиків, 

підключених до різних побутових приладів. Таким чином, існує ймовірність того, 

що дані містять неоднозначність і помилкові дані через зміну клімату, проблеми з 

несправними лічильниками тощо.  

Щоб усунути шум і помилкові дані, для цього використовується техніка 

фільтрів згладжування. В ній застосовується фільтр згладжування даних, щоб 

зменшити кількість переходів між станами, використовуючи фільтр ковзаючого 

середнього з діапазоном 3 яке розраховується за допомогою рівняння: 

 

𝑦𝑠(𝑥) =
(𝑦(𝑥 − 1) + 𝑦(𝑥) + 𝑦(𝑥 + 1))

3
. 

(3.1) 

 

Після операції згладжування фільтра отримані дані мають дробову частину, 

яка видаляється шляхом округлення даних до найближчого цілого значення, 

оскільки кожне значення формує стан у моделі Маркова. Таблиця 3.1 ілюструє ці 

операції на зразках даних.  

Кількість станів обчислюється шляхом обчислення унікальних значень у 

послідовності вхідних даних, а переходи станів обчислюються шляхом підрахунку 

кількості змін станів під час руху зліва направо послідовності вхідних даних. 

Спостерігається, що після згладжування кількість станів зменшилася з 5 до 4, а 

переходів між станами – з 7 до 5 для цієї вибірки даних. 
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Таблиця 3.1. Ілюстрація роботи фільтра згладжування на зразку 

послідовності зайнятості 

 

 

 Запропонована техніка фільтрації згладжування широко використовується 

для фільтрації та уточнення даних часових рядів.  

Після виконання процесу згладжування позначаються дані, щоб підігнати їх 

до процесу виділення функцій на основі CNN.  

Класи міток розроблені на основі даних про енергію, які генерує розумний 

лічильник у певний час доби. 

 Оскільки кінцевою метою є прогнозування майбутніх значень 

енергоспоживання та планування робочого часу електронних приладів на їх основі, 

тому важливо виділити найбільш релевантні функції на етапі вилучення функцій.  

Однак вилучення характеристик із даних часових рядів є складною роботою, 

тому необхідно дуже обережно маркувати дані.  

Мітки, які використовуються в запропонованому процесі вилученні ознак і 

класифікації, наведені в таблиці 3.2.  

Спочатку тестується модель із меншою кількістю міток, а потім з більшою, 

щоб перевірити найкращу кількість міток для 1D-DCNN. 
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Таблиця 3.2 – Мітки класів, створені для 1D-DCNN 

Час Пора дня Клас 

21:00-05:00 Ніч 1 

06:00-11:00 Ранок 2 

12:00-15:00 Обід 3 

15:00-20:00 Вечір 4 

 

Після проведення процесу маркування, дані сегментуються за допомогою 

техніки фіксованого ковзного часового вікна (FSTW). Запропонована техніка 

FSTW зсуває ковзне вікно на фіксований проміжок часу для генерації різних 

сегментів. Потім ці сегменти ізолюються для подальшої обробки на етапі 

вилучення ознак. Техніка FSTW працює з використанням двох параметрів, тобто 

параметра зсуву та розміру вікна, представленого символами s і w відповідно, як 

показано на рисунку 3.3. Як показано на рисунку, дані з розумного лічильника 

поділяються на різні сегменти за допомогою FSTW техніку для ефективного 

введення в алгоритм вилучення ознак. 

 

 

Рисунок 3.3 - Техніка фіксованого розсувного вікна 
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3.4 Процес виділення ознак і класифікації 

 

Вилучення ознак із числових рядів є досить складним завданням. Однак 

завдяки запропонованій сегментації та попередній обробці даних із важливими 

мітками стало легше та швидше отримувати важливі ознаки. Ознаки із кожного 

ковзного вікна витягуються за допомогою 1D-DCNN.  

Протягом останнього десятиліття згорткові нейронні мережі (CNN) стали 

стандартом де-факто для різних операцій комп’ютерного зору та машинного 

навчання. CNN - це штучні нейронні мережі прямого зв’язку (ANN) із чергуванням 

шарів згортки та підвибірки.  

Глибокі мережі 2D-DCNN з багатьма прихованими шарами та мільйонами 

параметрів мають здатність вивчати складні об’єкти та шаблони, за умови, що їх 

можна навчати на величезній візуальній базі даних із базовими мітками. При 

належному навчанні ця унікальна здатність робить їх основним інструментом для 

різних інженерних програм для 2D-сигналів, таких як зображення та відеокадри. 

Тим не менш, це може бути нежиттєздатним варіантом у численних додатках через 

1D-сигнали, особливо коли навчальні дані є дефіцитними або специфічними для 

програми.  

Для вирішення цієї проблеми було запропоновано1D-DCNN, які відразу 

досягли найсучасніших рівнів продуктивності в кількох додатках, таких як 

персоналізована класифікація біомедичних даних і рання діагностика, структурний 

моніторинг стану, виявлення та ідентифікація аномалій у силовій електроніці та 

електриці. виявлення несправності двигуна. Ще одна головна перевага полягає в 

тому, що недорога апаратна реалізація в режимі реального часу можлива завдяки 

простій і компактній конфігурації 1D-DCNN, які виконують лише 1D згортки 

(скалярне множення та додавання).  

Для того, щоб визначити 1D-DCNN, розпочинаємо з підготовки вхідних 

даних, які є 1D матрицею з розміром вікна w і розмір зчитування датчика m. 

Фактичне представлення показань датчика представлено за допомогою вектора 

розмірності, як показано в наступному рівнянні: 
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𝑆1
𝑇 = 𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … , 𝑏𝑇−1, 𝑏𝑡 ,. (3.2) 

 

де b - значення навантаження від датчика в момент часу t. 

Далі кожен сегмент передається в 1D-DCNN, як показано на малюнку 2. 1D-

DCNN використовується для вилучення різних ознак із попередньо оброблених 

даних про енергію. Екземпляр вхідного x даних  R, який додатково складається зі 

значення мітки часу та набору функцій P. Вхідний екземпляр x передається до 1D-

DCNN із фільтром, представленим f. Карта функцій будується на кожному рівні 

CNN за допомогою наступного рівняння: 

 

𝑥𝑘
𝑖 = 𝑎𝑘

𝑖 ∑ 𝑐𝑜𝑛𝑣1𝐷

𝑁𝑖−1

𝑚=1

(𝑓𝑚𝑘
𝑖 , 𝑜𝑚

𝑖−1). 

(3.3) 

 

де 𝑥𝑘
𝑖  є вхідним сигналом для нейрона CNN, 𝑎𝑘

𝑖  представляє зсув k-го нейрона 

на рівні i, а 𝑜𝑚
𝑖−1 є вихідним сигналом i−1 нейрона. Вагова матриця 𝑓𝑚𝑘

𝑖  представляє 

ядро від попереднього нейрона, тобто i-1 до поточного нейрона i. conv1D 

представляє функцію згортки, яка працює над вхідними даними за допомогою 

фільтра змінного розміру. 

Після виконання операції згортки на кожному нейроні результат передається 

до функції активації Rectified Linear Unit (ReLU) і максимального об’єднання (MP). 

ReLU, представлене σ, виводить вхідне значення безпосередньо, якщо воно 

позитивне, або змінює його на позитивне у випадку запропонованої схеми, якщо 

воно негативне. ReLU використовується тому, що багато значень даних про 

енергоспоживання можуть мати нульове значення, коли жоден із приладів не 

працює в системі розумного будинку. Вихід ReLU обчислюється в обхід виходу, 

представленого  𝐶𝑂𝑖, від рівня згортки до ReLU, як показано в наступному рівнянні: 
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𝑂𝑅𝑒𝐿𝑈𝑖
= 𝜎(𝐶𝑂𝑖).  (3.4) 

 

Після операції ReLU карта функцій передається до пакетної нормалізації 

(BN) для стандартизації вхідних даних для шару. У функції згортки BN 

використовується в першій частині, а MP-шар додається в другій частині для 

зменшення дискретизації карт функцій. Зведений шар застосовано для створення 

єдиного довгого вектора об’єкта для передачі його на повністю пов’язаний (FC) 

шар. Щоб уникнути переобладнання в кінцевому виході, застосовано механізм 

DropOut (DO). Нарешті, класифікація даних виконується за допомогою функції 

активації SoftMax, представленої за допомогою 𝑆𝑀𝑖 на виході шару вилучення, як 

показано в наступному рівнянні: 

 

𝑆𝑀𝑖 =
𝑒𝑂𝑖

𝐷𝑂

∑ 𝑒𝑂𝑧
𝐷𝑂𝑁

𝑧=1

. 
(3.5) 

 

3.5 Прогнозування навантаження за допомогою LSTM 

 

ANN широко використовується для прогнозування короткострокових 

навантажень, однак використання ANN для тривалого навантаження вважається 

недоречним. Через цю слабкість використання ANN для довгострокового 

прогнозування навантаження використовували BLSTM для прогнозування 

довгострокового навантаження на основі вихідних даних, отриманих під час фази 

виділення ознак.  

Проте прогнозування не залежить лише від значень енергоспоживання, 

отриманих у різний час доби. Тому відбувається інтегрування низки параметрів для 

оптимізації прогнозування даних. Варто зазначити, що вибір вхідних даних для 

алгоритму LSTM є досить складним завданням. Налаштовуються значення вхідних 

параметрів під час процесу моделювання. Вхідні параметри, які використовуються 



54 
 

в запропонованому підході, наведені в таблиці 3.3. Модель BLSTM навчається з 

використанням 80% даних із тестового набору, тоді як 20% використовується для 

тестування. Однак дані складаються з випадків споживання електроенергії 

приблизно за два роки; отже, існує ймовірність того, що результати, згенеровані за 

певний час, можуть містити неправильні екземпляри. Таким чином, розприділення  

відбувається за  даними на основі дати генерації даних на два основні сезони, тобто 

(1) жаркий і (2) холодний.  

 

Таблиця 3.3 - Вхідні параметри до моделі BLSTM 

Номер Параметри 

1 Споживання енергії в певний час доби (тобто вранці, ввечері 

тощо) 

2 Час доби (з інтервалом 30 хвилин) 

3 День тижня (1–7) 

4 Свято 

5 Попит на енергію у вихідні дні (субота та неділя) 

6 Потреба в енергії за останню добу 

7 Потреба в енергії минулого тижня 

8 Потреба в енергії в минулому місяці 

9 Середня температура дня 

10 Середня температура місяця 

 

Інформація входів 1–8 отримується з наборів даних під час фази виділення 

ознак і класифікації. Однак інформація про температуру недоступна в наборах 

даних, тому інформація про температуру подається в запропоновану систему 

BLSTM із набору даних температури. Крім того, під час дослідження було 

помічено, що використання інформації про температуру в процесі прогнозування 

значно покращує процес прогнозування. Цей вхід тепер передається в модель 

BLSTM, яка зображена на рис. 3.4. Модель BLSTM повністю залежить від комірки 

BLSTM, яка знаходиться в центрі моделі BLSTM. Ця комірка приймає вхідне 
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значення 𝑥𝑡 і прихований вектор 𝑣𝑡−1 з попереднього часового кроку, а потім 

виробляє оцінений вихід 𝑜𝑡 разом із вектором пам’яті 𝑚𝑡. Структура комірки LSTM 

показана на рисунку 3.4. Крім того, повне обчислення можна представити 

наступними рівняннями. 

 

𝛼𝑡 = 𝜎(𝑊𝛼 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) + 𝜑𝛼 . (3.6) 

 

𝛽𝑡 = 𝜎(𝑊𝛽 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) + 𝜑𝛽 . (3.7) 

 

𝛾𝑡 = 𝜎(𝑊𝛾 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) + 𝜑𝛾 . (3.8) 

 

𝛿𝑡 = 𝜎(𝑊𝛿 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) + 𝜑𝛿 . (3.9) 

 

𝛼𝑡 = 𝑜𝑡 ∙ tanh(𝑐𝑡). (3.10) 

 

 

Рисунок 3.4 - Коміркова структура LSTM 
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Згідно з наведеними вище рівняннями, стан клітинки BLSTM очищається, 

записується та отримується за допомогою ключів доступу що називаються втрата 

(𝛼𝑡), вхід (𝛾𝑡) і вихід (𝛿𝑡), відповідно. W і  𝜑  представляють ваги та припущення, 

які вивчаються під час фази навчання.  

Архітектура BLSTM складається з кількох рівнів, і кожен рівень виводить 

унікальне прогнозоване значення. Тому важливо об’єднати всі виходи в одне 

значення. У запропонованій роботі конкатенація здійснюється за допомогою 

прямої нейронної мережі. Нейронна мережа прямого зв’язку відображає кінцевий 

результат багатьох рівнів BLSTM в єдине значення, як показано на рисунку 3.4. 

Остаточне прогнозоване значення генерується протягом 24 годин з різницею в часі 

30 хвилин. Крім того, точність прогнозованих значень перевіряється за допомогою 

методів прогнозування помилок 

 

3.6 Прогнозування споживання енергії побутовою технікою у системі 

«Розумний будинок» 

 

Прогнозовані значення передаються в запропоновану систему планування, 

призначену для планування робочого часу побутової техніки. Пропонований 

планувальник базується на алгоритмі RL. Агенти RL оперують феноменом 

виконання дії 𝛼 та отримують винагороду r.  

Якщо винагорода висока, агенти RL виконують подібну дію знову і знову, 

нарешті досягаючи цільового стану g. У схемі планування  прикріплюється агент 

RL до кожного пристрою для виконання відповідної дії на основі прогнозованого 

значення. Подібним чином, якщо дія не виконується, агент RL зв’язується з рештою 

агентів RL, щоб відповідним чином налаштувати свої слоти. Наприклад, якщо 

виконання дії призводить до високого споживання енергії, агенти відповідного 

пристрою спілкуються з рештою агентів, щоб змінити їхні рівні потужності на 

режим низького споживання. Спілкування між агентами здійснюється за 

допомогою служби передачі повідомлень. Для цього можна використати 
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протоколи передачі повідомлень CoAP або MQTT. MQTT - це клієнт-серверний 

протокол, розроблений для IoT (хоча на той час він так не називався), основою 

якого є обмін повідомленнями публікації та підписки. Сервер MQTT, також 

відомий як брокер, який дозволяє перевіряти та керувати підключеними 

пристроями та повідомленнями IoT.  

Посередник також може надавати спільні послуги, наприклад збереження 

повідомлення. Доступно багато клієнтських бібліотек і посередників: 

безкоштовних, із відкритим кодом і з комерційною підтримкою. CoAP (The 

Constrained Application Protocol) також є протоколом клієнт-сервер, розробленим 

для IoT. Він також націлений на обмежені пристрої, але створений за моделлю 

Всесвітньої мережі ресурсів (URI) і HTTP.  

Він використовує GET, POST, PUT і DELETE, HTTP, з якими він може 

взаємодіяти через проксі. URI представляють стан пристрою, але пристрої можуть 

бути клієнтом або сервером CoAP. Наприклад, клієнт розміщує оновлення на 

сервері або сервер відповідає на запити GET від клієнтів. MQTT - це рівень над 

TCP, тоді як CoAP працює над UDP. Деякі функції TCP, яких немає в UDP, такі як 

фрагментація, мають бути повторно реалізовані в CoAP. З іншого боку, CoAP може 

використовувати функцію багатоадресної передачі UDP, якої немає в TCP. Як і 

MQTT, CoAP має реалізацію клієнтів і серверів кількома мовами. MQTT - це 

протокол зв’язку «багато-до-багатьох» для передачі повідомлень між кількома 

клієнтами через центрального посередника. Він роз’єднує виробника та споживача, 

дозволяючи клієнтам публікувати, і вирішує, куди направляти та копіювати 

повідомлення.  

Незважаючи на те, що MQTT має деяку підтримку постійності, він найкраще 

працює як комунікаційна шина для живих даних. CoAP - це, перш за все, протокол 

«один-до-одного» для передачі інформації про стан між клієнтом і сервером. Хоча 

він підтримує ресурси спостереження, CoAP найкраще підходить для моделі 

передачі стану, а не виключно на основі події. Клієнти MQTT встановлюють 

довгострокове вихідне TCP-з’єднання з пристроєм. Зазвичай це не створює 

проблем для пристроїв за NAT. Клієнти та сервери CoAP надсилають і отримують 
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пакети UDP. У середовищах NAT можна використовувати тунелювання або 

перенаправлення портів, щоб дозволити CoAP, або пристрій можуе спочатку 

ініціювати підключення до головної частини, як у LWM2M. MQTT не підтримує 

позначення типів повідомлень або інших метаданих, щоб допомогти клієнтам їх 

зрозуміти. Повідомлення MQTT можна використовувати для будь-яких цілей, але 

всі клієнти повинні заздалегідь знати формати повідомлень, щоб дозволити 

спілкування. CoAP, навпаки, забезпечує вбудовану підтримку для узгодження та 

виявлення вмісту, що дозволяє пристроям досліджувати один одного, щоб знайти 

шляхи обміну даними. Тому пріорітетом став CoAP протокол передачі данних. 

Кожен агент додатково приєднується до черги повідомлень. У черзі кожен агент 

надсилає повідомлення, а решті агентів дозволяється прочитати повідомлення для 

виконання необхідних дій. Головна мета полягає в тому, щоб дозволити 

побутовому приладу виконувати дії розумно та безперебійно. Спілкування агентів 

через службу черги повідомлень показано на рисунку 3.5. 

 

Рисунок 3.5 - Передача повідомлень між агентами приладів 
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3.7 Висновки до розділу 3 

Таким чином запропоновано метод прогнозування споживання енергії у 

системі "Розумний будинок". В основі методу закладено процес класифікації 

історичних даних про споживання електричної енергії на різні групи за часом доби. 

Такі кроки дозволили зменшити обробку даних на всіх етапах. 

 Енергетичні дані - це дані часових рядів з одним виміром, тому було 

включено та запропоновано підхід на основі BLSTM. Інші підходи в основному 

використовували ANN та інші методи глибокого навчання, які потребували 

величезної кількості даних для навчання.  

Планування роботи побутової техніки здійснюється за допомогою алгоритму 

підкріплення Q-навчання на прогнозованих даних. Це дозволяє користувачеві 

планувати майбутній розпорядок роботи побутової техніки на основі результатів 

запропонованого розкладу.  

Запропонована схема працює в три фази: 

 1. Виділення ознак і класифікація на основі 1D-DCNN. 

 2. Прогнозування електричного навантаження на основі BLSTM з рядом 

параметрів з автентичних наборів даних  . 

 3. Планування робочого часу техніка на базі QL.  

Енергія споживання побутової техніки значно знижується, і досягається  

автономність та автоматизованість в домашній системі курування побутовими 

приладами, що включає різні моделі глибокого навчання та штучного інтелекту.  
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4 ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ МЕТОДУ ТА АРХІТЕКТУРА 

ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНОГО ЗАСОБУ ПРОГНОЗУВАННЯ 

СПОЖИВАННЯ ЕНЕРГІЇ У СИСТЕМІ «РОЗУМНИЙ БУДИНОК»  

4.1 Набір даних для проведення експериментів 

 

Прототип підсистеми перевірено на загальнодоступних наборах даних що 

описують енергоспоживання побутової техніки, отриманих від різних 

інтелектуальних лічильників, встановлених у тестовому розумному будинку [35]. 

Набори даних складалися з кількох даних інтелектуального лічильника, однак 

набір даних для навчання та тестування, отриманий від інтелектуальних 

лічильників будинку номер GMC12357. Набори даних GMC12357 складаються із 

запису енергетичних значень 19 431 випадків за період з 8.12.2021 по 1.02.2023. 

Набір даних представляв значення енергії для 30-хвилинної частоти вибірки 

протягом приблизно 2 років. У тестуванні виділенних ознак і класифікації було 

вибрано перші 4000 екземплярів зібраних данних. З цих 4000 екземплярів 80% 

даних використовується для тестування, а 20% - для навчання. Крім того, 

споживання енергії наводиться в одиниці кВт-год, яка є стандартною одиницею 

вимірювання споживання енергії. 

 

4.2 Оцінка  енергоевективності. 

4.2.1 Аналіз моделі 1D-CNN для вилучення ознак і класифікації 

 

Ефективність першої частини методу, тобто виділення ознак і класифікація 

на основі 1D-CNN, було досліджено за допомогою метрик: точності, відклику, F-

міри та достовірності. Ці показники обчислюються відповідно до наступних 

формул: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
. 

(4.1) 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
. 

(4.2) 

 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
. 

(4.3) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁)
 

(4.4) 

 

де TP, FP, TN і FN представляють істинно позитивний, хибно позитивний, 

істинно негативний і хибно негативний відповідно. 

 

Проведення експерименту по виділенню ознак і класифікації здійснюється на 

основі даних, отриманих від інтелектуального лічильника номер GMC12357. 

Експерименти порівнюються з 1D-CNN, як показано в таблиці 4.1. 1D-DCNN 

працює краще, коли кількість зразків у вікні більша.  

Однак глибока згортка перевершує 1D-CNN, оскільки містить більше шарів і 

менше вибірок набору даних. Крім того, наявні наразі набори енергетичних даних 

містять записи споживання енергії за годину або день.  

Тому було запроповано 1D-DCNN для досягнення високої точності 

порівняно з 1D-CNN. 

 

Таблиця 4.1 - Аналіз 1D-DCNN порівняно з 1D-CNN 

 

Модель Точність (%) Відклик (%) F-міра (%) Правильність(%) 

1D-CNN 75 75 74,780 75,02 

1D-DCNN 91 91 90,540 90,55 
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4.2.2 Аналіз прогнозування за допомогою BLSTM 

 

Ефективність прогнозування навантаження за допомогою моделі BLSTM, 

було оцінено за допомогою середньоквадратичної помилки (MSE), MSE є однією з 

найпоширеніших регресійних функцій втрат. У середній квадратичній помилці, 

також відомій як втрата L2, похибка обчислюється, зводячи в квадрат різницю між 

прогнозованим і фактичним значенням і усереднюючи її для набору даних.  

MSE також відомий як квадратична втрата, оскільки штраф пропорційний не 

помилці, а квадрату помилки. Зведення помилки в квадрат дає більшу вагу 

викидам, що призводить до плавного градієнта для малих помилок.  

Алгоритми оптимізації виграють від цього штрафу за великі помилки, 

оскільки це корисно для пошуку оптимальних значень для параметрів. MSE ніколи 

не буде від’ємним, оскільки помилки є квадратичними.  

Значення похибки коливається від нуля до нескінченності. MSE 

експоненціально зростає зі збільшенням похибки. Хороша модель матиме значення 

MSE ближче до нуля. Cередньоквадратичної помилки (RMSE), RMSE 

обчислюється шляхом вилучення квадратного кореня з MSE. RMSE також 

називають середньоквадратичним відхиленням. Він вимірює середню величину 

помилок і розглядає відхилення від фактичного значення.  

Значення RMSE з нулем означає, що модель ідеально підходить. Чим нижче 

RMSE, тим краща модель і її прогнози. Вищий RMSE вказує на те, що існує велике 

відхилення від залишкової істинності до базової. RMSE можна використовувати з 

різними функціями, оскільки це допомагає з’ясувати, чи функція покращує прогноз 

моделі чи ні.  

Середня абсолютна похибка (MAE), також відома як втрати L1, є однією з 

найпростіших функцій втрат і простим для розуміння показником оцінки. L1 

обчислюється шляхом усереднення абсолютної різниці між прогнозованими та 

фактичними значеннями для набору даних, це середнє арифметичне абсолютних 

похибок. MAE вимірює лише величину помилок і не направляє їх.  
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Чим нижче MAE, тим вища точність моделі. Середня помилка зміщення 

(MBE),  Зсув у «середній похибці зміщення» - це тенденція процесу вимірювання 

де переоцінюється або занижується значення параметра.  

Зазвичай є лише один напрямок, який може бути як позитивним, так і 

негативним. Позитивне зміщення означає, що помилка даних переоцінена, а 

негативне зміщення означає, що помилка занижена. Середня похибка зміщення 

(MBE) - це середнє значення різниці між прогнозованими та фактичними 

значеннями.  

Цей показник оцінки кількісно визначає загальне зміщення та фіксує середнє 

зміщення в прогнозі. Це майже схоже на MAE, єдина відмінність полягає в тому, 

що тут не береться абсолютне значення, оскільки позитивні та негативні помилки 

можуть компенсувати одна одну.  

Як показано у таблиці 4.2, останні показники, тобто MAPE та MBE, дають 

кращі результати порівняння фактичних і прогнозованих значень. Крім того, перші 

три методи широко застосовуються у випадку регресійних моделей. 

 

𝑀𝑆𝐸 =   
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)2

𝑛

𝑖−1

. 
(4.5) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

)2. 

(4.6) 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑥𝑖|

𝑛

𝑖−1

. 
(4.7) 

 

𝑀𝐵𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

𝑛

𝑖−1

. 
(4.8) 
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Таблиця 4.2 - Аналіз BLSTM з LSTM для прогнозування енергетичних 

даних часових рядів. 

Модель MSE RMSE MAE MBE 

LSTM 0.3123 0.5689 0.3145 0.03710 

BLSTM 0.2814 0.5273 0.2910 0.03345 

 

Під час моделювання було помічено, що на продуктивність моделі BLSTM 

впливають наявні в даних гіперпараметри. Тому ці параметри оптимізуються та 

налаштовуються за допомогою процедури послідовного налаштування. 

Експерименти проводились на протязі 100 епох на даних 7000 екземплярів із 

набору даних смарт-лічильника номер GMC12357, як показано на рисунку 4.1. 

Однак під час експериментів помічено, що після 70 епох результати змінюються з 

досить незначними значеннями. Як видно на графіку, по осі ординат точність 

прогнозу значно зростає. 

 

 

Рисунок 4.1 -  Точність передбачення BLSTM для 100 епох 
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Енергоспоживання прогнозованого виходу порівнюється з фактичними 

значеннями за 1-місячний період із частотою вибірки 1 значення витрат енергії на 

весь день. Причиною порівняння значень за 1 місяць є забезпечення чіткого 

візуального розуміння результатів. На рисунку 4.2 видно як, прогнозоване 

споживання енергії досить схоже на фактичне споживання енергії. У випадку 

запропонованої схеми MAE та MAPE значно менші порівняно з моделлю LSTM. 

На основі цих результатів  можна зробити висновок, що алгоритм BLSTM працює 

краще у випадку прогнозування даних часових рядів. Тут варто згадати, що 

продуктивність BLSTM можна покращити, додавши більше шарів. Однак у цьому 

випадку вартість обчислень може зрости. Прогнозоване та фактичне 

енергоспоживання даних інтелектуального лічильника за один день з лічильника 

GMC12357 показано на рисунку 4.2.  

 

 

Рисунок 4.2 - Порівняння прогнозованого та фактичного енергоспоживання 

смарт-лічильника GMC12357 
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Отже, запропонований метод ефективно планує роботу приладів, 

приєднуючи агентів до кожного пристрою розумного дому, що дозволило 

зменшити та оптимізувати енергоспоживання  

 

4.3 Архітектура програмно-технічного засобу для прогнозування та 

оптимізації споживання електроенергії у системі «Розумний будинок» 

Для реалізації прототипу системи було використано середовище qToggle.  

qToggle працює на базі класичної локальної мережі Ethernet та/або Wi-Fi.  Пристрої, 

які використовує qToggle, зазвичай є датчиками або приводами з підключенням до 

мережі. qToggle полегшує це завдання керування пристроями, дозволяючи 

оновлювати мікропрограму для пристроїв різних типів і моделей. qToggle API – це 

інтуїтивно зрозумілий HTTP API, який дозволяє дистанційно керувати основними 

апаратними портами, такими як GPIO або аналого-цифрові перетворювачі (ADC).  

Функції API згрупуємо в такі категорії: 

1. Керування пристроєм – загальний стан і конфігурація пристрою. 

2. Управління портом – інформація про порт і конфігурація. 

3. Значення портів – читання та запис значень з і до портів. 

4. Повідомлення – повідомлення про події. 

5. Зворотні виклики API — виклики API через зворотні запити HTTP. 

Обладнання, що використовується в системі, включає плати Raspberry Pi 4, 

модулі Wi-Fi ESP 8266 і розумні пристрої. Комп’ютерна система Raspberry Pi 

виконує такі три функції в налаштуваннях qToggle: 

1. Комп’ютерна система може діяти як пристрій qToggle, якщо вона 

оснащена периферійними пристроями (датчиками або релейними платами). 

2. Плата виступє як головний концентратор для інших пристроїв.  

3. Це допомогає встановити мікропрограму ESP на деяких пристроях під час 

запуску Tuya Convert OS (Tuya — це платформа інтелектуальних пристроїв, яка 

пропонує хмарні служби для пристроїв на основі ESP8266/ESP8285).  
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Система qToggle складається з qToggleServer, qToggleOS, espQToggle, 

доповнень та інших інструментів і пакетів, які є специфічними для певних 

налаштувань і випадків використання. Основним компонентом є qToggleServer - 

він діє як центр і забезпечує зручний веб-додаток. qToggleOS - це операційна 

система (ОС), готова до використання з платами Raspberry Pi і запускає 

qToggleServer. espQToggle - це спеціальне програмне забезпечення для пристроїв 

ESP8266/ESP8285, яке реалізує API qToggle. Доповнення - це додаткові частини 

програмного забезпечення, які покращують функціональність qToggleServer. 

Пристрій, який використовує qToggle, описуватиме себе, вказуючи його 

конфігурацію, підтримувані додаткові функції та порти, які він відкриває. Кожен 

порт, у свою чергу, описуватиме себе із зазначенням ідентифікатора, типу, 

конфігурації. Відносини головний-підлеглий між простими пристроями та 

концентраторами в мережі, виходить складна топологія дерева. Таким чином, 

можна легко керувати великою кількістю розумних пристроїв, як показано на 

рисунку 4.4. Споживачі можуть працювати на будь-якому рівні в ієрархії, таким 

чином маючи доступ всередині мережі до будь-якого бажаного піддерева. 

 

 

Рисунок 4.4 - Топологія qToggle 
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Хаб дозволить централізоване адміністрування пристроїв, які використовує 

qToggle. Концентратори діють як споживачі під час спілкування з іншими 

пристроями, але вони також надають інтерфейс API, який дозволяє іншим 

споживачам бачити їх як пристрої. Це дозволяє створювати складні ієрархії 

пристроїв і концентраторів, які перебувають у відносинах головний-підлеглий. 

Ведучий керує підлеглими пристроями та дозволяє отримати до них доступ через 

власні функції API. 

 Таким чином, можуть бути отримані складні ланцюгові конфігурації 

головний-підлеглий. Головний пристрій підтримує спеціальні функції API для 

перерахування, додавання та видалення підлеглих. Підлеглі пристрої 

ідентифікуються на головному за їх іменами. qToggle реалізує три ролі, які 

визначають рівень доступу: роль адміністратора, маючи можливість переглядати 

та змінювати конфігурацію; звичайна роль, яка не має доступу до конфігурації, але 

може читати записувати в порти, і роль лише для перегляду, яка може лише читати 

значення порту.  

Для полегшення автоматизації qToggle дозволяє додавати правила, які 

диктують значення портів на основі різних умов. Це означає, що порт можна 

навчити використовувати вираз на основі інших портів і функцій у спосіб, який 

нагадує формули електронної таблиці.  

Вирази можна встановити на рівні пристрою або на рівні концентратора. Під 

час встановлення виразу на рівні концентратора можна включити порти будь-якого 

пристрою, відомого концентратору. Це дозволить ефективно реалізовувати 

відносини між різними пристроями.  

Якщо споживачам потрібно сповістити про події, які відбуваються на 

пристрої, qToggle пропонує три методи сповіщення: прослуховування подій за 

допомогою довгих запитів HTTP (довге опитування), веб-перехоплення та 

опитування (найменш ефективний, але найпростіший в реалізації).  

Налаштування qToggle зазвичай розгортаються в приватних мережах, де 

неможливо отримати прямий доступ до пристроїв з Інтернету. Рішення часто 

залежать від переадресації портів, де доступні публічні IP-адреси.  
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Якщо перенаправлення портів небажане/неможливе, пристрої можна 

налаштувати на відкриття з’єднання із зовнішнім загальнодоступним сервером і 

очікування запитів API.  

Цей механізм називається зворотним HTTP і дозволяє надсилати HTTP-

запити до пристрою всередині приватної мережі без перенаправлення жодного 

порту. qToggle пропонує доповнення, які є простим і зручним способом упаковки 

додаткових функцій, які зазвичай прив’язані до певного пристрою чи служби. 

Додатки можна опублікувати або залишити приватними, залежно від потреб. Весь 

вихідний код є повністю відкритим кодом, тому можна легко зрозуміти, як це 

працює, можна запропонувати зміни. Крім того, надається документація щодо 

використання та подальшого розвитку qToggle для нових пристроїв або випадків 

використання.  

Що стосується безпеки, qToggle використовує ряд найкращих практик, які 

часто можна знайти в сучасних веб-додатках. HTTPS використовується, коли 

зовнішній клієнт (Інтернет) спілкується з концентратором. Він забезпечує 

шифрування, автентичність концентратора та цілісність повідомлень HTTP.  

Сертифікат TLS використовується в поєднанні з HTTPS для забезпечення 

цілей безпеки, згаданих вище. Let’s Encrypt використовується для створення та 

оновлення сертифікатів TLS.  

Віддалений (адміністративний) доступ до концентратора здійснюється через 

SSH. Протокол SSH використовує пари закритих/відкритих ключів ECDSA (або 

подібні) для автентифікації та шифрування. Крім того, пароль адміністратора, 

визначений на хабі, можна використовувати для віддаленого входу за допомогою 

імені користувача та пароля. 

 API визначає три ролі, які визначають дозволи для запиту:  

1. Адміністратор. 

2.Звичайний користувач і користувач лише для перегляду.  

Запити API використовують веб-токен JSON (JWT), визначений RFC 7519, 

для надання даних автентифікації. Спільний секрет (так званий пароль) забезпечує 

автентичність абонента.  
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Секрет хешується перед використанням для підпису маркера JWT, щоб 

запобігти компрометації вихідного пароля. Відповіднім атакам запобігають, 

використовуючи поточну позначку часу як nonce, включену в JWT. Крім того, 

можливо використати базову автентифікацію HTTP, дайджест-автентифікацію 

HTTP або керування сеансом на основі файлів cookie за допомогою звичайної 

форми входу.  

Модуль Wi-Fi ESP 8266 являє собою набір високоінтегрованих 

бездротових систем на чіпі (SoC), який забезпечує повне та автономне мережеве 

рішення Wi-Fi. 

 

 

Рисунок 4.3-  Запропонована архітектура qToggle  для розумного будинку 

4.3.1 Практична імплементація прототипу апаратно-програмного засобу 
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Представлено сценарій використання qToggle у реальній системі «Розумний 

будинок» для керування IoT приладами та енергоспоживанням цих приладів на 

рисунку 4.5 . 

 

 

Рисунок 4.5 - Приклад реалізації qToggle архітектура з IoT приладами 

 

Представлено сценарій використання qToggle у реальній системі 

«Розумний будинок» для керування IoT приладами та енергоспоживанням цих 

приладів. Сценарій складається з двоповерхового будинку з п'ятьма кімнатами, 
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двома ванними кімнатами, кухнею, коморою, сараєм, гаражем і садом. У цьому 

випадку qToggle використовується для різних цілей, таких як: 

1. Контроль температури в приміщенні (термостати та кондиціонер 

(A/C)); 

2. Керування освітленням (вмикання-вимкнення); 

3. Моніторинг потужності та енергії; 

4. Контроль дверей – воріт, гаражних воріт або обох одночасно 

(відкрити–закрити); 

5. Безпека – сигналізація;  

6. Спринклери для саду. 

На базі цього сценарію, для реалізації системи обрано середовище qToggle 

що базується на платі Raspberry Pi 4. Розумні пристрої підключаються до модулів 

Wi-Fi ESP 8266 що в свою чергу з`язувазуються  з платою керування Raspberry Pi 4 

яка контролюється комп’ютером або телефоном за допомогою qToggle os яка в 

свою чергу саілкується з користувачем та IoT приладами за допомогою 

підключення Lan, Wi-Fi.  

 

4.4 Висновки до розділу 4 

 

Таким чином запропоновано прототип програнмо-технічного засобу 

реалізації методу  прогнозування споживання енергії у системі "Розумний 

будинок". На основі зібраних данних [36], були зроблені розрахунки прогнозування 

навантаження за допомогою моделі BLSTM. Під час моделювання було помічено, 

що на продуктивність моделі BLSTM впливають наявні в даних гіпер-параметри. 

Тому ці параметри оптимізувались та налаштовувались за допомогою процедури 

послідовного налаштування. Експерименти проводились на протязі 100 епох на 

даних 7000 екземплярів із набору даних смарт-лічильника номер GMC12357. На 

базі проведенних досліджень було запропоновано реалізацію системи. Реалізація 

відбувається на середовищі qToggle що встановлюється на плату Raspberry Pi 4. 

Зв’язок між пристроями забезпечували модулі Wi-Fi ESP 8266 які були підключені 
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до приладів в домі що в свою чергу з`язувались через даний Wi-Fi модуль з платою 

керування Raspberry Pi 4. Контроль та керування відбувались завдяки смартфону 

або комп’ютера які за допомогою додатку qToggle підключались до плати 

Raspberry Pi 4 на якій втановлено qToggle os, і з самого додатку переглядали 

інформацію про прилади та вказували необхідний режим роботи, що дозволило 

зменшити загальне споживання електроенергії в будинку, що позитивно сказалось 

на екології та фінансових затратах. 
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ВИСНОВКИ 

 

В першому розділі проведено огляд існуючих методів та засобів збереження 

електроенегрії в серидовиці «Розумний будинок» показав, що відомі рішення не 

дозволяють в повному обсязі здійснювати оптимізацію споживання електроенергії.  

В другому запропоновано архітектуру підсистеми прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок». Запропонована 

підсистема складається з таких модулів як агенти та модулі курування на базі 

нейроної мережі з можливістю глибокого навчання  для вибору оптимального 

сценарію використання енергії в системі «Розумний будинок». 

Представлено модель розподілу електроенергії у підсистемі прогнозування 

споживання електроенергії у системі «Розумний будинок», що дозволило 

формалізувати процес збереження, розподілу, оптимізації використання 

енергетичних ресурсів у системі «Розумний будинок». 

Також запропоновано топології: топологія постійного струму та топологія 

змінного струму, що  дозволяє створити систему яка буде взаємодіяти з власними 

джерелами видобутку енергії, так із джерелами які надаються за купівлю їх у 

держави. 

Реалізація запропонованої підсистеми є основою для методу розподілу 

електроенергії у підсистемі прогнозування споживання електроенергії у системі 

«Розумний будинок» 

В третьму розділі запропоновано метод прогнозування споживання енергії у 

системі "Розумний будинок". В основі методу закладено процес класифікації 

історичних даних про споживання електричної енергії на різні групи за часом доби. 

Такі кроки дозволили зменшити обробку даних на всіх етапах. Енергетичні дані – 

це дані часових рядів з одним виміром, тому було включено та запропоновано 

підхід на основі BLSTM. Інші підходи в основному використовували ANN та інші 

методи глибокого навчання, які потребували величезної кількості даних для 

навчання. Планування роботи побутової техніки здійснюється за допомогою 

алгоритму підкріплення Q-навчання на прогнозованих даних. Це дозволяє 
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користувачеві планувати майбутній розпорядок роботи побутової техніки на основі 

результатів запропонованого розкладу. Енергія споживання побутової техніки 

значно знижується, і досягається  автономність та автоматизованість в домашній 

системі курування побутовими приладами, що включає різні моделі глибокого 

навчання та штучного інтелекту. Запропонований метод працює в три фази: 

 1. Виділення ознак і класифікація на основі 1D-DCNN. 

 2. Прогнозування електричного навантаження на основі BLSTM з рядом 

параметрів з автентичних наборів даних  . 

 3. Планування робочого часу техніка на базі QL.  

В четвертому розділі запропоновано прототип програмно-технічного засобу 

реалізації методу  прогнозування споживання енергії у системі "Розумний 

будинок". Було зібрано дані, і на основі зібраних даних були зроблені розрахунки 

прогнозування навантаження за допомогою моделі BLSTM. Під час моделювання 

було помічено, що на продуктивність моделі BLSTM впливають наявні в даних 

гіперпараметри.  

Тому ці параметри оптимізувались та налаштовувались за допомогою 

процедури послідовного налаштування. Експерименти проводились на протязі 100 

епох на даних 7000 екземплярів із набору даних смарт-лічильника номер 

GMC12357. На базі проведенних досліджень було запропоновано прототип 

системи. Реалізація заснована на середовищі qToggle, що базується на одноплатній 

комп’ютерній системі Raspberry Pi 4.  

Зв’язок між пристроями забезпечували модулі Wi-Fi ESP 8266, які були 

підключені до мережі Інтернету речей,  що в свою чергу з`язувались через даний 

Wi-Fi модуль з платою керування Raspberry Pi 4.  

Контроль та керування відбувались завдяки смартфону або комп’ютера які за 

допомогою додатку qToggle підключались до плати Raspberry Pi 4 на якій 

втановлено qToggle os, і з самого додатку переглядали інформацію про прилади та 

вказували необхідний режим роботи, що дозволило зменшити загальне споживання 

електроенергії в будинку, що позитивно сказалось на екології та фінансових 

затратах. 
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