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 چکیده

که  است شده یانرژ رويه بی مصرفمنجر به  شهرها ی توسعه و تیجمع روزافزونو  چشمگیر شيافزا ،هامروز ی مدرنایدن رد

 ترين مهم از یکي یانرژ مصرف یساز نهیبه و تيريمدرو  از ين. اخیر شاهد آن هستیم های سالبیشتر از هر زمان ديگر در 

، بايد باشد می ها ساختمانبا توجه به اينکه بیشترين مصرف انرژی مربوط به  و ؛باشد می جهان سطح در ای جامعه هر اهداف

 مانند یکشور در البته اين موضوع که ؛اهداف هر جامعه باشد ترين مهميکی از  تواند می ها ساختمانگفت کنترل انرژی در 

 به بلکه کند، یم کمک یعیطب منابع حفظ به تنها نه یانرژ و صحیح نهیبه مصرف. برخوردار است یشتریب تیاهماز  رانيا

 یانرژ مصرف یساز نهیبه راستا، نيا در. شود یم منجر یا گلخانه یگازها انتشار کاهش نیهمچن و یاقتصاد یها نهيهز کاهش

مصرف انرژی نیازمند در نظر گرفتن پارامترهای  بینی پیش. رود یم شمار به یقاتیتحق مهم یها زهحو از یکي ها ساختمان در

های عصبی و يادگیری عمیق  ها با استفاده از شبکه مصرف انرژی در ساختمان سازی بهینهبسیاری است. در اين پژوهش به 

 .پردازيم می

 

 ساختمان مديريت مصرف انرژی ،یانرژ مصرف سازی بهینه، يادگیری عمیق ق،یعم یعصب های شبکههای كلیدی:  واژه
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 مقدمه -1

دارد.  توجهی قابلهای جهان مدرن است که تأثیرات محیطی و اقتصادی  چالش ترين بزرگها يکی از  مصرف انرژی در ساختمان

دهند.  ا به خود اختصاص میاز کل انرژی مصرفی ر توجهی قابلها سهم  در کشورهای صنعتی و حتی در حال توسعه، ساختمان

علاوه بر اين، استفاده ناکارآمد  .شود تر می اين مسئله در شرايطی که تقاضای انرژی به طور مداوم در حال افزايش است، بحرانی

شود که يکی از عوامل اصلی تغییرات  ای می ها منجر به انتشار مقادير زيادی از گازهای گلخانه از منابع انرژی در ساختمان

 .(Biswas.MR, Robinson.MD, Fumo.N, 2016) .رود قلیمی به شمار میا

دهند. اين مسئله  درصد از کل انرژی مصرفی جهان را به خود اختصاص می 40ها به تنهايی بیش از  بر اساس آمارها، ساختمان

تر است. مصرف  شینی و افزايش تقاضای انرژی، به مراتب بحرانیيافته و در حال توسعه، به دلیل رشد شهرن در کشورهای توسعه

ها اهمیت بیشتری يافته  سازی مصرف انرژی در ساختمان محیطی، بهینه های زيست های انرژی و نگرانی انرژی با افزايش هزينه

های  استفاده از فناوری و ها به يک اولويت جهانی تبديل شده استان سازی مصرف انرژی در ساختمان از اين رو، بهینه است.

بینی و مديريت  های يادگیری عمیق، به عنوان يک راهکار مؤثر برای پیش های عصبی مصنوعی و مدل نوين، به ويژه شبکه

 (Aydinalp M, Ugursal VI, Fung A, 2002-)  .مصرف انرژی مطرح شده است

 

 ادبیات تحقیق -2

که به  باشد میروش پژوهش  ، مبانی پژوهش وبخش های انگیزش و نوآوری، پیشینه تحقیق شامل شنهادی تحقیقمدل پی

 را بیان خواهیم کرد. خلاصه ای در مورد پیشینه و کاربردهای اصلی هريک از مطالب

 

 انگیزش و نوآوری -2-1

عنوان يکی از راهکارهای کلیدی برای کاهش مصرف ها به  سازی مصرف انرژی در ساختمان های اخیر، توجه به بهینه در دهه

های انرژی  به کاهش هزينه تنها نهسازی مصرف انرژی  انرژی و مقابله با تغییرات اقلیمی مورد توجه قرار گرفته است. بهینه

انجام شده های بسیاری در اين زمینه  به همین دلیل، پژوهش. کند، بلکه تأثیرات مثبت زيادی بر محیط زيست دارد کمک می

 .اند سازی مصرف انرژی استفاده کرده بینی و بهینه های مختلفی برای پیش که از روش

های يادگیری عمیق  های هوش مصنوعی و يادگیری عمیق است. مدل يکی از رويکردهای نوين در اين زمینه استفاده از فناوری

بینی مصرف انرژی و  ابزارهای قدرتمندی برای پیشهای بزرگ و پیچیده،  به دلیل توانايی بالای خود در پردازش داده

های مصرف انرژی وجود دارد شناسايی  ای را که در داده توانند الگوهای پیچیده ها می اين مدل. اند سازی آن فراهم کرده بهینه

 .های قابل اعتمادی ارائه دهند بینی کرده و با دقت بالايی پیش

اند به عنوان راهکاری نوين و کارآمد  های عصبی مصنوعی، توانسته یق، مانند شبکههای هوشمند مبتنی بر يادگیری عم تکنیک

 بینی و مديريت مصرف انرژی مطرح شوند. در پیش

 است. ها سازی مصرف انرژی در ساختمان بینی و بهینه در پیشو ترکیب آن ها ها  هدف اين مقاله بررسی کارايی اين مدل 

های عصبی  شبکه و 1(CNN) کانولوشنی های عصبی اده از دومدل يادگیری عمیق، يعنی شبکهدر اين مقاله، ما به بررسی استف

اين مطالعه به . پردازيم ها می سازی مصرف انرژی در ساختمان بینی و بهینه پیش برای 2(LSTM) کوتاه مدت-حافظه طولانی

هدف اصلی اين مقاله  .هاست د انرژی ساختمانسازی عملکر دنبال ارائه يک راهکار کارآمد برای کاهش مصرف انرژی و بهینه

ها  سازی مصرف در ساختمان بینی مصرف انرژی و ارائه مدلی برای بهینه های عصبی مصنوعی در پیش بررسی کارايی شبکه

 .است

                                                           
1
 Convolutional neural network 

2
 Long Short Term Memory 
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 پیشینه تحقیق -2-2

ی تحقیقاتی پررونق در ها مصرف انرژی يکی از حوزهو دارای اهمیت زيادی است  ها ساختمانانرژی مصرف شده در  بینی پیش

ها  اند. اين روش های مختلف پرداخته مصرف انرژی ساختمان با روش بینی پیشهای اخیر بوده است. محققان بسیاری به  دهه

های مهندسی از اصول  روش .های هوش مصنوعی و روشهای ترکیبی است های مهندسی، روشهای آماری، روش شامل روش

کنند. اين روشها طی پنجاه سال گذشته به  تار انرژی در ساختمان استفاده میفحرارت و ریزيکی برای محاسبات دينامیک ف

 (1331)آبادی,  اند. طور کامل توسعه پیدا کرده

شوند. روشهای جامع شامل  بندی می های ساده شده طبقه های دقیق جامع و روش روشهای مهندسی در دو دسته روش 

های تجديد پذير و پايداری  ات دقیق و گام به گام دينامیک حرارت است. در زمینه ارزيابی انرژی ساختمان، انرژیمحاسب

سازی  توسعه پیدا کرده اند. اگرچه اين ابزارهای شبیه BLAST و R-ESP-2,DOE, Plus Energy زارهايی مانندفانرژی نرم ا

سازی دقیق نیاز به دستیابی به جزيیات  اشند. اين ابزارها برای شبیهب ی نیز میلاتدقیق و موثر هستند اما دارای مشک

ها  پارامترهای ساختمان و محیط زيست به عنوان داده ورودی دارند. دستیابی به اين پارامترها برای بسیاری از سازمان

عات دقیق به لااست. نیاز به اطعات هر اتاق در يک ساختمان بزرگ بسیار دشوار لاامکانپذير نیست برای مثال دست يابی به اط

راوان يک فزارها نیاز به کار فشود. از سوی ديگر استفاده از اين نرم ا عنوان ورودی به روند بسیار کند در اين روش منجر می

 (Zhao.HX, 2012) .رد متخصص داردف

های ساده و پیچیده مرز مشخصی وجود  اين مدل هاد کردند، اما بینتری را پیشن های ساده به همین علت محققان مدل 

 .دهای دقیق روش های جامع موثرتر خواهند بو سازی ی باشد اما برای شبیهفکا تواند میهای ساده شده  ندارد. اگرچه روش

ها به دلیل  د. اين روششدن بینی مصرف انرژی استفاده می های سنتی آماری مانند رگرسیون خطی برای پیش در ابتدا، روش 

های مصرف  اما با افزايش پیچیدگی داده ؛گیرند سادگی و قابلیت تفسیر، همچنان در بسیاری از کاربردها مورد استفاده قرار می

 (1334)تشنه لب، جعفری,  .تر احساس شد های پیشرفته های جديد، نیاز به روش انرژی و ورود فناوری

های  ها قادر به شناسايی الگوهای پیچیده و غیرخطی در داده های سنتی اين است که اين مدل کی از مشکلات اصلی روشي

ها دارای  شود، به خصوص زمانی که داده های نادرست و ناکارآمد می بینی مصرف انرژی نیستند. اين موضوع منجر به پیش

 (1333)ناصر کرد، فرشید کی نیا,  .های زمانی و مکانی باشند وابستگی

های  سازی روابط پیچیده و غیرخطی، به عنوان جايگزين های هوش مصنوعی به دلیل توانايی بالای خود در مدل در مقابل، مدل

از  (SVMs) های بردار پشتیبان و ماشین (ANNs) های عصبی مصنوعی اند. شبکه های سنتی مطرح شده مناسبی برای روش

اين  (1388)حسینی, . بینی مصرف انرژی مورد استفاده قرار گرفتند های هوش مصنوعی بودند که در پیش جمله اولین روش

 .ها را افزايش دهند بینی ها، توانستند دقت پیش های خاص داده ها با استفاده از ويژگی مدل

 

 شمبانی پژوه -2-3

-عصبی حافظه طولانی کوتاه های شبکهعصبی مکرر و  های شبکهعصبی پیچشی،  های شبکهاز جمله  یمفاهیم در اين بخش به

اين  از استفاده با یانرژ مصرف یساز نهیبه در که رو شیپ یها فرصت و ها چالش به ت،ينهامدت پرداخته می شود که در 

 .شد خواهد پرداخته به ما کمک کند، تواند می ها کیتکن

 

 عصبی های شبکه -2-3-1

. معماری شبکه باشد میيه لاعالساز هر فتابع  عو نو لايه، تعداد نرون موجود در هر لايه هامعماری شبکه عصبی شامل تعداد 

ی شبکه عصبی ارائه نشده است.  روش کلی برای طراحی ساختار بهینه چعصبی تاثیر مهمی بر عملکرد آن دارد. تاکنون هی

عصبی جهت  های شبکهدر  ت استفاده از آن عنوان کرد. معمولالاتوان يکی از مشک که عصبی را میتن ساختار بهینه شبفيا

عالساز فخروجی و از توابع سیگمويد و يا تانژانت سیگمويد برای توابع  لايهعالساز فتخمین زدن از تابع انتقال خطی برای تابع 
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و تعداد نرون در هر لايه ها عالساز، تعیین تعداد فتی انتخاب توابع شود. به طور کل در روشهای سن پنهان استفاده می لايه های

 (1381)حدادمهريزی، ا.بزرگ زاده,  .شود با روش سعی و خطا تعیین می لايه

 

 های عصبی مصنوعی الگوی شبکه -2-3-2

 دغیرخطی هستنمسائل ی مدل سازی دامنه وسیعی از چارچوب محاسباتی انعطاف پذير برا عصبی مصنوعی، های شبکه

(Khashei, Mehdi and Bijari, Mehdi, 2011)  يک لايه  با 3شبکه عصبی پیشخورعصبی،  های شبکهاز بین انواع

 لايهاين شبکه عصبی از سه ی محسوب می شود. های زمان سری بینی پیشها برای مدل سازی و  يکی از رايج ترين مدل مخفی،

خروجی که  لايهو يک )لايهحداقل يک ) 4مخفی يا پنهان لايه چند ،های مساله ورودی جهت اعمال ورودی لايهيک شامل 

 (Wang, Xiping and Meng, Ming, 2012)  .تشکیل شده است ،نمايند ه را ارائه میئلنهايتاً پاسخ مس

 

 یادگیری عمیق -2-3-3

عصبی مصنوعی است که دارای مفهوم درک و  های شبکهی جديدی از علم يادگیری ماشین و  شاخه (DL) 5میقيادگیری ع

 (Wang, J. Zhang, 2015)ای و ساختار يادگیری سلسه مراتبی است فهم چند لايه

روش های قديمی اين نوع يادگیری مبتنی بر آموزش سطوح مختلف نمايش يک عارضه است و يک راه حل کاراتر و موثرتر از  

ارائه می دهد. در حال حاضر، يادگیری عمیق در کاربردهای مختلفی نظیر شناسايی عوارض، طبقه بندی تصاوير، برچسب 

 (Bengio, 2009)  .مورد استفاده قرار میگیرد 1گذاری معنايی، تشخیص صدا و پردازش زبان طبیعی

 

 CNN بکهمعماری ش -2-3-4

های زمانی شناخته شده  های تصويری و سری به عنوان يک ابزار قدرتمند در تحلیل داده (CNN) شبکه عصبی کانولوشنی

است که به استخراج  1نمونه برداری مورد استفاده در اين تحقیق شامل چندين لايه کانولوشنی و CNN است. معماری

 (Dong.B, Cao.C, Lee.SE, 2005) .کند ها کمک می های پیچیده از داده ويژگی

ها  ها، گوشه های مختلفی از جمله لبه پردازند و ويژگی ها می ها به شناسايی الگوهای محلی در داده های کانولوشنی: اين لايه لايه

 (Zhao.HX, 2012) .کنند های مختلف را استخراج می و بافت

ها به مدل اجازه  شوند. آن ها و افزايش کارايی مدل استفاده می ها برای کاهش ابعاد داده : اين لايهنمونه برداریهای  لايه

 .های مهم را بدون از دست دادن اطلاعات حیاتی حفظ کند دهند تا ويژگی می

های استخراج شده و  متصل برای ترکیب ويژگی های تمام ، لايهارینمونه بردهای کانولوشنی و  متصل: پس از لايه های تمام لايه

 (Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, 1998) .شوند بینی نهايی مصرف انرژی استفاده می پیش

 

                                                           
3
 Feedforward Neural Network 

4
 Hidden 

5
 Deep Learning 

6
 Natural Language Processing 

7
 Pooling 
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 (CNN: معماری شبکه عصبی كانولوشنی )1 شکل

ها را بر عهده  های مختلف از داده سازی ويژگی فی است که هر يک وظیفه استخراج و فشردههای مختل اين شبکه شامل لايه

ها را  ها را شناسايی کرده و سپس اين ويژگی های محلی داده های کانولوشنی با استفاده از فیلترهای مختلف، ويژگی دارند. لايه

 ,W. Dong) ها و افزايش کارايی مدل را دارند. بعاد دادههای پُلی وظیفه کاهش ا کنند. لايه های بعدی منتقل می به لايه

2009) 
 

 LSTM معماری شبکه -2-3-5

های زمانی، به عنوان يکی از بهترين ابزارها برای  داری اطلاعات بلندمدت و شناسايی وابستگی به دلیل قابلیت نگه LSTM شبکه

 (Yokoyama.R, Wakui.T, Satake.R, 2009) شود های زمانی شناخته می بینی سری پیش

داری  اين واحدها با استفاده از حافظه داخلی خود، اطلاعات مربوط به مقادير قبلی را برای مدت طولانی نگه LSTM : واحدهای

ا روندهای بلندمدت دهد ت کنند و اين ويژگی به مدل اجازه می بینی مقادير آينده استفاده می ها برای پیش کنند و از آن می

 (Aydinalp-Koksal.M, Ugursal.VI, 2008) د.بینی کن مصرف انرژی را با دقت بیشتری پیش

 .سازی کند تری را شناسايی و مدل های پیچیده کنند تا وابستگی به مدل کمک می LSTM های مخفی در های مخفی: لايه لايه

(Azadeh, A., Ghaderi, S.F., Sohrabkhani, S, 2007) 
های قبلی استفاده  بینی نهايی مصرف انرژی بر اساس اطلاعات پردازش شده در لايه لايه خروجی: اين لايه برای ارائه پیش

 .شود می

 ,S. L. Phung)[  انرژی استفاده شده استبینی مصرف  با چند لايه مخفی برای پیش LSTM در اين پژوهش، از يک مدل

and A. Bouzerdoum, 2009) 

 
 (LSTMكوتاه مدت )-: معماری شبکه عصبی حافظه طولانی2شکل 
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ها  فاده از آنهای گذشته و است ای خود، قادر به نگهداری اطلاعات مربوط به داده با استفاده از واحدهای حافظه LSTMشبکه 

های زمانی دارند، بسیار  هايی که نیاز به تحلیل وابستگی بینی تر است. اين ويژگی به ويژه در پیش های دقیق بینی برای پیش

 (1331علی آبادی ) مفید است.

 

 CNN مبانی نظری یادگیری عمیق و -2-3-6

 سته تقسیم می شوندبه طورکلی روشهای يادگیری عمیق به چهار د

 CNNيی بر پايه روش ها -1

 8روش هايی بر پايه ماشین بولتزمن محدود -2

 روش هايی بر پايه اتوانکدر -3

 3روش های برپايه بازنمايی تنک -4

از  ا کرده است.ای پید گسترده محبوبیت 10در کاربردهای بینايی ماشین CNN ، روش های مبتنی بروقدر میان چهار دسته ف

کارد. همچنین  اشاره 11وزنها گذاری مترهای وزن به کمک مفهوم به اشتراکتوان به کاهش تعداد پارا می CNN مزايای روش

آماری  صيکسان بودن خوا ضفر رگرفته میشود که باظهای يک پیکسال در ن در تولید ويژگیها در اين روش، همسايگی

 .Y. Guo, Y. Liu, A. Oerlemans, S. Lao, S. Wu, and M. S) .است ش در تصاوير سازگارخهای يک بل پیکس

Lew, (2016 فزايش ا صورت کامل به يکديگر متصل هستند و باه ب ها نورون 12ی پرسپترونا لايه عصبی چند های شبکهدر

 .م خواهد بودلازت و پارامترهای آزاد بسیار زياد شده و در نتیجه داده های آموزشی بسیار حجیمی لااابعاد تصاوير، تعداد اتص

(Bengio, 1998) 
 

 مدت-نی كوتاهلاعصبی حافظه طو یها شبکه -2-3-7

 ,Sherstinsky) اخیر بسیار پررنگ شده است. های سالدر  (LSTM)مدت -عصبی حافظه طولانی کوتاه های شبکهحضور 

های  برای بازه عاتلابود. به يادسپاری اط مدتحل مشکل وابستگی بلند  LSTM  ه  شبکهحقیقت هدف از طراحی در (2020

از )عات بسیار دور لااست و ساختار آنها به صورتی است که اط LSTM های شبکهفرض و عادی  زمانی بلند مدت، رفتار پیش

 های شبکه( واحدهای)های تکرار شونده از ماجولهای  عصبی مکرر توالی های شبکهآموزند. تمام  را به خوبی می (لحاظ زمانی

نیز    LSعصبی مکرر ساده، اين ماجولهای تکرار شونده دارای ساختار سادهای هستند. شبکههای  های شبکهعصبی هستند. در 

   LST تری است. عنصر اصلی دارای چنین ساختار دنباله يا زنجیره مانند هستند اما ماجول تکرار شونده دارای ساختار پیچیده

وضعیت سلول میکند. اين عمل توسط  جديد بهعات لارا قادر به حذف يا اضافه کردن اط LSTM است که 13وضعیت سلل 

 (1330)جنتی,  .هستند عاتلاکه مسیری برای ورود اختیاری اط صورت میگیرد 14نام دروازه ساختارهای دقیقی با
 

 

 

                                                           
8
 Restricted Boltzman Machine Methods 

9
 Sparse Coding Based Methods 

10
 Machine vision 

11
 Weight Sharing 

12
 Multi-layer Perceptron 

13
 Cell State 

14
 Gateway 
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 های زمانی روشهای پیش بینی سری -2-3-8

در يک  15که گردن داردتر متغیرها وجود  های دقیق و محتمل بینی پیشلف و روشهای زيادی برای بررسی آينده های مخت

ها را به کیفی و کمی تفکیک کرده است. به طوريکه روشهای کمی خود دربردارنده روشهای سری  ، اين روشدسته بندی کلی

 (1333قصايی و روانمهر ( .زمانی و مبتنی بر مدل هستند
مدت مورد استفاده قرار میگیرند، سعی میشود، رفتار يک متغیر  های کوتاهبینی پیشای در الگوهای سری زمانی که اغلب بر 

توضیح داده شود.  آنها مد نظر است بینی پیشمقادير گذشته ساير متغیرهايی که  لابراساس مقادير گذشته آن متغیرو احتما

هايی دقیق از  بینی پیشنیز قادر به ارائه  اين الگوها حتی در مواردی که الگوی اقتصادی زيرساختی مشخصی وجود ندارد،

 (1318)نوفرستی,  .متغیرهای مورد نظر است

 (1381) عباس عرب مازار و همکاران,  .الگو های سری زمانی را می توان به دو گروه الگوهای خطی و غیر خطی تقسیم نمود

 

 
 یزمان یسر یانواع الگوها :3شکل 

 

در مقابل،  .جزء الگوهای خطی محسوب میشوند 11فضای حالت و ARIMA11 دو الگوی خودتوضیح میانگین متحرک انباشته

 در 18باشند، به طوری که الگوهای شبکه عصبی مصنوعی الگوهای سری زمانی غیرخطی از گستردگی بیشتری برخوردار می

 (2003)خادمی زارع،  قرار دارند. 13ری زمانی غیرخطی عمومی با ناظرگروه الگوهای س
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 Gordon 

16
 Autoregressive Integrated Moving Average Processes 

17
 State Space 

18
 Artificial Neural Networks 

19
 Supervised General Nonlinearity 
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 ARIMA الگوی خودتوضیح میانگین متحرک انباشته -2-3-9

نیز معروف اند، از روشهای معروف مدل سازی در سريهای زمانی است که  20جنگیز -که به مدلهای باکس ARIMA های مدل

متدلوژی اين روش مبتنی است بر تجزيه و تحلیل تصادفی  د.د استفاده قرار میگیرسريهای زمانی مور بینی پیشعمدتاً برای 

 (1318)گجراتی, . ای زمانی سريه

 

 های تحقیق مدل و فرضیه -3

. پردازيم میبرق  های توزيع معرفی يک شبکه عصبی عمیق ترکیبی برای پیشبینی بار الکتريکی در سیستم در اين پژوهش به

ها را به طور  بینی تواند دقت پیش می LSTM و CNN دهد که استفاده ترکیبی از دو مدل تحقیقات انجام شده نشان می

های زمانی هستند،  ها دارای الگوهای پیچیده و وابستگی افزايش دهد. اين رويکرد به خصوص در مواردی که داده توجهی قابل

های زمانی، موفق به ارائه نتايج  های پیچیده و سری های خود در پردازش داده ها به دلیل قابلیت اين مدل .بسیار موثر است

 .اند های سنتی شده تری نسبت به مدل دقیق

های  های تصويری و سری ( است که برای تحلیل دادهCNNهای عصبی کانولوشنی ) های مهم در اين زمینه، شبکه يکی از مدل

ها هستند که در نهايت به بهبود  های مهم از داده قادر به شناسايی و استخراج ويژگی CNNهای  مدل شود. زمانی استفاده می

 شود. ها منجر می بینی دقت پیش

سازی  ( به دلیل ساختار خاص خود برای مدلLSTMکوتاه مدت )-های عصبی حافظه طولانی از سوی ديگر، شبکه

ای  ها با استفاده از واحدهای حافظه صرف انرژی بسیار کارآمد هستند. اين مدلهای زمانی مانند م های زمانی در سری وابستگی

 های آينده هستند. بینی قادر به نگهداری و استفاده از اطلاعات تاريخی برای پیش

های مختلف انجام شده است.  بینی مصرف انرژی با استفاده از روش ای بر روی پیش های اخیر، مطالعات گسترده در دهه

ها دارای الگوهای پیچیده هستند، عملکرد  های آماری سنتی مانند رگرسیون خطی، با وجود سادگی، در مواردی که داده مدل

های بردار  های عصبی مصنوعی و ماشین های هوش مصنوعی مانند شبکه اند. به همین دلیل، استفاده از روش مناسبی نداشته

 های اخیر افزايش يافته است. سال در 21(SVMپشتیبان )

بینی  سازی روابط غیرخطی و پیچیده میان متغیرها، به ويژه در پیش های عصبی مصنوعی به دلیل توانايی بالا در مدل شبکه

نیز به  LSTMو  CNNهای يادگیری عمیق مانند  اند. مدل های زمانی مانند مصرف انرژی، بسیار مورد توجه قرار گرفته سری

 اند بینی مصرف انرژی نشان داده های زمانی، کارايی بالايی در پیش های پیچیده و سری توانايی در پردازش دادهدلیل 

توانند مورد استفاده قرار گیرند که يکی از معروفترين آنها،  های عصبی با توجه به اهداف تحقیق می انواع مختلفی از شبکه

دهد.  چند لايه پیش خور با استفاده از يک ناظر خود را آموزش می شبکه عصبی .میباشد) MFNN)شبکه عصبی پیش خور

بر طبق مطالعات اخیر بیش از پنجاه درصد مطالعات گزارش شده از شبکه عصبی، بصورت چند لايه و با قوانین يادگیری پس 

بندی و  ینی، طبقهب باشند. اين نوع شبکه عصبی دارای کاربردهای گسترده در مسايل مديريت از قبیل پیش انتشار می

 .مناسب است مدلسازی بوده و دارای قابلیت يادگیری

 
می توان با دانستن معايب و  ترکیبیروش با استفاده از تمامی مدلهای ذکر شده دارای معايب و مزايايی هستند با اين وجود 

مصرف انرژی ساختمان را  بینی پیشاستفاده روش جايگزين در آن قسمت به نتیجه مطلوب تر رسید و توقع عملکرد بهتر در 

 داشته باشیم.

 

                                                           
20

 Box-Jenkins models 
21

 Support Vector Machine 
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 روش تحقیق -4

ها پردازش داده آوری و پیش جمع -4-1  

 .است LSTM و CNN های و طراحی و آموزش مدل پردازش ها، پیش آوری داده جمع چند مرحله از جمله شامل پژوهشاين 

اند. اين  سازی به دو بخش آموزش و آزمون تقسیم شده آوری و برای مدل های مربوط به مصرف انرژی از منابع مختلف جمع داده

اين  .باشد میو ساير متغیرهای تاثیرگذار  های زمانی مختلف، شرايط جوی ها شامل اطلاعات مربوط به مصرف انرژی در بازه داده

 .وارد شدند LSTMو  CNNسازی به دو مدل  پردازش و نرمال ها پس از پیش داده

، مقالات، های داده عمومی پايگاه ،ها های مديريت انرژی ساختمان چندين منبع مختلف شامل سیستمهای مصرف انرژی از  داده

ها شامل پارامترهای مختلفی مانند مصرف برق، دما، رطوبت، تابش خورشید و ساير  آوری شده است. اين داده جمع پايان نامه ها

های استفاده شده در اين مطالعه  ای از داده ، نمونه1ر جدول عوامل محیطی است که تأثیر مستقیم بر مصرف انرژی دارند. د

 ارائه شده است.

 های مصرف انرژی ای از داده : نمونه1جدول 

 (W/m²تابش خورشید ) رطوبت )%( (C°دما ) مصرف برق )کیلووات ساعت( زمان

08:00 1500 22 60 500 

03:00 1600 23 58 550 

10:00 1700 24 55 600 

 

پردازش ها و پیش اب دادهنتخا -4-2  

و  شامل اطلاعاتی مانند مصرف برق، دما، رطوبت، میزان تابش خورشیدکه های مصرف انرژی مورد استفاده در اين تحقیق  داده

ها، مرحله  آوری داده پس از جمع ها دارند ساير متغیرهای جوی هستند که تأثیر مستقیم بر مصرف انرژی ساختمان

 :ود که شامل چندين گام اصلی استش پردازش آغاز می پیش

شوند. اين کار به منظور افزايش دقت  های ناقص و دارای نويز حذف يا تصحیح می ها: در اين مرحله داده پاکسازی داده -1

 شود بینی انجام می های پیش مدل

و از تأثیر نادرست  سازی شده ها همسان های مختلف داده شوند تا مقیاس سازی می ها نرمال ها: داده سازی داده نرمال -2

 .ها جلوگیری شود ها بر مدل مقیاس

ها  شوند. مجموعه آموزش برای يادگیری مدل ها به دو مجموعه آموزش و آزمون تقسیم می ها: داده تقسیم داده -3

 .گیرد ها مورد استفاده قرار می شود و مجموعه آزمون برای ارزيابی عملکرد آن استفاده می

 

 های تحقیق یافته -5

 ؛شوند های مصرف انرژی بررسی و تحلیل می بر روی داده LSTM و CNN های ين بخش نتايج به دست آمده از اجرای مدلدر ا

 را ارائه می دهد.بینی مصرف انرژی  ها در پیش يک ارزيابی از عملکرد اين مدل و

بینی مصرف انرژی است.  ر پیشها د دهنده دقت بالای اين مدل نشان LSTM و CNN های نتايج به دست آمده از اجرای مدل

و ضريب  (MAE) ، میانگین قدر مطلق خطا(MSE) ها، از معیارهايی مانند میانگین مربع خطا برای ارزيابی عملکرد اين مدل

 .استفاده شده است (R²) تعیین

ها،  ملکرد اين مدلشود. به منظور ارزيابی ع های مصرف انرژی ارائه می بر روی مجموعه داده TMنتايج حاصل از اجرای مدل

مورد استفاده قرار گرفته  (R²) و ضريب تعیین (MAE) ، میانگین قدر مطلق خطا(MSE) معیارهايی نظیر میانگین مربع خطا

 .است
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 نتایج ارزیابی مدل ها: 2جدول 

 MSE MAE R2 مدل

CNN 0,012 0,045 0,38 

LSTM 0,010 0,042 0,33 

 0,33 0,033 0,008 ترکیبی

 

 CNN ج مدلنتای -1-5

مدت است. اين مدل  های زمانی کوتاه بینی مصرف انرژی به ويژه در بازه در پیش CNN دقت بالای مدل دهنده نتايج نشان 

در  CNN های دقیقی ارائه دهد. دقت مدل بینی پیشها،  های خاص داده توانسته است با شناسايی الگوهای محلی و ويژگی

ها اغلب  ها بیشتر است، زيرا اين ويژگی های محلی از داده توانايی اين مدل در استخراج ويژگیتر به دلیل  های زمانی کوتاه بازه

مدت، به دلیل توانايی در  های کوتاه بینی اين مدل به ويژه در پیش .مدت بسیار تأثیرگذار هستند های مصرف انرژی کوتاه در داده

های ديگر داشته است. نتايج  ها، عملکرد بهتری نسبت به مدل ادههای خاص از د شناسايی الگوهای پیچیده و استخراج ويژگی

 .ها مورد استفاده قرار گیرد سازی مصرف انرژی در ساختمان تواند به عنوان ابزاری موثر در بهینه دهد که اين مدل می نشان می

های دقیقی  بینی شناسايی و پیشهای مصرف انرژی را  با دقت بالايی توانسته است الگوهای پیچیده موجود در داده CNNمدل 

 مدت بسیار مؤثر است. بینی مصرف انرژی در کوتاه ارائه دهد. نتايج نشان داد که اين مدل به ويژه در پیش

 مدت استفاده شد و نتايج بسیار دقیقی ارائه داد. های زمانی کوتاه بینی مصرف انرژی در بازه برای پیش CNNمدل 

 LSTM نتایج مدل -2-5

های  بینی مدت زمانی، در پیش های طولانی ای خود و توانايی در شناسايی وابستگی به دلیل ساختار حافظه LSTM مدل

درستی  بلندمدت مصرف انرژی عملکرد بسیار خوبی داشته است. اين مدل توانسته است روندهای کلی مصرف انرژی را به

 کاهش يافته است. در نتیجه، توجهی قابلی سنتی به طور ها های آن نسبت به مدل بینی بینی کند و میزان خطای پیش پیش

LSTM تر است های بلندمدت دارند، مناسب بینی برای کاربردهايی که نیاز به پیش. 

بینی مصرف انرژی، به ويژه در بلندمدت، عملکرد خوبی داشته است. اين مدل با توجه به توانايی در  نیز در پیش LSTM مدل

 بینی روندهای بلندمدت دقت بیشتری نشان داده است. ط به مقادير گذشته، در پیشداری اطلاعات مربو نگه

داری اطلاعات  های بلندمدت مصرف اقابل قبولی داشته است. به دلیل توانايی اين مدل در نگه بینی نیز در پیش LSTM مدل

های سنتی  و نتايج بهتری نسبت به مدل های بلندمدت افزايش يافته بینی های زمانی، دقت پیش بلندمدت و شناسايی وابستگی

های زمانی  سازی مصرف انرژی در بازه در مديريت و بهینه LSTM دهنده قابلیت بالای مدل ارائه شده است. اين امر نشان

 تمختلف اس

 و دهنده دقت بالا های زمانی بلندمدت استفاده شد و نتايج حاصل نشان بینی مصرف انرژی در بازه برای پیش LSTMمدل 

 بینی بود. کاهش خطای پیش

 

 گیری بحث و نتیجه -6

توانند به طور موثری برای  ها می دهد که اين مدل نشان می LSTM و CNN های تحلیل نتايج به دست آمده از اجرای مدل

خود در  به دلیل توانايی بالای CNN ها مورد استفاده قرار گیرند. مدل سازی مصرف انرژی در ساختمان بینی و بهینه پیش
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مدت عملکرد بسیار خوبی داشته است. از سوی  های کوتاه بینی ها، در پیش های خاص داده شناسايی الگوهای محلی و ويژگی

های بلندمدت  بینی مدت، در پیش ای خود و توانايی در نگهداری اطلاعات طولانی با توجه به ساختار حافظه LSTM ديگر، مدل

 .بسیار موفق عمل کرده است

ها از يک ترکیب مناسب از اين دو  سازی مصرف انرژی در ساختمان توان پیشنهاد کرد که برای بهینه وجه به اين نتايج، میبا ت

های  بینی برای پیش LSTM مدت و از مدل های کوتاه بینی برای پیش CNN توان از مدل مدل استفاده شود. به عنوان مثال، می

تواند به نتايج  برند، می بهره می LSTM و CNN های ترکیبی که از هر دو مدل از روش بلندمدت استفاده کرد. همچنین استفاده

 .تری منجر شود دقیق

ها مورد  تواند به عنوان يک ابزار موثر در مديريت هوشمند انرژی در ساختمان دهد که يادگیری عمیق می اين مطالعه نشان می

ها و ارائه  بینی های بیشتر برای بهبود دقت پیش تر و داده های پیشرفته ز مدلتوان ا استفاده قرار گیرد. در تحقیقات آينده، می

 .تر استفاده کرد سازی دقیق راهکارهای بهینه

طور  ها قادرند به ها نشان داده است که اين مدل بینی مصرف انرژی ساختمان های يادگیری عمیق در پیش ستفاده از مدلا

ها، در  های پیچیده از داده به دلیل قابلیت بالای استخراج ويژگی CNNايش دهند. مدل ها را افز بینی دقت پیش توجهی قابل

های  بینی ای خود، در پیش با توجه به ساختار حافظه LSTMمدت عملکرد بهتری دارد. از سوی ديگر، مدل  های کوتاه بینی پیش

 کند. تر عمل می بلندمدت دقیق

ها کمک کند.  تواند به بهبود مديريت مصرف انرژی در ساختمان بی از اين دو مدل میدهد که استفاده ترکی اين نتايج نشان می

 LSTMو  CNNهای هر دو مدل  ( که از ويژگیHybrid Modelsهای ترکیبی ) به عنوان يک پیشنهاد، استفاده از مدل

 تر مؤثر باشد. سازی مصرف انرژی در مقیاس وسیع تواند در بهینه مند هستند، می بهره

بینی مصرف  در پیش LSTM و CNN توان نتیجه گرفت که استفی يادگیری عمیق مانند آمده، می دست توجه به نتايج به با

به دلیل قابلیت بالای  CNN سازی مصرف انرژی کمک کند. مدل ها و بهینه بینی تواند به بهبود دقت پیش ها می انرژی ساختمان

به  LSTM تر است. از سوی ديگر، مدل مدت مناسب های کوتاه بینی ها، برای پیش های پیچیده از داده خود در استخراج ويژگی

 .های بلندمدت عملکرد بهتری دارد بینی ای خود، در پیش دلیل ساختار حافظه

تواند راهکاری موثر برای مديريت هوشمند انرژی در  دهد که استفاده از اين دو مدل به صورت ترکیبی می اين نتايج نشان می

مورد بررسی قرار گیرد  CNN-LSTM های ترکیبی شود که در تحقیقات آينده، استفاده از مدل ها باشد. پیشنهاد می مانساخت

 ت.سازی مصرف انرژی دست ياف تا بتوان به نتايج بهتری در بهینه

 

 

  



 مطالعات علوم کاربردی در مهندسی

205-218صفحات ، 1403 انزمست، 4، شماره 10دوره   

516 

 

 منابع

 ,گاه صنعتی خواجه نصیرالدين طوسیدانش ",عصبی و کنترل کننده های عصبی پیشر ته با رويکرد های شبکه"م. ل. پ.جعفری،,  [1]

1394. 

هاوش محاساباتی در    ",هاای موجاک ماوازی    ارائۀ مدل جديد تخمین مصرف انرژی برق براساس مبدل"ف. ک. نیا,  and ن. کرد [2]
 .1399 ,مهندسی برق

ايان ناماه دکتاری تخصصای؛    پ ",طراحی مدل سیاستگذاری انرژی در افق چشم انداز با رويکرد سیستمهای پويا"م. شاه حسینی,  [3]
 .1388 ,دانشگاه تهران دانشکده مديريت

ارائه يک مدل تلفیقی به منظور پیش بینی پیک بار و برقراری تعادل عرضه و تقاضاای انارژی   "حسن خادمی زارع، اخوان آخرين,  [4]

 .2009 ,نبیست و چهارمین کنفرانس بین المللی برق، ايران ، تهرا ",الکتريکی با اهداف چند گانه

 ,کنفرانس بهیناه ساازی مصارف انرژی،موسساه هماايش صانعت       in ",بهره وری انرژی در بخش ساختمان و مسکن"ن. فرشاد,  [5]

 .1383تهران،, 

پنجمین همايش بهینه سازی مصارف   in ",مديريت مصرف انرژی و رابطه آن با توسعه پايدار و آلودگی محیط زيست"ا. طلوعیان,  [6]
 .1385 ,تمانسوخت در ساخ

پايان نامه کارشناسای ارشاد مهندسای     ",مصرف انرژی ساختمان مسکونی با استفاده از شبکه عصبی بینی پیش"س. م. ع. آبادی,  [7]
 .1396 ,کنترل, دانشکده مهندسی برق و رباتیک, دانشگاه صنعتی شاهرود

 "عصبی مصانوعی باه روش الگاوريتم ژنتیاک در پیشابینی جرياان,      بهینه يابی تعداد الیه ها و نرون های شبکه "م. ز. م. ا. حداد,  [8]

1381. 

ی مسکونی با بهبود شابکه عصابی فاازی باا     ها ساختمانبهینه يابی سبد مصرف انرژی و خوشه بندی " ,ز. م. خ. ز. ح. ف. م. باقر [9]

 .vol. 6, no. 19, pp. 129-152, 1392 ,پژوهشهای مديريت عمومی ",AHPاوزان و معماری
 

پژوهشی کیفیت و -نشريه علمی ",عصبی عمیق های شبکهکوتاه مدت مصرف بار الکتريکی با استفاده از  بینی پیش"ق. س. ر. رضا,  [10]
 .vol. 10, 1399 ,بهره وری صنعت برق ايران سال دهم

اولاین   ARIM," in از مادل  با اساتفاده  1334الی  1331و تحلیل مصرف فرآوردههای نفتی طی سالهای  بینی پیش"ب. جنتی,  11]
 .1330تهران,  ,کنفرانس بین المللی نفت، گاز، پتروشیمی و نیروگاهی، مرکز همايش های بین المللی هتل المپیک تهران

 .1378 ,موسسه خدمات فرهنگی رسا in ",ريشه واحد و همجمعی در اقتصادسنجی"ن. محمد,  [12]

 .1387 ,طرح پژوهشی سازمان امور مالیاتی کشور in ",درآمدهای مالیاتی ینیب پیشالگوهای ". همکاران, ؛ وع. م. ع [13]

 .1318ترجمه حمید ابريشمی انتشارات دانشگاه تهران,  :گ. دامودار, مبانی اقتصاد سنجی, تهران [14]

 

 

[15] B. L. R. Y. Yulan Yang, "A method of identifying and weighting indicators of energy 

efficiency assessment in Chinese residential buildings," Energy Policy, vol. 12, no. 7687-7697, 

p. 38, 2010. 

[16] L. U. V. I. Swan, "Modeling of end- use energy consumption in the residential sector," A 

review of modeling techniques, Renewable and sustainable energy reviews, vol. 1819–1835, p. 

13, 2009. 

[17] A. G. S. S. S. Azadeh, "Forcasting electrical consumption by integration of NN," time series 

and ANOVA Applied mathematics and computation, Vols. 1753-1761, p. 186, 2007. 

[18] J. L. H. W. S. Wong, "Intelligent building research: a review, Automation in Construction," 

vol. 1, no. 143-159, p. 14, 2005. 

[19] J. J. H. B. J. Lee, "Well-Being index of super tall residential buildings in Korea," Building and 

Environment, Vols. 1184-1194, p. 46, 2011. 



 مطالعات علوم کاربردی در مهندسی

205-218صفحات ، 1403 انزمست، 4، شماره 10دوره   

517 

 

[20] H. G. W. Z. W. Ren, "Nakagami, K. Multi-criteria evaluation for the optimal adoption of 

distributed residential energy systems in Japan," Energy Policy, vol. 12, no. 5484-5493, p. 37, 

2009. 

[21] "www.eia.gov," [Online]. 

[22] R. F. Biswas.MR, ""Prediction of residential building energy consumption," in A neural 

network approach. Energy, 2016. 

[23] Z. Y. L. S. Deb.C, "A review on time series forecasting techniques for building energy 

consumption," vol. Renewable and Sustainable Energy , 2017. 

[24] S. Wang.Z, "A review of artificial intelligence based building energy," vol. Renewable and 

Sustainable Energy Reviews, 2017. 

[25] M. Zhao.HX, "A review on the prediction of building energy consumption," Renewable and 

Sustainable Energy Reviews, 2012. 

[26] Dong.B, Cao.C, Lee.SE, "Applying support vector machines to predict building energy 

consumption in tropical region," Energy and Buildings, 2005. 

[27] N. S. Kalogirou.SA, "Building heating load estimation using artificial neural networks," in 

InProceedings of the 17th international conference on Parallel architectures and compilation 

techniques, 1997. 

[28] Yokoyama.R, Wakui.T, Satake.R, "Prediction of energy demands using neural network with 

model identification by global optimization," Energy Conversion and Management, 2009. 

[29] U. Aydinalp-Koksal.M, "Comparison of neural network conditional demand analysis, and 

engineering approaches for modeling end-use energy consumption in the residential sector," 

Applied Energy, 2008. 

[30] M. a. B. M. Khashei, "A Novel Hybridization of Artificial Neural Networks and ARIMA 

Models for Time Series Forecasting," Applied , vol. 11: 2664, 2011. 

[31] X. a. M. M. Wang, "A Hybrid Neural Network and ARIMA Model for Energy Consumption 

Forecasting," Journal of Computers, Vols. 7, No.5, 2012. 

[32] S. F. Y. Z. P. W. J. Z. T. Liu, "―Implementation of training convolutional neural networks," 

Computer Vision and Pattern Recognition, 2015. 

[33] W. D. R. S. L.-J. L. K. L. L. F.-F. ―. J. Deng, "A large-scale hierarchical image database," In 

Proc.CVPR, 2009. 

[34] Y. Bengio, "―Learning Deep Architectures for AI," Foundations and Trends in Machine 

Learning, vol. 2, no. 1, pp. 1-127, 2009. 

[35] a. L. A. A. ]S. Filipe, "From the human visual system to the computational models of visual 

attention: A survey Artificial Intelligence Review," IEEE Transactions On Geoscience And 

Remote Sensing, vol. 52, no. 11, pp. 1-47, 2014. 

[36] a. A. B. ]S. L. Phung, "MATLAB Library for Convolutional Neural Networks, Technical 

Report," in Visual and Audio Signal Processing Lab , University of Wollongong, 2009. 

[37] Y. L. A. O. S. L. S. W. a. M. S. L. Y. Guo, "Deep learning for visual understanding: A review," 

Neurocomputing, vol. 187, pp. 27-48, 2016. 

[38] L. B. Y. B. a. P. H. Y. Lecun, "Gradient learning applied to document recognition," 

Proceedings of the IEEE, vol. 86, no. 11, pp. 2278-2324, 1998. 

 

 

 

 

 



 مطالعات علوم کاربردی در مهندسی

205-218صفحات ، 1403 انزمست، 4، شماره 10دوره   

518 

 

 

 

 

Estimating building electrical load based on deep neural 

networks 
 

Mohammad Mahdi Movahedzadeh
1
, Mohammad Rahmati

2 
, Mohammad Ali 

Movahedzadeh
3 

1Department of Electrical and Computer Engineering, Zahedshahr Branch, Islamic Azad University, Zahedshahr, Iran 
2 Department of Electrical and Computer Engineering, Zahedshahr Branch, Islamic Azad University, Zahedshahr, Iran 

3 Department of Architecture Engineering, Shiraz Branch, Islamic Azad University, Shiraz, Iran 

 

 

Abstract 
In today's modern world, the staggering and increasing population growth and urban development have led to 

excessive energy consumption, which we have witnessed more than ever in recent years. Therefore, managing 

and optimizing energy consumption is one of the most important goals of every society worldwide. And 

considering that the highest energy consumption is related to buildings, it must be said that energy control in 

buildings can be one of the most important goals of every society. Of course, this issue is more important in a 

country like Iran. Optimal and correct energy consumption not only helps to preserve natural resources, but also 

leads to reduced economic costs and reduced greenhouse gas emissions. In this regard, optimizing energy 

consumption in buildings is one of the important research areas. Predicting energy consumption requires 

considering many parameters. In this research, we will optimize energy consumption in buildings using neural 

networks and deep learning. 
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