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 1/11/1399تاریخ پذیرش:   1399//1تاریخ دریافت: 

رود. های قدرت به شمار میریزی مدیریت مصرف در سیستمبینی بارهای الکتریکی یک عملیات ضروری برای برنامهپیش :چکیده

ی ی جمعیت، مسئلهرویهقدرت، رشد سریع صنایع مبتنی بر انرژی الکتریکی و افزایش بی هایهای جدید در سیستمبا پیدایش فناوری

بینی کوتاه مدت بار مصرفی شکل جدیدی به خود گرفته است. در این مقاله یک ساختار یادگیری عمیق بر مبنای گراف برای پیش

های عصبی قسمت اصلی تشکیل شده است. از شبکهبینی کوتاه مدت بار ارائه شده است. این ساختار پیشنهادی از سه پیش

( برای یادگیری کامل BLSTMی بلند کوتاه مدت )( برای یادگیری مشخصات مکانی، از ساختار دو طرفه حافظهCNNکانولوشنی )

بار  دکودر عمیق برای افزایش قدرت یادگیری مشخصات سری زمانی-مشخصات زمانی سری زمانی بار مصرفی و یک ساختار انکودر

های خام بار مصرفی پیشین استفاده شده است. این ساختار به صورت یک ساختار مبتنی بر گراف طراحی شده است تا با از داده

بینی بارهای مصرفی یادگیری تاثیرات مشخصاتی اقلیمی همچون رطوبت، دما و فشار هوا بر روی بار مصرفی، دقت مطلوبی برای پیش

های پیشین واقعی شهر شیراز، ایران استفاده شده است. برای این که موثر بودن و برتری روش نتایج از داده داشته باشد. برای ارزیابی

های مختلف و در طول یک سال و همچنین، تاثیرگذاری مشخصات بینی فصلپیشنهادی نشان داده شود، تکنیک پیشنهادی در پیش

های مبتنی بر یادگیری های متنوعی بر مبنای یادگیری عمیق و روشبا روش اقلیمی بر روی بارهای مصرفی مورد ارزیابی و مقایسه

 مقایسه شده است.  pythonافزار و با استفاده از نرمماشین مختلف 

ی عصبی بینی کوتاه مدت بار مصرفی، شبکهمدت، پیش-ی بلند کوتاهودر، دو طرفه حافظهدک-انکودر: کلیدی هایواژه

 ق بر مبنای گرافکانولوشنی، یادگیری عمی

 مقدمه -1

سیستم قدرت به    بینی بار یک وظیفهپیش رود. شمار می  ی ضروری در 

بدون داشتتتتن بار مصتتترفی در ستتتاعات آتی، تامین با کیفیت انر ی        

یدی همچون       [1]الکتریکی غیرممکن استتتتت  جد فاهیم  با ظهور م  .

ها در کنار افزایش ستتطن نفوم مناب  ند و ریزشتتبکههای هوشتتمشتتبکه

سئله    انر ی تجدید صرفی م شدید بار م بار را بینیی پیشپذیر و افزایش 

های مدرن قدرت تبدیل نموده استت  به یک چالش استتاستتی در شتتبکه

های اجتماعی ، مخصتتو تتا بارهای الکتریکی که تحت تاعیر عادت [2]

های آب و هوایی قرار  کنندگان، رویدادهای فرهنگی و پدید       مصتتتر 

 . [3]گیرند می

توان به چهار گروه بینی بار را میهای پیششتتین، روشدر مطالعات پی

های هوشتتمند های پایدار، فیزیکی، آماری و روشا تتلی شتتامل روش

 .[2]باشند می
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ساده عمل می   های پیشروش ساس یک فرض  کنند. بینی بار پایدار بر ا

مان      در این روش بار در ز قدار  قدار      tها م با م قا برابر  قرار داده  t-1دقی

بینی بالا برود، دقت این روش شتتتوند. در  تتتورتی که افی زمانی پیش

 .[4]آید شدیدا پایین می

ستتتازی ریاضتتتی برای مدل های فیزیکی به دنبال یافتن یک مدلروش

ساس        ضی بر ا شد که این مدل ریا ساعات آتی با رفتار بار الکتریکی در 

شین و داده داده ست می های پی ها آیند. ادغام این دادههای اقلیمی به د

سباتی را افزایش    باعث افزایش دقت مدل می شود، در حالی که بار محا

یان دیگر، افزایش دقت در روش    دهد. می بار      به ب یازمند  های فیزیکی ن

سیار بالا و یک حافظه    سباتی ب ست. از این روش محا های ی بلند مدت ا

 .[5]مدت ابزار مناسبی نیستند بینی کوتاهفیزیکی برای پیش

خانواده        روش مدتا در  که ع ماری  یانگین متحرک   ی روشهای آ های م

( قرار دارند، این روش بر استتاس خطای ARMAرگرستتیون خودکار  

های زمانی پیشتتتین و ستتتاعات بعدی آن یک  ر واقعی در بازهبین مقادی

ستخراج می رابطه شان کنند. این رابطهی خطی را ا ی دهندهی خطی، ن

های آتی و حال حاضر است. اگرچه یک رابطه بین بار مصرفی در ساعت  

ستتتازی مطلوب ار محاستتتباتی کمی دارند، قادر به مدل       ب ها  این روش

 .[6]های زمانی بار نیستند سریی ماهیت غیرخطی و پیچیده

ستتتازی و های هوشتتتمند به عنوان یک پاستتتخ بالقوه برای مدل        روش

تاکنون   های زمانی غیرخطی محستتتوب می  یادگیری ستتتری  شتتتوند. 

های هوشتتمند در تحقیقات پیشتتین های بستتیاری بر مبنای روشروش

ست که می    شده ا سته توان این روشارائه  های کم  ی مدلها را به دو د

 بندی نمود. و عمیی دسته عمی

کوتاه مدت بارهای      بینیی پیشبیشتتتتر تحقیقات پیشتتتین در زمینه   

مدل  نه     های کم عمی تمرکز نموده الکتریکی بر روی  به عنوان نمو ند.  ا

شبکه می صنوعی      توان به روش  صبی م شتیبان  ANN )[7]ع ، بردار پ

ی عصبی موجک ، شبکه[9]، روش جنگل تصادفی SVM )[8]ماشین  

های و ... اشاره نمود. اگرچه، یادگیری مشخصات غیرخطی از داده    [10]

است. همچنین،    های کم عمی دشوار خام به  ورت مستقیم برای روش  

از لحاظ فضتتای یادگیری با محدودیت مواجه هستتتند، به این دلیل که  

. از این رو، [11]تعداد پارامترهای کمی در فضتتای یادگیری خود دارند 

های مختلف را  پذیری به مجموعه داده   عمی قابلیت تعمیم  های کم روش

کار کلی برای غلبه بر این مشتتتکل وجود دارد که شتتتامل ندارند. دو راه

های دیگر و های استتتخراج وییگی و تکنیکها با روشترکیب این روش

 باشد.های یادگیری عمیی میاستفاده از روش

های تحلیل طیف   استتتتخراج وییگی همانند تکنیک    های ادغام تکنیک  

بدیل فوریه        بدیل موجک     [12]فرکانستتتی متل ت به عنوان   [13]و ت

های زمانی بر بینی ستری کاری برای افزایش قدرت یادگیری در پیشراه

ها  شتتتود. همچنین، این تکنیک های هوشتتتمند تلقی می  مبنای روش 

نه     می یب روش بهی به ترک حام مرات( و روش تواان  های  ستتتتازی ازد

شمند   ستم فازی     ANN، منطی فازی و SVM [14]هو سی  –همانند 

مدل فیزیکی  ANFIS )[15]عصتتتبی تطبیقی    ،ANN  PHANN  )

خانواده     [16] ماری از  یک روش آ  ANN [17]و  ARMAی ، ترکیب 

بخشی از  های ترکیبی عملکرد به نسبت رضایت  اشاره نمود. اگرچه روش 

اند، اما با توجه به این که قابل تعمیم به عنوان یک            خود نشتتتان داده

سباتی را افزایش می    ستند و همچنین، بار محا دهند و نیاز روش کلی نی

سخت  ضافی در پیاده به  توان به عنوان سازی عملی دارند، را نمی افزار ا

بینی بارهای الکتریکی در کوتاه مدت در نظر     کار مطلوب برای پیش راه

 گرفت.

به عنوان یک مفهوم انقلابی توجهات بستتتیاری را در         یادگیری عمیی 

های های مختلف علوم بشری به خود جلب نموده است. این روش  زمینه

صات پیچیده و غیرخطی را از یکدیگر         شخ ستند که م شمند قادر ه هو

ده و به خوبی درک نمایند. از این رو این قابلیت را دارند که         متمایز نمو 

بینی کوتاه مدت بار را بهبود بر مبنای توانایی یادگیری خود، دقت پیش 

های زمانی بینی ستتریهای یادگیری عمیی که در پیشببخشتتند. روش

ند را می    کار       کاربرد دار های خود به پنج گروه، انکودر (،  AEتوان 

های عصتتبی بازگشتتتی  (، شتتبکهDBMزمن عمیی  های بولتماشتتین

 RNNهای عصتتبی کانولوشتتنی  (، شتتبکهCNNهای مولد ( و شتتبکه

. به عنوان نمونه، دو مدل بر [18]بندی نمود ( دستتتهGANمتخا تتم  

بینی بارهای برای پیش [20]و  [19]به ترتیب در  DBMو  AEمبنای 

ئه شتتتده   ند. اگرچه که روش   الکتریکی ارا به    DBMو  AEهای  ا قادر 

ستفاده از یک فرآیند      یادگیری از داده ستقیم با ا های خام به  ورت م

ما ایراد عمده    کاهش ابعاد می   ها عدم قادر یادگیری در      ی آنباشتتتد، ا

شخصات زمانی  تغییرات در بازه     شش کامل م شخصات   ی زمان( و پو م

کان   کانی   م که داده  م ته می  های مختلف  شتتتود.( دچار  ها از آن گرف

های مصنوعی است  ی دادهیک تولیدکننده GANمشکل هستند. روش   

بینی به کار گرفته شود، از این  تواند به  ورت مستقیم در پیش  که نمی

با روش  ند     رو  مان عداد      CNN [21]های دیگر  چه ت غام شتتتود. اگر اد

های بالایی که چه به  تتتورت مصتتتنوعی تولید شتتتوند و چه در           داده

ها موجود باشتتتند برای بالا بردن قدرت یادگیری مفید        ی دادهمجموعه 

برازش منجر شود. همچنین، با توجه به  تواند به بیشاست، این عمل می

ستم    سی ستم   های اندازهافزایش  سی ی وزی دادههای قدرت امرگیری در 

کافی از بار مصتترفی و اطلاعات اقلیمی موجود استتت و استتتفاده از یک  

صنوعی همانند  تکنیک تولید داده سباتی را بالا   GANی م تنها بار محا

برد. روش دیگری از مجموعتته برد و کتتارآیی را چنتتدان بتتالا نمیمی

یادگیری عمیی،    روش یل      CNNهای مبتنی بر  که در تحل استتتتت 

به عنوان یک   CNNشتتود، هر چند نی به کار گرفته میهای زماستتری

ستخراج وییگی  سوب می ابزار قدرتمند در ا شود، اما در   های مکانی مح

صه    شخ ست. روش یادگیری م   RNNهای های زمانی چندان توانمند نی

دار ( و واحد بازگشتتتتی دروازهLSTMهمانند حافظه بلند کوتاه مدت      

 GRU مشتتخصتتات زمانی و یادگیری این ( ابزار مطلوبی در استتتخراج

مشتتتخصتتتات هستتتتند. هر چند این دو روش ابزار کاملا مطلوبی برای 

ی یادگیری مشخصات مکانی نیستند. با توجه به این که در یک مسئله     

های  بینی بار، علاوه بر این که اطلاعات بارهای مصتتترفی از مکان       پیش

ی بهبود دقت  های محیطی نیز براشتتوند و با دادهمختلف استتتخراج می

شوند، مشخصات مکانی نقشی کلیدی در آن      ها دارند. از این باید ادغام 
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ی یک ستتاختار که قابلیت یادگیری کامل مشتتخصتتات زمانی و  رو ارائه

صرفی و الطلاعات آب و هوایی دارند،    مکانی را از داده شین بار م های پی

 ضروری است.

ی که توانایی یادگیری در این مقاله، یک ساختار مبتنی بر یادگیری عمی

بار دارند، پیشنهاد شده است.    بینیمشخصات زمانی و مکانی را در پیش  

تاعیر داده   که  به  تتتورت       برای این  یادگیری  ند  های اقلیمی در فرآی

شنهادی بر مبنای گرا  می      ساختار پی شوند،  شد. به    مطلوبی لحاظ  با

ر به  دار استتستتت که قاد بیان دیگر، روش پیشتتنهادی یک گرا  جهت

باشتتد. علاوه بر های محیطی و بار مصتترفی میدرک همگرایی بین داده

ساختار احتمالی بار مصرفی از یک مجموعه از لایه   های کانولوشنی  این 

انتشاردهنده استفاده شده است. در ساختار عمیی مبتنی بر گرا  روش 

LSTM   ..نیز برای یادگیری مشتتتخصتتتات زمانی ادغام شتتتده استتتت

ساختارهای دی همچنین، برای  کودر و انکودر ارتقای قدرت یادگیری از 

ست تا دقت را تا حد مطلوبی ارتقا دهد. به  ورت         شده ا ستفاده  نیز ا

 های این مقاله را به  ورت زیر خلا ه نمود:توان نوآوریخلا ه، می

     طراحی یک ساختار که قادر به یادگیری کامل مشخصات زمانی و

 یل بار مصرفی را دارد.های خام پروفمکانی از داده

  بار مصتتترفی و داده   یادگیری همگرایی بین داده های  های واقعی 

 داراقلیمی بر اساس یک ساختار گرا  جهت

 کودر و انکودر بینی بر اساس یک ساختار دیبهبود دقت پیش 

این مقاله علاوه بر این قمت از چهار قسمت دیگر تشکیل شده است: در  

ینی بر مبنای یک ستتاختار مبتنی بر گرا  بقستتمت دوم، مفاهیم پیش

سمت        شنهادی یادگیری عمیی در ق ست. جزییات روش پی شده ا آورده 

سمت چهارم مورد تجزیه و         ست. نتایج عددی در ق شده ا سوم معرفی 

گیری مقاله  تحلیل قرار گرفته استتتت. قستتتمت پنجم و آخر نیز نتیجه     

 آورده شده است.

مبتنی  بینی بر اساس ساختارهایمبانی پیش -2

 بر گراف

ی های اقلیمی بر اساس مجموعهها بار و دادهی دادهفرض کنید مجموعه

   1 n NX x , ,x , ,x   n 1, ,N ها با و خروجی

ی مجموعه   1 m MY y , , y , , y   m 1, ,M 

 (STLFبینی کوتاه مدت بار  ی پیشمشخص شده باشند. در مسئله

را طوری  Ŷجموعه فرض بر این است که یک ساختار طراحی شود تا م

داشته باشد. در این  Yنگاشت کند که کمترین اختلا  را با مجموعه 

ها به  ورت مطلوب مدل شود، از مقاله برای این که وابستگی میان داده

یک ساختار مبتنی بر گرا  استفاده شده است. در ساختار مبتنی بر 

 های وزنی و ماتریس ها ، لبهها ی گرهاز سه مولفه گرا 

ها که برابر استفاده شده است. یک ساختار مبتنی بر گرا  بر اساس گره

ت های وزنی که همگرایی و میزان شباهباشند و ماتریسها میبا وییگی

دهد. بار های اقلیمی را نشان میهای بار مصرفی و دادهرفتاری بین داده

𝑋مصرفی به عنوان یک گرا   ∈ ℝ𝑓×𝑓′  کهf  وf  به ترتیب

های هر گره است. بنابراین ها و وییگیی تعداد کل وییگیدهندهنشان

ی بر گرا  به  ورت ی مبتنیک شبکه , ,    شود. نعریف می

آوری شده در های جم مبتنی بر گرا ، داده STLFدر یک ساختار 

بتواند  (.)𝐿 شوند تا شبکه بر اساس تاب  یادگیریاستفاده می tزمان 

t TX  را ازtX  برایT نی بعدی تولید نماید، که:گام زما 

(1)  
 

    
  

L .

( t T ) 1 t t 1 t TX , ,X ; X , ,X  

های ( و گرهMIهای وزنی بر استتتاس تاب  اطلاعات مشتتتترک  ماتریس

 شوند:ی مبتنی بر گرا  تعیین میشبکه

(2)  
  

 


MI k ,l
e    MI(k,l) 0

( k , l )
0            MI(k,l) 0

  

و  kنرمالیزه شده بین  MI به ترتیب عدد اویلر و MI(k,l)و  eکه 

l دهند. مقدار را نشان میMI :بین دو گره برابر است با 

(3)   kl ( k ,l ) k lMI(k,l) = D P || P .P  

که  kl D  .[22]دهد لیبرل را نشان می-تاب  اختلا  کولبرک.

روش یادگیری عمیق پیشنهادی   ساختار -3

 بینی بارمبتنی بر گراف برای پیش

بار مصتتترفی و داده      های اقلیمی مدل   برای این که عدم قطعیت ماتی 

شار در لایه شود، از ی  ست.      ک فرآیند انت شده ا ستفاده  های کانولوشنی ا

تواند به  ورت ترکیبی از روش گام  به  ورت تئوری، فرآیند انتشار می  

 :سازی شودیک تاب  توزی  ایستا پیاده لتصادفی وزنی و ماتریس انتقا

(4)     
kk† 1

0

k 0

P p 1 p T






  
 

ند انتشتتتار استتتت. عبارت ی فرآیشتتتمارنده kکه  
k

p 1 p  گام

بارت دوم یعنی    نشتتتان می  تصتتتادفی را بر روی گرا    هد. ع د

 
k

1

0T   0یک ماتریس انتقال حالت است که در آنT  یک ماتریس

قطری برابر با   0 zT diag   که 𝑧 ∈ ℝ𝑁      به بردارهای یک گفته

 شود. می

توان یک برداری تصتتادفی چندین مرته تکرار شتتود، میاگر فرآیند گام

توزی  ایستا ساخت که به  ورت یک ماتریس شامل میزان احتمال هر     

تواند بهبود دار میگره است. فرآیند انتشار بر اساس ساختارهای جهت     

 یابد.

 ولوشنی در ساختار مبتنی بر گرافی کانلایه -1-3

شار  برای این که توانایی یادگیری از داده های خام ارتقا یابد، فرآیند انت

شنی ادغام می با لایه شار را    شود و لایه های کانولو شنی انت های کانولو

شکیل می  شار به  ورت زیر تعریف     دهد. این لایهت شنی انت های کانولو

 شوند:می

(5)  
  

    

K 1
k

z 1

s k 0

k 0

k
z 1 T

k I S

X f T

T X , s = 1, ,S
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sXکه    وf  ها در سرتاسر یک گرا  و و فیلترهای به ترتیب ورودی

شان می  با وزن  ستقیم و معکوس به  دهند. ماتریسرا ن های انتقال م

1های ترتیب با عبارت

0T   و1 T

IT       ست. عملگر شده ا شان داده  ن

 نشان داده شده است. کانولوشن با علامت 

سبات بالایی دارند. برای رف  این    ساختارهای مبتنی بر گرا  زمان محا

 مشکل یک عبارت واسط تعریف شده است:

(6)      
k

z z 1

k 0D T     

 آید:ل مستقیم به شکل زیر در میکه ماتریس انتقا

(7)      
k

z 1 z

k 0 k k sT  D X      

بتته ایتتن دلتتیتتل کتته      

 z 1 z

k 1 0 kD T D    و1

0T  

 [23] های تنک هستتتتند، با استتتتفاده از روش بازگشتتتتی در ماتریس

شود. در این روش محاسبه می O K  یک ماتریس است که بر اساس

برداری از ساختار گرا  عمیی بر  برداری تصادفی و نمونه یک فرآیند گام

شتتود. برای اطلاعات بیشتتتر  روی یک مستتیر مشتتخص استتتفاده می  

 مراجعه نمایند. [23]خوانندگان به 

شود که برای  یهای کانولوشنی انتشار م  فرآیند انتشار باعث تشکیل لایه  

شت وییگی  سور      nبعدی به  mهای نگا ست. اگر تن شده ا بعدی تعریف 

Φ ∈ ℝm1×m2×K×z         های مل فیلتر که شتتتتا ته شتتتود  در نظر گرف

شنی می  شد، لایه کانولو شار به  ورت زیر تعریف      با شنی انت های کانولو

 شود:می

(8)  
N

active

s s

i 1

Y f X f  



 
  

 
  

sYکه  ی کانولوشتتنی انتشتتار وخروجی لایه f active(.)  تاب  فعالیت را

و تاب  فعالیت  ReLU )[24]دهد که از واحد خطی یکسوساز  نشان می

ستتازی ی آموزش نیز از روش بهینهشتتود. در مرحلهخطی استتتفاده می

Adam [25]که یک روش گرادیان احتمالی است، استفاده شده است. 

های بدون برای بهبود یادگیری در ستتتاختار گرا  پیشتتتنهادی، وییگی

ستا از ماتریس    ر تبدیل میداهای جهتجهت به وییگی شوند. در این را

L، 𝐿ی تعریف شده ≜ 𝑇−
1

2(𝑇 − 𝜔)𝜔−
1

 شود:استفاده می 2

(9)  T

s sX f F X        

Fکه     ست. این رابطه گرا  بئون جهت را به یک مقادیر وییه گرا  ا

 کند.دار تبدیل میگرا  جهت

 -کودردار بر مبنای دیتجه LSTMروش  -2-3

 انکودر 

بردن توانایی یادگیری ساختار مبتنی بر گرا  با استفاده از    علاوه بر بالا 

های کانولوشنی انتشار، ساختار مبتنی بر گرا  عمیی بر مینای یک  لایه

( توستتعه  LSTMدار، به نام حافظه بلند مدت  واحد بازگشتتتی دروازه 

های زمانی مختلف را استتتخراج بازه داده شتتده تا مشتتخصتتات زمانی در

ی ی فراموشی و دروازه از سه دروازه ورودی، دروازه  LSTMنماید.روش 

ست. دروازه      شده ا شکیل  ساس  خروجی ت ی ورودی وزن مجموع را بر ا

 کند که:تاب  فعالیت محاسبه می

(10)   t ReLU in t in t 1 ty f W x R h b    

بازگشتتتتی و        tbو  inW ،inRکه   پارامتر  یب وزن ورودی،  به ترت

 txدهند. همچنین،  ی ورودی را نشتتتان میماتریس بایاس در دروازه   

tو  tهای متغیر با زمان ورودی 1h دهند. های پنهان را نشان میحالت 

 دهد که داریم:ی حافظه میها را به دروازهاین دروازه ورودی

(11)   f ReLU f t f t 1 fy f W x R h b    

بازگشتتتتی و        fbو  fW ،fRکه   پارامتر  یب وزن ورودی،  به ترت

 دهند.ی فراموشی را نشان میماتریس بایاس در دروازه

کند. در  ورتی که این  ی خروجی اهمیت وییگی را مشخص می دروازه

ی فراموشتتی عبور کرده، اهمیت کمی داشتتته باشتتد،  داده که از دروازه

سط این دروازه حذ  می  شود. خروجی این دروازه به  ورت زیر به     تو

 آید:دست می

(12)   o ReLU o t o t 1 oy f W x R h b    

بازگشتتتتی و        obو  oW ،oRکه   پارامتر  یب وزن ورودی،  به ترت

 دهند.ی خروجی را نشان میماتریس بایاس در دروازه

اند. در این  ادغام شتتتده  LSTMکودرها با   دی-در این ستتتاختار انوکدر  

به دی  LSTMشوند. سپس خروجی   ها به انکودر داده میراستا ورودی 

بینی نهایی را در ستتتاختار  شتتتود. دی کودر مقادیر پیش کودر داده می

 دهد.پیشنهادی تشکیل می

 نتایج عددی -4

بینی بار پیشتتنهادی مورد تجزیه و تحلیل و با در این بخش روش پیش

ساختار متفاوت        روش ست. از این رو چندین  شده ا سه  های دیگر مقای

های گرفته شتتده استتت. روش  کم عمی و عمیی برای مقایستته در نظر

ANN  وKNN   به عنوان روش کم عمی و روشCNN     به عنوان یک

های انجام شتتده در  ستتازیاند. شتتبیهروش عمیی در نظر گرفته شتتده

TensorFlow .انجام شده است 

 سازیهای شبیهداده -1-4

شبکه در این مقاله، داده ستفاده قرار    های واقعی  شیراز، ایران مورد ا ی 

گرفته شتتده استتت. این   [26]های عملی که از این داده گرفته استتت.

از  2017مارچ ستتتال   10تا   2016مارچ ستتتال   10اطلاعات از تاریخ   

 ی شیراز گرفته شده است.ران و شبکهی برق ایشبکه

سفر، دما، رطوبت و        شار اتم صرفی، ف شامل اطلاعات بار م این اطلاعات 

% برای  30ها برای آموزش و از این داده %70ستترعت باد استتت. حدود 

 استفاده شده است. آزمون

 معیارهای دقت -2-4

بینی، از معیارهای دقت در د قدر  های پیشبرای ارزیابی عملکرد روش
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یانگین خط    طا       MAPEمطلی م یانگین خ قدر مطلی م  ،)MAE  ،)

ی ( و مقدار نرمالیزه شتتدهRMSEی دوم خطا  میانگین مجذور ریشتته

(  NRMSEی دوم خطا   شتتتده میانگین مجذور ریشتتته   مقدار نرمالیزه  

 .[27]استفاده شده است 

(13)  
N

re f

t 1 f

y (t) y (t)1
MAPE = | | 100

N y


  

(14)  
N

re f

t 1

1
MAE y y

N 

   

(15)   
2N

f re

t 1

max min

y (t) y (t)
1

NRMSE = 
N y y








 

(16)   
N

2

f re

t 1

1
RMSE = y (t) y (t)

N 

  

reyکه  (t) عی در سری زمانی،  مقدار واقfy (t) بینی شده  مقدار پیش

 بینی است.تعداد نقاط سری زمانی پیش Nدر سری زمانی و 

 ارزیابی نتایج -3-4

ها، عملکرد کلی  در این قستتمت، نتایج بر استتاس تغییرات فصتتلی داده 

 های آب و هوایی مورد بررسی قرار گرفته است.سالیانه و تاعیر داده

 ی اول: تغییرات فصلی عهمطال

های فصلی، چهار حالت مختلف در نظر گرفته شده است.    بر اساس داده 

و آموزش مورد استتتفاده  آزمونهای یک فصتتل برای در هر حالت، داده

 آزمونهای فصل بهار برای از داده %30قرار گرفته است. به عنوان نمونه 

ش     و بقیه ستفاده  صل برای آموزش ا ست و از این  ی روزهای این ف ده ا

طریی عملکرد روش گرا  عمیی پیشتتتنهادی مورد ارزیابی قرار گرفته     

 است.

 
بینی به دست آمده از روش پیشنهادی و : مقایسه نتایج پیش(1 شکل 

 های واقعی در فصل بهارداده

شده توسط ساختار پیشنهادی را برای فصل       بینینتایج بار پیش1شکل  

ست. همان طور که     هبهار در یک هفته با داده سه نموده ا ای واقعی مقای

ست، نتایج پیش   های واقعی تطابی بالایی دارد که  بینی با دادهمشخص ا

 نشان از عملکرد مطلوب روش پیشنهادی دارد.

سه روش دیگر      شنهادی دراین حالت با  ست آمده از روش پی نتایج به د

این جدول، مقایسه شده است. بنابر نتایج به دست آمده از      1در جدول 

بر استتتاس معیار  CNN% از روش  6/44ستتتاختار پیشتتتنهادی حدود 

MAPE تر عمل کرده است. همچنین، این ساختار دقت دو روش   دقیی

ANN  وKNN  بهبود داده  18/88% و  09/86را به ترتیب در حدود %

 است. 

بین مختلف در های پیشبینی به دست آمده از روش(: نتایج پیش1جدول  

 ارفصل به

روش 

 بینیپیش

MAPE 

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 

 0098/0 0421/2 7101/1 5968/0 پیشنهادی
CNN  

[21] 0631/1 1371/5 5572/9 0506/0 

ANN [7] 2312/4 2620/20 4256/26 1398/0 
KNN  

[28] 9796/4 7397/24 4537/30 1611/0 

 

ست آمده از روند   شنهادی   آزموننتایج به د برای یک هفته در  روش پی

های واقعی مقایسه شده است و نتایج     با داده 2فصل تابستان در شکل    

ها در  بینی دادهی عملکرد مطلوب روش پیشنهادی در پیش دهندهنشان 

های دیگر با روش 2فصل تابستان است. همچنین، این نتایج در جدول 

های شمقایسه شده است و نتایج نشان از برتری روش پیشنهادی بر رو

های بر دیگر دارد. خطای به دستتت آمده از روش پیشتتنهادی از روش 

  RMSE% است، در حالی مقدار  8861/8برابر با  RMSEاساس معیار 

 5929/26به ترتیب برابر با  KNNو  ANNهای به دست آمده از روش

حداقل ستته برابر  CNNاستتت و مقدار به دستتت آمده از  6801/40و 

 هستند.مقدار روش پیشنهادی 

 
بینی به دست آمده از روش پیشنهادی و (: مقایسه نتایج پیش2شکل  

 های واقعی در فصل تابستانداده
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بینی با مقدار واقعی را برای فصتتتل پاییز نشتتتان نتایج پیش  3شتتتکل  

های دهد. همچنین، نتایج به دست آمده از روش پیشنهادی با روش  می

  NRMSEان نمونه مقدار آورده شتتده استتت. به عنو  3دیگر در جدول 

،  CNNهای دهد که دقت روش پیشتتنهادی نستتبت به روشنشتتان می

ANN  وKNN    بهبود  25/83% و  64/74%،  32/23بته ترتیتب %

 است.یافته

بینی مختلف در ی پیشهابینی به دست آمده از روش: نتایج پیش(2 جدول 

 فصل تابستان

روش 

 بینیپیش

MAPE 

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 

 0132/0 9214/1 5132/1 6101/0 پیشنهادی

CNN [21] 9573/0 7779/4 8861/8 0506/0 

ANN [7] 0485/4 9786/19 5929/26 1514/0 

KNN [28] 5846/6 8817/33 6801/40 2316/0 
 

 
بینی به دست آمده از روش پیشنهادی و : مقایسه نتایج پیش(3  شکل

 زهای واقعی در فصل پاییداده

بینی مختلف در های پیشبینی به دست آمده از روش: نتایج پیش(3 جدول

 فصل تابستان

روش 

 بینیپیش

MAPE 

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 

 0269/0 1024/4 2412/3 6971/0 پیشنهادی

CNN [21] 1148/1 2381/5 9407/8 0283/0 

ANN [7] 2995/4 7284/20 0405/27 0856/0 

KNN [28] 6521/6 9346/33 9505/40 1296/0 
 

بینی کوتاه مدت بارهای الکتریکی در      عملکرد روش پیشتتتنهادی پیش 

آخرین فصل سال زمستان نیز نتایجی مشابه با فصول قبل از خود نشان 

شکل  می صر   نتایج پیش 4دهد. در این حالت نیز  بینی را با مقادیر م

مشخص است، خطای   کند. همان طور که مقایسه می  4واقعی در شکل  

روش پیشتتنهادی آن قدر کم استتت که تشتتخیص بین مقادیر واقعی از  

 بینی بسیار دشوار است.پیش

بین روش پیشتتنهادی و ستته   اطلاعات مربوط به مقایستته 4در جدول 

گذارد. بر استتتاس چهار   ار در اختیار می  KNNو  CNN ،ANNروش 

  شتتاخص دقت مشتتخص استتت که روش پیشتتنهادی خطای کمتری در

در این  MAEهای دیگر دارد. به عنوان نمونه به مقادیر مقایسه با روش 

شنهادی در حدود     ساس ان معیار دقت، روش پی جدول توجه کنید. بر ا

قت بهتری از روش  039/80% و  %12/88،  52/58 ،  CNNهای  % د

KNN  وANN  .دارد 

 
و  بینی به دست آمده از روش پیشنهادی: مقایسه نتایج پیش(4 شکل 

 های واقعی در فصل زمستانداده

بینی مختلف در های پیشبینی به دست آمده از روشنتایج پیش :(4 جدول 

 فصل زمستان

روش 

 بینیپیش

MAPE 

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 

 0204/0 5186/3 7642/2 6548/0 پیشنهادی

CNN [21] 4231/1 6370/6 7120/18 0387/0 

ANN [7] 2694/5 1799/23 5370/34 0714/0 

KNN [28] 0926/3 0416/14 8174/23 0493/0 
 

 ی دوم: عملکرد سالیانهمطالعه

در این قسمت، عملکرد سالیانه روش مبتنی بر گرا  پیشنهادی بررسی 

شنهادی را برای یک افی پیش     ست تا عملکرد روش پی بینی بلند شده ا

  %30به آموزش و   %70مدت مورد ارزیابی قرار دهد. در این حالت نیز      

 اختصاص داده شده است. آزمونبه 

ساعتی  660ی بینی و مقادیر واقعی را برای یک بازهنتایج پیش 5شکل  

بستتیار ناچیز مقادیر واقعی از مقادیر  دهد. با توجه به فا تتلهنشتتان می

توان به این نتیجه رستتتید که روش پیشتتتنهادی    بینی شتتتده میپیش

 نی بار یک سال از خود نشان داده است.بیعملکرد مطلوبی در پیش

ند تا عملکرد   معیارهای دقت مورد استتتتفاده قرار گرفته       5در جدول   ا

مقایسه نمایند   KNNو  CNN ،ANNهای روش پیشنهادی را با روش 
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تری از همان طور که مشتتخص استتت روش پیشتتنهادی دقت مطلوب  

با       روش نه، تقری به عنوان نمو % و  48/85%،  82/65های دیگر دارد. 

های  % بهبود دقت را در روش پیشتتتنهادی نستتتبت به روش       94/87

CNN ،ANN  وKNN توان مشاهده نمود.می 

 
بینی به دست آمده از روش پیشنهادی و مقایسه نتایج پیش (:5 شکل 

 های واقعی در یک سالداده

ر بینی مختلف دهای پیشبینی به دست آمده از روش(: نتایج پیش5جدول  

 سالیک 

روش 

 بینیپیش

MAPE 

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 

 0152/0 208/4 213/3 6912/0 پیشنهادی

CNN [21] 1408/1 4532/5 2592/12 0217/0 

ANN [7] 4648/4 0498/21 8659/28 0512/0 

KNN [28] 3288/5 6575/26 7469/34 0616/0 
 

 ی سوم: تاثیرات پارامترهای اقلیمیمطالعه

ی ز اهدا  پیشنهاد روش عمیی مبتنی بر گرا ، یادگیری همگرای یکی ا

های رفتایر بین پارامترهای اقلیمی و بار مصتتترفی در روش و شتتتباهت

 استتت. از این رو، این در این حالت عملکرد روش پیشتتنهادی بر استاس 

ده چهار دسته متفاوت از اطلاعات پیشین مورد بررسی در نظر گرفته ش  

شامل:     ست که  سرعت باد،    ( با1ا صرفی +  صرفی+ 2ر م سرعت   ( بار م

شار،   شار،      3باد+ف سرعت باد+ف صرفی +  سرعت    4( بار م صرفی+ ( بار م

 باد+فشار+دما+رطوبت. مشخص است که در هر کدام از این چهار حالت   

ی اقلیمی اضافه شده است تا روش پیشنهادی با یادگیری     یک مشخصه  

های      اسهمگرایی و بر استتتت پارامتر تار این  قت روش  م رف حیطی د

سال    شنهادی را افزایش بدهند. همچنین، در این مطالعه، عملکرد  یانه پی

 مورد بررسی قرار گرفته است.

شتتتده در هر چهار حالت بینیمقادیر واقعی را با مقادیر پیش 6شتتتکل 

مقایستته نموده استتت.همان طور که مشتتخص استتت با اضتتافه نمودن   

طای بین داده   داده تدریج     ی و پیشهای واقع های اقلیمی خ به  بینی 

 د( این 6 الف( تا 6های کاهش یافته استتت که با مقایستته بین شتتکل  

 موضوع مشخص است.

س بینی در چهار حالت بر اسا مقادیر به دست آمده از پیش  6در جدول 

ر های ورودی با یکدیگر مقایستته شتتده استتت. در حالتی که تنها با داده

اند، مقدار نظر گرفته شتتدهمصتترفی و ستترعت باد به عنوان ورودی در  

MAPE  استتت. در حالی که با اضتتافه کردن فشتتار    5581/1برابر با %

یابد. % بهبود می 20/54، با اضافه کردن فشار و دما دقت   %02/39دقت 

ته  % بهبود یاف 61/55در حالت آخر نیز دقت نسبت به حالت اول حدود  

 است.

 را پیشنهادی مبتنی بر گ های اقلیمی بر روی روش: تاعیر داده(6  جدول

 MAPE های ورودیداده

(%) 
MAE 

(MW) 
RMSE 

(MW) 
NRMSE 

(%) 
 بار+باد+فشار

 +رطوبت+دما
6912/0 213/3 208/4 0152/0 

 0156/0 2789/4 3389/3 7192/0 بار+باد+فشار+دما

 0198/0 8912/5 4586/4 09612/0 بار+باد+فشار

 0342/0 0552/10 3912/7 5581/1 بار +باد

 

 گیری نتیجه -5

له برای           قا بادگیری عمیی مبتنی بر گرا  در این م ید  جد یک روش 

که برای   .بینی بارهای مصتتتر  ارائه شتتتده استتتت    ی پیشمستتتئله 

ستم   ریزیبرنامه سی ست.    های کوتاه/بلند مدت در  ضروری ا های قدرت 

های مقاوم و  برای استتتتخراج وییگی CNNدر این مقاله، از ستتتاختار   

دو طرفه برای درک  LSTMشده است، در حالی که از   مکانی استفاده  

ستفاده از        وییگی ستفاده شده است. سپس این ساختار با ا های زمانی ا

استتتت. علاوه بر دی کورد قدرت یادگیری آن افزایش یافته-یک انکودر

ست       ساختار مبتنی بر گرا  در آمده ا ساختار فوق به  ورت یک  این 

بین مشتتخصتتات اقلیمی و بارهای  های رفتاریتا همگرایی و شتتباهت

بینی بار مصتتترفی را مصتتترفی را مدل نماید و زا این طریی دقت پیش

ساختار بر روی داده  شبکه افزایش دهد. این  شیراز،  های واقعی  ی برق 

 CNN ،ANNهای ایران مورد ارزیابی قرار گرفته استتت. نتایج با روش

بهبود  %50 ها بیش ازمقایستته شتتده استتت و در اکتر حالت  KNNو 

سالیانه نیز         صلی و  شنهادی به  ورت ف شاهده گردید. روش پی دقت م

ست. همچنین، تاعیر پارامترهای آب و هوایی   مورد ارزیابی قرار گرفته ا

توان با اضتتافه دهد که میبر روی عملکرد روش پیشتتنهادی نشتتان می

نمودن مخشصات اب و هوایی دقت را به  ورت چشمگیری در حدود      

 د بخشید.بهبو 50%

 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

32
22

46
8.

13
99

.9
.4

.4
.8

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 je

ps
.d

ez
fu

l.i
au

.ir
 o

n 
20

25
-0

7-
09

 ]
 

                             7 / 10

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.23222468.1399.9.4.4.8
https://jeps.dezful.iau.ir/article-1-312-en.html


 99 زمستان -چهارمشماره  -نهمسال  -تحقیقات نوین در برقتخصصی  -علمی مجله

  

Jo
u

rn
al

 o
f 

N
o
v

el
 R

es
ea

rc
h

es
 o

n
 E

le
ct

ri
ca

l 
P

o
w

er
 -

 V
o

l.
 9

-N
o

. 
4

- 
w

in
te

r 
2

0
2

1
 

 
صرفی+سرعت باد، ب( بر مصرفی+سرعت باد+فشار، ج( بار مصرفی + مهای مختلف : الف(بار بینی سالیانه با ورودی: مقایسه بین مقادیر واقعی و پیش(6  شکل

 سرعت باد+دما، د( بار مصرفی+سرعت باد+فشار+دما
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 رزومه

ست      شیراز در   شده ا (. 1359متولد 

سی        شنا شگاهی خود را در مقط  کار صیلات دان تح

،  تتتنعتی ا تتتفهان   از دانشتتتگاه  مهندستتتی برق 

سی    شنا شگاه     کار سی برق از دان شد مهند و  شیراز ار

 تربیت مدرس  دکتری مهندستتتی برق از دانشتتتگاه    

ست.   شان در زمینه   های پیوهشی و علاقه فعالیت سپری کرده ا مندی ای

 ، کنترل مشارکتی، هوش مصنوعی و بینایی ماشین   های کنترلسیستم  

ستادیار گ      ضر ا ست و در حال حا سلامی واحد    ا شگاه آزاد ا روه برق دان

 .باشدمی مرودشت

در شتتتیراز متولد شتتتده استتت   تباراحمد فروزان

تحصتتتیلات دانشتتتگاهی خود را در مقط   .(1361 

سی       سی مهند شنا شگاه  نعتی       کار شکی از دان پز

سی برق        سهند تبریز   شد مهند سی ار شنا از ، کار

و دکتری مهندسی برق   دانشگاه  نعتی مالک اشتر   

شگاه از  سپری کرده    دان

ست. فعالیت  شی و علاقه ا ستم    های پیوه سی شان  های کنترل، مندی ای

استتت و در حال  کنترل مشتتارکتی، هوش مصتتنوعی و بینایی ماشتتین

 مرودشتبرق دانشگاه آزاد اسلامی واحد مهندسی حاضر استادیار گروه 

 باشد.می

ست  شده  متولد شیراز  در آزادی محمد (. 1359  ا

 کارشناسی،   مقاط  در را خود دانشگاهی  تحصیلات 

 از مکانیک مهندستتی دکتری و ارشتتد کارشتتناستتی

 های¬فعالیت. استتت کرده ستتپری شتتیراز دانشتتگاه

  زمینته  در ایشتتتتان منتدی ¬علاقته  و پیوهشتتتی

ستمهای    شات  دینامیکی، سی  سازه  کنترل، و ارتعا

 مهندسی  گروه استادیار  حاضر  حال در و است  رباتیک و هوشمند  های

 .باشدمی مرودشت واحد اسلامی آزاد دانشگاه مکانیک
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Abstract: Prior knowledge about the load data in the shape of future information plays a pivotal role in the 

optimal operation and planning in the electrical networks. In this paper, we design a deep learning-based 

network to characterize the load for the next hours. With emerging new technologies and a high growth rate 

of the population, short-term load forecasting (STLF) has reformed to a more complicated problem rather than 

in the traditional electrical networks, therefore, designing a structure that can capture spatial-temporal features 

is a challenging and essential task. To this end, we aim to develop a new deep learning structure, which is able 

to handle high volatility time series including load sequences. The designed network is composed of three 

different types of deep networks, convolutional neural network (CNN) as a strong spatial feature extractor, 

bidirectional long short-term memory unit as a suitable temporal feature learner, and encoder-decoder to 

enhance accuracy, which are formed in a graph-based deep network to inherently learn features of a time series 

and corresponding meteorological data. The proposed method is directly applicable to raw data and enhances 

the level of accuracy in terms of several metrics. The simulation results on actual load time series, in Shiraz, 

Iran, are compared with a number of well-known shallow and deep-based networks to verify the effectiveness 

and superiority of the designed deep network. Furthermore, the proposed STLF structure is tested in different 

seasons and the impact of the meteorological data is analyzed. 
 

Keywords: Encoder-decoder, Bidirectional long short-term memory, short-term load consumption 

forecasting, convolutional neural network, deep graph learning. 
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