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Abstract: 

To establish a production-consumption balance, it is necessary to design a method that provides 

basic information for the consumption load in the coming hours with a high level of accuracy and 

reliability. The problem of load forecasting is growingly becoming more complicated with the 

emergence of new concepts in power grids and the restructuring of power systems. This paper 

proposes a residual neural network for the highly accurate prediction of electric charges. In the 

network designed by combining two powerful deep residual networks, learning ability has been 

improved and problems such as overfitting and gradient reduction/increase have been avoided. 

Also, to fully learn the temporal and spatial features, a convolutional neural network (CNN) and a 

memory-based recurrent unit (GRU) are combined and integrated into the residual multilevel 

structure. Seasonal analyses and research on several different cases using real load data in Shiraz, 

Iran confirm the effectiveness of the method, and the superiority of the proposed method is 

demonstrated by comparison with previous methods. 
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بینی عصبی عمیق چند سطحی برای پیشمانده باقیطراحی شبکه  
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مصرف، طراحی یک روش که اطلاعات اولیه را برای بار مصرفی در ساعات آتی با سطح دقت و قابلیت-برای برقراری تعادل تولید :چکیده

های قدرت روز به روز سیستم های برق و تجدید ساختاربینی بار با ظهور مفاهیم جدید در شبکهی پیشباشد. مسئلهاطمینان مطلوبی ضروری می

ی طراحی کند. در شبکهبا دقت بالای بارهای الکتریکی پیشنهاد میبینی مانده عصبی را برای پیششود. این مقاله یک شبکه باقیتر میپیچیده

کاهش/افزایش  ن بیش برازش وق قدرتمند توانایی یادگیری ارتقا یافته و همچنین از مشکلاتی همچویمانده عمی باقیشده با ترکیب دو شبکه

( و واحد بازگشتی CNNی عصبی کانولوشنی )گرادیان جلوگیری شده است. همچنین، برای یادگیری کامل مشخصات زمانی و مکانی، شبکه

ختلف با ها فصلی و تحقیق بر روی چندین مورد ممانده ادغام شده است. تحلیل( ترکیب شده و در ساختار چندسطحی باقیGRUدار )حافظه

های کند و برتری روش پیشنهاد از طریق مقایسه با روشبودن روش را تایید می مؤثرهای بار مصرفی واقعی در شهر شیراز، ایران استفاده از داده

 پیشین نشان داده شده است.

یدار، شبکهحافظهمانده عمیق چند سطحی، شبکه بازگشتی ی عصبی باقیبار، شبکهمدت بینی کوتاهپیش: کلیدی یهاواژه

 . عصبی کانولوشنی

 20/04/1401: مقاله ارسالتاریخ 

06/04/1402: تاریخ پذیرش مقاله

 مزدا معطری ی مسئول : نام نویسنده

واحد مرودشت، دانشگاه آزاد اسلامی، مرودشت، ایران، دانشکده مهندسی برقی مسئول : نشانی نویسنده
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مقدمه -1
عت برق از اهمیت بسیار زیادی برخوردار نور صآغاز ظه بینی بار ازپیش

قششش بینی بار در واقع پیشبینی بوده است. پیش بار در آینده است که ن

هرچه بهتر برای ریزی بسیار پررنگی در مدیریت انرژی سیستم و برنامه

بششازی میبهره سششیبرداری از سیستم  کششی از اسا نششد. ی هششداف در ک ترین ا

عششاسیستم بششرای های قدرت برقراری ت سششت.  صششرف ا یششد و م بششین تول دل 

بششار در  لششوب از  رسیدن به این هدف نیاز است تا یک مقدار تخمینی مط

ساعات آتی در اختیار داشت که بتوان میزان تولید را با آن تطابق داد و 

سششاخت  Afrasiabi, Mohammadi, Rastegar) این تعادل را برقرار 

& Kargarian, 2019; Afrasiabi, Mohammadi, Rastegar & 

Afrasiabi, 2020.) یششق در پیش یک ،از این رو یششک دق بششار تکن نششی  بی

شششبکهمصرفی در شبکه یششن  ها های قدرت یکی از ضروریات اساسی در ا

سششت  400که این امر در پست  باشدمی شششده ا جششام  یششن کیلو ولت ان . ا

 روش باید قادر باشد: 

بششالایی در ف قششت  بششا د کششانی را  مششانی و م صششات ز لششف( مشخ نششد ا رآی

 بینی بار لحاظ نماید. پیش

تششی در د تأثیرب(  ترس سششمشخصات آب و هوایی که امروزه به راح

نششد  تأثیرعموم قرار دارد و بر روی عملکرد شبکه  زیادی دارد را در فرآی

 بینی بار به صورت مطلوب در نظر بگیرد. پیش

یکی از اهداف پیشنهاد روش عمیق مبتنی بر گراف، یادگیری همگرایی 

یششن روش و شباهت های رفتار بین پارامترهای اقلیمی و بار مصرفی در ا

هششار  است. از این رو، در این حالت عملکرد روش پیشنهادی بر اساس چ

دسته متفاوت از اطلاعات پیشین مورد بررسی در نظر گرفته شده است 

شششامل:  بششاد، 1کششه  سششرعت  صششرفی ع  بششار م سششرعت 2(  صششرفیع  بششار م  )

شششار، ( بار م3بادعفشار،  سششرعت بادعف سششرعت 4صرفی ع  بششار مصرفیع  )

بادعفشارعدماعرطوبت. مشخص است که در هر کدام از این چهار حالت 

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

قششت روش  طششی د هششای محی یششن پارامتر تششار ا سششاس رف بششر ا یششی و  همگرا

لعه، عملکرد سالیانه پیشنهادی را افزایش بدهند. همچنین، در این مطا

 این مقاله مورد بررسی قرار گرفته است. 5در شکل 

بششه  قششادر  ج( ساختار آن به نحوی باشد که عمومیت داشته باشد و 

یادگیری اتوماتیک مشخصات باشد. از این رو، در این مقاله هدف اصلی 

 باشد.های اساسی بیان شده میی یک ساختار برای رفع چالشارائه

صششورت بمدت بینی کوتاهی پیشئلهتاکنون مس ارهای الکتریکی به 

سششترده سششت گ تششه ا قششرار گرف عششه   ,Samet, Ketabipour) مششورد مطال

Afrasiabi, Afrasiabi & Mohammadi, 2021 .)یششن روش هششا را ا

سششتهمی پششند د یششدار،  ( روش1ی: توان به  کششی، ( روش2پا ( 3هششای فیزی

صششنوعی،( روش4های آماری، روش هششوش م بششی( روش5 های   هششا ترکی

تقسیم نمود.

فششاوتی از  (1 یششت مت کششه ماه بششه این جششه  بششا تو یششن روش  روش پایدار: ا

قششرار میهای دیگر دارد، در یک دستهروش یششرد و بندی متفاوت  گ

تششه می کششار گرف بششه  سششه  شششود. بیشتر به عنوان یک مدل برای مقای

صششرفی در  بششار م قششدار  اصول این روش بسیار ساده است و در آن م

ی زمانی پیشین آن برابر در ی زمانی بعدی با مقدار آن در بازهبازه

مششانی پیششود. با افزایش بازهنظر گرفته می یششک ی ز نششی و در  بی

صششرفی در  هششای م چششون بار بششالا هم یششرات  بششا ت ی مششانی  سششری ز

سششتم مششلاًسی یششن روش ع مششروزی ا قششدرت ا سششت  های  مششد ا ناکارآ

(n, Afrasiabi, Mohammadi, Rastegar & Kargaria

2019). 

سششتخراج های فیزیکی: روشروش (2 بششال ا های فیزیکی معمولا به دن

یششزان یک رابطه تششی و م سششاعات آ صششرفی در  بششار م بششین  ی ریاضی 

بششازه شششین میمصرفی در  لششی و پی مششانی فع فششزایش ی ز بششا ا شششد.  با

نششی شود. مدل پیشها این مدل نیز به شدت پیچیده میورودی بی

هششوا ) مششدل فیNWPعششددی آب و  یششک  کششه در (  سششت  کششی ا زی

طششهبینی آب و هوا به کار گرفته میپیش یششک راب یششافتن  ی شششود. 

بینی یک سری زمانی غیرخطی همچون بارهای ریاضی برای پیش

بششرای مصرفی بسیار دشوار و زمان یششن روش  یششن رو، ا سششت. از ا بر ا

صشششیه نمیمششدت هششای کوتاهبینیپیش  ,Afrasiabi) شششودتو

ovic, Afrasiabi & Mohammadi, Rastegar, Stank

Khazaei, 2020).

نششدازههای آماری: مدلروش (3 یششک های آماری با استفاده از ا گیری 

شششین رابطه ی خطی را بین مقدار تابع در ساعات آتی و ساعات پی

مششدلمدل می خششانوادهنمایند. این  مششدتا از  کششه ع مششدلها  های ی 

میانگین توان به مدل ها میباشند. از این مدل( میARهمبسته )

چششه ) سششته یکرار ، ARIMA) (Lu, Niu & Jia, 2004)خودهمب

خششود همب شششرطی  نششاهمگون )سششمششدل  یششانه  بششا وار ( ARCHته 

(Chen, Wan, Zhang, Li & Wang, 2010) مششدل  ،

ARIMA ( گششزوژن  ,ARIMAX )(Cui, & Pengبششا ورودی ا

، اشاره اندبینی بار الکتریکی به کار گرفته شدهکه در پیش (2015

طششه. ایراد اساسی این مدلکرد یششک راب سششاس  بششر ا کششرد  ی ها عمل

صششرفی را ت. سریخطی اس های زمانی پیچیده همچون بارهای م

مششود نمی مششدل ن طششی  صششورت خ بششه  لششوب  قششت مط بششا د تششوان 

(Afrasiabi, Afrasiabi, Parang & Mohammadi, 2020).

بششودن روش (4 طششی  بششودن و غیرخ سششتا  صششنوعی: غیرای هششوش م های 

مششدلسری کششه  سششت  شششده ا عششش  های های زمانی نام برده شده با

مششدلمبتنی بر یادگیری م بششر  شششته اشین  تششری دا شششین بر های پی

بششرای باشند. در مدل های یادگیری ماشین هدف تقریب یک تابع 

سششت. های زمانی در بازهتخمین سری طششور بششه های زمانی آینده ا

ی توان به دو دستههای مبتنی بر یادگیری ماشین را میکلی مدل
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مششود های کم عمق و عمیق تقسیمکلی مدل Afrasiabi ,)بندی ن

Afrasiabi, Parang & Mohammadi, 2019)مششدل های . 

قششرار ای در پیشعمق به صورت گستردهکم بینی بار مورد استفاده 

مششق میهششای کماند. از میان این روشگرفته شششبکهع بششه  ی تششوان 

صششنوعی ) صششبی م  ,ANN )(Chen, Canizares & Singhع

شششششین )(2001 شششششتیبان ما بششششردار پ  ،SVM )(Selakov, 

tinović, Milović, Mellon & Bekut, 2014Cvije) درخت ،

صششمیم گششل (Zhang, Wu, Wang & Bi, 2015)گیری ت ، جن

صششادفی  مششود.  (Cheng, Chan & Qiu, 2012)ت شششاره ن و ... ا

یششت هششای کمروش نششد و قابل یششازی ندار کششی ن مششدل فیزی بششه  مششق  ع

هششای ها تنها دادهسازی رفتار غیرخطی را دارند. در این روشمدل

یششن روشپی یششت دارد. ا یششادگیری اهم قششدرت  عششداد شین و  هششا در ت

بششه لایه قششادر  های یادگیری با محدودیت مواجه هستند. از این رو 

های زمانی پیچیده استخراج و انتخاب ویژگی کامل از سری زمانی

شششکل دو راه یششن م بششر ا بششه  بششرای غل جششود دارد: را ندارند.  ( 1کششار و

گششر روش ها بااستفاده از ترکیب این روش سششتفاده از 2هششای دی ( ا

 یادگیری عمیق.

کششی از راهروش (5 بششی: ی شششکل های ترکی حششل م بششرای  کششه  هششایی  کار

چششون روشروش شششین هم تششه هششای کمهای پی کششار گرف بششه  مششق  ع

های دیگر است. برای افزایش ها با روششود، ترکیب این روشمی

یششادگیری از روش نششایی  جششک توا بششدیل مو چششون ت El-)هششای هم

Wang, 2020 Hendawi &) ،های ذاتی مولفه کابرد(López, 

Zhong & Zheng, 2017) مشخصات آماری ،(Liang, Niu & 

Hong, 2019) بششی چند روششود. هر و ... استفاده می هششی ترکی

صششبی کمج ویژگی و شبکهبه ترکیب استخرا حششدود های ع مششق م ع

شششبکهشود. ترکیب روشنمی مششاری و  صششبی های آ  ,Jagait)ی ع

, Grolinger & Mir, 2021Fekri)مششدل کششی و ،  های فیزی

مششق های کممدل  ,Dong, Sun, Tan, Li, Zhang & Zhao)ع

بششه ای از این روشه عنوان نمونهبتوان را می (2021 بششرد.  نششام  هششا 

های مبتنی بر استخراج های ترکیبی و عمدتا روشطور کلی روش

سیت بالا به ویژگی علاوه بر افزایش زمان محاسبات، به علت حسا

 شوند. بینی محسوب نمینویز یک راه حل کلی برای پیش

مششوده کاری که ایرادات روشراه های پیشین را تا حدودی برطرف ن

بششا باشند. روشهای عصبی عمیق میاست، شبکه یششق  یششادگیری عم هششا 

کششرد ت ییر تعداد لایه قششت عمل های پنهان از یک عدد به چندین عدد، د

بششه خود را در مسائل م مششروزه  شششیند و ا ختلف تا حدود زیادی بهبود بخ

های قدرت اند. سیستمکی از مباحش جدی در علم مختلف تبدیل شدهی

سششتم سششتند. در سی سششتینی نی یششادگیری نیز از این قاعده م قششدرت،  های 

شششین طششا در ما شششخیص خ بششرای ت کششی عمیق   ,Afrasiabi)های الکتری

Mohammadi, Afrasiabi & Parang, 2021)قششال یستم، س های انت

(Afrasiabi, Afrasiabi, Mohammadi & Parang, 2020) ،

 ,Afrasiabi, Afrasiabi, Parang, Mohammadi)های بادی توربین

Kahourzade & Mahmoudi, 2020)نششده، کنترل هششای ی توربینکن

 & Samet, Ketabipour, Afrasiabi, Afrasiabi)بشششادی 

Mohammadi, 2020) یششز  و ... به کار گرفته شده است. این پژوهش ن

سششت. روشیادگیری عمیق را مبنای کار خود قرار داده یششادگیری ا هششای 

بششولتزمن )توان به ماشینعمیق را می گششار (، روشBMهای  هششای خودن

(AEشبکه ،)( های بازگشتیRNNشششبکه شششنی ( و  صششبی کانولو های ع

بششار به ترتیب برای پیش AEو  BMهای بندی نمود. روشتقسیم بینی 

کششی در   ,Chen)و  (Kong, Li, Zheng & Wang, 2019)الکتری

Wang, Wang & Li, 2019) یششن روشبه کار گرفته شده بششا اند. ا هششا 

وجود قدرت خودکار استخراج ویژگی در یادگیری کامل مشخات زمانی 

حششدودیت بششا م کششانی  جششدو م سششتند یهای  جششه ه  ,Afrasiabi)موا

i, Kahourzade & Afrasiabi, Parang, Mohammad

Mahmoudi, 2020)های . روشRNNدار های حافظه، مخصوصا روش

حششد LSTM)مششدت کوتاهی بلندمدت و بازگشتی همچون حافظه ( و وا

ظششه صششات GRUدار )بازگشتی حاف یششادگیری مشخ بششالایی در  قششدرت   ،)

یششن روشزمانی سری تششی در های زمانی دارند، هر چند ا هششا دارای ایرادا

ل مشخات ذاتی و مکانی یک سری زمانی و داده دارند. بر یادگیری کام

سششاختار RNNخششلاف   ،CNN  یششادگیری بششالایی در  سششیار  قششدرت ب

بششا  مششانی  صششات ز کششه در درا مشخ حششالی  نششد، در  مشخصات مکانی دار

گششر سششوی دی سششتند. از  حششدودیت ،مشکل مواجه ه شششی از م کششه نا هایی 

فششزایش  کششاهش و ا حششد و  بششیش از  بششرازش  هششانی مشکلاتی همچون  ناگ

یششادگیری باشد، باعش شده است که راهها میداده بششر  نششی  هششایی مبت کار

 عمیق همچنان با مشکلاتی مواجه باشند. 

قششادر  این مقاله یک ساختار یادگیری عمیق را ارائه نموده است که 

سششری هششای به یادگیری کامل مشخصات زمانی و مکانی  مششانی بار های ز

سششاختار باقیالکتریکی را داشته باشد. در این  یششک  تششدا  سششتا، اب نششده را ما

تششا  عمیق جدید بر اساس ترکیب دو ساختار پیشین طراحی شده است 

یششادگیری  مششانی و  سششری ز یششادگیری در  قششدرت   تششأثیرعلاوه بر افزایش 

بششروز  مشخصات آب و هوایی بر روی بار الکتریکی، قادر به جلوگیری از 

یششان در و ت ییرات نا هامشکلاتی همچون بیش برازش داده هششانی گراد گ

تششه شششد. نک شششته با مششوش را دا نششد آ یششن روشحین رو مششورد ا  ،ی دوم در 

مششانی و  GRUو  CNNاستفاده از ترکیب  صششات ز یششادگیری مشخ برای 

عششی . نتاید این روش بر روی دادهاستهای زمانی مکانی سری هششای واق

بششه  شششنهادی دارد.  لششوب روش پی شهر شیراز، ایران نشان از عملکرد مط

صششه توان نوآوریلاصه، میصورت خ های این مقاله را به صورت زیر خلا

 نمود:

یششد ی باقیی یک شبکهارائه • سششطحی جد مانده عصبی عمیق چند 

سششری شششخات  یششادگیری م قششدرت  مششادر راستای افزایش  نی های ز

 پیچیده همچون بارهای الکتریکی،

و  GRUو  CNNقابلیت یادگیری کامل مشخات زمانی با ترکیب  •

 یادگیری عمیق چند سطحی ارائه شده،در ساختار  ادغام آن

۳
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 رتهای قدمدت بارهای الکتریکی در سیستمبینی کوتاهمانده عصبی عمیق چند سطحی برای پیشطراحی شبکه باقی
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تششار  تأثیرسازی قابلیت مدل • مشخصات آب و هوایی و فصلی در رف

 ،بار مصرفی

شششده  شششکیل  این مقاله علاوه بر این قسمت از چهار قسمت دیگر ت

شششبکه صششبی باقیاست: در قسمت دوم، مبانی  یششق آورده ی ع نششده عم ما

سششوم شده است. جزییات روش پیشنهادی یا سششمت  دگیری عمیق در ق

یششل  معرفی شده است. نتاید عددی در قسمت چهارم مورد تجزیه و تحل

شششده قرار گرفته است. قسمت پنجم و آخر نیز نتیجه گیری مقاله آورده 

 است.
 

 مانده عمیقمبانی شبکه عصبی باقی -2
یشششششششد  فشششششششر  کن 1− −

=
in t t t N

X X ,X , ,X  جشششششششی و خرو

 1 2+ + +
=

out t t t M
Y Y ,Y , ,Y  در سری زمانی مصرف بار باشد. در یک

)ساختار مبتنی بر داده، هدف تقریب یک تابع  )input out
f X ,Y باشد می

که قادر باشد یک مجموعه 
out

Y  تفاوت بین  تارا نگاشت نماید
out

Y  و

out
Y لششه که این مقدار کمینه بد. برای اینکمینه باش یششن مقا دست آید. ا

مانده عمیق را پیشنهاد داده ی عصبی باقییک ساختار مبتنی بر شبکه

ئششه ی عصبی باقیاست. در این قسمت ابتدا مبانی شبکه مانده عمیق ارا

 است.شده است. سره، ساختار طراحی شده معرفی شده

های اصلی قابلیت به شبکههای عمیق نسبت از مزایای اصلی شبکه

یششه بششالایی از لا یششن اتصال تعداد بسیار  سششت. ا کششدیگر ا بششه ی هششان  های پن

های یادگیری عمیق قدرت یادگیری شود که شبکهمشخصصه باعش می

ها قدرت اتوماتیک استخراج/انتخاب بیشتری داشته باشند و بتوان به آن

یششل اضافه نمود. با این وجود ممکن است که  راها ویژگی مشکلاتی از قب

یششان  قششدار گراد شششدید م کششاهش   ,Afrasiabi, Afrasiabi)افزایش/

Parang, Mohammadi, Samet & Dragicevic, 2021)  بششرازش و 

حششد   ,Afrasiabi, Afrasiabi, Behdani, Mohammadi)بششیش از 

Javadi, Osório & Catalão, 2021) نششد داشته باشد حششین فرآی . در 

بششا  هششا در آنها و بایاسها، تعداد وزنلایهبالا رفتن تعداد  آموزش متعاق

فششزایش می سششت آوردن وزنا نششد بد حششین فرآی نششد. در  نششهیاب  هششای بهی

ششش هششانی دیادگیری، این امکان وجود دارد که با افزایش و کاهش  ید ناگ

نششهدستادیان مواجه شویم. در این حالت بمقدار گر ی آوردن مقدار بهی

شششکل بود. یک راه های یادگیری دشوار خواهدوزن حل برای رفع این م

 مانده عمیق است.ساختار باقی

شششبکهایده صششبی باقیی اصلی در  جششی ی ع سششتفاده از خرو نششده ا ما

باشد. در های پیشین خود میتعدادی از لایه به عنوان ورودی برای لایه

)صورتی که تابع  )input out
f X ,Yیششرو تابع نگاشت ایده صششورت ز بششه   آل 

 تعریف شود:

( ) ( )=*

input out input out
f X ,Y f X ,Y     )1( 

مانده عمیق، این رابطه به صورت زیر ی عصبی باقیبرای یک شبکه

 یابد:ت ییر می

( ) ( )= +*

input out input out input
f X ,Y f X ,Y X    )2( 

سششاختار  نمانده عمیق ایی باقیمقدار اضافه شده در ساختار شبکه

بششا یک شبکه کند.پسرو تبدیل می-رورا به یک ساختار پیش یششق  ی عم
N بششرای باشد. شبکهمیی مختلف لایه ی عمیق متداول تنها یک تابع 

ی بین تقریب رابطه
input

X  و*

N
f شششد. درمی شششبکهحالیبا های کششه در 

ی های بهینهمانده عمیق، وزنباقی
1−
−* *

N N
f f آید. از این رومیدست ب ،

شششبکهدست آوردن وزنب یششن  نششه در ا سششادههای بهی بششا تر میها  شششد و  با

کششاهش افزایش تعداد لایه یششل افزایش/ شششکلاتی از قب بششروز م ها احتمال 

جششی مینیز شدید گرادیان و برازش بیش از حد را  کاهد. همچنین، خرو

یشششششق را میی باقیششششششبکه نشششششده عم صشششششورت تشششششوما بشششششه  ان 

( ) ( )1
+ + +

N input out input out input
f X ,Y f X ,Y X .نوشت  

 

 بینی بارپیشپیشنهادی برای DRTمدل  -3
قششت پیشدر  بششالابردن د بششرای  لششه  یششن مقا شششکلات ا بششر م بششه  نششی و غل بی

شششین باقی یششق در پیشساختارهای پی نششده عم صششرفی دو ما بششار م نششی  بی

سششاختار  یششب دو  شششده از ترک ئششه   Huang, Liu, Van Der)ساختار ارا

ten & Weinberger, 2017Maa)  و(Zhang, Sun, Han, Yuan, 

Guo & Liu, 2017)  اول اولیه به کار گرفته  1اضافه شده است. شکل

ارائه مانده باقیدهد. در ساختار تمام لایه شده در این شبکه را نشان می

 ,Huang, Liu, Van Der Maaten & Weinberger)شششده در 

 خروجی برابر است با:( 2017

( ) ( )
( ) ( )

1

2

−

−

=* *

N input out N input out N

*

input out N input out input

f X ,Y f X ,Y || f

X ,Y || f X ,Y || || X
   )3( 

 باشد.به معنای الحاق )اتصال( می ||علامت 

ی عمیق ماندهی عصبی چندسطحی باقیساختار خروجی در شبکه

نیز  (Afrasiabi, Afrasiabi, Parang & Mohammadi, 2019)در 

 برابر است با:

( ) ( )
( )( )( ) ( )( )

1

1

−

−

= +

+

*

N input out N input out

act CNN * act CNN

N input out input

f X ,Y f X ,Y

 f Y f X ,Y  f Y X
)4( 

 که
actf  و

CNNY  به ترتیب تابع فعالیت و خروجیCNN  را نشان

 دهند.می

یششب دو ماندهساختار ترکیبی باقی ی پیشنهادی در این مقاله با ترک

 ( برابر هستند با:4( و )3ی )رابطه

۴
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  محمد ابراهیم حاجی آبادی ،حسین لطفی، رحیم ایلدرآبادی

 

       1402 انتابست 31شماره پیاپی 2شماره دوازدهم پژوهشی کیفیت و بهره وری صنعت برق ایران سال  -نشریه علمی

 

( )
( )( ) ( ) ( )

( )
1

11

−

−−



=

act CNN * *

N N input out input N input out

**

N input outN input out N

f Y f f X ,Y X f X ,Y

f X ,Yf X ,Y f

       (5)  
Deep 

Network

1D-

CNN+GRU

Activation 

function

Deep 

Network

CNN+GRU
Activation 

function

Deep 

Network

CNN+GRU
Activation 

function

+

 
 بینی بار: ساختار پیشنهادی برای پیش1 شکل

 

 CNNساختار  -1-3

شششبکهاز میان شبکه یششق،  بششزار  CNNهای های مبتنی بر یادگیری عم ا

یششن های مکانی میقدرتمندی برای استخراج ویژگی بششه ا باشد. با توجه 

مششعمشخصات محیطی از مکان فششی ج یششن آوری میهششای مختل شششوند، ا

یششژهنمشخات و همگرایی آ یششت و صششرفی اهم سششئلهها با بار م ی ای در م

شششبکه داده پیش بششه  کششه ورودی  بینی سری زمانی بار دارد. په از این 

لششانجام می CNNش توسط زشد، دو مرحله پردا ی اول هشششود. در مرح

بششر روی ها به دادهداده شششن  گششر کانولو های دو بعدی تبدیل شده و عمل

یششان ویها پیاده میآن سششط ژگیشود. سره، م شششده تو سششتخراج  هششای ا

آوری انتخاب ی جمعهای مطلوب توسط لایهی کانولوشنی، ویژگیلایه

 .شوندمی

ی کانولوشنی برابر ام، خروجی لایه mام و خروجی  Lی برای لایه
 :(Afrasiabi, Afrasiabi, Parang & Mohammadi, 2019) است با

      wi he
y(m,L) = f W x(n,L-1)]+B(m,L)   m=1,...,y   n=1,...,y

       (6)  

fکه  یششه B(m,L)سششازی، تششابع فعال . یششاس لا ی مششاتریه با

جششی  شششت خرو شششن در نگا یششه mکانولو سششتند.  Lی و لا و  S ،Wام ه

x(n,L-1) مششاتریه وزن تششر،  مششانی فیل گششام ز یششب  یششهبششه ترت ی هششای لا

نششدیهی پیشام از لایه nهای کانولوشن و ورودی سششت. ا و  wiهای ین ا

he شششان می تششر ن فششاع را در فیل نششا و ارت مششت به ترتیب په نششد. علا  ده

 دهد. عملگر کانولوشن را نشان می

یششه عششاد لا کششاهش اب مششعبا استفاده از  حششداکیر از ی ج نششده  آوری کن

Over-fitting نماید. نگاشت خروجی نیز جلوگیری میm ی ام در لایه

L یشششه مشششعام لا یشششر ی ج صشششورت ز بشششه  حشششداکیر،  نشششده  آوری کن

شششدمی  ,Afrasiabi, Mohammadi, Rastegar & Afrasiabi)با

2020): 
1= − + 

wi
y(m,L) f{[ω(m,L)P(x(m,L ))] b(m,L)}    m=1,...,y

       (7)  

مششاتریه به ترتیب تابع جمع b(m,L)و  P(m,L)که  آوری و 

مششعبایاس لایه گششی  Lآوری های ج شششت ویژ بششرای نگا شششان  mام  ام را ن

 دهند.می

 

 GRUساختار  -2-3

شششبکه GRUی شششبکه سششتخراج ویژگییششک  نششد در ا هششای ی قدرتم

روزسانی و های بهبه نام ر با زمان است که از دو دروازهپارامترهای مت ی

 Afrasiabi, Afrasiabi, Jarrahi) تشکیل شده است که تنظیم مجدد

22& Mohammadi, 20): 

1+ − +
u u u

u(m,L,t) = f [W y(m,L,t) R h(L,t ) B (m,L)] )8( 

1+ − +
r r r

r(m,L,t) = f [W y(m,L,t) R h(L,t ) B (m,L)] )9( 

uBو  uW ،uRکششه  (m,L)  پششارامتر مششاتریه وزن،  یششب  بششه ترت

بششه  mام و نگاشت  Lبازگشتی و ماتریه بایاس لایه  بششرای دروازه  ام را 

سششانی  مششدل روزر شششان می GRUدر  نششین، ن نششد. همچ و rW ،rRده

rB (m,L)  یششاس مششاتریه با به ترتیب ماتریه وزن، پارامتر بازگشتی و 

مششدل  mام و نگاشت  Lلایه  جششدد در   GRUام را برای دروازه تنظیم م

 دهند.نشان می

ام و در زمان  Lی خفی و حالت کاندید برای لایههمچنین، حالت م

t  ،امh(L, t)  وh (L, t) شوندبه صورت زیر توصیف می(Afrasiabi, 

Mohammadi, Rastegar, Stankovic, Afrasiabi & Khazaei, 

2020): 

1− + 'h(L,t) = [1- u(m,L,t)h(L,t )] u(m,L,t)h (L,t))10( 

1 + − +
h h h

h (L,t) = f [W y(m,L,t) R h(L,t ) B (m,L)]  )11( 

کششه 
hW ،

hR  و
hB (m,L) شششان یششب ن ی وزن دهندهبششه ترت

مششدل ها، پارامتر بازگشتی و بایاس ماتریهماتریه فششی در  ها حالت مخ

GRU  ساختار درونی مدل  2هستند. شکلGRU دهد.را نشان می 
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       1402 تابستان 31شماره پیاپی 2شماره دوازدهم پژوهشی کیفیت و بهره وری صنعت برق ایران سال  -نشریه علمی

 

x(m,L, t)

x(m,L, t)

+

دروازه به 
روزرسانی

u(m,L, t)

h(L, t) r(m,L, t) h (L, t)

دروازه تنظیم 
م دد

ورودی

,y(m,Lخرو ی t) 
 GRUار درونی مدل : ساخت2شکل 

 

 نتایج عددی -4
شود. این های واقعی استفاده میبرای ارزیابی روش پیشنهادی از داده

باشد. این اطلاعات می (I. R. M. Commission)ها برگرفته از داده

های گیرد. از میان این دادهی برق شهر شیراز، ایران را دربرمیبار شبکه

 1394ی مصرفی خرداد ماه سال واقعی، اطلاعات یک سال شامل بارها

جدا شده است. اطلاعات مورد استفاده قرار  1395تا اواخر اردیبهشت 

شود، بلکه شامل اطلاعات گرفته شده تنها شامل بارهای مصرفی نمی

آب و هوایی شامل دمای محیط، فشار، سرعت باد و رطوبت هوا 

های ششود. برای تایید عملکرد روش پیشنهادی، این روش با رومی

 است:زیر مقایسه شده

 (CNNی عصبی کانولوشنی )شبکه -

 (kNNترین همسایگی )ی عصبی نزدیکشبکه -

 (ANNی عصبی مصنوعی )شبکه -

 %30ها به آموزش و حدود داده %70ها حدود در تمامی این شبکه

فششزار سششازی از نرمها به تست اختصاص داده شده است. برای شبیهداده ا

python  صششات و یک سیستم  16GB RAM ،Intel® Coreبششا مشخ

™i7-4770 CPU است.انجام شده 

یششانگین های مختلف میانگین خطای جذین روشبرای مقایسه ب ر م

ر میانگین مربعات نرمالیزه شده طای جذ(، میانگین خRMSEمربعات )

(NRMSE( درصد میانگین قدر مطلق خطا ،)MAPE و میانگین قدر )

طششه توانند،( میMAEمطلق خطا ) کششه راب های مورد استفاده قرارگیرند 

نششد ازآن  & Samet, Ketabipour, Afrasiabi, Afrasiabi)ها عبارت

Mohammadi, 2021; Samet, Ketabipour, Afrasiabi, 

Afrasiabi & Mohammadi, 2020): 

( )
2

1

1

=

−
N

i i

se re
i

RMSE = y y
N

    )12( 

( )
2

1

1 1

=

−
N

i i

se remax
ire

NRMSE =  y y
Ny

   )13( 

1

1
100

=

−


i iN
se re

i
i re

y y
MAPE = 

N y
    )14( 

1

1

=

−
N

i i

se re
i

MAE = y y
N

     )15( 

iتعداد داده،  Nکه 

se
y  وi

re
y  مشین زده قشادیر تخ به ترتیب م

 ام هستند. iشده و واقعی 
 

 نتایج ارزیابی -1-4

یششه و در این قسمت نتاید ب مششورد تجز شششنهادی  مششده از روش پی دست آ

شششنهادی  DTRسششاختار  ،تحلیل قرار گرفته است. برای تحلیل نتاید پی

صششلی و  نششالیز ف شششامل آ کششه  در دو قالب کلی متفاوت ارزیابی شده است 

 باشد.ات مختلف مشخصات آب و هوایی میتأثیر

شششده برای ارزیابی فصلی نتاید دو فصل  تابستان و زمستان انتخاب 

صششلهاست. در هر دو فصل داده بششا فا بششرای های  سششاعت  یششک  مششانی  ی ز

سششت و از داده %30بینی در نظر گرفته شده است و حدود پیش بششه ت ها 

 است.های دیگر پرداخته شدهو روشبه آموزش روش پیشنهادی  70%

مششانی بششازهبینی شده برای ( مقادیر واقعی را با مقادیر پیش3شکل ) ی ز

سششاس های فصل تابستان نشان میساعت از روز 110حدود  بششر ا هششد.  د

باشد. همان طور که این شکل، دقت روش پیشنهادی بسیار مطلوب می

مششده از روش  سششت آ قششادیر بد سششت، م شششهود ا یششز م شششکل ن  DTRاز 

یششن  شششخیص ا تششی ت سششت، ح پیشنهادی به مقادیر واقعی بسیار نزدیک ا

 ار دشوار است.مقادیر از یکدیگر بسی

سشش   8760زمان آموزش این روش    ساعت می باشد که مدت زمان  پا

حششدود  یششن  مششان آفلا  1تست آن زیر صدمی از ثانیه رخ می دهد و در ز

 دقیقه می باشد. 2الی 

 

 
شده و واقعی: فصل بینیی بین مقادیر پیش: مقایسه3 شکل

 تابستان
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سششه بششا از سوی دیگر، نتاید مقای یششن روش  گششر در روشی ا هششای دی

قششدار 1جدول ) بششه  MAPE( آورده شده است. م صششد  یششک در تششر از  کم

شششنهادی دهندهتواند نشانتنهایی می ی عملکرد بسیار مطلوب روش پی

قششادیر در مقایسه با روش سششاس م بششر ا شششد.  ، روش MAPEهای دیگر با

لششی 69/0 بششین  بقیه روش ها که % از 5/5پیشنهادی حدود   %59/6 % ا

سششت می باشد  تششر ا نششرژی عملکرد آن به یششاد ا سششانات ز جششود نو بششا و کششه 

صششل  هششوایی ف الکتریکی در فصل تابستان بنا به موقعیت و شرایط آب و 

بشششهر شیراز هششای رای پیش، روش پیشنهادی پتانسیل بالایی  نششی بار بی

الکتریکی دارد.

:ANNوCNN،kNNهای پیشنهادی با روش ی روش: مقایسه1  دول

فصل تابستان

 MAPE روش

(%) 
MAE 

(MW)

RMSE 

(MW)

NRMSE 

(%)

67/054/109/2018/0پیشنهادی
CNN96/078/489/8051/0
kNN59/688/3368/4024/0
ANN05/498/1960/2616/0

بششازه( بین بار پیش4شکل ) یششک  عششی در  قششادیر واق ی بینی شده و م

سششاس قایسه انجام میساعتی یک م 110زمانی  بششر ا قششادیر  یششن م دهد. ا

ای هی آموزش داده شده بر اساس دادههای فصل زمستان و شبکهداده

دست آمده است. البته این نتاید تست روش پیشنهادی فصل زمستان ب

کششه از ها برای آموزش استفاده نشدهباشند و این دادهمی مششانطور  اند. ه

شششاهده تششو( مشخص است، به سختی می4شکل ) تششاید را م فششاوت ن ان ت

شششان ضششوع ن یششن مو مششود. ا شششنهادی در دهندهن بششالای روش پی قششت  ی د

 باشد.بینی بار در فصل زمستان میپیش

سششتان در داده نتاید برای کل صششل زم سششمت های تست در ف یششن ق ا

فششاوت در تحلیل شده است. نتاید ب قششت مت یششار د دست آمده از چهار مع

فششا( آورده شده2جششدول ) سششت. ت شششما طششای وت چ قششادیر خ بششین م گیر 

بششه روشبینی بپیش گششر دست آمده از روش پیشنهادی نسبت  هششای دی

تر است.بسیار پایین

  شده و واقعی: فصل زمستانبینیی بین مقادیر پیش: مقایسه4 شکل

بششر ب MAEبه عنوان نمونه به مقادیر  یششد.  جششه نمای مششده تو سششت آ د

حششدود  قششت،  یششار د % روش  53/87% و  42/79، % 48/56اساس این مع

لششوب قششت مط بششه پیشنهادی د سششبت  یششب ن بششه ترت و  CNN ،kNNتری 

ANN  .سششت لششوب از خود در فصل زمستان نشان داده ا قششت مط یششن د ا

کششی در عملکرد مطلوب روش پیشنهادی را در پیش بینی بارهای الکتری

مششده از روش ه نتاید بدهد. با توجه بفصل زمستان را نشان می سششت آ د

سششتان پیشنهادی سششتان و تاب قششت می ،برای فصل زم کششرد و د تششوان عمل

صششورت مطلوب روش پیشنهادی را در پیش بششه  کششی  بینی بارهای الکتری

 .نمودفصلی تایید 

:ANNوCNN،kNNهای پیشنهادی با روش ی روش: مقایسه2  دول

فصل زمستان

 MAPEروش

(%)

MAE 

(MW)

RMSE 

(MW)

NRMSE 

(%)

69/089/291/3023/0پیشنهادی
CNN43/164/671/18041/0
kNN09/304/1482/2305/0
ANN27/518/2354/34072/0

مششه شششبکهدر ادا یششابی  سششمت، ارز یششن ق بششرای ی طراحیی ا شششده 

است. برای این بینی بار کل یک سال به صورت کامل بررسی شدهپیش

از این  %30سالیانه برای آموزش و حدود  هایاز داده %70منظور حدود 

سششهها برای تست شبکهداده بششا روشی طراحی شده و مقای هششای ی آن 

بششازه مششانی دیگر استفاده شده است. یک  هششای سششاعتی از داده 110ی ز

بینی شده ( انتخاب شده است تا مقادیر واقعی و پیش5تست در شکل )

بششا ن را با یکدیگر مقایسه صششلی بنمایند. مشابه  مششده، در تششاید ف سششت آ د

عملکرد سالیانه نیز دقت روش پیشنهادی به قدری مطلوب است که به 

 بینی شده قائل شد.توان تفاوتی بین مقادیر اقعی و پیشسختی می

هششای ی عملکرد سالیانه با روشمقایسه نششای معیار بششر مب های دیگر 

ششش3دقت در جدول ) بششا بی شششنهادی  تر ( آورده شده است. دقت روش پی

کمی کاهش یافته است. های فصلی ی زمانی نسبت به ارزیابیشدن بازه
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یششل  با وجود اینکه این کاهش مقادیر قابل نادیده گرفته شدن سششت، دل ا

هششای آن بیشتر شدن نوسانات و پیچیده مششانی بار سششری ز تر شدن رفتار 

بششا های این سری زمانی میی توالیالکتریکی با زیاد شدن اندازه شششد.  با

گششر  این سششه روش دی بششه  سششبت  وجود مقدار خطا در روش پیشنهادی ن

 باشد.کاملا محسوس می

شده و واقعی: عملکرد سالیانهبینیی بین مقادیر پیش: مقایسه5 شکل

: ANNو  CNN ،kNNهای پیشنهادی با روش ی روش: مقایسه3  دول

فصل تابستان

 MAPEروش

(%)

MAE 

(MW)

RMSE 

(MW)

NRMSE 

(%)

0/ 4014/ 352/ 031/ 71پیشنهادی

CNN15 /146 /526 /12027 /0

kNN33 /566 /2675 /34062 /0

ANN47 /405 /2187 /28052 /0

مششل  کششی از عوا یششادگیری تأثیری یششت  شششنهادی قابل گششذار در روش پی

هششوایی  صششات آب و  شششدمیمشخ بششود  تششأثیرو  با صششات در به یششن مشخ ا

ات آب و تششأثیرارهای الکتریکی مشخص شود. برای ارزیابی ببینی بپیش

بششرای ورودی بششرای هوایی چهار حالت متفاوت  سششت  مششوزش و ت هششا در آ

ی زمانی یک ساله در نظر گرفته شده است:بازه

بارهای مصرفی و سرعت باد ➢

بارهای مصرفی، سرعت باد و فشار اتمسفر ➢

محیطببارهای مصرفی، سرعت باد، فشار اتمسفر و دمای  ➢

بارهای مصرفی، سرعت باد، فشار اتمسفر، دما و رطوبت محیط ➢

یششر واقعی و پیش( مقادی5شکل ) شششده را در ا لششت بینی  هششار حا ن چ

متفاوت با یکدیگر مقایسه نموده است. میزان اختلاف بین مقادیر واقعی 

شششکل بینی شده با افزایش مشخصات آب و هوایی به دادهو پیش هششا از 

کششاهش می-5)الف( تا شکل -5) فششزایشد( به ترتیب  جششه ا بششد. در نتی یا

شوند. هر اعش بهبود دقت روش پیشنهادی میبمشخصات آب و هوایی 

قششت در  بششود د عششش به هششوایی با صششات آب و  کششه مشخ چند این موضوع 

بششا بینی بار میپیش شود، به خاطر همگرایی این مشخصات بار مصرفی 

تششاید  های محیطی کاملاًویژگی شششان مشخص است. ن ضششوع را ن یششن مو ا

یششن  حاضر دهد که روش پیشنهادی در مقالهمی این قابلیت را دارد که ا

لششوبی مشخصات و همگرایی بین آن ها را استخراج کرده و به صورت مط

کششه از مزیت هششد  قششرار د سششتفاده  مششورد ا هششای روش در فرآیند یادگیری 

جششدول )پیشنهادی می قششت در  هششای د ( 4باشد. همچنین، مقادیر معیار

مششودن  ضششافه ن شششی از ا عششددی نا یششرات  تششوان ت ی کششه ب آورده شده است 

سششاختار پیشرا مشخصات آب و هوایی  نششوان ورودی در  بششار به ع نششی  بی

 .دادپیشنهادی نشان 

ات مشخات آب و هوایی بر روی دقت روش پیشنهادی تأثیر: 4  دول

در چهار حالت مختلف

 MAPEورودی

(%)

MAE 

(MW)

RMSE 

(MW)

NRMSE 

(%)

75/174/721/10032/0باد -بار

95/044/488/5019/0فشار-باد-بار

79/053/327/5017/0دما-فشار-باد-بار
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های بینی شده برای دادهی مقادیر واقعی و پیش: مقایسه5 شکل

–شار، ج بار، باد و ف -باد، ب-بار -های مختلف : الفیکسال با ورودی

بار، باد، فشار، دما و رطوبت –بار، باد، فشار و دما، د 

گیرینتی ه -5
سششالای که در ساختار سیستمبا ت ییرات عمده یششر های قدرت در  ها اخ

سششتمورخ داده است و  فششزون سی سششتگی روزا نششرژی اب بششه ا صششنعتی  های 

مششه کششی، برنا سششتمریزی و بهرهالکتری شششکل بششرداری سی قششدرت  های 

سششتمپیچیده صششلی در سی صششر ا کششی از عنا های ای به خود گرفته است. ی

باشند. ای برخوردار است، بارهای الکتریکی میقدرت که از اهمیت ویژه

سششتم سششی سی هششداف اسا کششی از ا های برقراری تعادل بین بار و مصرف ی

بششالایی قدرت می باشند. از این رو، نیاز است که بارهای مصرفی با دقت 

بششا بینی شوند تپیش مششود.  قششرار ن ا بتوان تعادل بین مصرف و تولید را بر

بششین ت ییرات به وجود آمده در سیستم نششوع در  فششزایش ت های قدرت و ا

کنندگان انرژی الکتریکی، رفتارهای بارهای الکتریکی پیچیدگی مصرف

بششه پیشخاصی به خود گرفته است که روش قششادر  نششونی  نششی هششای ک بی

سششاختار  دقیق بارهای الکتریکی نیستند. یششک  لششه  از این رو، در این مقا

یششادگیری  بششه  قششادر  کششه  سششت  شششده ا مبتنی بر یادگیری عمیق طراحی 

باشند. نتاید مشخصات زمانی و مکانی سری زمانی بارهای الکتریکی می

شششان میعددی بر روی داده شششیراز ن کششه روش های واقعی شهر  نششد  ده

بششا  باشد. همچنینمی %1پیشنهادی دارای خطای کمتر از  سششه  در مقای

چششون روش خششتلاف  ANNو  CNN ،kNNها قدرتمندی هم حششداقل ا

دهد. این نتاید پتانسیل بالای روش پیشنهادی را از خود نشان می 30%

تششور پیش یششک مو هششای در این مقاله را برای استفاده به عنوان  نششی بار بی

 دهد.الکتریکی نشان می

امترهای بار بر ی یک روش شناسایی پاردر این پژوهش هدف ارائه

گیری گسترده بود که بر اساس یک تکنیک اساس سیستم اندازه

یادگیری عمیق با دقت بسیار مطلوبی این پارامترهای تخمین زده 

شوند. مقدار خطای روش پیشنهادی با وجود نویز کمتر از می

 ی عملکرد مطلوب آن است.% است که نشان دهنده 06/0
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