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Energy information systems are crucial for the operational optimization of smart 

buildings. These systems can offer benefits such as high energy-saving potential, 

efficiency, and intelligent services. Therefore, accurate electricity consumption 

forecasting requires a smart estimation strategy that considers the parameters 

affecting electricity consumption patterns. This paper proposes an intelligent 

prediction model that accurately forecasts and analyzes building electricity 

consumption. The proposed model includes the following components: a feature 

selection model based on mutual information for selecting input variables, and a 

deep learning time series prediction model based on Long Short-Term Memory 

(LSTM) neural networks to forecast the target value. The model's performance 

was evaluated using real-world data from a two-story smart home located in 

Houston, Texas, USA. A comparative analysis with other benchmark models was 

also conducted. The comprehensive comparison demonstrated that the hybrid 

model is more accurate than individual models, and the proposed intelligent 

model outperforms other benchmark hybrid and standalone models, as indicated 

by the achieved prediction performance. 
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 ساختمان،  یمصرف انرژ

 بار،    ینیبشیپ

 ساختمان هوشمند،  

   ق،یعم  یریادگی  یهامدل

 .یانرژ  تیریمد

  نیهس تند. ا  یاتیح  اریهوش مند بس    یهاس اختمان یاتیعمل  یس ازنهیبه  یبرا  یاطلاعات انرژ  یهاس ت یس  

و خدمات هوش مند را فراه     ییکارا  ،یدر انرژ  ییجوص رفه  یبالا  لیمانند پتانس    ییایمزا  توانندیم  هاس ت یس  

مؤثر    یاست که پارامترها  مندهوش  نیتخم  یاستراتژ کی  ازمندیمص رف بر  ن قیدق  ینیبشیپ  ن،یکنند. بنابرا

که به    دهدیم  ش  نهادیهوش  مند را پ  ینیبشیمدل پ  کیمقاله    نی. اردیمص  رف بر  را در ن ر بگ  یبر الگوها

  کیاس ت:   ریش امل موارد ز  یش نهادی. مدل پکندیم لیو تحل  ینیبشیها را پمص رف بر  س اختمان  قیطور دق

مدل   کیو    ؛یورود  یرهایبه عنوان متغ  هایژگیانتخاب و  یابر اس ا  اطلاعات متقابل بر یژگیمدل انتخاب و

  ی( برا LSTMحاف ه بلند مدت کوتاه  )  یعص ب  یهابر اس ا  ش بکه  قیعم  یریادگی  یزمان  یس ر  ینیبشیپ

خانه هوش مند دو طبقه واقع   کی  یواقع  یهامقدار هدف. عملکرد مدل با اس تااده از مجموعه داده  ینیبشیپ

انجام    گرید  اریمع  یهابا مدل  یاس  هیمقا لیتحل نیش  د. هم ن  یابیمتحده ارز  الاتیتگزا ، ا  وس  تون،یدر ه

از    یش نهادیاس ت و مدل هوش مند پ  یتک  یهااز مدل  ترقیدق یبیجامع نش ان داد که مدل ترک  س هیش د. مقا

  انبه دس ت ممده نش    ینیبشیهمانطور که عملکرد پ  کند،یبهتر عمل م  اریمع  یو تک یبیترک  یهامدل  ریس ا

 .دهدیم

  ینیبشیپ  یبرا  یبر هوش مصنوع  یمبتن  دیجد  یبیمدل ترک  کی  (.۱۴۰۴)  ، مجتبییافشار جهانشاهو    ،ناصر،    پور  یشهسوار استناد:

 .۲۶-۳۴(  ۱)  ۱،  تیریو مد  ی: فناوریانرژ  هایست یس.  مصرف بر  ساختمان
DOI: http//doi.org/10.48306/estm.2025.232463 

 
 دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفته.  ©

DOI: http//doi.org/10.48306/estm.2025.232463 

 

 

 

 

  

 
 نویسنده مسئول.  *

   shahsavari_n@alum.sharif.edu :رایانامه  
 

mailto:shahsavari_n@alum.sharif.edu
mailto:afshar@vru.ac.ir
mailto:shahsavari_n@alum.sharif.edu


 3 ی افشار جهانشاه یپور، مجتب یناصر شهسوار / مصرف برق ساختمان ینیب شیپ یبرا یبر هوش مصنوع یمبتن دی جد یبیمدل ترک کی
 

 

 مقدمه .  ۱

ها و کاربرد فناوری،  با توس عه جمعیت انس انی، س اخت و س از س اختمان

تقاض  ای بر  به طور تص  اعدی افزایش یافته اس  ت. این تقاض  ای رو به  

بینی قابل اعتماد برای تقاض  ای انرژی، به  های پیشرش  د، طراحی مدل

ها که بخش قابل توجهی از مص  رف انرژی جهانی را  ویژه در س  اختمان

بینی دقیق مص رف  دهند، را انگیزه داده اس ت. بنابراین، پیشتش کیل می

جویی  ها برای تض مین کارایی انرژی و دستیابی به صرفهانرژی س اختمان

بینی دقیق مص رف  و توس عه مؤثر انرژی ض روری اس ت. با این حال، پیش

های  های زیاد ناش ی از س بکها به دلیل عدم قطعیتانرژی در س اختمان

  [۱برانگیز اس ت  مختلف س اکنان، یک وییاه االش  زندگی و رفتارهای

ش ود:  بینی مص رف انرژی اس تااده می[. دو روش معمولاً برای پیش۲ و  

[. روش اول بر  ۵ –[۳س   ازی فیزیکی  های مبتنی بر داده یا مدلروش

های س اخت و س از س اختمان و پارامترهای محیطی مانند  تحلیل ویژگی

[. این روش نیاز به  ۷ و    [۶گذاری متکی است  مب و هوا، خورشید/سایه

های  سازی شده ندارد، بلکه از دادههای جامع درباره ساختمان شبیهداده

، فاص له  مطالعات پیش ین[.  ۸   مموزش می بیندبینی  تاریخی برای پیش

بینی انرژی  کند: پیشبندی میطبقه  دس  تهبینی را به س  ه  زمانی پیش

بینی انرژی  [, پیش۱۱ –[۹س   اع ت ت ا ی ک هات ه(    ۱م دت )کوت اه

بینی انرژی  و پیش  [۱۴ –[۱۲م دت )ی ک هات ه ت ا ی ک م اه(  می ان

بینی  [. برای حل مش کل پیش۱۷ –[۱۵بلندمدت )یک س ال و بیش تر(  

ه ای  ه ای س   نتی و هم نین روشم ان، روشمص   رف انرژی س   اخت

ای  ( به طور گس   ترده ML( و یادگیری ماش   ین )DLیادگیری عمیق )

به   DLو   MLهای  [. با این حال، روش۱۹ و    [۱۸اند  اس   تا اده ش   ده

لیرخطی، بیش تر مورد توجه قرار    مس ایلش ان در للبه بر  دلیل توانایی

(، رگرس یون بردار پش تیبان  RTهای رگرس یون )[. درخت۲۰اند  گرفته

(SVMو نزدیک )ترین همسایه( هاKNNتکنیک )  های محبوب یادگیری

ش وند.  ماش ین هس تند که در زمینه مص رف انرژی س اختمان اس تااده می

بینی بار الکتریکی مبتنی بر  [ یک روش پیش۲۱ مقاله  نویس  ندگان در  

SVR بینی روش پیش نهادی  ند. عملکرد و دقت پیشه ارا پیش نهاد کرد

 SVR.  ه اس تبا اس تااده از اهار مجموعه داده تقاض ای بر  ارزیابی ش د

های هتل بررس ی  بینی انرژی در س اختمان[ برای پیش۲۲هم نین در  

ش د، با اس تااده از پارامترهای مب و هوا و مش خص ات عملکردی س یس ت   

سازی نشان داد که با نتایج  ها. نتایج شبیهتهویه مطبوع به عنوان ورودی

تواند به ص ورت بص ری ارزیابی،  بینی ش ده، مص رف انرژی هتل میپیش

[، س   رم ایش  ۲۳برای مق ابل ه ب ا گرم ایش    KNNبهبود و ک اهش ی اب د.  

ها انجام ش  ده اس  ت. نتایج  [، و مص  رف انرژی بار در س  اختمان۲۴ 

ها که  همس ایه-kن و  س ازی هر دو تحقیق نش ان داد که اندازه مزموش بیه

بینی بس   ی ار مه  بودن د. ب ا توج ه ب ه  دق ت خوبی اراه ه دادن د، برای پیش

اس   ترالی  ا،  داده در    KNNه  ای  پیش۲۵هم نین  برای  ب  ار  [  بینی 

ای با  الکتریکی اجرا ش  د. برای ارزیابی اثربخش  ی روش، تحلیل مقایس  ه

ه ای دیگر انج ام ش   د و نت ایج توان ایی من را در بهبود کیای ت  م دل

بینی تأیی د کرد. با  س   ازی فرمین د پیشبینی از ن ر دقت و س   ادهپیش

[ از درخ ت رگرس   یون برای  ۲۶، نویس   ن دگ ان در  MLاس   تا اده از  

بینی مصرف انرژی در یک دانشگاه در اسپانیا استااده کردند. نتایج  پیش

پذیری، اس تحکام و دقت مدل پیش نهادی را تأیید  به دس ت ممده انعطاف

 کرد.

(، حاف ه بلند مدت کوتاه  CNNهمگش   تی )  های عص   بیش   بکه

(LSTMو ش بکه ،)( های عص بی مص نوعیANN  س ه زیرش اخه یادگیری )

بینی مص  رف بر  را به  عمیق هس  تند که اخیراً توجه محققان در پیش

بینی مص رف انرژی  [ برای بهبود پیش۲۷در    ANNاند.  خود جلب کرده

های مس کونی اس تااده ش ده اس ت. مدل پیش نهادی بر اس ا   س اختمان

های انرژی با اس  تااده از  س  ازیهای تولید ش  ده توس  ی ش  بیهداده

پارامترهای ورودی تص  ادفی ایجاد ش  ده اس  ت. نتایج توانایی من را در  

هم نین در    ANNبینی مؤثر انرژی ب ا دق ت ق اب ل قبول ت أیی د کرد. پیش

الی که مش الل و  بینی مص رف بر  مبتنی بر کاربر در ح[ برای پیش۲۸ 

گیرد، مورد  کنن دگ ان در کره جنوبی را در ن ر میه ای مص   رفپروف ای ل

نار مجرد بود و   ۵۲۴۰مط الع ه قرار گرفت ه اس   ت. این مط الع ه ش   ام ل  

های کاربر و مص رف انرژی را تأیید  ها وجود همبس تگی بین ویژگییافته

م دت مورد  بینی ب ار کوت اه[ برای پیش۲۹در    ANNکرد. علاوه بر این،  

تواند با  بررس ی قرار گرفته اس ت. نتایج نش ان داد که مدل پیش نهادی می

بینی انرژی خانگی توس   ی  بینی کند. مش   کل پیشپیش ٪۹۸.۵دقت  

های  حل ش  د. مدل  LSTM[ با اس  تااده از مدل  ۳۰نویس  ندگان در  

LSTM   دقت برتری را در مقایس ه با ش بکه عص بی پ( انتش ارBPNN)  ،

KNN( و م اش   ین ی ادگیری ش   دی د ،ELMاراه ه می )  .دهن دLSTM  

[ گزارش ش  ده  ۳۱بینی مص  رف بار همانطور که در  هم نین در پیش

بینی  اس ت، پذیرفته ش ده اس ت. نتایج به دس ت ممده ثابت کرد که پیش

بخش د. نویس ندگان  بینی بار را بهبود میروش اس تااده ش ده دقت پیش

بینی انرژی مس   کونی بررس   ی  را در پیش  CNN[ کارایی مدل  ۳۲در  

مورد مطالعه نتایج    SVM  ،CNN، و  LSTM  ،ANNکردند. در مقایس ه با  

بهتر   SVRبه دس ت مورد اما از مدل   LSTMو   ANNای با  قابل مقایس ه

بینی ب ار روزان ه مورد  [ برای پیش۳۳هم نین در    CNNعم ل کرد.  

نتایج مبتنی بر  بررس   ی قرار گرفت. از ن ر دقت، کارایی، و اس   تحکام،  

ب ا نت ایج م دل می انگین متحرپ یکپ ارا ه خودب ازگش   تی ب ا    CNNم دل  

( مق ایس   ه ش   د. هنگ امی ک ه م دل مورد  ARIMAXورودی خ ارجی )

٪ ۲۲.۶مقایس ه ش د، بهترین نتایج را با دقت    ARIMAXبررس ی با مدل  

 تولید کرد.

ها  بینی مص   رف انرژی س   اختمانهای ترکیبی نیز برای پیشمدل

در   CNNبا   LSTMاند.  ای داش تهش وند و نتایج امیدوارکنندهاس تااده می

بینی مص رف انرژی  ها را برای پیش[ ترکیب ش ده اس ت تا دقت مدل۳۴ 

س   ازی ب ا اس   تا اده از مجموع ه  خ انواره ای فردی افزایش ده د. پی اده

ه ای واقعی ی ک خ انوار واقع در انگلس   ت ان نش   ان داد ک ه م دل در  داده

های مختلف گام عملکرد خوبی  های پایه دیگر با اندازهمق ایس   ه با مدل

بینی دقیق  و پیش  LSTMدارد. برای انتخ اب بهترین مق ادیر پ ارامتر  

ه ا،  م دت و بلن دم دت در س   اختم ان م دت، می انمص   رف انرژی کوت اه
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کس ینوس ی  -س ازی س ینوس ی[ یک الگوریت  بهینه۳۵نویس ندگان در  

-ISCOA( ایجاد کردند. عملکرد مدل مطالعه ش   ده )SCAپیش   رفته )

LSTMبینی دیگر اثب ات ش   د. برای  ه ای پ ای ه پیش( نس   ب ت ب ه م دل

[ به اس تااده از  ۳۶بینی دقیق مص رف انرژی، کار منتش ر ش ده در  پیش

( برای ش ناس ایی هایپرپارامترهای مدل  PSOس ازی ازدحام ررات )بهینه

CNN-LSTM  ها نشان داد که مدل مطالعه شده منجر به  پرداخت. یافته

های  بینی دقیق و دس تیابی به کمترین خطاها در مقایس ه با روشپیش

[ به بررس  ی بهترین  ۳۷ش  ود. کار در  پایه یادگیری ماش  ین دیگر می

بینی بار مؤثر  برای پیش  LSTMروش برای یافتن هایپرپارامترهای مدل  

پرداخ ت. تحلی ل    PSO( و  GAsه ای ژنتی ک )ب ا اس   تا اده از الگوریت 

های س  اده یادگیری ماش  ین دیگر همراه با نتایج به  ای با مدلمقایس  ه

دس ت ممده دقت و عملکرد برتر روش پیش نهادی را تأیید کرد. در همان  

ه ا برای  [ برای ی افتن بهین ه تع داد و ت أخیر لای ه۳۸نیز در    GAsزمین ه، 

ستااده از اطلاعات مصرف بر  متروپولیتن  استااده شد. با ا  LSTMمدل  

م دت ت ا  بینی می انفرانس   ه، م دل پیش   نه ادی دق ت بهتری برای پیش

های دیگر یادگیری ماش ین نش ان داد. به همین  بلندمدت نس بت به مدل

ب ا    LSTM[ برای انتخ اب معم اری بهبود ی افت ه  ۳۹در    GAsترتی ب،  

پیش افزایش اس   تحک ام و دق ت من در  انرژی  ه دف  بینی مص   رف 

ها پذیرفته ش  د. نتایج به دس  ت ممده نش  ان داد که روش  س  اختمان

کن د، هم نین  عم ل می  LSTMه ای پ ای ه مط الع ه ش   ده بهتر از م دل

LSTM   هایی که هایپرپارامترهای منها توس یPSOس ازی بیزی،  ، بهینه

[ از الگوریت   ۴۰اند. نویس ندگان در  ای تعیین ش دهیا جس تجوی ش بکه

ک ه    LSTM( برای تعیین ه ایپرپ ارامتر  FOAی مگ  میوه )س   ازبهین ه

ترین تخمین مص   رف انرژی م اه ان ه برای ای الات متح ده را اراه ه  دقیق

ه ای  ، ی افت هFAO-LSTMده د، اس   تا اده کردن د. بر اس   ا  م دل می

تواند تا  س  ازی نش  ان داد که خطای مطلق درص  دی متقارن میش  بیه

کاهش یابد. یک مدل ترکیبی جدید بر اس  ا  ماش  ین تقویت    ۱۱.۴۴٪

ای و  ، تقوی ت دس   ت هLightGBM(، جنگ ل تص   ادفی، GBMگرادی ان )

[ پیش  نهاد  ۴۱بینی بار الکتریکی در  تقویت گرادیان ش  دید برای پیش

برای طراحی ی ک طر     EnergyPlus[، نویس   ن دگ ان از  ۴۲ش   د. در  

بینی مص  رف انرژی س  رمایش ی  بینی مبتنی بر س  ناریو برای پیشپیش

بینی مبتنی بر  مان اس تااده کردند. منها هم نین یک روش پیشس اخت

XGBoost  بینی تغییرات مب و هوایی مینده توس  عه دادند.  را برای پیش

بینی برای مص   رف انرژی  ( ی ک م دل پیش۲۰۲۱امیری و همک اران )

حمل و نقل خانوار با اس  تااده از ن رس  نجی س  ار خانوار کمیس  یون  

ای دره دلاور، ک ه ب ه عنوان ی ک مجموع ه داده منبع  ریزی منطق هبرن ام ه

( یک  ۲۰۱۸[. وانگ و همکاران )۴۳باز در دس تر  اس ت، توس عه دادند  

(  RFبینی مص  رف بر  س  اعتی مرتبی با جنگل تص  ادفی )روش پیش

برای دو س   اختمان مموزش   ی واقع در دانش   گاه فلوریدا معرفی کردند  

، منه ا ی ک مق ایس   ه  RF[. برای اثب ات عملکرد بهبود ی افت ه م دل  ۴۲ 

( و رگرس یون بردار پش تیبان  DTعملکرد با اس تااده از درخت تص می  )

(SVR( انج ام دادن د. بلاهس   ن و داگ دوگی )پیش2021 )  ب ار بینی 

س  اعت    ۲۴س  اعت و   ۲دقیقه،    ۱۵( برای فواص  ل  STLFمدت )کوتاه

[. منه ا  ۴۳جلوتر برای پنج س   اختم ان در مونترال، ک ان ادا انج ام دادن د  

(،  LSTMرا ب ا اس   تا اده از ح اف  ه بلن د م دت کوت اه )  STLFروش  

ترین  توالی به توالی، نزدیک  LSTM(، ش بکه  MLPپرس پترون اندلایه )

س ازی هش ت اقامتگاه مختلف در  س اختند. برای ش بیه RFها و  همس ایه

را بر اس   ا  کیای ت  ( نت ایج خود  ۲۰۱۹پرتغ ال، بلمونت ه و همک اران )

٪ ۵هوای داخلی کالیبره کردند و به خطای ریش  ه میانگین مربعات بین  

[. منها تأثیر سیست  تهویه مکانیکی را بر اسا   ۴۴اش اره کردند    ٪۱۰تا  

های  (، س  اختمان 2017ارزیابی کردند. پریرا و همکاران ) CO2مص  رف  

های معتدل را ارزیابی کردند و گزارش دادند که رفتار  مس کونی در اقلی 

( و راحتی  IAQس  اکنان در دس  تیابی به س  طت کیایت هوای داخلی )

حرارتی ب الا، ک ه تح ت ت أثیر عوام ل زی ادی ب ه طور همزم ان قرار دارد،  

( یک مدل  ۲۰۲۱[. علاوه بر این، پرهیزکار و همکاران )۴۵مؤثر اس  ت  

رای  ( بPCAبینی ترکیبی جدید با اس تااده از تحلیل مؤلاه اص لی )پیش

گیرد،  بینی مص   رف انرژی در ح الی ک ه ت اریخ  ه را در ن ر میپیش

[. تحلیل رگرس یون اندمتغیره مص رف انرژی را برای  ۴۶توس عه دادند  

(  ۲۰۱۸بینی کرد. گو و همکاران )طراحی بهینه محیی س  اختمان پیش

بینی نیازهای انرژی  ( را برای پیشMLاهار تکنیک یادگیری ماش  ین )

انتش ار،  های عص بی پ های گرمایش ی مقایس ه کردند: ش بکهس یس ت 

SVR( رگرس   یون خطی اندگانه ،MLR  و تکنیک یادگیری ش   دید ،)

 ۴۷.] 

بینی نش  ان داد که روش پیش  نهادی ممکن  های دقت پیشمزمون

  ه ای ج ایگزین بهتر عم ل کن د. مش   ارک ت اس   ت از ن ر ک ارایی از م دل

 :اصلی مقاله به شر  زیر است

پیش  • برای  ترکیبی جدید  رویکرد  بر  که  یک  مصرف  بینی 

انتخاب   LSTM مدل و مدل  متغیر  با مدل تجزیه حالت  را 

 .کندویژگی مبتنی بر اطلاعات متقابل ترکیب می

ممیز در یک خانه هوشمند دو طبقه واقعی سازی موفقیت پیاده  •

ای  واقع در هیوستون، تگزا ، ایالات متحده، و تحلیل مقایسه

 های معیار و تکی دیگر با استااده از معیارهای خطا. با مدل 

 هامواد و روش.  ۲

 مطالعه موردی  - ۱-۲

خانه    کیمقاله مورد اس تااده قرار گرفته، از    نیکه در ا  یامجموعه داده

شده است.    یمورمتحده جمع  الاتیتگزا ، ا  وستون،یدوطبقه واقع در ه

  یهوش مند ش امل مص رف س اعت   یش ده توس ی کنتورهاثبت  یهاداده

تا    ۲۰۱۹  یهاس  ال  نیب  یدر بازه زمان  س  اعتلوواتیبر حس  ب ک  یانرژ

  کی  خ ان ه ش   ام ل   نیموجود در ا  یکیالکتر  ی. ب اره اب اش   دیم  ۲۰۲۰

  ۵۰کن  و دو مبگرم  خ ال،ی، دو  POI  یهانیدورب  ،یتیامن  DVRدس تگاه  

( هس تند که در طول روز فعال هس تند. در طول  تریل ۳۷۸گالن )معادل  

  ست یکن و سخشک  ،ییلباسشو  نیماش    ها،ونیزیها، تلوش ب، انواع لام 

  هی. نماباش ندیص بت فعال م  ۸عص ر تا   ۶س اعت    ز( اACمطبوع )  هیتهو
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)اهار  سال    کیخانه هوشمند دوطبقه در مدت    کیبر     یمصرف ساعت

 نشان داده شده است.  ۱در شکل  فصل(  

 

 
 مصرف برق ساعتی برای یک خانه هوشمند دو طبقه )کیلووات( : ۱شکل 

 

 رویکرد انتخاب ویژگی  - ۲-۲

ش ود، جایی که ما  ای در یادگیری ماش ین اعمال میبه طور گس ترده

ه ا را برای اس   تا اده در  ه ای موجود دادهی ک زیرمجموع ه از ویژگی

انتخ  اب می ی ادگیری  ترین زیرمجموع ه  [. مطلوب۴۸   کنی الگوریت  

ه ای کلی دی اس   ت ک ه در دق ت دخی ل  دارای کمترین تع داد ویژگی

م ان ده ک ه مه  نیس   تن د ح ذف  ه ای ب اقیهس   تن د؛ در ح الی ک ه ویژگی

( یک رویکرد انتخاب ویژگی اس  ت که  MIش  وند. اطلاعات متقابل )می

اخیراً بر اس  ا  ماهوم منتروپی معرفی ش  ده و به ش  دت برای انتخاب  

[. ارتباط: با در  ۵۱ –[۴۹ش ود  بندی اعمال میویژگی در مس اهل طبقه

هدف و ورودی به    برای ورودی و خروجی، ش  باهت بین  MIن ر گرفتن 

در طول فیلتر کردن   MIمید.  عنوان یک ض  رورت اص  لی به دس  ت می

 [:۵۲شود  ورودی با استااده از تعریف زیر محاسبه می

(۱) 

𝑀𝐼(𝑥, 𝑦)

=∑∑𝑃(𝑥𝑖, 𝑦𝑗)

𝑚

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑙𝑜𝑔2 (
𝑃(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗)

𝑃(𝑥𝑖)𝑃(𝑦𝑖)
) 

 

 

دهن د.  ه ا و ه دف را نش   ان میب ه ترتی ب ورودی y و x ک ه در من

بزرگ، مش  ابه یا ص  ار بین ورودی و هدف   MI های لیرمرتبی ازویژگی

( نش  ان داده ش  ده اس  ت،  ۱گیرند. همانطور که در معادله )نتیجه می

های  بندی ویژگیمتغیر به ترتیب، برای رتبه m و n با x و ورودی y هدف

های کاندید  ش وند. علاوه بر این، با اس تااده از ورودیورودی اس تااده می

 تری تعریف شود.تواند به طور مرتبی، مستانه میMI و مقدار

 LSTM  شبکه عصبی  - ۳-۲

  Hochreiter    وSchmidhuber    اولین بار معماریLSTM    ۵۳را در  ]

تری  معرفی کردند. س پ  توس ی دیگران بهبود یافت تا عملکرد مطلوب

نوعی ش  بکه عص  بی    LSTM[ به دس  ت مید. ش  بکه  ۵۵   و [۵۴در  

ها برای مدت طولانی مش خ   بازگش تی اس ت که با یادگیری وابس تگی

های  دارای مکانیزم  LSTMهای س  اده، ش  بکه  RNNش  ود. برخلاف  می

تواند اطلاعات را در طول زمان حاظ یا  داخلی است که به وسیله من می

 رها کند.

𝑔𝑓 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥 ⋅ 𝑋𝑡 +𝑊𝑓ℎ ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)  (۲) 

𝑔𝑖 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥 ⋅ 𝑋𝑡 +𝑊𝑖ℎ ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)  (۳) 

𝑔𝑜 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥 ⋅ 𝑋𝑡 +𝑊𝑜ℎ ⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)  (۴) 
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(۵) 
𝐶𝑡 = 𝑔𝑓 ⋅ 𝐶𝑡−1 + 𝑔𝑖

⋅ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐𝑥 ⋅ 𝑋𝑡 +𝑊𝑐ℎ

⋅ ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 
 

ℎ𝑡 = 𝑔𝑜 ⋅ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)      (۶) 

𝑦𝑡 = 𝜎(𝑊𝑦 ⋅ ℎ𝑡 + 𝑏𝑦)     (۷) 

به ترتی ب مقادیر مربوط به حالت   𝑦𝑡و   𝑔𝑓،𝑔𝑜   ،𝑔𝑖  ،𝐶𝑡،  ℎ𝑡که در من  

دروازه فراموش   ی، حالت دروازه خروجی، حالت دروازه ورودی، س   لول  

دهنده  و نش ان  Tanhدهند.  را نش ان می tحاف ه و حالت پنهان در زمان  

 Wو   bتابع تانژانت هایپربولیک و هم نین تابع س   یگموهید هس   تند،  

  LSTMدهنده بردار بایا  و ماتری  وزن هس تند. معماری ش بکه  نش ان

 .نشان داده شده است  ۲در شکل  

 
 LSTM  معماری شبکه  :۲شکل 

 بینی هوشمند ترکیبی پیشنهادی پیش  روش.  ۳

بینی  بینی ترکیبی پیش   نه ادی برای پیشنمودار بلوکی م دل پیش

 نشان داده شده است.  ۳مصرف بر  ساختمان در شکل  

 
 بینی هوشمند ترکیبی پیشنهادی نمودار بلوکی مدل پیش :۳شکل 

 رویکرد پیشنهادی شامل مراحل زیر است:  

 پردازش داده های جمع موری شده.:  ۱مرحله  

بینی مص رف بر  با مقادیر تأخیری مختلف س یگنال  : پیش۲مرحله  

 اصلی نیاز به ساخت مجموعه ورودی کاندیدها به عنوان متغیرها دارد.

،  MI: ب ا در ن ر گرفتن رویکرد انتخ اب ویژگی مبتنی بر  ۳مرحل ه  

 شوند.ها انتخاب میبهترین کاندیدها به عنوان ورودی

های مختلف خطا مانند  : ارزیابی مدل با اس تااده از ش اخ ۴مرحله  

RMSE  ،MAE   وR شود.انجام می 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑚
  ∑ (𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖 − 𝑥𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖)

𝑚
𝑖=1

2
          (۸) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑚
  ∑ |𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖 − 𝑥𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖|

𝑚
𝑖=1                   (۹) 

  ری مق اد بی  ب ه ترت  𝑥𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖و    𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙𝑖ه ا،  تع داد نمون ه  mک ه در من 

از دقت و    یجامع  یابیارز  ارهایمع  نیهس  تند. ا  ش  دهینیبشیو پ  یواقع

  ی خط اه ا   زانیم  MAEو    RMSE.  دهن دیم دل اراه ه م  ن انیاطم تی  ق ابل

  نیق درت رابط ه ب  Rک ه    یدر ح ال  کنن د،یم  یریگرا ان دازه  ینیبشیپ

ها به درپ  شاخ   نی. اکندیم  یابیرا ارز  یو واقع  شدهینیبشیپ  ریادمق

مص رف بر  س اختمان    ینیبشیدر پ یبیترک  ینیبشیمدل پ  یاثربخش  

 .کنندیکمک م

: پ  از مزم ایش هم ه ترکیب ات پ ارامتره ای ق اب ل تن ی ، ی ا  ۵مرحل ه  

بهترین پارامتر بر اس ا  تابع خطا انتخاب ش دند و  یا پارامتر بر اس ا   

 بازمیگردد.  ۲روش انتخاب ویژگی تغییر داده شده ، سپ  به مرحله  

 نتایج .  ۴

های قبلی بحث ش   د، هدف این مطالعه اراهه  هم انطور که در بخش

بینی مص  رف بر  س  اختمان اس  ت. برای  یک مدل ترکیبی برای پیش

ه ای ورودی متع دد )مق ادیر ت أخیری مختلف(  بینی ه دف، دادهپیش

بینی مص رف بر  س اختمان در این مطالعه  ش وند. برای پیشاس تااده می

پیش  نهاد    MI-LSTM  و   GRNN  ،ANFISموردی، س  ه مدل ش  امل  

اند. علاوه بر این، اه ار ش   ک ل مختلف داده )روزهای هات ه، مخر  ش   ده

بینی  ان د. نت ایج پیشهات ه، و تعطیلات( در این مق ال ه اس   تا اده ش   ده

ژانوی ه    ۱ت ا    ۲۰۱۹دس    امبر    ۲۰ه ای مختلف برای تعطیلات )م دل

ی ل  مور  ۵(، و مخر هات ه )۲۰۲۰موری ل    ۲-۳(، روزه ای هات ه )۲۰۲۰

نش ان    ۱اراهه ش ده اس ت. همانطور که نتایج جدول    ۱( در جدول  ۲۰۲۰

ه ای  بینی مص   رف بر  از تکنی کده د، م دل پیش   نه ادی در پیشمی

 کند.موجود دیگر بهتر عمل می

 آخر هفتهروز های بینی در مرحله آزمایش، در تعطیلات، روزهای هفته، و های پیش مقایسه عملکرد روش  :۱جدول 

Time Methods RMSE MBE MAPE MAE R 

Vacation 

GRNN 0.124 0.024 50.497 0.103 0.668 

ANFIS 0.138 0.044 58.898 0.117 0.701 

Proposed model 0.070 -0.075 29.248 0.062 0.894 

Weekday GRNN 0.287 0.022 26.730 0.145 0.444 
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ANFIS 0.331 0.027 35.013 0.191 0.378 

Proposed model 0.121 0.011 21.995 0.101 0.882 

Weekend 

GRNN 0.257 0.015 22.332 0.159 0.857 

ANFIS 0.527 0.017 40.067 0.304 0.683 

Proposed model 0.181 0.010 31.045 0.138 0.927 

اگراه مصرف بر  در تعطیلات، روزهای هاته و مخر هاته نوسانات  

هایی  تواند انین داده( میMI-LSTMمختلای دارد، مدل پیش  نهادی )

و مق دار ب الای    MAEو   RMSEبینی کن د. مق ادیر کمتر  را ب ه دق ت پیش

R  کن د. در این مط الع ه،  ه ای دیگر این ادع ا را ت أیی د مینس   ب ت ب ه روش

بینی  الگوی مص رف بر  س اختمان توس ی مدل پیشنهادی تحلیل و پیش

های ثبت ش  ده قرنطینه، دو دوره زمانی  ش  ده اس  ت. بر اس  ا  زمان

( در ارزیابی مدل  ۲۰۲۰موریل    ۱۳-۳۰و    ۲۰۲۰مار     ۳۱-۱۹مختلف )

نش  ان داده ش  ده    ۲پیش  نهادی در ن ر گرفته ش  دند. نتایج در جدول  

 است.  
 در ماه مارچ بینی در مرحله آزمایشهای پیشمقایسه عملکرد روش  :۲جدول 

Time Methods RMSE MBE MAPE MAE R 

April 

GRNN 0.305 0.006 25.958 0.139 0.736 

ANFIS 0.447 0.038 37.817 0.236 0.531 

Proposed 

model 
0.143 

-

0.103 
23.434 0.113 0.933 

 در ماه آوریل  بینی در مرحله آزمایشهای پیشمقایسه عملکرد روش  :۳جدول 

Time Methods RMSE MBE MAPE MAE R 

March 

GRNN 0.479 0.039 40.726 0.257 0.529 

ANFIS 0.313 0.024 30.672 0.165 0.735 

Proposed 

model 
0.161 

-

0.075 
24.517 0.116 0.884 

توان د الگوه ای  ، م دل پیش   نه ادی می۱ب ا توج ه ب ه نت ایج ج دول 

مص رف بر  س اختمان را در ش رایی مختلف با دقت بالا و قابل اعتمادتر  

ه ای زم انی مختلف  بینی معتبر دیگر در دورهه ای پیشنس   ب ت ب ه م دل

، مقادیر  هم نینبینی کند. )تعطیلات، روزهای هات ه و مخر هات ه( پیش

های  ض  ریب همبس  تگی مدل و    بینی ش  ده و واقعی مص  رف بر پیش

  های  شکلبه ترتیب در  در    ۲۰۲۰مار  و موریل  ماه های  در    بینیپیش

 است.  اراهه شده  ۶و    ۵

 
 ۲۰۲۰شده برای ماه مارج  بینی ارائههای پیشمقایسه مدل  :۵شکل 

 
 ۲۰۲۰شده برای ماه آوریل  بینی ارائههای پیشمقایسه مدل :۶شکل 



 ۱۴۰۴، سال ۱، شماره ۱دوره  ت،ی ری و مد ی: فناوریانرژ یهاستمیمجله س 8
 

 

 

، مدل پیش  نهادی قادر اس  ت  ۶و    ۵ی  هابر اس  ا  نتایج ش  کل

الگوهای مص رف بر  س اختمان را در ش رایی مختلف با دقت بالا و قابل  

 .بینی کندبینی معتبر دیگر پیشهای پیشاعتمادتر نسبت به مدل

 گیری نتیجه.  ۵

بینی ترکیبی را پیش   نه اد داد ک ه ه دف من  این مط الع ه ی ک روش پیش

بینی الگوهای مص رف بر  س اختمان اس ت. روش پیش نهادی ش امل  پیش

ی ک تحلی ل مبتنی بر اطلاع ات متق اب ل ب ه عنوان تکنی ک انتخ اب ویژگی  

( به  LSTMهای عص  بی حاف ه بلند مدت کوتاه )و اس  تااده از ش  بکه

کنن ده اس   ت. ارزی ابی این م دل ش   ام ل اس   تا اده از  بینیعنوان پیش

های واقعی از یک س اختمان هوش مند که ش امل مص رف  مجموعه داده

ش ود. علاوه بر این، اهار نوع داده برای ارزیابی کارایی و  بر  اس ت، می

اند: الف( روزهای هاته،  بینی مدل پیشنهادی استااده شدهعملکرد پیش

ای نش   ان داد که در  ات مقایس   هب( مخر هاته، و ج( تعطیلات. تحقیق

های دیگر، روش پیش نهادی خطاهای کمتری داش ت و  مقایس ه با روش

برای ارزیابی   R، و  RMSE  ،MAE-قابل اعتمادتر بود. س ه ش اخ  خطا

بیش تر اعتبار مدل پیش نهادی در ن ر گرفته ش دند. نتایج به دس ت ممده  

،  GRNN ،ANFISبرای    RMSEنش  ان داد که در زمان قرنطینه، مقادیر  

بودند. نتایج به   ۰.۱۲۴، و  ۰.۳۳۲،  ۰.۲۲۳و مدل پیش   نهادی به ترتیب 

دس ت ممده نش ان داد که مدل پیش نهادی از ن ر قابلیت اطمینان، دقت  

 کند.پایه بهتر عمل می ANFISو    GRNNبینی از  و توانایی پیش
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