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 مقذمه

 یه سیضیثشًبهِ ٍ ػولىشد ثشای( ELF) 1الىششیىی ثبس ثیٌیدیؾ

 ثبس ثیٌیدیؾ ّبیسٍؽ ولی، عَس ثِ .اػز ضشٍسی ثشق ؿشوز

: وشد سمؼین اص دیذگبُ صهبًی دػشِ چْبس ثِ سَاىهی سا الىششیىی

 وَسبُ ثبس ثیٌیدیؾ ،(VSTLF) 2هذر وَسبُ ثؼیبس ثبس ثیٌیدیؾ

-دیؾ ٍ( MTLF) 4هذر هیبى ثبس ثیٌیدیؾ ،(STLF) 3هذر

 چْبس ایي صهبى ثشای لغغ افك (.LTLF) 5دساصهذر ثبس ثیٌی

ثبس  .]1 [اػز ػبل ػِ ٍ ّفشِ دٍ سٍص، یه دػشِ ثِ سشسیت

خبسخی هبًٌذ ػَاهل ی هلشفی سحز سبثیش ثؼیبسی اص الىششیى

ثیٌی ثبس دیؾ صّبی ّفشِ، لیوز ثشق ٍ غیشُ اػز.آة ٍ َّا، سٍ

ثیٌی ثِ كَسر دلیك دیؾ ّب آىثب اػشفبدُ اص ایي ػَاهل صهبًیىِ 

 . ثٌبثشایي،ؿَدثیٌی هیاًذ هٌدش ثِ افضایؾ خغبی دیؾًـذُ

 ػَاهلوِ ثِ ایي ثیٌی ّبی دیؾهغبلؼِ ٍ اػشفبدُ اص سٍؽ

وٌذ. ثیـشش ذ اّویز دٍ چٌذاًی دیذا هیًثیشًٍی ثؼشگی ًذاس

ّبی ثیٌی ثبس الىششیىی هَخَد، ثشاػبع ؿجىِّبی دیؾسٍؽ

                                                                 
1 Electrical Load Forecasting 

2 very short-term load forecasting  
3 short-term load forecasting 
4 medium-term load forecasting 
5 long-term load forecasting 

سَاًٌذ سٍاثظ دیچیذُ ٍ غیش ّب هیاػز، صیشا آى 6ػلجی هلٌَػی

دس هَاسدی  .]2 [خغی ثیي ثبس ٍ ػَاهل خبسخی سا هذل وٌٌذ

ثیٌی ؿَد، دلز دیؾثؼیبس دیچیذُ هی وِ سفشبس ثبس الىششیىی

 .ّبی ػلجی هلٌَػی ػغحی سضبیز ثخؾ ًیؼزدس ؿجىِ

 ثشخی ؿَد. اخیشااػشفبدُ هی 7یبدگیشی ػویك ثٌبثشایي اص سٍؽ

 8ػویك ثبٍس ّبیؿجىِ هبًٌذ یبدگیشی ػویك ّبیسٍؽ اص

(DBNs)، ِ9ثبصگـشی ػلجی ّبیؿجى (RNNs )ٍ ِّبیؿجى 

ثیٌی دیؾ دلز ثْجَد ثشای سا (CNNs) 10وبًَلَؿٌی ػلجی

 سجذیل ٍ اػشخشاج عشیك اص ثؼیبس وَسبُ هذر ٍ وَسبُ هذر

 .]5[-]3[ اًذهَسد اػشفبدُ لشاس دادُ ّبٍیظگی

LSTMّبی ػلجی ثبصگـشی ٍ ثِ ٍیظُ ثب ایٌىِ ؿجىِ
11  ٍ

GRU
داؿشي حبفظِ وَسبُ هذر ٍ عَلاًی ّؼشٌذ لبدس ثِ ًگِ 12

ثب  ثبس ّبیهدوَػِ دشداصؽ بمٌّگ دس ّبRNN حبل، ایي ثب

-دیچیذگی خغی غیش افضایؾ دلیل گؼششدگی صهبًی صیبد، ثِ

داسد،  ٍخَد LSTM دس وِ گشادیبى ٍ اص ثیي سفشي آهَصؿی ّبی

                                                                 
6 artificial neural networks 
7 Deep learning 
8 Deep Belief Networks 
9 Recurrent Neural Networks 

10 Convolutional Neural Networks 
11 Long Short Term Memory 
12 Gated Recurrent Unit 
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-Cسٍؿی سحز ػٌَاى  ]2[ ثِ ّویي هٌظَس دس .هَثش ًیؼشٌذ

LSTM اص سشوَسبُ خذیذ سشسیت وِ یه دیـٌْبد ؿذُ اػز 

 ّبیهحذٍدیزوٌذ. ایي سٍؽ هی بصیثبصػ سا اٍلیِ ثبس ػشی

LSTM حبلی دس وٌذ،هی ثشعشف عَلاًی صهبى ّبیگبم دس سا 

 .]2[ ًوبیذهی حفظ سا اٍلیِ اعلاػبر ثیـششیي وِ

 سَاًٌذهی وِ داسد ٍخَد وبًَلَؿٌی ّبیهذل اص هخشلفی اًَاع

 .ؿًَذ اػشفبدُ صهبًی ػشی ثیٌیدیؾ هؼئلِ خبف ًَع ّش ثشای

ؼذی ّبی سلَیش دٍ ثُوبًَلَؿٌی ثشای دادُی ّباگشچِ ؿجىِ

ّب دس هؼبئل هشثَط ثِ سَاى اص ایي ؿجىِاهب هی ،اًذسَػؼِ یبفشِ

ُ وشد. ؿجىِ ػلجی ّبی صهبًی ًیض اػشفبدػشی ثیٌیدیؾ

ثش ّبی وبًَلَؿٌی اػز وِ ؼذی ًَػی اص ؿجىِوبًَلَؿٌی یه ثُ

ّبی ِلای. اػشفبدُ اص ؿَداػوبل هیؼذی سٍی سَالی یه ثُ

ثشای ثِ دػز آٍسدى  ثبصگـشیّبی وبًَلَؿٌی هب لجل لایِ

سَاًذ دس هَاسد خبف ثؼیبس هفیذ الگَّبی صهبًی ٍ هحلی هی

ٍالغ ؿَد. اداهِ همبلِ ثِ ؿشح صیش سذٍیي ؿذُ اػز. دس ثخؾ 

-ثیٌی ثبس هیدٍم ثِ هشٍسی ثش وبسّبی گزؿشِ دس صهیٌِ دیؾ

سٍؽ  ِ وبس سفشِ دسّبی ػلجی ثدشداصین. دس ثخؾ ػَم ؿجىِ

ایي همبلِ ؿشح دادُ ؿذُ ٍ ػذغ دس ثخؾ چْبسم  دیـٌْبدی

گیشی ًیض دس ثخؾ . ًشیدِگشدیذُ اػز ثحثػبصی ًشبیح ؿجیِ

 دٌدن آهذُ اػز.

 های گذشتهمزوری بز کار

 اًدبم صیبدی ّبی دظٍّؾ ،هذر وَسبُ ثبس ثیٌیدیؾ صهیٌِ دس

ARIMA ثیٌیدیؾ هذل[ 6] ّوىبساى ٍ وبئَ .اػز ؿذُ
13 ٍ 

وشدًذ.  اسخبر سٍص دسٍى ثبس ثیٌیدیؾ ثشای سا هـبثِ سٍص سٍؽ

 ثب سا ّذف سٍص وِ اػز ایي ّبآى هـبثِ سٍص سٍؽ هىبًیؼن

 ثش سا ثبس ٍ وشدُ ثٌذیگشٍُ سبسیخ دس َّاؿٌبػی هـبثِ سٍصّبی

دس ایي وبس  .وٌٌذ ثیٌیدیؾ سٍصّب آى هشَػظ سمبضبی اػبع

 ػول ثْشش ARIMA ػبدی، ٍصّبیس دس وِ ؿذُ اػز دادُ ًـبى

 غیشػبدی سٍصّبی دس هـبثِ سٍص سٍؽ وِ حبلی دس وٌذهی

اص سجذیل هَخه ٍ  ]7[دس  .دّذػولىشد ثْششی اص خَد ًـبى هی

الىششیىی دس  ثیٌی ثبسدیؾ ثشای 14ثبصًوبیی هـششنسجذیل 

، یه ثشداس هشغیش ]7 [دس همبلِ اػشفبدُ ؿذُ اػز. ػغح خبًگی

-ثِ ّش ًمغِ اص هٌحٌی ثبس اخشلبف دادُ هی  ثبس سبخیش یبفشِ

اضبفی ٍ اػشفبدُ اص هَلفِ  15ؿَد. ػذغ ثشای حزف خضئیبر

ؿَد. ثشداس ٍیظگی، سدضیِ هَخه سٍی آى اػوبل هی 16سمشیت

ػلاٍُ ثش ایي، یه ًؼخِ خذیذ اص ثبصًوبیی هـششن ثشای 

                                                                 
13 Autoregressive Integrated Moving Average   
14 Collaborative Representation 
15 details 
16 approximate 

ّبی صهبًی لجلی ٍ دػشیبثی ثِ اعلاػبر اص ًمبط ّوؼبیِ )ًوًَِ

ثبصًوبیی  .( اص ًمغِ ثبس دس ًظش گشفشِ هؼشفی ؿذُ اػزثؼذی

ؿبهل اعلاػبر  ،هـششن ثشداس ٍیظگی هشسجظ ثب ّش ًمغِ ثبس

 ّوىبساى ٍ لی هحلی اسصؿوٌذ دس هَسد ًمبط ثبس هدبٍس اػز.

ؿجىِ ػلجی  هذل یه اص اػشفبدُ سا ثب ثبس ّبیهٌحٌی

ِ یه ؿجى .[8] وشدًذ سمؼین دػشِ چٌذ ثِ وبًَلَؿٌی ػویك

ثیٌی ثبس وَسبُ دیؾ ثشای دٌْبى لایِ ػِ ثب ػلجی هلٌَػی

 دهب، هثبل ػٌَاى ثِ دیگش، خبسخی ػَاهل ثِ سَخِ ثب هذر،

ّوچٌیي،  گشفز. لشاس اػشفبدُ غیشُ هَسد ٍ ثبد ػشػز سعَثز،

 ؿجىِ ثش هجشٌی وٌٌذُ ثیٌیدیؾ یه[ 9] ّوىبساى ٍ دبًگ

 ًذا دادُ دیـٌْبد هذر وَسبُ ثؼیبس ثبس ثیٌیدیؾ ثشای سا ػلجی

-هی ٍسٍدی ػٌَاى ثِ سا لجلی ٍ فؼلی هشاحل ثبس همبدیش سٌْب وِ

وٌذ.  ثیٌیدیؾ آیٌذُ صهبى هشحلِ دس سا ثبس همذاس سب گیشد

Amarasinghe ٍ ّبی ػلجی ؿجىِ سٍیىشدّبی[ 10] ّوىبساى

-ٍ ؿجىِ LSTM ّبی ػلجی وبًَلَؿٌی،ؿجىِ خولِ اص ػویك،

ثِ وبس ثیٌی ثبس ثؼیبس وَسبُ هذر دیؾ ّبی ثبٍسػویك سا ثشای

یه ؿجىِ گیشی اص ثب ثْشٍُ ّوىبساى  chen [11] دس .ثشدًذ

ثب اػشفبدُ اص ثبس الىششیىی ٍ دهبی ٍ ػویك  residualػلجی 

 اًذ.ػبػز آیٌذُ دشداخشِ 24 ثیٌی ثبس دسثِ دیؾ ،ّبی لجلّفشِ
ٍ سگشػیَى ثشداس  LSTM سشویجی اص ]12[ّوچٌیي دس 

سائِ ؿذُ وَسبُ هذر ا ثیٌی ثبس الىششیىیثشای دیؾدـشیجبى 

اص ثِ ایي كَسر اػز وِ  ]12[اػز سٍؽ دیـٌْبدی دس 

 یثِ ػٌَاى ٍسٍد LSTMاػشخشاج ؿذُ سَػظ  یّبیظگیٍ

دس  .ؿذُ اػزاػشفبدُ  یٌیث یؾد یثشا سگشػیَى ثشداس دـشیجبى

سَالی ثبس الىششیىی اثشذا ثِ سلبٍیش ثبس دٍ ثؼُذی  ]13[همبلِ 

ّبی ػلجی وبًَلَؿٌی ثشای سجذیل ؿذُ اػز ٍ ػذغ اص ؿجىِ

اص آًدبیی وِ ػشی صهبًی ثبس  ثیٌی ثبس اػشفبدُ ؿذُ اػز.دیؾ

الىششیىی داسای رار غیش ایؼشبى اػز ٍ هوىي اػز اعلاػبر 

اسصؿوٌذی دس سَالی ثبس الىششیىی هَخَد ثبؿذ وِ دس حَصُ 

ی ٍیظگی خذیذی فضب [14]ثٌبثشایي دس همبلِ  ثبص ًیؼز ،صهبى

سَالی ثبس الىششیىی سـىیل ؿذُ اػز. حَصُ اسائِ ؿذُ ؿبهل  اص

اعلاػبر سىویلی دس هَسد ؿىل ٍ سغییشار سَالی ثبس الىششیىی 

ّبی ثبس ثِ دػز آهذُ ثب همبدیش اكلی ثبس الىششیىی اػز. ٍیظگی

-ؿَد سب یه هٌجغ غٌی ثشای دیؾدس داهٌِ صهبًی یىذبسچِ هی

ؿَد. دس ًْبیز اص یه سىٌیه یبدگیشی  ثیٌی وٌٌذُ فشاّن

، LSTMّبی ػلجی ثبصگـشی، ثِ ًبم ػویك اص خبًَادُ ؿجىِ

ّبی اسائِ ؿذُ دس ثشای یبدگیشی سمبضبی ثبس الىششیىی اص ٍیظگی

ّبی ؿَد. داهٌِّبی سىی ٍ ّیجشیذی اػشفبدُ هیحَصُ
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، ؿبس 19، غلشیذى عیفی18، اػششٍئیذ عیفی17فشوبًؼی، ػشم

اخشلاف صهبى، اخشلاف فشوبًغ، گبثَس ٍ ثبصًوبیی  عیفی، اًشطی،

 دس ایي وبس هَسد ثشسػی لشاس گشفشِ اػز. 20هـششن

 

 های بار با یادگیزی عمیق استخزاج ویژگی

 هی، یىیَلَطیث یثب الْبم اص ؿجىِ ػلج یهلٌَػ یؿجىِ ػلج

اػز وِ دس  وشدىهذل یی ثبلا دسثب سَاًب یهحبػجبس ؼشنیػ

 یػوَه یهحجَة اػز. هؼوبس بسیثؼ يیهبؿ یشیبدگیثخؾ 

دس  اػز. ثبیبعّب ٍ ّب، ٍصىؿبهل ًَسٍى یهلٌَػ یؿجىِ ػلج

 یؿجىِ ػلج يیچٌذ هَسد دس یهخشلش سَضیحثخؾ  يیا

 ؿجىِ ػلجی وبًَلَؿٌی ،دشػذششٍى چٌذ لایِاص خولِ  یهلٌَػ

 .اسائِ ؿذُ اػز LSTM  ٍGRUّبی ثبصگـشی ؿجىِ ٍ

 

 شبکِ کاًَلَشي

ّبی هخشلف ؿجىِ ػلجی هلٌَػی وِ دس اص هیبى هؼوبسی

ؿًَذ، دشػذششٍى چٌذ هؼبئل یبدگیشی هبؿیي ثِ وبس گشفشِ هی

سشیي هذلی اػز وِ هَسد اػشفبدُ لشاس هشذاٍل( MLP) 21لایِ

( ًـبى دادُ ؿذُ 1. ّوبًغَس وِ دس ؿىل )[15] گشفشِ اػز

اػز دشػذششٍى چٌذ لایِ دس اكل یه  هؼوبسی ؿجىِ ػلجی 

سوبم  ،ی سوبم هشلل اػز. دس دشػذششٍى چٌذ لایِّبثب لایِ

ّبی لایِ ّبی لایِ لجلی ثِ كَسر سوبم هشلل ثِ ًَسٍىًَسٍى

ّبی لایِ ًَسٍى i1 ،i2 ...ٍ i6(، 1ثؼذی هشلل ّؼشٌذ. دس ؿىل )

 o1 ،o2 ،o3  ٍo4ّبی لایِ دٌْبى ٍ ًَسٍى h1 ،h2، h3  ٍh4ٍسٍدی، 

ای وِ دس ػبخشبس ػبدُ ّبی لایِ خشٍخی ّؼشٌذ. ثشخلافًَسٍى

ؿَد، اػشفبدُ اص ایي هؼوبسی دشػذششٍى چٌذ لایِ هـبّذُ هی

ًشبیح خَثی دس ثؼیبسی اص وبسثشدّب ثِ ّوشاُ داسد. اگشچِ 

وشدى ٍ ؿٌبػبیی الگَ ثِ خَثی دشػششٍى چٌذ لایِ دس هذل

ّبی ػلجی وبًَلَؿٌی وِ اص هفَْم ثِ وٌذ اهب ؿجىِػول هی

ذ، دلز ثْششی دس ثؼیبسی ٌوٌشفبدُ هیاؿششان گزاسی ٍصى اػ

ذ. ٌدّثیٌی ثبس اص خَد ًـبى هیاص هؼبئل غیشخغی ّوبًٌذ دیؾ

دس ؿىل  poolingؼذی ٍ ّوچٌیي لایِ لایِ وبًَلَؿٌی یه ثُ

ٍصى هـششن دادُ ؿذُ اػز. خغَط ثب سًگ یىؼبى، ( ًـبى 2)

ّبی هـششن ثِ ػٌَاى ای اص ٍصىدّذ ٍ هدوَػِسا ًـبى هی

وبًَلَؿي  فشایٌذ. ثؼذ اص [16] ؿًَذس ًظش گشفشِ هیّؼشِ د

سجذیل c1 ،c2 ،c3  ٍ c4ثِ ًگبؿز ٍیظگی i1 ،i2  ...ٍi6ّبیٍسٍدی

اػز وِ دس آى  pooling(، 2ؿًَذ. هشحلِ ثؼذ دس ؿىل )هی

ؿَد ًگبؿز ٍیظگیِ هشثَط ثِ لایِ وبًَلَؿٌی ًوًَِ ثشداسی هی

ؼذ هَخَد دس ثُ 4ل، یبثذ. ثِ ػٌَاى هثبٍ اثؼبد آى وبّؾ هی

ؼذ ثُ 2ثِ  pooling فشایٌذ(، ثؼذ اص 2ًگبؿز ٍیظگی دس ؿىل )

                                                                 
17 cepstrum 
18 spectral centroid 
19 spectral roll-off 
20 collaborative representation 

21Perceptron  Multilayer 

یه سٍؽ هْن ثشای  pooling فشایٌذاػز.  وبّؾ یبفشِ

 .[16] ّبی وبًَلَؿٌی هْن اػزاػشخشاج ٍیظگی

 

 
 

 . دشػذششٍى چٌذلای1ِؿىل 

 

 وبًَلَؿي یه ثؼُذی. 2ؿىل 

 LSTM شبکِ

 فظِ وَسبُ هذر عَلاًیّبی ػلجی ثبصگـشی ثب حبؿجىِ

(LSTM ثِ ػٌَاى یه )دیؾ ػبصی،هذل دس اػشوبد لبثل سٍؽ-

 ؿًَذهی هحؼَة ّبسَالی اص دادُ سحلیل ٍ سدضیِ ٍ ثیٌی

[17].LSTM  ثِ هشثَط ّبیثشًبهِ هؼوَلا دس حل هؼبئل دس 

 ّبLSTM. ؿَدهی اػشفبدُ صثبى ٍ كذا هشَالی هبًٌذ ّبیدادُ

 ثذٍى هذر عَلاًی صهبًی ّبیگیٍاثؼش ثِ دػز آٍسدى دس

ثبصگـشی  ؿجىِ سٍی دیؾ ػبصیثْیٌِ ّبیچبلؾ ثب هَاخِْ

 ػلَل یه LSTM هؼوبسی ولیذ .[18] ّؼشٌذ هؤثش ،ػٌشی

 .وٌذهی حفظ صهبى گزؿز ثب سا خَد حبفظِ وِ اػز حبفظِ

 سٌظین سا ػلَل دس اعلاػبر خشیبى ،خغی غیش گیز ٍاحذّبی

 ثب همبثلِ دس سب ػبصدهی لبدس سا LSTM ،عشصوبس گیز .وٌٌذهی

 ّبی ثبصگـشیؿجىِوِ سَػظ ) 22ؿذى گشادیبى ًبدذیذ چبلؾ

-سٍص سػبًی ٍصىِ ث فشایٌذؿَد ؿَد ٍ ثبػث هیسدشثِ هی ػٌشی

ّبی دس ؿجىِ 23ّب یب اكغلاحب دغ اًشـبس دس عَل صهبى

 .ػول وٌذ هَفك شی اػشبًذاسد ثِ خَثی اًدبم ًـَد(ثبصگـ

 ّبیدسٍاصُ ایي (3ؿىل) ، دسLSTM ذٍاح ثلَن ػبخشبس

دـز  LSTM چٌذ لایِ وِ ٌّگبهی .دّذسا ًـبى هی غیشخغی

 ػویك LSTM ؿجىِ ػلجی ثبصگـشی د،گیشػشّن لشاس هی

 .[19] ؿَدهی حبكل

                                                                 
22 vanishing gradient 
23 backpropagation through time 
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{x1, x2, …,xt}  سا ثِ ػٌَاى یه دًجبلِ ٍسٍدی ثشایLSTM  دس

س گبم ی همذاس حمیمی سَالی ددٌّذًُـبى xtًظش ثگیشیذ وِ 

دسٍاصُ ثشای وٌششل همذاس  ػِداسای  LSTM اػز. tصهبًی 

،  (  )ثِ سشسیت دسٍاصُ فشاهَؿی LSTM .ػلَل حبلز اػز

سا   (  )ٍ دسٍاصُ خشٍخی  (  )، گشُ ٍسٍدی (  )دسٍاصُ ٍسٍدی

( ٍ 5وٌذ. هؼبدلار )( هـخق هی4( سب )1) سٍاثظ ثب اػشفبدُ اص

سا دس گبم  (  ) ٍ حبلز (  ) لَل حبلز حبفظِ( ثِ سشسیت ػ6)

 .ذٌوٌهـخق هی tصهبًی 

(1           )                                      (                      

(2)                                                                         

(3                  )                                                    

(4)                                                                       

(5)                                                                           

(6)                                                                                    

 ٍصى هبسشیغ     ٍ    ،    ،    ،    ،    ،    ،    وِ 

 ٍ   ،   ،    ٍ ؿجىِ ػبص فؼبل سَاثغ ثِ هشثَط ّبیٍسٍدی ثشای

ضشة   ٍ  ّؼشٌذّب ّبی هشثَط ثِ ّش وذام اص آىثبیبع   

( 8( ٍ )7)دس سٍاثظ وِ   ٍ σسَاثغ دّذ. ای سا ًـبى هیًمغِ

ػیگوَییذ ٍ سبًظاًز  ثغسَاثِ سشسیت ًوبیؾ اًذ ًـبى دادُ ؿذُ

 .ّبیذشثَلیه ّؼشٌذ

(7                )                                                                 
 

      
 

 

(8        )                                                                        
       

      
 

 GRUشبکِ 

 یٍ ّوىبساى هؼشف Choسَػظ  2014دس ػبل  GRU یهؼوبس

ًـبى دادُ  (4)ی وِ ػبخشبس آى دس ؿىل هؼوبس یيا. ]20[ ؿذ

 یؿجىِ ػلج یّبیوبػش وشدىثِ هٌظَس ثشعشف  ؿذُ اػز

ٍ  یبىگشاد یهـىل هحَ ؿذگ یشًظ (RNNی)ػٌش یثبصگـش

ؿذُ اسائِ  LSTM یوبّؾ ػشثبس هَخَد دس هؼوبس یيّوچٌ

 ِػوَهب ثثْجَد یبفشِ اػز ٍ  LSTMهجشٌی ثش  GRUاػز. 

ؿَد. دس یدس ًظش گشفشِ ه LSTMاص  یبفشِ ییشسغ یاػٌَاى ًؼخِ

GRUهَخَد دس دسٍاصُ ٍسٍدیٍ  ، دسٍاصُ فشاهَؿی LSTM ، دس

. ول ًذاسشویت ؿذُ( update gateسٍصسػبًی )ِ دسٍاصُ ث یه

 ثیبى وشد: (12( سب )9) سَاى ثب سٍاثظسا هی فشایٌذ

(9                      )                                       [        ]  

(10)                                                           [        ]  

(11        )                                     ̅         [           ]  

(12   )                                                             ̅  

 

 LSTM. ػبخشبس  3ؿىل

 

 GRU. ػبخشبس 4ؿىل

ٍ دسٍاصُ  z 24سٍصسػبًیِ اص دٍ دسٍاصُ ث GRUیه ػلَل 

    (،12( سب )9سٍاثظ )دس  ؿذُ اػز. ػبخشِ r 25ثبصًـبًی

خشٍخی دسٍاصُ    ، tسٍصسػبًی دس لحظِ ِ خشٍخی دسٍاصُ ث

    ٍ  ّبدٌّذُ هبسشیغ ٍصىًـبى t ،Wثبصًـبًی دس لحظِ 

 .دّذًـبى هی tحبلز سا دس لحظِ 

 

 با استفاده از مدل پیشنهادی الکتریکی بار بینیپیش

شیىی ػبػشی خلَكیبر هـبثْی اػن اص اص آًدبیی وِ ثبس الىش

ّبی ثبس الىششیىی ٍ ّوچٌیي سفشبس ّوجؼشگی ثبلای هَلفِ

سَاى ثٌبثشایي هی ،ّبی هشَالی داسدّفشِ دشیَدیه دس سٍصّب ٍ

ّبی هـبثِ دس ػشی صهبًی ثبس ایي خلَكیبر ٍ ٍیظگی

ّبی وبًَلَؿٌی اػشخشاج وشد. اص الىششیىی سا ثب اػشفبدُ اص ؿجىِ

ّبی ثشگـشی ثْجَد یبفشِ دس صهیٌِ داًین وِ ؿجىِهیعشفی 

وٌٌذ ٍ ووشش اعلاػبر سَالی صهبًی لذسسوٌذ ػول هی اػشخشاج

ؿًَذ. ثٌبثشایي سٍؽ دیـٌْبدی ثب دذیذُ هحَ گشادیبى هَاخِ هی

ثِ  ًـبى دادُ ؿذُ اػز (5)ّوبًغَس وِ دس ؿىل  دس ایي همبلِ

دس ػشی صهبًی ثبس ّبی هَخَد ایي كَسر اػز وِ اثشذا ٍیظگی

 ّبی وبًَلَؿٌی اػشخشاج وٌین.الىششیىی سا ثب اػشفبدُ اص لایِ

ّبی اػشخشاج ؿذُ سا ثب ػذغ اعلاػبر هَخَد دس ایي ٍیظگی

. دس سٍؽ دیـٌْبدی ًوبیین هیاػشخشاج  GRU لایِاػشفبدُ اص 

                                                                 
24 Update gate 
25 Reset gate 



 

 

 

 حؼیي اػىٌذسی، هشین ایوبًی، هحؼي دبسػب همذم
 

1400تابستاى  ، 2 ، شوـار12ُفصلٌـاهِ صٌـایع الکترًٍیـک، دٍرُ    
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ثیٌی ػبػز لجل، ثِ دًجبل دیؾ 24ثب اػشفبدُ اص ثبس الىششیىی 

ّوچٌیي ثشای اًشخبة  س ػبػز آیٌذُ ّؼشین.ثبس الىششیىی د

ّبی وبًَلَؿٌی اص ضشایت خَدّوجؼشگی ثبس فیلشش دس لایِ اًذاصُ

این ثِ ایي كَسر وِ ثب هحبػجِ ضشایت الىششیىی اػشفبدُ وشدُ

ّبی ػبػشی وِ ثیـششیي ضشیت خَد ّوجؼشگی ثبس، ثبس

  گیشًذ.لشاس هی( 26)ّؼشِ خَدّوجؼشگی سا داسًذ دس یه فیلشش

 

 . ػبخشبس هذل دیـٌْبدی5ؿىل 

 ػبصٍ سبثغ فؼبل 27ػبص خغیهذل دیـٌْبدی اص سبثغ فؼبلدس 

SELU
ReLUػبص اػشفبدُ ؿذُ اػز. اػشفبدُ اص سبثغ فؼبل 28

29 

                                                                 
26 Kernel 
27 linear 
28 scaled exponential linear units 
29 Rectified Linear Unit 

ّبی ػلجی ػویك ؿذُ ؿجىِػولىشد ثبػث ثْجَد چـوگیش 

  .]21[اػز 

 ثِ كَسر صیش اػز: ReLUػبص ساثغِ سبثغ فؼبل

(13)                                                                          

ام یه لایِ اػز. هـىلی وِ سبثغ iػبص خغی اص گشُ فؼبل   وِ 

داسد ایي اػز وِ اگش یه ٍاحذ ثب ّیچىذام اص  ReLUػبص فؼبل

اػز ًشَاًذ فؼبل ؿَد،  دبیگبُ دادُّبیی وِ دس یه ٍسٍدی

ّبی آى سَاًذ ٍصىػبصی هجشٌی ثش گشادیبى ًویثْیٌِ الگَسیشن

سٍص سػبًی وٌذ ثِ ّویي دلیل آى ٍاحذ دیگش ّشگض ِ ٍاحذ سا ث

ؿَد. ػلاٍُ ثش ایي، اگش ثخؾ ثضسگی اص ٍاحذّبی فؼبل ًوی

دٌْبى، گشادیبى ثبثز كفش سَلیذ وٌٌذ، آهَصؽ ؿجىِ ثؼیبس 

 یوِثِ ً یتهـىل ثب اضبفِ وشدى ؿ یيا. ]22[ ؿَدػخز هی

ػبدُ دس فشهَل  ییشسغ یهلبثل حل اػز. ثب  ReLU هحَس یهٌف

ReLU هحَس، ی هٌف یوًِ دسPReLU 23[ ینآٍسیسا ثذػز ه[. 

 ثِ ایي كَسر اػز: PReLUػبص ساثغِ سبثغ فؼبل

(14)                                                    {
                    
                 

 

. سغییش      ثشایاػز      ضشیت وٌششل ؿیت    وِ 

 self normalizingوِ ثبػث ایدبد خبكیز  ReLUدیگشی دس 

 SELUسبثغ فؼبل ػبص  ساثغِ .آٍسدُ ؿذُ اػز ]24 [دس ؿَدهی

 : ثبؿذ هی صیش ثِ كَسر

(15                             )             {
                               

                       
 

ًـبى  ]24 [دٍ دبساهشش لبثل سٌظین ّؼشٌذ. دس همبلِ Γ   ٍβوِ 

Γ 0577/1دادُ ؿذُ اػز وِ اگش     ٍ6733/1 β ثبؿذ،   

اص سَصیغ ، صهبًیىِ ٍسٍدی آى خشٍخی یه لایِ سوبم هشلل

 وٌذ. ثِ ػوز سَصیغ ًشهبل هیل هی ًشهبل دیشٍی وٌذ،

 یبدگیشی یٌِدس صه یاثِ عَس گؼششدُداًین وِ ّوچٌیي هی

هخشلف اص  یّبهدوَػِ اص هذل یهؿَد وِ یارػبى ه یيهبؿ

ثشخَسداس  سىی یّب[ ًؼجز ثِ هذل25] یثبلاسش ینسؼو یزلبثل

 یّبهدوَػِ لیٍ سحل یِسدض یؼٌذگبىًَ ،[26دس ] .ّؼشٌذ

ثیٌی وَسبُ هذر ثبس الىششیىی دیؾ یثشا یؿجىِ ػلج

 یهدّذ وِ یًـبى ه یحدٌّذ. ًشبیاسائِ ه یاداس یّبػبخشوبى

-یػولىشد سا وبّؾ ه یبًغٍاس ،یػلج یّبهدوَػِ اص ؿجىِ

 یيهَسد اػشفبدُ دس ا 30ی )دػشِ خوؼی(گشٍّ یاػششاسظ دّذ.

ّوبًغَس وِ اص ؿىل  ًـبى دادُ ؿذُ اػز. (6)همبلِ دس ؿىل 

 5هـخق اػز دس هذل دیـٌْبدی، هب هذل هَسد ًظش سا  (6)

                                                                 
30 ensemble strategy 
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W1) اٍلیِ سلبدفی هدوَػِ ٍصى 5هشسجِ ثب اػشفبدُ اص 
W5سب  0

0 )

 یيی هیبًگخشٍخاص ، آهَصؽ سوبم ادغ اص دّین آهَصؽ هی

 آٍسین.ثیٌی ًْبیی سا ثِ دػز هیٍ دیؾ یشینگیه

 هانتایج آسمایش

  ؿجىِ ػلجی ٍ یه 5ػولىشد سٍؽ دیـٌْبدی ثب دس ایي همبلِ 

  

 5. ًوبیؾ هذل گشٍُ اػشفبدُ ؿذُ دس ایي همبلِ. هذل هَسد ًظش ثب 6ؿىل 

W1ٍصى سلبدفی اٍلیِ 
W5سب  0

 ؿَد آهَصؽ دادُ هی 0

وِ سَػظ ًَیؼٌذگبى  (SVR) 31سٍؽ سگشػیَى ثشداس دـشیجبى

ّبی دبیگبُّب ثب عشاحی ؿذُ ٍ چٌذ همبلِ دیگش وِ آصهبیـبر آى

هَسد ثشسػی ٍ  دادُ یىؼبى ثب ایي همبلِ اًدبم ؿذُ اػز،

ّب ٍ همبیؼِ لشاس گشفشِ اػز. خضئیبر ٍ هـخلبر لایِ

عشاحی ؿذُ سَػظ ّبی ّبی سٍؽّوچٌیي سؼذاد لایِ

  ( آٍسدُ ؿذُ اػز.1دس خذٍل ) ًَیؼٌذگبى

 32هؼیبسّبی اسصیبثی هیبًگیي خغبی هغلكاص  [27]ّوبًٌذ 

(MAEهیب ،)33ًگیي دسكذ خغبی هغلك (MAPE)  خزس ٍ

( ثِ 19( سب )16) سٍاثظدس ( وِ RMSE) 34هیبًگیي هشثؼبر خغب

  :اینّب اػشفبدُ وشدُثشای اسصیبثی هذل اًذ،سشسیت ًـبى دادُ ؿذُ

(16)MAE = 
 

 
∑ |      |

 
                                                         

            

                                                                 
31 Support Vector Regression 
32 Mean Absolute Error 
33 Mean Absolute Percentage Error 
34 Root Mean Squared Error 

(17  )MAPE = 
 

 
∑

|      |

  

 
                                                 

  

(19                         )                              √
 

 
∑         

  
    

ثبس    ّبی آصهبیـی، سؼذاد ًوًَِ N، (19( سب )16سٍاثظ )وِ دس 

ثِ  ثیٌی ؿذُ اػز.ثبس الىششیىی دیؾ     الىششیىی ٍالؼی ٍ

ّبی ؿجىِ سوبم هذل ،سشهٌلفبًِسش ٍ هٌظَس همبیؼِ دلیك

بر سَضیح سش دسدیؾ)ّوبًغَس وِ  ٍصى سًذٍم اٍلیِ 5ثب ػلجی 

اًذ ٍ اص خشٍخی ( آهَصؽ دادُ ؿذُهذل دیـٌْبدی گفشِ ؿذ

ٍصى سًذٍم اٍلیِ آهَصؽ دادُ ؿذُ  5اػشفبدُ اص ایي  هذل وِ ثب

 ثیٌی اًدبم ؿذُ اػز.هیبًگیي گشفشِ ؿذُ ٍ دیؾ اػز،

ّبی عشاحی ؿذُ سَػظ ًَیؼٌذگبى اص ّوچٌیي دس سوبم هذل

هیبًگیي خغبی هغلك  36ٍ سبثغ خغب ADAM 35ػبصثْیٌِ

(MAEثشای آهَصؽ هذل ).ّب سوبم هذل ّب اػشفبدُ ؿذُ اػز

ٍ  Tensorflow 1.13.1سحز ثؼشش  keras 2.2.4دُ اص ثب اػشفب

CUDA 8.0  ٍCuDNN 7.0.  دس هحیظpython 3.7 ُاخشا ؿذ-

 intel®core™ i7-6700 HQ cpusسبح ثب هـخلبر اًذ. یه لخ

 ّب اػشفبدُ ؿذُ اػز.ثشای آهَصؽ هذل

ّبی هشثَط ثِ اٍلیي دبیگبُ دادُ هَسد اػشفبدُ دس ایي همبلِ، دادُ

ثب  2016دس عَل ّفز هبُ اص ػبل  [28] ثبس هلشفی سَسًشَ

( ثِ ًوبیؾ دس آهذُ 7سصٍلَؿي یه ػبػز اػز وِ دس ؿىل )

 North American Utilityاػز. دبیگبُ دادُ دٍم، دبیگبُ دادُ 

 1985اػز وِ ؿبهل ثبس الىششیىی ػبػشی اص طاًَیِ ػبل  [29]

( ًـبى دادُ ؿذُ اػز. 8ىل )اػز وِ دس ؿ 1992اوشجش  12سب 

( ًوبیؾ دادُ ؿذُ اػز، دبیگبُ 9دبیگبُ دادُ ػَم وِ دس ؿىل )

اػز وِ ؿبهل ثبس الىششیىی ػبػشی ایبلز  ISO-NE [30]دادُ 

England-New  2014سب دػبهجش  2003اػز وِ اص هبسذ ػبل 

 North American دادُ ّبیدبیگبُآٍسی ؿذُ اػز )خوغ

Utility ٍ ISO-NE اػشخشاج ؿذُ اػز [31] اص(. 

 

 

 

 

                                                                 
35 optimizer 
36 loss 
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 2016سب خَلای  2016ثبس ػبػشی سَسًشَ اص طاًَیِ . 7ؿىل 

 

 North American Utilityثبس ػبػشی دس دبیگبُ دادُ . 8ؿىل 

 

 ISO-NE ثبس ػبػشی هشثَط ثِ دبیگبُ دادُ. 9ؿىل 

 دلیل ثِ وَسبُ ثبصُ یه دس الىششیىی ثبسّبی ؿَْدی عَس ثِ

 داخلی ًبخبلق سَلیذ یؼٌی ؿْش، ثؼشگیٍا ػَاهل اًذن سغییش

-ثٌبثشایي هب هی .]2[داسًذ  ّوجؼشگی ثبلایی یىذیگش ثب ؿْش

سَاًین ثب هحبػجِ ضشایت خَدّوجؼشگی ػشی ثبس الىششیىی 

اسسجبط خغی ثیي ثبس الىششیىی ٍ ّوؼبیگبى آى سا اسصیبثی وٌین. 

دّذ وِ ثبس الىششیىی ( ثِ ٍضَح ًـبى هی12( سب )10ؿىل )

شی ثب ثبس هلشفی ػبػز لجل ٍ ثؼذ ٍ ّوچٌیي ثبسالىششیىی ػبػ

هلشفی دس سٍص ثؼذ ّوبى ػبػز ٍ ػبػز لجل ٍ ثؼذؽ )یؼٌی 

-ّوبًغَس وِ اص ؿىل ػبػز ثؼذ( ّوجؼشگی ثبلایی داسد. 24

( هـخق اػز ضشیت خَد ّوجؼشگی ثبس 12( سب )10ّبی )

اػز.  8/0الىششیىی ّش ػبػز ثب دٍ ػبػز ثؼذ خَد ثیـشش اص 

ثٌبثشایي ؿجبّز ثؼیبس صیبدی ثِ ّن داسًذ. ثِ ّویي دلیل دس 

ّبی وبًَلَؿٌی اص ایي ایي همبلِ دس سؼییي اًذاصُ فیلشش دس لایِ

دس ًظش گشفشِ  3ؿجبّز اػشفبدُ ؿذُ اػز ٍ اًذاصُ فیلشش ثشاثش 

ؿذُ اػز سب ثبسّبی الىششیىی وِ دس یه فیلشش )ّؼشِ( ثب ّن 

 ز سا ثِ ّن داؿشِ ثبؿٌذ.گیشًذ ثیـششیي ؿجبّلشاس هی

 ّبی اػشفبدُ ؿذُ. سٌظیوبر هذل1خذٍل

ّبی اػز ٍ سٌْب لایِ LSTMًیض دلیمب ّوبًٌذ هذل  GRUسٌظیوبر هذل  1

LSTM  ِثGRU .سجذیل ؿذُ اػز 
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Proposed 

method 

 

Conv1D [filters , kernel_size] = [32 , 3] 

Conv1D [filters , kernel_size] = [64 , 3] 

Conv1D [filters , kernel_size] = [128 , 3] 

GRU nrecurrent = 100 

Dense 200 output nodes 

Dense 1 output nodes 

 

 

 

 

 

CNN1D 

 

Conv1D [filters , kernel_size] = [32 , 3] 

Conv1D [filters , kernel_size] = [64 , 3] 

Conv1D [filters , kernel_size] = [128 , 3] 

Flatten  

Dense 200 output nodes 

Dense 1 output nodes 

 

 

 

 

 

F-LSTM 

Dense 50 output nodes 

Dense 100 output nodes 

LSTM nrecurrent = 50 

Dropout dropout rate = 20% 

LSTM nrecurrent = 100 

Dropout dropout rate = 20% 

Dense 1 output nodes 

 

 

 

 

LSTM  1  

LSTM nrecurrent = 50 

Dropout dropout rate = 20% 

LSTM nrecurrent = 100 

Dropout dropout rate = 20% 

Dense 1 output nodes 

 

 

 

 

MLP 

Dense 200 output nodes 

Dense 100 output nodes 

Dense 50 output nodes 

Dropout dropout rate = 20% 

Dense 1 output nodes 

 

Linear 

SVR 

Epsilon parameter = 0.01 

loss = epsilon_insensitive 

Regularization parameter = 1 



 

 

 

 َؿي ٍ ثبصگـشیّبی ػویك وبًَلّبی ثبس ثب اػشفبدُ اص ؿجىِثیٌی وَسبُ هذر ثبس الىششیىی اص عشیك یبدگیشی ٍیظگیدیؾ
 

42 

 Toronto دبیگبُ دادُضشایت خَدّوجؼشگی ثبس دس . 10ؿىل 

 

 North American Utility دبیگبُ دادُضشایت خَدّوجؼشگی ثبس دس . 11ؿىل 

 

 ISO-NE دبیگبُ دادُضشایت خَدّوجؼشگی ثبس دس . 12ؿىل 

 Toronto پایگاه دادهنتایج آزمایش مربوط به 

دسكذ  90اص  (2ی خذٍل )ّبدس ایي دبیگبُ دادُ، دس سوبهی هذل

ّب ّب ثشای آصهبیؾ هذلدسكذ دادُ 10ّب ثشای آهَصؽ ٍ دادُ

هَصؿی ثِ ػٌَاى ّبی آدسكذ دادُ 5این. ّوچٌیي اػشفبدُ وشدُ

ًشبیح هشثَط ثِ . اػشفبدُ ؿذُ اػز 37ّبی اػشجبسػٌدیدادُ

 دبیگبُ دادُثیٌی ثبس الىششیىی دس ػبػز آیٌذُ ثشای دیؾ

                                                                 
37 validation 

Toronto ( گشدآٍسی ؿذُ اػز.2دس خذٍل )  ّوبًغَس وِ اص

( هـخق اػز سٍؽ دیـٌْبدی دس ّش ػِ هؼیبس 2خذٍل )

ثؼذ اص آى ؿجىِ گفشِ ؿذُ ثْششیي ػولىشد سا داؿشِ اػز ٍ 

CNN1D  اػز وِ ًـبى اص خَد ًـبى دادُثْششیي ػولىشد سا-

ثیٌی ثبس ّبی وبًَلَؿٌی دس صهیٌِ دیؾلذسر ؿجىِدٌّذُ 

سٍؽ آهبسی سگشػیَى  ،MAPEّوچٌیي اص ًظش هؼیبس  اػز.

دس ؿىل  خغی ثشداس دـشیجبى ثذسشیي ػولىشد سا داؿشِ اػز.

ّوبًغَس  ؿذُ اػز.ػولىشد سٍؽ دیـٌْبدی ًـبى دادُ  (13)

ثِ  Lossدّین ٍ اص ثبس آهَصؽ هی 5وِ گفشِ ؿذ هب ّش هذل سا 

هشثَط ثِ سًٍذ   Loss گیشین. ًوَداسدػز آهذُ هیبًگیي هی

دس  Toronto دبیگبُ دادُآهَصؽ هذل دیـٌْبدی ثب اػشفبدُ اص 

ًـبى دادُ ؿذُ اػز وِ ًبحیِ ّبؿَسخَسدُ ًبحیِ  (14)ؿىل 

سش اص یه اًحشاف هؼیبس ثبلاسش ٍ دبییيٍ  Lossثیي هیبًگیي 

 دّذ.سا ًـبى هی Lossهیبًگیي 

 North American داده یگاهمربوط به پا یشآزما یجنتا

Utility 
اص ثبسّبی  ،دس ایي دبیگبُ دادُ ثشای همبیؼِ ثب همبلار دیگش

ّبی ثِ ػٌَاى دادُ 1990اوشجش  12سب  1988ػبػشی  الىششیىی

 1992اوشجش  12سب  1990اوشجش  12یىی ٍ اص ثبس الىشش آهَصؿی

 این.ّبی آصهبیـی اػشفبدُ وشدُثِ ػٌَاى دادُ

 

دس  دیـٌْبدیهذل  دسثیٌی ؿذُ ٍالؼی ٍ دیؾ الىششیىی همبیؼِ ثبس. 13ؿىل 

 دس هذر یه ّفشِ Toronto دبیگبُ دادُ

ای هشفبٍر دس ػولىشد هذل دیـٌْبدی دس دٍ ثبصُ یه ّفشِ

( 15ًـبى دادُ ؿذُ اػز. دس ؿىل )( 16( ٍ )15ّبی )ؿىل

 1991ثیٌی هذل دیـٌْبدی دس ّفشِ اٍل ػذشبهجش ػولىشد دیؾ

ًوبیؾ  1992( ػولىشد آى دس ّفشِ آخش فَسیِ 16ٍ دس ؿىل )

دیـٌْبدی ثب ػبیش  دادُ ؿذُ اػز. ثشای همبیؼِ ػولىشد هذل

ّب ٍ همبلار دیگشی وِ اص ایي دبیگبُ دادُ دس آصهبیـبر هذل

. لاصم ثِ  ( گشدآٍسی ؿذُ اػز.3اًذ خذٍل )فبدُ وشدُخَد اػش

اص عشیك  ML-BRNN  ٍ[35]CCRN[27]روش اػز وِ ًشبیح 

  ػبصی ثِ دػز آهذُ اػز.ؿجیِ
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 Torontoّب دس دبیگبُ دادُ ػولىشد هذل همبیؼِ. 2خذٍل 

 

 North American Utilityّب دس دبیگبُ دادُ همبیؼِ ػولىشد هذل. 3خذٍل 

 

 
هشثَط ثِ سًٍذ آهَصؽ هذل دیـٌْبدی ثش سٍی دبیگبُ  Loss. ًوَداس 14ؿىل 

ٍصى  5حبكل اص آهَصؽ هذل ثب  Loss. خغَط دشسًگ هیبًگیي Torontoدادُ 

دّذ ٍ ّبی اػشجبس ػٌدی سا ًـبى هیٍ دادُّبی آهَصؿی دادُ سلبدفی اٍلیِ دس

ٍ یه اًحشاف  Lossًَاحی ّبؿَس خَسدُ یه اًحشاف هؼیبس ثبلاسش اص هیبًگیي 

 دّذ.سا ًـبى هی Lossسش اص هیبًگیي هؼیبس دبییي

 [34]دس همبیؼِ ثب (، هذل دیـٌْبدی 3سَخِ ثِ خذٍل ) ثب

%  [35]ٍ دس همبیؼِ ثب  2/20% [27]دس همبیؼِ ثب  ،%24/3

( ثْشش MAPEدس هؼیبس هیبًگیي دسكذ خغبی هغلك ) 7/17

 ػول وشدُ اػز.

 

 

 North American دبیگبُ دادُدس  دیـٌْبدیهذل  ثیٌیػولىشد دیؾ. 15ؿىل 

Utility  1991ّفشِ اٍل ػذشبهجش دس 

 

 

 North Americanدس دبیگبُ دادُ  دیـٌْبدیهذل  ثیٌیػولىشد دیؾ. 16ؿىل 

Utility ِ1992 فَسیِآخش  دس ّفش 

 

  ISO-NE پایگاه دادهنتایج آزمایش مربوط به 

ثشای همبیؼِ ثب همبلار دیگش، اص ثبس  ISO-NE دبیگبُ دادُدس 

ثشای آهَصؽ  2007دػبهجش  31سب  2007طاًَیِ  1الىششیىی 

 30سب  2008طاًَیِ  1این. اص ثبس الىششیىی هذل اػشفبدُ وشدُ

شجبس ػٌدی ٍ اص ثبس الىششیىی ثِ ػٌَاى دادُ ّبی اػ 2008طٍئي 

ثشای اسصیبثی ػولىشد  2009دػبهجش  31سب  2008خَلای  1

هغشح ؿذُ اػز  ]36[این. ّوبًٌذ آًچِ دس هذل اػشفبدُ وشدُ

 2008خَلای  1ّب اص ثیٌی ثشای همبیؼِ ػولىشد هذلثبصُ دیؾ

 ّبیدس ؿىل دس ًظش گشفشِ ؿذُ اػز. 2008خَلای  31سب 

ثیٌی هذل دیـٌْبدی دس دٍ ثبصُ یه دیؾشد ػولى( 18)ٍ  (17)

ثِ ٍ  ّبی آصهبیـی ًـبى دادُ ؿذُ اػزای هشفبٍر اص دادُّفشِ

ّب ٍ همبلار دیـٌْبدی ثب ػبیش هذل هٌظَس همبیؼِ ػولىشد هذل

روش اػز وِ  ثِ لاصم ؿذُ اػز.گشدآٍسی ( 4دیگش خذٍل )
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Algorithm MAPE (%) 

Linear SVR 28.288 

F-LSTM 1.043 

LSTM 1.020 

GRU 0.967 

CNN1D 0.933 

MLP 1.291 

Application of echo state networks in STLF [32] 1.140 

Feature extraction via multiresolution analysis for 

STLF [33] 
1.100 

STLF of power systems by combination of WT and 

neuro-evolutionary algorithm [34] 
0.990 

ML-BRNN[27] 0.939 

CCRN [35]  0.910 

Proposed method 0.749 

Algorithm MAE (MW) 
RMSE 

(MW) 
MAPE (%) 

Linear SVR 24.405 31.916 28.821 

F-LSTM 25.751 33.952 1.541 

LSTM 36.673 46.409 2.352 

GRU 35.355 44.857 2.301 

CNN1D 21.654 28.021 1.347 

MLP 23.893 30.634 1.516 

Proposed method 17.74 24.103 1.105 
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ػبصی ثِ اص عشیك ؿجیِ ML-BRNN  ٍ[35]CCRN[27] ًشبیح

 ػز آهذُ اػز.د

 
دس ّفشِ  ISO-NE دبیگبُ دادُدس  دیـٌْبدیهذل  ثیٌیػولىشد دیؾ. 17ؿىل 

 2008اٍل خَلای 

 

 
دس ّفشِ  ISO-NEدس دبیگبُ دادُ  دیـٌْبدیهذل  ثیٌیػولىشد دیؾ. 18ؿىل 

 2009آخش اوشجش 

 

 ISO-NEّب دس دبیگبُ دادُ همبیؼِ ػولىشد هذل. 4خذٍل 

( لبثل هـبّذُ اػز سٍؽ دیـٌْبدی 4ّوبًغَس وِ اص خذٍل )

لجلی ػولىشد  دبیگبُ دادًُیض ّوبًٌذ دٍ  دبیگبُ دادُدس ایي 

-سَاًذ ًـبىّب داؿشِ اػز ٍ ایي هیثْششی ًؼجز ثِ ػبیش سٍؽ

هذل  ین سٍؽ دیـٌْبدی دس ایي همبلِ ثبؿذ.دٌّذُ لبثلیز سؼو

 9/5ٍ % 3/15، %3/11، %7/50، %6/18ثِ سشسیت % دیـٌْبدی

دس هؼیبس  [35]ٍ  [27] ،[31]، [37] ، [36]دس همبیؼِ ثب 

 ( ثْشش ػول وشدُ اػز.MAPEهیبًگیي دسكذ خغبی هغلك )

( ًیض دس MAEّوچٌیي دس هؼیبس هیبًگیي خغبی هغلك )

دس همبیؼِ  ٍ 8/12% [27]، دس همبیؼِ ثب %18 [36]همبیؼِ ثب 

 ثْشش ػول وشدُ اػز.  3/5% [35]ثب 

 

 گیزی و پیشنهاداتنتیجه

ثیٌی ثبس الىششیىی ثِ ٍیظُ ّبی ػلجی دس دیؾاػشفبدُ اص ؿجىِ 

اهشی سایح ٍ هشػَم اػز دس ّبی ثبصگـشی ثْجَد یبفشِ ؿجىِ

 .ًذاُدُ ؿذّبی وبًَلَؿٌی ثشای سلَیش سَػؼِ داحبلی وِ ؿجىِ

دّذ وِ اػشفبدُ اص ّب دس ایي همبلِ ًـبى هیٍلی ًشبیح آصهبیؾ

ثیٌی ثبس ثِ ثِ سٌْبیی، دس صهیٌِ دیؾ ی وبًَلَؿٌیّبؿجىِ

ؿَد. سٍؽ دیـٌْبدی دس ایي همبلِ یه ًشبیح هغلَثی هٌدش هی

 GRUّبی وبًَلَؿٌی ٍ لایِ ثشگـشی هذل سشویت ؿذُ اص لایِ

هَسد  دبیگبُ دادُ ػًِشبیح هشثَط ثِ ثَد وِ ّوبًغَس وِ اص 

ّبی هذلآصهبیؾ هـخق ؿذ ػولىشد ثِ هشاست ثْششی ًؼجز 

 سلیت خَد داؿز.

سَاى اص ثِ ػٌَاى دیـٌْبد ثشای ثْجَد ػولىشد ایي سٍؽ هی

 ّوبًٌذ ّبییٍ ّوچٌیي الگَسیشن 38یضسساسگَلا

BatchNormalization  داًین وِ ثب هیاػشفبدُ وشد. ّوچٌیي

ثیٌی سَاًین ثِ وبسایی  ثْشش ٍ دیؾػوك ؿجىِ هی افضایؾ

ّب سب سشی دػز دیذا وٌین اهب دس ػول افضایؾ سؼذاد لایِدلیك

ؿَد ٍ اضبفِ وشدى یه حذی هٌدش ثِ افضایؾ وبسایی ؿجىِ هی

ثخـذ ثلىِ ثبػث لایِ ثیـشش ًِ سٌْب ػولىشد ؿجىِ سا ثْجَد ًوی

ین اص ػبخشبس سَاًهی ثٌبثشایي ؿَدوبّؾ دلز آهَصؽ هی

ّبیی ٍ اػشفبدُ اص ًگبؿز ّوبًی ثشای لایِ ResNetّبی ؿجىِ

-افضایؾ لایِ ثِ هٌظَسثخـٌذ، وِ ػولىشد ؿجىِ سا ثْجَد ًوی

ثْجَد  ،ّبی ثیـشش ٍ اكغلاحب افضایؾ ػوك ؿجىِ ٍ دس ًشیدِ

ثیٌی ثبسالىششیىی دیؾ دلز خْز افضایؾػولىشد ؿجىِ 

 اػشفبدُ وٌین.
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