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 پیشگفتار 

بینی یا کاربردهای دیگر، ابتدا لازم است به صورت مقدماتی با مفاهیم سازی یادگیری عمیق به منظور پیشدر راستای پیاده
های مرتبط با یاد گیری ماشینی، گام مهم بعدی شناخت سازی عملیلتی در پروژهیادگیری عمیق آشنا شویم. متعاقبا و درجهت پیاده 

های  ها را در شبکه ها و لایهها و ساختارهای موجود است. بنابراین لازم است انواع مختلف شبکه انواع معروف و پرکاربرد شبکه
برای مسئله   را  مناسب  نواع لایه و ساختار موجود، یک ترکیب  از  ایجاد شده  براساس شناخت  بتوانیم  تا سپس  عمیق بشناسیم 

 خودمان استخراج کنیم. 
افزاری است. به این مفهوم که با های نرمافزار، زبان برنامه نویسی و کتابخانهمفاهیم اولیه و ساختارهای موجود مستقل از نرم 

های لازم  افزاری استفاده کرد به شرطی که زیرساختنویسی یا هر کتابخانه نرم توان از هر زبان برنامه ایجاد این شناخت اولیه می
های عمیق در کتابخانه مذکور فراهم شده باشد. این موضوع در مورد انواع موجود  ها، توابع و در نهایت ایجاد شبکهبرای کار با لایه

یافته در طول زمان هستند  ها و لایهشبکه تعاریف مشخص و سیقل  دارای  آنها  زیرا تمامی  یادگیری عمیق صادق است  ها در 
توان های معروف در هرزبان عیناً میای دارند. بدین صورت با استفاده از کتابخانههای ریاضی پذیرفته شدههمچنین اسامی و رابطه

یک شبکه را در هر زبان برنامه نویسی ایجاد کرده و نتایج مشابه از آن دریافت کرد. این موضوع مستقل از خطای توسعه کتاب  
  CPUهای ذاتی هر زبان برنامه نویسی مثل مدیرت حافظه و پردازهای  گردد( و توانایی خانه )که در هر بروزرسانی ترمیم می

 باشد.  می
ساز انرژی بسیار  های ذخیرهذخیره انرژی الکتریکی در مقیاس بزرگ به دلیل تلفات تبدیل انرژی و هزینه سیستم

ها در صنعت برق  شود. در نتیجه ایجاد تعادل در عرضه و تقاضای انرژی الکتریکی از مهمترین فعالیتگران تمام می

های بالایی در پی خواهد داشت،  تواند باعث اتلاف انرژی شود که هزینهاست، زیرا تولید بیش از نیاز انرژی الکتریکی می

های با  بینیکنندگان خواهد شد. بنابراین، پیشدر حالیکه تولید کمتر از میزان مورد نیاز نیز منجر به قطع بار مصرف

برنامه برای  قدرت  شبکه  بار  از  بالا  نیروگاهدقت  عملیات  بهینه  بهریزی  است  ارزشمند  بسیار  میطوری  ها  توان  که 

بینی بار به چند دسته  های عملیاتی را کاهش داده و قابلیت اطمینان عملکرد شبکه را افزایش دهد.  مقوله پیشهزینه

تا چند ماه( و بلند مدت )چند   شود : کوتاه مدت )از چند ساعت تا چند روز(، میان مدت )از چند روزبندی میطبقه

و همچنین   های توسعه زیرساختریزیبینی بار بلند مدت و میان مدت برای برنامهمعمول، پیشآینده(. به طور    سال

های قدرت  سیستم برداری روزانهبینی بار کوتاه مدت در بهرهکه پیششود، در حالیریزی تعمیرات استفاده میبرنامه 

قرار می استفاده  است که طیف  گیرد. پیشمورد  برق  برانگیز در صنعت  مسائل چالش  از  یکی  کوتاه مدت  بار  بینی 

های داده کاوی،  ی هوش مصنوعی و الگوریتمای از علایق تحقیقاتی را به خود جلب کرده است. افزایش توسعهگسترده

های یادگیری ماشین به عنوان  بینی بار ایجاد کرده است. الگوریتمهای پیشی مدلای را برای مطالعهسابقهفرصت بی  

بینی  های آموزش به منظور پیشهای نمونه یا دادهای از هوش مصنوعی، یک مدل ریاضی بر اساس دادهزیر مجموعه

بینی  های اخیر، رویکردهای یادگیری عمیق به عنوان یک زیرشاخه از یادگیری ماشین در پیشکنند. در سالایجاد می

بار بسیار مورد استفاده قرار گرفته است. در این گزارش سعی بر آن است که منابع موجود در زمینه کاربرد یادگیری  

 بندی قرار گیرد. بینی بار مورد مطالعه و دستهعمیق در پیش
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 مقدمه

برداری بهینه از  بینی پارامترهای مهم سیستم قدرت از جمله بار و قیمت یکی از مهمترین مسائل در بهرهپیش

های توزیع که به منظور ارائه به شرکت مدیریت بینی بار روزانه در شرکتهای قدرت در بازار رقابتی است. پیشسیستم

می در شبکهشبکه  ناپذیر  جدا  امری  میباشد  محسوب  توزیع  پیشهای  را  گردد.  برق  تولید  قیمیت  بار،  دقیق  بینی 

باشد.  برداری و قابلیت اطمینان شبکه قدرت موثر و امری ضروری میدرشبکه قدرت کاهش خواهد داد و در بحث بهره

بینی تاثیر بسزایی در  های آماری معمول از دقت لازم برخوردار نبوده و کاهش خطای این پیشبینی بار با روشپیش

های اقتصادی دارد. همچنین، با توجه به تاثیرپذیری الگوهای بار  های ناخواسته و جریمهکاهش هزینه تولید، خاموشی

باشد. همچنین،  بینی دقیق بار امر دشواری میاز عوامل مختلفی مانند عوامل آب و هوایی، اقتصادی، اجتماعی و ...؛ پیش

های نمودار بار روزانه، رفتار غیر خطی و متغیر  ای دارد. از جمله پیچیدگیسری زمانی بار به طور معمول رفتار پیچیده

 آن است. 

برای پیشروش تا دقت پیشهای مختلفی  ارائه شده  بار  نرمبینی  و  ببخشند  بهبود  را  بار  افزارهای صنعتی  بینی 

های زمانی، هموارسازی نمایی،  توان به انواع سری ها میاند. از جمله این روشها تهیه شدهمتعددی نیز بر پایه این روش

های فازی عصبی اشاره نمود. سه روش اول جزو روش های استاتیکی هستند  های عصبی و شبکهفیلتر کالمن، شبکه

های بار را ندارند.  و قابلیت تفسیر مشخصات فیزیکی اجرا را دارند. اما توانایی تشخیص رفتارهای غیر خطی سیگنال

سازی  کنند و قابلیت بهتری در مدلتر عمل میهای عصبی و فازی عصبی در این زمینه موفقاین در حالیست که روش

بینی بار هنوز هم در اولویت  تر برای پیشهای قویهای ورودی با رفتارهای غیرخطی بسیار دارند. اما نیاز به مدلداده

و   گرفته  قرار  محققان  از  بسیاری  توجه  مورد  اخیراً  عمیق  یادگیری  رویکردهای  راستا،  این  در  دارد.  قرار  بالایی 

سازی صوتی، پردازش زبان طبیعی و تشخیص تصویر نشان  ها مانند مدلهای چشمگیری را در بسیاری از حوزهپیشرفت

ها  ای از الگوریتماند. در یک تعریف کلی، یادگیری عمیق یک زیر شاخه از یادگیری ماشین و بر مبنای مجموعهداده

اصطلاح کلی    های عصبی عمیق، یک روند. شبکهها به کار میمراتبی از دادهاست که برای یادگیری نمایشی سلسله

های عصبی با تعداد  دهند چگونه شبکههای عصبی با معماری چند لایه است که نشان میای از شبکهبرای مجموعه

های  توانند در ایجاد ساختارهای بازنمایی مورد نیاز در یادگیری عمیق موفق عمل کنند. این سازهها میزیادی از لایه

   .کندپذیر میسازی الگوهای غیرخطی پیچیده را امکانای عمیق قابلیت انتزاع ویژگی را افزایش داده و مدللایهلایه
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 مقدمه  -1 فصل
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آنها    یساز  ادهیپ  تیو در نها  قیعم  یریادگی  یهامتفاوت شبکه  یهایاز معمار  قیگزارش به درک عم نیمطرح شده در ا   میمفاه
و شبکه   ت؟ یچس  قیعم  یر ی ادگی:  میبه دو سوال پاسخ ده  دیبا  یهاعمده مربوط به شبکه   یهایمعمار   ی. قبل از معرفکند یکمک م

 پرداخت.  میدو سوال خواه نی فصل به ا ن یکه در ادامه ا ست؟ یچ قیعم

 ست؟ی چ  قیعم یریادگی  -1-1

 است: ر یپیشخورد  شامل موارد ز هیچند لا  یها و شبکه قیعم یری ادگیشبکه  نیب یتفاوت اصل  چهار
 نرون نسبت به گذشته یشتریتعداد ب . 1
 هاهیاتصال لا  یبرا یتردهیچیپ یها روش  . 2
 آموزش شبکه یالعاده برافوق یبه توان پردازش ازین . 3
 ی ژگیاستخراج خودکار  و . 4

بازرخداد در    CNNدر شبکه    یمتصل محل  یها به تکه   یمیقد  یهااز حالت تماماً متصل در شبکه  هاهیلا   اتصال اتصالات  و 
 کرده است.  رییتغ RNN  یهاشبکه

  جاد یرا ا  ی شتریب  اریبس  یبه توان پردازش  ازیخود ن  ن یاست که ا  یساز  نه یبه  ی برا  شتر یب  یداشتن پارامترها  یبه معن  شتر یب  اتصالات
ساخت نسل    یبرا  کندیم  جادیرا ا  یاشالوده  هاشرفتیپ  نیسال گذشته بوجود آمده است. ا  20در طول    یتوان پردازش  نی. اکندیم
 را دارد.  یو عملکرد هوشمندانه تر تردهیچیپ یمدل کردن فضاها ،یژگیاستخراج و ت ی قابلکه  یعصب یها شبکه یبعد

 شبکه عمیق چیست؟  -1-2

 . میکنیآمده است شروع م ر یکه در ز قیعم یها شبکه یاز چهار معمار  قیشبکه عم فیتعر یبرا
  ینظارت ریآموزش غ شیشبکه پ . 1
   یکانولوشن یشبکه عصب . 2
 بازرخداد  یشبکه عصب . 3
  یبازگشت یشبکه عصب . 4
  رند، یمورد استفاده قرار گ  یی بالا هرجا  یبه زبان ساده ساختارها  نی. بنابرااندافتهیسال گذشته توسعه    20ساختارها در طول    نیا

 هستند.  قیعم یهامعرف شبکه

 یادگیری تقویتی عمیق   -1-3

  شود یگفته نم  رنده یگ  ادی. به  ردیگیحل شود مورد توجه قرار م  دیکه با  یا  آموزش، مسئله  یهاروش   یبه جا  یتیتقو  یریادگی  در
کشف کند که   گرددیپاداش م نیشتر یرا که منجر به ب یتا عمل شودیم را انجام دهد در عوض به عامل  اجازه داده   یکه چه عمل

 ندارد.  اریرا در اخت  دهیآموزش د شیمدل از پ کیعامل  یتیتقو یریادگی. در دیآیبدست م  یسازهیتجربه در شب قیاز طر
را به عامل   یطیمح یهاآموزش ورود ستمی. سگرددی م فیباشد تعر دیکه عامل به دنبال آن با ی و هدف هدف براساس پاداش  تابع
اوقات عمل انجام   یها را به عامل خواهد داد. بعضشده مثبت باشد پاداش   یباز   یساز هیشب  یکه خروج   یزمان  نیهمچن   دهدیم

آزمون و خطا همراه    زمیمکان  ن یرا در بر داشته باشد. بنابرا  یپاداش  نده یدر آ  توانیبلکه م  گرددیشده منجر به پاداش در لحظه نم 
 هستند.   یتیتقو یریادگی یدیکل  یهایژگیو ریبا تأخ یهابا پاداش 
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تابع به کار    یعموم  یزننده  بیتقر  کیبه عنوان    یاست که در آن شبکه عصب  قیعم  یریادگیاز    یانسخه  قیعم  یتیتقو  یریادگی
استفاده از شبکه    یآن وجود ندارد. ول   یبرا  یینشده است و اثبات همگرا  یمرزبند  یمعمول رفتار شبکه عصب. در حالت  رودیم

 .  دهدیم یخوب جینتا تابع یعموم یزننده  بیبه عنوان تقر یعصب
منتشر شد که در آن از    NIPS 2013  Deep Learning Workshopدر    DeepMind  م ی توسط ت  یا مقاله  2013سال    در

Q Learning  استاندارد    تمیاستفاده شده بود. در آن از الگور  یآتار  یباز  یبرا  قیعمQ Learning  ب یاستفاده شده بود و تقر  
 CNNو    یبه عنوان ورود  شیصفحه نما  ریتصو  یهاکسلیو پ  کندیم  یزبا  یبود که در آن عامل آتار  CNNتابع آنها    یزننده

 [.1استفاده شده بود ] یبه عنوان مدل داخل

 هاهای ایجاد شده در معماری شبکهپیشرفت   -1-4

از شبکه  با برپا کردن    راتییتغ  RNNو    CNNمثل    یبا ساختار  ییهابه شبکه  دفورواردیف  هیچند لا   یهاحرکت  شامل نحوه 
انواع مختلف   یهات یمختلف شبکه، با توجه به مز  یهای. معمارشودیم  هاهیاتصال لا   یها و چگونگساخت نرون  یچگونگ   ها،هیلا 

 . اندده یگرد  جادیداده ا

 ه یدر انواع ل  هاشرفت یپ -1-4-1

 ن یماش  یها هیرا با استفاده از لا  یخوب تی( موفق  DBN)  قیهستند. شبکه باور عم   به شدت متفاوت  هاهینوع لا   یبه معمار   باتوجه
 ی سازاز تابع فعال  CNNآموزش، بدست آورده است. شبکه    شیدر پ  هایژگیاستخراج و  ی( براRBMبولتزمن محدود شده )  

داده است. شبکه   رییتغ  یمتصل محل  یهار یکاملاً متصل به مس  یها هی، از لا   زیرا ن  هاهیاتصال لا   نیهمچن  کندیاستفاده م  یمتفاوت
 بهتر مدل کند.  یزمان  یهایکه بعد زمان را در سر کندی استفاده م یاز ارتباطات زیبازرخداد ن یعصب

 پیشرفت در انواع نورون  -1-4-2

  LSTM   کرده است که در شبکه  جادی( ایعصب   اختهیدر انواع نورون )  ریچشمگ  شرفتیپ  کی  یاژهیبازرخداد به طور و  یعصب  شبکه
.  گرددیاستفاده م  GRUبه عنوان     ا ی  LSTMبه عنوان واحد حافظه در    RNNمخصوص    دیجد  یهانورون  ن ی. اگرددی استفاده م

 آمده است.  یبعد  یاهدر بخش کیدر مورد هر شتریب حاتیتوض

 معماری هیبریدی  -1-4-3

را شامل    یریکه هم بعد زمان و هم داده تصو  مینیبیرا م  ینو ظهور  یها یمعمار  ،یبه نوع معمار  یداده ورود  قیادامه تطب  در
 تیواحد موفق  یدیبریشبکه ه  کیبازرخداد در    یو شبکه عصب  CNN  بیبا ترک  دئویدر و  اءیاش  یمثال طبقه بند  ی. براشودیم

اجازه م  یدیبریه  یها معماری[.  5]–[2را کسب کرده است ]  یخوب ما  را در    یایمزا  دهدیبه  مورد به    ک یخوب هر دو جهان 
 . میخصوص استفاده کن

 یادگیری خودکار ویژگیها تا از مهندسی ویژگی  -1-5

وجود دارد که با    در انتها   زیکلاسبند ن  ک ی  رد،یگیمورد استفاده قرار م  قیعم  یاکه در شبکه   دی جد  یهاو نورون  هاه یبر لا   علاوه
 یروند کل  کی  یژگی. استخراج ودهدیرا انجام م  یکار طبقه بند  یقبل به عنوان ورود  هیاستخراج شده در لا   یهایژگیاستفاده از و
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 یکه در آن خبره شده و برا  سازدیرا م  هایژگیو  یبه صورت متفاوت  ی. هر معمارباشدیم  قیعم  یهاشبکه  فمختل  یها یدر معمار
 [. 6ها کاربرد دارد ]از داده  ینوع مشخص

 های ژگیو ی مهندس -1-5-1

  گاه یبودند اغلب پا روزیپ ین یماش یری ادگیکه در رقابت  یبود. کسان ینیماش یریادگیها نشانه بارز مدت یبرا هایژگیساخت و هنر
آنها    تمیالگور  یممکن برا  ی آموزش تا جا  ندیتا فرا  کردندیرا استفاده م  یامحرمانه  یهامطالعه کرده و فوت و فن  یداده را به خوب

ستون مشخص به کار گرفت.   کی  یاز دانش را رو  یاحوزه  توانیهستند که م  یجدول  ای  یستون  یهامتن  ها،اده ساده گردد. اغلب د
به    ازین  یول  کند،یم  جادیرا ا  یقیدق  اریساز، مدل بسدست  یها ی ژگینوع از و  نیسرراست هستند. ا  اریبس  هایژگیساخت و  نیبنابرا

 تجربه فراوان دارد و به شدت زمانبر است. 
 یهاداده  یبرا  یژگیسختر از ساخت و  اریآن بس  یساز برادست  یهایژگیو  جادیمثال جالب است که ا  کی  ریتصاو  یبند  طبقه
  از ین  ریتصاو  یبرا  یژگیو ... قرار دارد. استخراج و ساخت و  هیزاو  ،ینورپرداز   ریتحت تاث  ریاست. اطلاعات موجود در تصاو  یجدول
 شد.  CNNانقلاب  بهداشت که منجر  دیجد کردیرو کیبه 

 یادگیری ویژگی  -1-5-2

. با استفاده  ردیقرار بگ  یکسلیدر هر پ  تواندیچهره م  ریتصو  کی در    ینیجدول قرار دارد، ب  کیخلاف اطلاعات حساب افراد که در    بر
را با استفاده از    ینیشکل ب  نییدهد و سپس در سطح پا  صی را تشخ  ینیب  ریتصو  یها تا لبه  می دهیشبکه را آموزش م   CNNاز  
بالاتر با   یهاهیپس از استخراج در لا   هایژگیو  نیباشد. ا  یژگ یو  نیاول مسئول استخراج ا  هی لبه درک کند. ممکن است لا   نیا
: پرسدیسوال را م  نیدائما ا  اش فهیبر اساس وظ  CNN  نی. بنابراآوردندیبه اسم صورت را به وجود م  یژگیشده و و  بیترک  گریکدی
 صورت است؟  کی نیا

  ق یعم  یریادگیبارز    یها یژگیکلاسبند ساده از و  کیسطح بالا به منظور داشتن    ی هایژگیو  جادیو ا دهیچیخام پ یهاداده   گرفتن
 است. 
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 ق یعم  یریگ ادیدر  هیصول پاا -2 فصل
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 مقدمه

کنیم. این کمک خواهد کرد که درک عمیقتری از کنیم مفاهیم پایه یادگیری عمیق را بیان  در این بخش از گزارش تلاش می
عمیق    های عمیق وجود دارد بدست آوریم. در بخش بعد به تشریح چند ساختار معروف شبکهآنچه در ساختارهای مختلف در شبکه

 خواهیم پرداخت. 

 اصول مشترک معماری در شبکه های عمیق  -2-1

های  های عمیق این بخش اضافه گردید. مفاهیم پایه در تمام شبکهدر جهت عمق بخشیدن به دانش پایه در مورد شبکه
 های عمیق بررسی خواهد شد.  ها برای شبکهآن عصبی شامل موارد زیر است که در اینجا به صورت ویژه توسعه 

 پارامترها •

 ها لایه •

 سازی توابع فعال •

 1تابع فاصله از هدف  •

 روش بهینه سازی  •

 2پارامترهای خارجی  •

 های ساختمانی شبکه عمیق مثل موارد زیر قابل توصیف هستند. با استفاده از این مفاهیم بلوک 
• 3RBM  ها 

 4اتوانکودرها •

 توان ایجاد کرد.  های عمیق مثل موارد زیر را میبا استفاده از مفاهیم بالا انواع معماری شبکه

• UPN 

• CNN 

 عصبی بازرخداد  شبکه •

 شبکه عصبی بازگشتی  •

 در ادامه هریک از مفاهیم پایه را توضح خواهیم داد.

 پارامترها  -2-1-1

باشد. در شبکه عمیق نیز به همین صورت است ها میهای روی ارتباطات بین نرونپارامترها به طور مستقیم در ارتباط با وزن
های مختلف ها در معماریشود. مسئله اصلی در شبکه عمیق چگونگی اتصال لایهها انجام میو تلاش برای بهینه کردن این وزن

دو دسته موازی از اتصالات فیدفوروارد به دو شبکه مجزا وجود دارد که این خود بر اساس    DBNاست. برای مثال در شبکه  

 
1 Loss Function 
2 Hyperparameters 
3 Restricted Boltzmann Machine  
4 Autoencoder 
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بوده که کاربرد آن استخراج ویژگی برای   RBMهای شبکه  لایهگردد. یکی از این اتصالات مروبط به  پارامترهای شبکه تنظیم می
باشد. این مورد یکی از تعداد زیادی مثال، مربوط به  شبکه دیگر است و اتصالات دیگر مربوط به شبکه فیدفوروارد معمولی می

 های عمیق است.  تنظیم پارامتر در شبکه

 ها لیه -2-1-2

ها  های عمیق انواع بیشتری از این لایهورودی، پنهان و خروجی وجود دارد. در شبکه  های فیدفوروارد سه نوع لایهدر شبکه
توانند توسط  ها همچنین میوجود دارد که در ادامه ارتباط هریک را با معماری مشخصی از شبکه عمیق بررسی خواهیم کرد. لایه

ها را  های بنیادی معماری هستند. لایههای عمیق واحدها در شبکههای عمیق بیان گردند. لایهها در بعضی از معماریزیر شبکه
های مختلف برای رسیدن به یک هدف  سازی کرد. امکان ترکیب لایهسازی به صورت دلخواه شخصیتوان با تغییر توابع فعالمی

متفاوتی برای آغاز آموزش شبکه هستند که در ادامه بحث خواهد شد.    1های متفاوت دارای ابرپارامترهای مشخص وجود دارد. لایه
 شدن بسیار مفید است.   overfitتنظیم این ابرپارامترها برای جلوگیری از 

 سازیتوابع فعال  -2-1-3

های سطح بالا در  های فیدفوروارد متفاوت است. یادگیری ویژگیهای عمیق با نوع سنتی آن در شبکهسازی شبکهتوابع فعال
دهد تا یادگیری شبکه روی گردد و اجازه می غیر خطی است که به خروجی لایه قبل اعمال می 2های عمیق یک تغییرشکل شبکه
 ها در یک فضای محدود شده صورت گیرد.  داده 

 سازی برای یک معماری عمومی توابع فعال -2-1-3-1

فعال تابع  اینکه چه  به  انتخاب می بسته  را  نشان میسازی  نتایج  فعالشود،  توابع  برخی  داده  دهد که  از  انواعی  برای  سازی 
سازی در طراحی شبکه عمیق را باشد(. استفاده از توابع فعال های کم پشت می های چگال و داده تر هستند )منظور داده مناسب
 توان در دو دسته قرار داد. می

 های پنهان لایه •

 لایه خروجی  •

باشند. بسته به معماری که با  های سطح بالا هستند که همواره در حال پیشرفت میهای پنهان به دنبال استخراج ویژگیلایه
های عمیق  گیرد. در هنگام تنظیم دقیق شبکهسازی مورد استفاده قرار می آن سروکار داریم یک زیرمجموعه مشخص از توابع فعال

 سازی بیشتر سروکار خواهیم داشت. با توابع فعال
 سازی نخواهد بود. های خام است، نیازی به وجود توابع فعالاز آنجایی که در لایه ورودی فقط نیاز به عبور بردار داده 

 سازی در لیه پنهان توابع فعال -2-1-3-2

 شود شامل موارد زیر است:توابعی که به طور معمول استفاده می
• Sigmoid 

• Tanh 

 
1 Hyperparameter  
2 Transform  
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• Hard tanh 
• 1ReLU های آن و جایگزین 

دهد،  نتیجه خوبی نمی ReLUشوند. جایی که مدل می ReLUهای ورودی به خوبی توسط های پیوسته از دادهبیشتر توزیع
ابرپارامترهای   Tanhاستفاده از   باید توجه داشت که ممکن است  البته  نباشد(.  مناسب است )درصورتی که شبکه خیلی عمیق 

ها    Sigmoidهای اخیر چه در عرصه کاربرد و چه در عرصه تحقیقات،  دیگری نیز در ارتباط با شبکه وجود داشته باشد. در سال 
های مختلف در آرایش متفاوتی قرار خواهند گرفت. در صورت ادامه کار در  سازی در معماریکمتر مورد توجه هستند. توابع فعال

 اند. های عمیق ایجاد کردهدر تحقیقات شبکه  انقلابی را  ReLUحوزه یادگیری عمیق متوجه خواهید شد که در عمل خانواده توابع  

 لیه خروجی با هدف رگرسیون  -2-1-3-3

سازی  که چه خروجی از مدل خود انتظار داریم، در صورتی که خروجی مدنظر یک عدد حقیقی است از توابع فعالبسته به این 
 خطی استفاده خواهیم کرد.  

 لیه خروجی برای طبقه بندی باینری  -2-1-3-4

تا   0.0استفاده خواهیم کرد که خروجی آن بین    Sigmoidسازی  در این مورد که فقط یک کلاس وجود دارد، از تابع فعال
 شوند. این مقادیر حقیقی بدست آمده به عنوان توزیع احتمالاتی تفسیر می  1.0و  0.0است به استثناء خود مقادیر  1.0

 لیه خروجی برای طبقه بندی چند کلاسه  -2-1-3-5

توان  سازی چند کلاسه باشد، باید بیشترین رتبه در هر کلاس را بدست آوریم. برای این کار میاگر مسئله مورد نظر یک مدل 
تابع    softmaxلایه خروجی   با یک  تمام کلاس   ()argmaxهمراه  در  را  رتبه  بیشترین  تا  برد  کار  به  تابع را  آورد.  بدست  ها 

softmax  دهد.  ها را میتوزیع احتمال روی تمام کلاس 
  sigmoidاز لایه خروجی    softmaxبندی داشته باشیم. به جای  ای کلاس اگه بخواهیم به ازاء هر خروجی به صورت جداگانه

 برای هر کلاس خواهیم داشت.  1.0و  0.0ای بین نرون استفاده خواهیم کرد. بنابراین یک توزیع احتمال جداگانه nبا تعداد 

 تابع فاصله از هدف  -2-1-4

کند. از این تابع برای جریمه سازی میبینی شده و خروجی واقعی را کمیتابع فاصله از هدف میزان توافق بین خروجی پیش
 توان از توابع فاصله از هدف زیر استفاده کرد. گردد. برای این کار میبندی نادرست یک بردار ورودی استفاده میکردن کلاس 

 2باخت مربع •

 3باخت لگاریتم  •

 4باخت هینژ  •

 
1 Rectified Linear Unit 
2 Squared loss 
3 Logistic loss 
4 Hinge loss 
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 1احتمال لوگاریتم منفی  •

 گیرند. توابع فاصله از هدف در سه دسته زیر قرار می
 رگرسیون •

 بندی کلاس  •

 2بازسازی  •

های دو دسته اول واضح هستند ولی دسته سوم در استخراج ویژگی غیر نظارتی کاربرد دارد و یکی از دلایلی است که شبکه
های عمیق وقتی توابع فاصله از هدف از نوع بازسازی  های خاصی از شبکهعمیق به نتایج فوق العاده دقیقی دست یافتند. در معماری

-crossکنند. برای مثال تابع فاصله از هدف  ها را استخراج میشوند، بطور موثری ویژگیسازی مناسب جفت میبا توابع فعال

entropy سازی چند کلاسه در ترکیب با توابع فعالsoftmax  دهد.  بندی نتیجه بسیار خوبی میدر یک لایه برای کلاس 

 Cross-Entropyبازسازی  -2-1-4-1

نحوه استفاده از این تابع فاصله از هدف به این صورت است که ابتدا یک نویز گوسی )که نوعی از نویز سفید است( اعمال 
کند. این کار باعث ورودی واقعی هستند جریمه می  گردد سپس تابع فاصله از هدف شبکه را به ازاء نتایجی که کمتر مشابه می
های مختلف را در تلاش برای ساخت مجدد ورودی به طور موثری یاد بگیرد و خطا را کمینه کند. این تابع شود شبکه ویژگیمی

 شود. و در فاز پیش آموزش استفاده می  RBMهای شامل فاصله از هدف در شبکه

 یابی های بهینهالگوریتم -2-1-5

توان به یادگیری ماشینی  می است.    آموزش مدل در یادگیری ماشینی شامل یافتن بهترین مجموعه مقادیر برای بردار پرارمترها 
یابی نگاه کرد به این صورت که هدف کمینه کردن تابع فاصله از هدف با بدست آوردن پارامترهای تابع به عنوان یک مسئله بهینه 

 توان به دو دسته زیر تقسیم کرد. یابی را میهای بهینهبینی برپایه مدل مدنظر ما است. الگوریتمپیش
 3مرتبه اول .1

 4مرتبه دوم .2

کنند. جاکوبیان ماتریسی از مشتقات جزئی مقادیر تابع فاصله از  را محاسبه می   5های مرتبه اول ماتریس جاکوبیان الگوریتم
 دارد. هدف با توجه به هر پرارمتر است. الگوریتم یک قدم درجهتی که توسط جاکوبیان تعیین شده برمی

  6گردد )مشتق ماتریس مشتقات جزئی(. اینکار با محاسبه تقریب هسیان در الگوریتم مرتبه دوم مشتق جاکوبیان محاسبه می
گردد هر پارامتر چقدر تغییر کند، درنظر گیرد. روش مرتبه دوم وابستگی متقابل بین پارامترها را در زمانی که تعیین میآن انجام می

گیرد. جزئیات ارائه شده کند ولی محاسبه آن زمان بسیار بیشتری میهای بهتری را انتخاب میگیرد. الگوریتم مرتبه دوم گاممی

 
1 Negative log likelihood 
2 Reconstruction 
3 First-Order 
4 Second-Order 
5 Jacobian Matrix 
6 Hessian 
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مناسب است. همچنین توجه   1ای یابی به این دلیل است که بتوان انتخاب کرد چه الگوریتمی و در چه زمینه در مورد الگوریتم بهینه 
 یابی دیگری نیز وجود دارد که در زیر آمده است:های بهینهداشته باشید که الگوریتم

 2الگوریتم ژنتیک •

 3یابی توده ذرات بهینه •

 4گانکلنی مورچهیابی بهینه •

 5سازی شده گداختگی شبیه •

 های مرتبه اول روش -2-1-5-1

اول گرادیان )جاکوبیان( را در هر گام    داریم، روش مرتبهدرواقع وقتی یک گام را در یک زمان برای رسیدن به هدف برمی 
کنیم که بهترین جهت کند تا مشخص شود در چه جهتی در گام بعدی حرکت کنیم. یعنی در هر گام محاسبه میمحاسبه می

یابی یک جستجو است زیرا بهترین مسیر به سمت کمترین مقدار تابع ممکن بعدی برای حرکت کدام است. به همین جهت بهینه
 دهد.  فاصله از هدف را بدست می
Gradient descent 6های مختلفی از این الگوریتم وجود دارد. های یافتن مسیر است. نسخه یکی از دسته الگوریتمSGD 

سازی سریع و پیاده   SGDاست. قدرت    7BGDهای پر کاربرد یادگیری ماشینی است و چندین مرتبه سریعتر از  یکی از الگوریتم
توان آن را از طریق نرخ یادگیری یا اطلاعات مربوط به الگورتم . همچنین می[12]–[7]های بزرگ است  پردازش سریع دیتاست

های نویزی است. توجه داشته آن درمقابله با بروزرسانی 8مرتبه دوم تنظیم کرد. یکی از دلایل مشهور بودن این الگوریتم، پایداری 
 توانند روی نرخ یادگیری اثر بگذارند. می RMSPropو  momentumها دیگری مثل  باشید که تکنیک

 های مرتبه دوم روش -2-1-5-2

توان مشتق های مرتبه دوم مربوط به محاسبه یا تقریب زدن هسیان است. همانطور که گفته شد هسیان را میتمام روش 
آید. وظیفه هسیان توصیف جاکوبیان در نظر گرفت. یعنی ماتریسی از مشتقات مرتبه دوم مثل شتاب که از مشتق سرعت بدست می

 گیرد.  های زیر انجام میروش انحناء در هر نقطه است که به  
• Limited-memory BFGS (L-BFGS)  [13] 

 [14] 9نزول گرادیان  •

• Hessian-free [15] 

نگاه کنید که خطا را کمینه کرده و گرادیان نسبی   10یابی به عنوان یک روش جستجوی جعبه سیاههای بهینهبه این الگوریتم
 کند. برای هر لایه را تعیین می

L-BFGS: 

 
1 Context  
2 Genetic algorithms 
3 Particle swarm optimization 
4 Ant colony optimization 
5 Simulated annealing 
6 Stochastic Gradient Descent 
7 Batch Gradient Decent 
8 Robustness  
9 Conjugate gradient 
10 Black box 
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شود. همانطور که از نام آن مشخص است یک نسخه از یابی است که روش شبکه نیوتن نیز نامیده مییک الگوریتم بهینه
های مرتب شده در حافظه محدود  باشد در این نسخه تعداد گرادیان می Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannoالگوریتم 

 کند زیرا از لحاظ پردازشی بسیار سنگین است.  شده است. بنابراین این الگوریتم ماتریس هسیان کامل را محاسبه نمی
ای مناسب از ها را در محدودهزند تا جستجوی برای تنظیم وزنمعکوس ماتریسی هسیان را تقریب می   L-BFGSالگوریتم  

فقط بخشی از   L-BFGSکند ولی  را ذخیره می  n×nکل ماتریس معکوس    BFGSفضای پارامترها انجام دهد. با وجود اینکه  
سریعتر است زیرا فقط از اطلاعات    L-BFGSکند.  ماتریس را که حاوی بردارهای محدوده تقریب زده شده است را ذخیره می

سریعتر و پایدارتر    SGDهای  در عمل از روش   conjugate gradientو    L-BFGSکند.  مرتبه دوم تقریب زده شده، استفاده می
 شود. های عمیق استفاده نمیبه صورت عمومی در شبکه L-BFGSهستند. توجه داشته باشید که 

 :1گرادیان همیوغ 
 conjugateکند. تمرکز در این روش بر کمینه کردن نرم  هدایت می  conjugacyاین روش خط جستجو را برپایه اطلاعات  

L2  است. اگر در روشgradient descent  جستجو به صورت خطی انجام شود، بسیار مشابهconjugate gradient   خواهد
 باشند.  conjugateبود. با این تفاوت که هر گام متوالی در فرایند جستجوی خطی و با توجه به جهت جستجو با یکدیگر 

Hessian-free: 
 کند.  این روش مرتبط با روش نیوتن است با این تفاوت که تابع درجه دوم را بهتر کمینه می 

 ابرپارامترها -2-1-6

گردد و کارایی شبکه را تحت تاثیر قرار خواهد داد. ابرپارامترها در  ها توسط کاربر انتخاب میابرپارامترها مانند سایر پیکربندی
 گیرند: های زیر قرار میدسته
 اندازه لایه •

• Magnitude (momentum, learning rate) 

• Regularization (dropout, drop connect, L1, L2) 

 سازی( ها )و خانواده توابع فعالسازیفعال •

 استراتژی وزندهی اولیه  •

 توابع فاصله از هدف •

 ( mini-batch sizeها در طول آموزش )epoch تطیمات •

 های ورودی )برداری کردن(سازی برای داده نحوه نرمال  •

گردند. ضمناً تغییر یک ابرپارامتر ممکن است بهترین  توجه داشته باشید که بعضی از ابرپارامترها فقط بعضی اوقات اعمال می
)مثل   هستن  پارامترها  سایر  با  ناسازگار  پارامترها  از  بعضی  و  دهد  تغییر  را  ابرپارامترها  سایر  برای  و   Adagradتنظیم 

momentum.) 

 اندازه لیه  -2-1-6-1

 
1 Conjugate gradient 
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های ورودی و خروجی به سادگی قابل ایجاد هستند زیرا مستقیما  ها در یک لایه است. لایهمنظور از اندازه لایه، تعداد نرون 
توان هر تعدادی از نورون را انتخاب کرد، هیچ های پنهان میآیند. برای لایههای مدل به دست میدر از روی ورودی و خروجی

های موجود در لایه پنهان ارتباط مستقیمی با پیچیدگی مدل دارد.  توان گفت تعداد نورونای برای آن وجود ندارد. تنها میقاعده
 این موضوع ممکن است ما را وادار کند که تعداد زیادی نرون را برای شروع انتخاب کنیم ولی این انتخاب هزینه زیادی دارد. 

ها در فرایند آموزش شبکه باید بدست آیند.  تواند متفاوت باشد ولی وزنهای عمیق میها در شبکهتعداد ارتباطات بین لایه
هرچه تعداد پارامترهای مدل بیشتر باشد تلاش لازم برای آموزش شبکه و در نتیجه هزینه پردازش یا زمان لازم برای همگرایی 

 مدل بیشتر خواهد بود.  

2-1-6-2- Magnitude 

 باشد.  می  3و شتاب  2، اندازه گام 1این دسته از ابر پارامترها شامل گرادیان
Learning rate : 

در یادگیری ماشینی به معنی سرعت تغییر بردار پارامترها در هنگام حرکت در فضای جستجو است. اگر سرعت تغییر خیلی زیاد 
های بزرگ ممکن است باعث شود از روی بهترین جواب عبور کنیم و جوابی  رسیم ولی گامتوانیم خیلی سریع به هدف میباشد می

کمی ضعیفتر را انتخاب کنیم و مشکل دیگری که ممکن است ایجاد کند عدم پایداری آموزش و درنتیجه عدم همگرایی در طول  
 باشد. زمان می

اگر نرخ یادگیری خیلی کوچک انتخاب شود ممکن است در زمان مورد نظر ما به جواب نرسد و زمان یادگیری بسیار طولانی 
گردد. تنظیم نرخ یادگیری ریسکی است زیرا هم به نوع دیتاست بستگی دارد و هم به سایر ابرپارامترها در نتیجه سربار زیادی را  

 کند. ت تحمیل میبرای پیدا کردن ابرپارامترهای درس
 امکان تنظیم نرخ یادگیری به طوری که در طول زمان و به طور منظم کاهش یابد نیز وجود دارد.  

 باشد. های عصبی میتوجه داشته باشید که نرخ یادگیری یکی از ابرپارامترهای کلیدی شبکه
Nesterov’s momentum 

کند که مقدار آن برای هر پارامتر  مستقیما از گرادیان استفاده می   4SGDترین نسخه( از    )به عنوان ساده   vanillaنسخه  
های بسیار کوچکی بردارد و زمانی که گرادیان گام  SGDگردد تا  باشد. این باعث میتقریبا صفر است و این یک مسئله اساسی می

 گردد.های زیر استفاده میدارد. در جهت کاهش اثر این موضوع از تکنیکهای بزرگی برمیبزگ است گام
• Nesterov’s momentum 

• RMSProp 

• Adam 

• AdaDelta 

 شود. نام برده می  updaterها به عنوان روش افزای از تکنیکهای نرمتوجه داشته باشید که در بعضی از چارچوب
توان سرعت آموزش را افزایش داد ولی شانس به دست آوردن خطای کمینه در تابع فاصله از  می  momentumبا افزایش  

فاکتوری   momentumها عبور کنیم.  یابد زیرا ممکن است پارامترهای بهینه نادیده گرفته شود و از روی آنهدف کاهش می
تغییر    0.99تا    0.9گردد. معمولا مقدار آن بین  ها در طول زمان اعمال میکه روی نرخ تغییر وزن  1.0تا    0.0است با مقدار بین  

 کند.  می
AdaGrad : 

 
1 Gradient   
2 Step Size 
3 Momentum   
4 Stochastic Gradient Descent 
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این تکنیک به عنوان یک جستجوی اضافه توسعه داده شد تا نرخ یادگیری درست را بدست آورد که به صورت تطبیق پذیر از  
به صورت یکنواخت    AdaGradکند.  یابی استفاده میبرای کنترل پویای نرخ آموزش در الگوریتم بهینه   subgradientروش  

ریشه دوم مجموع مربعات   AdaGradبرد.  ی اولیه نمینرخ آموزش را کاهش داده و هرگز آن را به بالاتر از مقدار تنظیم شده
دهد و سپس در هنگام حرکت به سمت همگرایی  شده است. در ابتدا سرعت آموزش را افزایش میهای محاسبه  تعدادی از گرادیان

 .  [16]شود تا فرایند آموزش هموارتری را موجب گردد به طور مناسبی آهسته می 
RMSProp : 

در   Geoff Hintonیک روش بسیار مؤثر برای تعیین نرخ آموزش به صورت تطبیقی است. این روش منتشر شده، توسط  
 آمده است. [17]ارائه شده است. جزئیات روش در  Courseraهای آن در یکی از کلاس 

AdaDelta : 
دارد  ترین تغییرات را نگه میاست که به جای انباشتن سابقه تغییرات نرخ آموزش فقط تعدادی از تازه  AdaGradیک نسخه از  

[18] . 
ADAM 

یک تکنیک بروزرسانی تطبیق پذیر نرخ آموزش که توسط دانشگاه تورنتو ارائه شده است. در این روش نرخ آموزش با استفاده  
 شود. های تخمین زده میهای اول و دوم گرادیانmomentاز 

2-1-6-3- Regularization 

Regularization  از    ای است که در روش سنجه اتفاق    overfittingگردد.  استفاده می  overfittingجلوگیری  زمانی 
شده   overfitهای جدید عمومیت ببخشد. مدل  توان برای داده کند ولی نمیافتد که مجموعه آموزش را به خوب توصیف میمی

 است را ندارد.  هایی که هنوز ندیدهبینی برای دادهقابلیت پیش
شود گام  می   overfittingکند تا در جهتی که منجر به  به تصحیح گرادیان به نحوی کمک می   Regularizationانجام  
 شامل موارد زیر است: Regularizationبرندارد. 
• Dropout 

• DropConnect 

• L1 penalty 

• L2 penalty 

Dropout    وDropConnect  ها شبکه یاد  کنند، به طوری که سایر بخش میهایی از ورودی به هر لایه را خاموش  بخش
 گردد. با اضافه کردن یک ترم اضافه به گرادیان معمولی محاسبه می Regularizationبگیرد. 

Dropout : 
های مخفی )نرون های یا واحدهای موجود در مکانیزمی برای بهبود فرایند آموزش شبکه عصبی با حذف کردن تدریجی واحد

ها را به صورت تصادفی تعدادی از نورون Dropoutشود. میباشد. همچنین باعث افزایش سرعت آموزش شبکه لایه پنهان( می
  Dropout.  [19]شرکت نخواهند کرد    1های حذف شده در فرایند حرکت به سمت جلو و پس انتشار کند بنابراین نورونحذف می

درنظر بگیریم دقیقا یک مدل میانگین خواهیم داشت.    0.5را برابر    dropoutباشد. اگر ضریب  به نوعی میانگین چندین مدل می

تعداد پارامترهای قابل   Nمعماری ممکن است که در آن    N2، درواقع همان انتخاب تصادفی بین  Dropoutانتخاب تصادفی  
 تنظیم است.  

DropConnect : 

 
1 Backpropagation   
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ها( اتصالات بین دو نورون را انتخاب  های پنهان )نورونباشد با این تفاوت که به جای انتخاب واحدمی  Dropoutهمانند  
 .  [19]کند می

L1: 
های بسیار گیرد و وزنجلوی بزرگ شدن فضای پارامتر شبکه عصبی در یک جهت را می L2و  L1های جریمه کردن روش 

 کنند. بزرگ را کوچک می
های کم پشت دارد و همچنین شامل روش انتخاب پشت نیستند غیر کارآمد است و خروجیهایی که کمدر مورد داده   L1روش  

شود و شبکه با روشی مشخص هایی که به هر طریقی استخراج شده به شبکه داده میویژگی از پیش ساخته است )یعنی ویژگی
کند و کند. این روش تعداد زیادی وزن را صفر میها ضرب میها را بجای مربع آنمقدار واقعی وزن L1کند(. ها را انتخاب میآن

 تر تفسیر گردند. ها آسانگردد تا وزندهد تا بزرگ شوند. البته این موضوع باعث میعده کمی را اجازه می
L2 : 
L2  پشت نیست، ولی انتخاب ویژگی را از لحاظ پردازشی به صرفه است زیرا دارای روش حل تحلیلی بوده و خروجی آن کم

یک ابرپارامتر ساده و معمول است که یک ترم را به تابع هدف اضافه کرده تا مربعات    L2دهد.  به صورت اتوماتیک انجام نمی
را کاهش دهد. نصف مربع وزنوزن نام  ها  به  با ضریبی  بهبود  عمومیت  L2شود.  ضرب می   weight-costها  را  بخشی مدل 
 کند.  های بلا استفاده را حذف میدهد و وزندهد همچنین خروجی هموارتری در برابر تغییرات ورودی بدست میمی

2-1-6-4- Mini-Batching 

کنیم )یک گروه از بردارها( تا بیشتر از یک بردار ورودی را برای آموزش به شبکه اعمال می Mini-Batchingبا استفاده از 
گردد. همچنین امکان محاسبه عملیات جبر خطی سیستم آموش داده شود. این باعث بهبود کارایی در استفاده از سخت افزار می

کند )بویژه ضرب ماتریسی در ماتریسی(. بنابراین امکان ارسال محاسبات برداری شده به معین به سبک برداری شده را فراهم می
GPU  [20]گردد نیز فراهم می . 

 خلاصه  -2-1-6-5

های عصبی فیدفوروارد و شبکه عمیق مشترک است که در اینجا بخشی را که به طور تعداد زیادی از ابرپارامترها بین شبکه
 عمده مربوط به شبکه عمیق است بررسی کردیم.  

 های ساختمان شبکه عمیق بلوک  -2-2

های کوچکتر به عنوان  ساخت شبکه عمیق فراتر از یک شبکه فیدفوروارد اولیه چند لایه است. در بعضی موارد ترکیبی از شبکه
روند. در های تخصصی به کار میروند ولی در موارد دیگر یک دسته از لایهبلوک ساختمانی شبکه عمیق در ساختن آن به کار می

 های ساختمان شبکه عمیق آمده است.  ادامه تعدادی مهم از بلوک 
 های فیدفوروارد چند لایه شبکه •

• RBM  ها 

• Autoencoder  ها 

فیدفوروارد سادهشبکه نوع شبکههای  و    RBMهای عصبی هستند.  ترین  گام  Autoencoderها  به  نیاز  دو  های ها هر 
روند. در طول زمان های عمیق بزرگ به کار میآموزش در شبکهدر آموزش دارند. هر دو مورد برای پیش  بیشتری مرتبط با لایه

آموزش را  های عمیق برپایه پیشدهی اولیه بهتر اهمیت شبکههای وزنسازی بهتر و روش یابی، توابع فعالهای بهتر بهینه روش 
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های برچسب خورده بسیار کم است، این  نشان دادند. در مواردی که تعداد زیادی داده برچسب نخورده داریم درحالی که تعداد داده 
موضوع اهمیت بیشتری خواهد یافت. پیش آموزش سربار پردازشی بیشتری را همراه خواهد داشت. پیش آموزش مبتنی بر لایه  

های اولین لایه از  کند. به این ترتیب وزنهای ورودی شروع میکار خود را با آموزش غیر نظارتی اولین لایه با استفاده از داده
قبل به عنوان ورودی در آموزش   شود و خروجی لایهای انجام میآوریم. این فرایند به طور پیش رونده شبکه اصلی را بدست می

 . [21]مقادیر اولیه مناسب برای پارامتر شبکه خواهد شد گردد. این فرایند منجر به بدست آوردن لایه بعد استفاده می
RBM    ها احتمال را مدل کرده و در استخراج ویژگی عالی هستند. هر واحدRBM   همانند یک شبکه فیدفوروارد است که

 کند. به جای یک بایاس، از دو بایاس استفاده می
Autoencoder  های فیدفوروارد هستند که دارای بایاس اضافه برای محاسبه خطا در ساخت مجدد ورودی ها همان شبکه

سازی استفاده کرد. این  توان همانند یک شبکه فیدفوروارد برای ورود به تابع فعالرا می  Autoencoder. بعد از آموزش،  تندسه
های ورودی برچسب خورده به جای فرایند  های یادگیری فقط از داده یک شکل از استخراج ویژگی غیر نظارتی است که برای وزن

تواند به عنوان بلوک ساختمان را می  Autoencoderیا    RBMکند. شبکه عمیق هریک از دو مورد  استفاده می  1پس انتشار 
 افتد.  های بزرگ استفاده کند. استفاده از هر دو مورد در یک شبکه به ندرت اتفاق میمعماری خود برای شبکه

2-2-1- RBM 

RBMگردند.ها برای مقاصد زیر استفاده می 
 استخراج ویژگی  •

 2کاهش ابعاد  •

ها در یک لایه ممنوع  (« به این دلیل است که ارتباط بین نود RBMبولتزمن )کلمه »محدود شده« در »ماشین محدود شده  
یک شبکه از :  [22]کند  پیشگام یادگیری عمیق، ماشین بولتزمن عمومی را به این صورت توصیف می  Geoff Hintonاست.  

 . گیرندش باشند میوهایی شبیه به نرون که تصمیماتی دارای تغییر را در مورد اینکه روشن یا خاماتصالات متقارن دارای واحد
RBM    ها درواقع یک نوعAutoencoder  3هایی مثل  هستند و در شبکهDBN    بسیار بزرگ برای پیش آموزش استفاده

 گردند. می

 طرح بندی شبکه  -2-2-1-1

RBM  باشد. بخش اصلی می 5دارای 
 4های آشکار واحد .1

 5های پنهانواحد .2

 ها وزن .3

 6واحدهای بایاس آشکار  .4

 
1 Backpropagation   
2 Dimensionality Reduction 
3 Deep Belief Network 
4 Visible units 
5 Hidden units 
6 Visible bias units 
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 1های بایاس مخفی واحد .5

دارای یک لایه پنهان و یک لایه آشکار است. همچنین    RBMمشخص است، یک واحد استاندارد    1–2شکل  همانطور که در  
 باشد. های شبکه میوزن خطوط نشان دهنده 

 
 RBM: شبکه  1–2شکل  

های موجود در یک لایه هیچ اتصالی به هر واحد آشکار به هر واحد پنهان همراه با یک وزن متصل است و واحد  RBMدر   
 هم ندارند.  
 های پنهان و آشکار: لایه

های موجود در هر لایه در واقع  گیرند. نودهای ورودی یاد میرا تشخیص داده و با استفاده از داده   واحدهای لایه پنهان ویژگی
های موجود در لایه آشکار مسئول دریافت بردارهای ورودی برای های موجود در شبکه فیدفوروارد چند لایه هستند. واحدهمان نود

 است.  onآموزش هستند. هر لایه دارای یک واحد بایاس است که وضعیت آن همیشه 
است. این موضوع در هر دو حالت عبور داده  2ای را برپایه ورودی انجام داده و خروجی یک تصمیم تغییر پذیر هر نود محاسبه
 گردند. های اولیه به صورت تصادفی تولید میسازی یا عدم عبور آن از تابع فعال سازی برقرار است. وزناز طریق تابع فعال

 وزن ها و اتصالات: 
آشکار نوع  از  اتصالات  آشکار-تمام  نوعی  هیچ  و  هستند  پنهان-پنهان  یا  یال-آشکار  نیست.  در  پنهان   1–2شکل  ها 

گیرند  ها تصمیم میکند و نودها واحدهای تصمیم گیری هستند. آنها سیگنال عبور میی مسیرهایی است که از آن دهندهنشان
 ها در شبکه و خاموش به معنی عدم عبور سیگنال است. که روشن باشند یا خاموش که روشن به معنی عبور سیگنال از آن 

کند تا تصمیم بگیرد. ی عبور کرده از نود ارزشمند است. یعنی حاوی اطلاعاتی است که به شبکه کمک میبه طور معمول داده 
ها را  ها و سیگنالخاموش به این معنی است که داده ورودی یک نویز بی ربط است. از طریق آموزش، شبکه ارتباط بین برچسب

 گیرد.  های ورودی را یاد میبندی دقیق دادهشود. از طریق آموزش، شبکه کلاس متوجه می
 :3ها بایاس 
کند. بایاس های درون آن لایه برقرار میهای بایاس وجود دارد که ارتباط بین واحد بایاس هر لایه را با واحددسته از وزن  یک

 است.  offیا همیشه  onها را بهتر ارزیابی یا مدل کند مخصوصا زمانی که یک نود ورودی همیشه  کند تا داده به شبکه کمک می

2-2-1-2- Training 

 
1 Hidden bias units 
2 Stochastic  
3 Biases 

ل  قم ف ی ن ل   ض   ن
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ها به معنی آموزش شبکه برای ساخت مجدد داده اصلی ورودی با استفاده از تعدادی RBMتکنیک پیش آموزش با استفاده از  
ها گرادیان را با استفاده از الگوریتمی    RBMگیرند که دیتاست ورودی را بازسازی کنند.  ها یاد می  RPMباشد.  نمونه محدود می

شود. این الگوریتم آموزش شبکه استفاده می  کنند. این الگوریتم برای نمونه گیری در پیش « محاسبه می1به نام »واگرایی تمایز
 2گام از یک زنجیره مارکوو  kکند، این کار با نمونه گیری  )دلتای بین توزیع داده واقعی و داده حدسی( را کمینه می  KLواگرایی  
 . [23]شود تا یک حدس را محاسبه کند انجام می

2-2-1-3- Reconstruction 

ها( از طریق بازسازی داده یک فرایند مهندسی   Autoencoderها و    RBMهای عمیق با پیش آموزش غیر نظارتی )شبکه
های بدست آمده در پیش آموزش به وزن  DBNهایی مثل  دهند. در شبکههای برچسب نخورده انجام میویژگی را روی داده

وزن می عنوان  استفاده  شبکه  آموزش  در  اولیه  فاکتورهای  مسئله  یک  درواقع  بازسازی  تجزیه    3گیریگردد.  که  است  ماتریسی 
 شود. ماتریسی نیز نامیده می 

 دهد.  در فرایند بازسازی را نشان می RBMشبکه  2–2شکل 

 
 RBM: فرایند باز سازی در شبکه  2–2شکل  

استفاده کرد.   4MNISTتوان از  را نشان داد. برای این کار می  RBM  توان بازسازی توسط شبکهبه صورت تصویری می
MNIST    یک دیتاست مروبط به موسسه ملی تکنولوژی و استاندارد در آمریکا است. این دیتاست یک مجموعه از اعداد به صورت

 نشان داده شده است.   3–2شکل دست نوشته است که نمونه آن در  

 

 
1 Contrastive Divergence 
2 Markov 
3 Factorization  
4 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ 

a

a

a

r = b +

r = b +

r = b +

r = b +

ل   آ  ن     
ن  گنگ  کیق 

ل  قگ

ل ن  گنگ   ن   

ل  قگ ل  نض  ف  ق ف 

 wi ... wn

ل  قم ف ی1 ن ل   ض   ن

ل   سخ ع   ن 
یقگن  گنگ  ق

ل  قگ
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و تبدیل شده   این دیتاستجدا شده از  از تصاویر  )تعدادی MNIST: نمونه از اعداد دست نوشته در دیتاست  3–2شکل  

 ( [24]به فرمت قابل نمایش 

برای یادگیری    RBMرکورد است. اگر از    10000رکورد و مجموعه تست آن شامل    60000دارای    MNISTمجموعه آموزش  

MNIST    فرایند ساخت مجدد اعداد    4–2شکل  .  [25]استفاده کنیم باید از مجموعه آموزش آن نمونه گیری کنیمMNIST    را
 دهد. نشان می  RBMبه صورت رو به جلو با استفاده از یک 

 
 RBM [26]با استفاده از  MNIST: ساخت اعداد  4–2شکل  

باشد. آنتروپی بر اساس تئوری اطلاعات به می  KLیا واگرایی    cross-entropyتابع هدف در این مورد به صورت معمول  
به معنی مقایسه بین عدم قطعیت )آنتروپی( دو توزیع مختلف است. برای   entropy-crossاست. بنابراین    1معنی عدم قطعیت 

 مثال یک توزیع نرمال با منحنی پهن به معنی عدم قطعیت یا آنتروپی بالا است. 

 هاRBMکاربردهای دیگر  -2-2-1-4

 ها را مشاهده کنید.  RBMجاهای دیگری که ممکن است 
 کاهش ابعاد داده •

 بندی کلاس  •

 رگرسیون •

 2فیلترینگ همکارانه •

 3مدل کردن موضوع  •

 
1 Uncertainty  
2 Collaborative Filtering  
3 Topic Modeling 
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2-2-2- Autoencoders 

دادAutoencoderاز   یادگیری  برای  استفاده میها  دیتاست است. های فشرده شده  ابعاد  گردد. معمولا کاربرد آن کاهش 
 های بازسازی شده به روش بسیار بهینه است. داده Autoencoderخروجی شبکه 

 تشابه با پرسپترون چند لیه  -2-2-2-1

های پرسپترون چند لایه وجود دارد، همانند پرسپترون دارای لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی مشترکات زیادی با شبکه
  5–2شکل باشد. است. تفاوت مشخص با پرسپترون معمولی در داشتن تعداد واحدهای ورودی برابر با تعداد واحدهای خروجی می

 دهد. را نشان می Autoencoderیک نمونه از شبکه 

 
 Autoencoder: معماری شبکه  5–2شکل  

 غیر از تفاوت در لایه خروجی مواردی دیگری نیز وجود دارد که در ادامه آمده است. 

 ها  Autoencoderهای ویژگی -2-2-2-2

 شامل موارد زیر است. Autoencoderدو ویژگی متمایز کننده 
 کند.های بدون برچسب در یک یادگیری غیر نظارتی استفاده می از داده  •

 کنند. های ورودی را ایجاد مییک شکل فشرده از داده  •

 Autoencoderآموزش  -2-2-2-3

Autoencoderانتشار پس  از  وزن  1ها  بروزرسانی  می برای  استفاده  شبکه  عمومی های  کلاس  بین  عمده  تفاوت  کنند. 
Autoencoder  ها وRBM باشد. ها در نحوه محاسبه گرادیان می 

 ها    Autoencoderهای عمومی  نسخه -2-2-2-4

 ها شامل موارد زیر است. Autoencoderدو نسخه مهم 
 فشرده سازها:

 نشان داده شده است که ویژگی اصلی آن وجود گلوگاه در شبکه است.  5–2شکل  معماری این دسته در 
 های نویز:حذف کننده

 
1 Backpropagation   

ل ن   ض       
طعقط ل

ل قیقگن  ن
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ها  شود. تخریب شامل حذف تصادفی بعضی از ویژگیاعمال می Autoencoderدر این نوع، ورودی تخریب شده از داده به 
 . [27]ی کامل را در خروجی ارائه کند گیرد تا دادهاست. سپس شبکه یاد می

 ها  Autoencoderسایر کابردهای  -2-2-2-5

ها تفاوت بین ورودی و خروجی است. اگر به یک شبکه فقط یاد بدهیم که    Autoencoderموضوع قابل توجه در مورد  
را تشخیص   1های غیر متعارف های معمول و داده های ورودی را یاد بگیرد بنابراین شبکه قادر خواهد بود که تفاوت بین داده داده 
 دهد. 

Anomaly Detector 
Autoencoder  های غیر متعارف ها مشخص است ولی تشخیص داده هایی که شکل کلی دادهبه صورت عمومی در سیستم

 های تشخیصِ داده غیر متعارف بسیار مناسب هستند. ها در افزایش قدرت سیستم  Autoencoderگردد.  مشکل است، استفاده می 

2-2-3- Variational Autoencoders 

ها  سازهای نویز و فشرده شود. همانند حذف کنندهمی  نمایش داده   VAEها است با مخفف    Autoencoderاین نوع جدیدی از  
. ساختار یک  [28]گیرد  می  های ورودی به روش غیر نظارتی انجامها برای ساختن مجدد دادههستند با این تفاوت که آموزش آن

VAE  نشان داده شده است.  6–2شکل در 

 
 VAE: معماری شبکه  6–2شکل  

های عصبی سازی همانند شبکهکاملا با دو نوع قبل متفاوت است. در دو نوع قبلی توابع فعال   VAEمکانیزم آموزش شبکه در  
 کند.  از رویکرد احتمالاتی استفاده می VAEهای معمولی است ولی شبکه

 شود. به دو صورت تولید می xفرض بر این است که  VAEدر مدل 

)مقدار  .1 )iz p z شود. با استفاده از توزیع اولیه تولید می 

)های شرطی هر نمونه داده بر طبق بعضی توزیع .2 )|ix p x z گردد. تولید می 

)دانیم و استنتاج را نمی  zالبته ما مقدار واقعی   )|p z x   به صورت دقیق غیر قابل دنبال کردن است. برای به انجام رساندن

)دهیم که هر دو توزیع  آن اجازه می )|p z x    و( )|p x z   با استفاده از شبکه عصبی تخمین زده شود یعنی به ترتیب هم

encoder    و همdecoder  برای مثال اگر .( )|p z x  سازی عبور داده از شبکه پارامترهای یک توزیع گوسی باشد توابع فعال

 کند. فراهم می 2و  توزیع گوسی یعنی  

 
1 Anomalous  

X Encoder Decoder

P(z|x)

P(x|z)
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)به همین صورت پارامترهای توزیع گوسی   )|p x z    در عبور داده از شبکهdecoder  شود. توجه داشته باشید فراهم می

تواند برای تعیین  سازی هستند که برای مثال میها فقط توابع فعالپارامترها نباید با پارمترهای آموزش شبکه اشتباه گرفته شود. آن 
 گوسی یا تعیین مقدار میانه برای توزیع برنولی استفاده شود.    مقادیر میانه و واریانس یک توزیع 

انتشار   پس  از  استفاده  با  شبکه  کلی  طور  داده   1به  حاشیهمی  آموزش  احتمال  پایین  حد  تا  آموزش  داده   2ای شود  های 

( )1log , , Np x x  را بیشینه کند. همچنینVAE [29]شده است  های زمانی نیز توسعه دادهبرای سری. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
1 Backpropagation   
2 Marginal likelihood 
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 ق یعمده در شبکه عم  یهایمعمار -3 فصل
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 مقدمه

توضیح خواهیم ها را های کوچکتر برای ساخت آنهای عمیق و نحوه استفاده از شبکههای اصلی شبکهدر این بخش معماری
 اصلی به صورت زیر هستند. های عمیق دارای چهار معماریداد. شبکه
 (UPN) ینظارت یرآموزش غ یشپ شبکه •

o یقباور عم شبکه (DBN ) 

o مولد  یاسهیمقا یشبکه ها(GAN) 

 (CNN( )یچشی)پ یکانولوشن یعصب شبکه •

 (1RNNخداد )رباز یعصب شبکه •

o حافظه ( کوتاه مدت گذشتهLSTMواحدها /)یابازرخداد دروازه ی  (GRU) 

 (2RNN) یبازگشت یعصب شبکه •

هایی که زیر هر معماری ذکر شدند انواع شبکه پرکاربرد از معماری مورد نظر هستند. در ادامه جزئیات هریک از  دسته شبکه
 استفاده کرد.   باشد تا بتوان در کاربرد مناسب از آنهای سطح بالا میها بیان خواهد شد. تمرکز اصلی روی معماریاین معماری

 ( UPNپیش آموزش غیر نظارتی ) شبکه  -3-1

 سه نوع شبکه پر کاربرد در این معماری شامل انواع زیر است.
• Autoencoder  ها 

 )DBN)3شبکه های باور عمیق  •

 GAN)4(ای مولد شبکه های مقایسه •

Autoencoder  های عمیق هستند و معمولا به عنوان بخشی از یک شبکه بزرگتر استفاده  ها ساختارهای پایه در شبکه
ها در بخش قبل به صورت کامل پوشش   Autoencoderروند.  شوند. همچنین به عنوان یک شبکه مستقل نیز به کار میمی

 کنیم. را بررسی می GANو  DBNهای داده شدند در ادامه شبکه 

 ( DBNشبکه باور عمیق )  -3-1-1

DBN  ها از ترکیب لایه( های ماشین بولتمن محدود شدهRBM برای فاز پیش آموزش و سپس یک شبکه فیدفوروارد )
 دهد. را نشان می معماری این شبکه 1–3شکل اند. برای فاز تنظیم دقیق ایجاد گردیده

 
1 Recurrent Neural Networks 
2 Recursive Neural Networks 
3 Deep Belief Networks 
4 Generative Adversarial Networks 
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 DBN: معاری  1–3شکل  

 RBMهای استخراج ویژگی با استفاده از لیه -3-1-1-1

ها کار بازسازی داده ورودی    RBMگردد. در اینجا نیز  خام استخراج میهای سطح بالا از داده  ها ویژگی   RBMبا استفاده از  
  RBMهای  آید. تعدادی از لایهها در فرایند آموزش بدست می  RBMهای  ها و حالتدهند. که برای این کار وزنرا انجام می

های سطح بالا است. این روش باعث یادگیری بهتر در  ها سطح پایین و تعدادی مسئول استخراج ویژگیمسئول استخراج ویژگی
 شود. شبکه عصبی می

 های سطح بالا به صورت اتوماتیک:یادگیری ویژگی
هایی را یاد ویژگی  RBMاست. هر لایه از    DBNها به صورت غیر نظارتی فاز پیش آموزش در شبکه  یادگیری این ویژگی

شکل و    3–3شکل  ،  2–3شکل  شوند. در  های سطح بالا به روش غیر خطی به هم ترکیب می گیرد که در نهایت این ویژگیمی
 دهد. نشان می MNISTرا به صورت پیش رونده برای اعداد   RBMهای ساخت ویژگی توسط لایه 4–3

 

 
 [30]سازی در ابتدای آموزش شبکه : خروجی توابع فعال  2–3شکل  

 
 [30]سازی در هنگام آموزش شبکه ها خروجی توابع فعال : ظاهر شدن ویژگی  3–3شکل  

 
 [30]به سمت انتهای آموزش شبکه  MNISTهای مربوط به اعداد : یادگیری ویژگی  4–3شکل  

های سطح بالا با  های در لایهگیرند. این ویژگیهایی از اعداد را یاد میها تکه  RBMهمانطور که در اشکال مشخص است  
های سطح بالا را از سازند. بنابراین سیستم قادر خواهد بود ویژگیهای پیچیده تر و غیر خطی را مییکدیگر ترکیب شده و ویژگی

 های خام استخراج کند.  داده 

v

h1

h(n-1)

hn

ل  ن     ئ   RBM 
ل ن    ص ظ  غق   

گنگل

ل  پقگ  ن یقف  آ   ی  
ن- ه  یگ غخغقع کق

غص گنی قیقگن 
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 آغاز به کار شبکه فیدفوروارد: 
گردد. این وزن دهی اولیه به الگوریتم  های آغازین در شبکه فیدفوروارد استفاده میهای ویژگی بدست آمده به عنوان وزنلایه

کند تا پارامترهای شبکه عصبی را به ناحیه بهتری از فضای جستجوی پارامترها هدایت کند. این فرایند » فاز آموزش کمک می
 شود. نامیده می DBNتنظیم دقیق« شبکه 

 با استفاده از شبکه فیدفوروارد  DBNتنظیم دقیق  -3-1-1-2

ها به صورت دقیق برای مدل نهایی به دست آید.  گیرد تا وزنبا نرخ یادگیری پایین انجام می  1در این فاز فرایند پس انتشار
 بندی( کار خواهد کرد. درواقع در این فاز، شبکه به صورت تخصصی روی موضوع مدنظر ما )مثل کلاس 

سازی  گیرند که چگونه توزیع احتمالاتی توابع فعالهای بعدی یاد می ها را چگونه بازسازی کند. لایهگیرد که داده لایه اول یاد می
 قبل را بازسازی کنند. لایه خروجی انجام هدف نهایی را به عهده دارد.   لایه

 ( GANای مولد ) شبکه مقایسه -3-1-1-3

. این  [31]اند  قابلیت خوبی را در سنتز کردن تصاویر جدید برپایه تصاویر آموزش دیده از خود نشان داده   GANهای  شبکه
 های دیگر مثل موارد زیر را دارد.مفهوم قابلیت گسترش به محدوده 

 صدا •

 [32]ویدئو  •

 [33]تولید تصویر بر اساس توصیف متنی  •

GAN  دهند. نکته کلیدی در مورد  ها مثالی از یک شبکه غیر نظارتی هستند که دو مدل را به صورت موازی آموزش می
GAN  های معمولی نسبت به حجم  هایی است که به صورت واضحی مشابهت دارند. درحالی که در شبکهنحوه استفاده از پارامتر

گردد و این باعث  های آموزش داده شده میها خیلی کمتر است. شبکه به صورت کارامدی مجبور به نمایش داده داده این تشابه 
 های ورودی کارآمد باشد.  هایی مشابه داده گردد تا در تولید داده می

 GANهای مولد، یادگیری غیر نظارتی و  آموزش مدل -3-1-1-4

توان یک مدل مولد ایجاد  ( را برای آموزش شبکه داشته باشیم، میImageNetاگر مجموعه بزرگی از تصاویر )مثل دیتاست 
های خروجی مدل ما هستند. تصاویر  کرد تا با استفاده از آن تصویر تولید کنیم. تصاویر تولید شده با استفاده از این شبکه، نمونه 

 گردد. بندی میکلاس  2با استفاده از شبکه متمایز کننده GANتولید شده توسط مدل مولد در 
ها در این شبکه براساس  کند. پارامترشبکه متمایز کننده ورودی را به دو دسته تصاویر واقعی و تصاویر سنتز شده تقسیم می 

گردند که تصاویر تولید شده قابل باور باشند. درواقع هدف تولید تصاویری است که توسط  تصاویر ورودی به نحوی بروز رسانی می
 شبکه متمایز کننده از تصاویر واقعی قابل تشخیص نباشد. 

میلیون پارامتر است. یک دیتاست ورودی در   100دارای حدود    ImageNetبرای مدل کردن    GANیک مدل بهینه در  
ImageNet    200با حجم معادلGB    100به پارامترهایی با حجمMB   شود. فرایند آموزش در  تبدیل میGAN  کند تلاش می

 ها و الگوهای دیگر بیابد. های مشابه، لبهها را مانند گروه پیکسل ها در داده تا بهینه ترین راه ممکن برای نمایش ویژگی

 
1 Backpropagation   
2 Discriminator  
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 شبکه متمایز کننده:
دهد. گرادیان بندی انجام میباشد. این شبکه متمایز کننده تصاویر را گرفته کلاس می  CNNشبکه متمایز کننده معمولا یک  

ی ورودی چگونگی انجام تغییرات کوچک روی تصاویر سنتز شده به  خروجی شبکه متمایز کننده با توجه به تصاویر سنتز شده 
 کند. تر به نظر برسند را ارائه میطوری که واقعی
 شبکه مولد:

کند. در طول آموزش شبکه با استفاده تصاویر را تولید می  1کانلوشنی -های خاصی به نام معکوس این شبکه با استفاده از لایه
تری تولید کند. هدف در این جا  شود تا تصاویر واقعیهای شبکه مولد نیز بروز میاز فرایند پس انتشار روی هر دو شبکه، پارارمتر

ای است که به اندازه کافی شبکه متمایز کننده از خروجی شبکه مولد به اشتباه بیوفتد و آن را  به روز رسانی شبکه مولد تا نقطه 
 واقعی درنظر بگیرد. 

شکل  کنند. این موضوع در  ها نگاشت میها را به پیکسلکانولوشنی وقتی تصاویر را مدل کردند ویژگی-های معکوس شبکه
کانلوشنی اجازه تولید  -های معکوس باشد. این ویژگی شبکههای کانلوشنی مینشان داده شده است که عکس عملکرد شبکه   5–3

ها نیز غیر نظارتی بوده و به سبک مبتنی برلایه آموزش داده دهد. این شبکهتصاویر را به عنوان خروجی از شبکه عصبی می
آنچه در  می دارای چندین لایه معکوس   DBNشوند مشابه  دارد. شبکه  بر اساس  کانلوشنی پشته-وجود  ای است که هر لایه 

 . [34]بیند خروجی لایه قبل آموزش می

 
 [34]کانلوشنی -های معکوس: عملکرد لیه 5–3شکل  

ای از خروجی این شبکه برای تصاویر ( که نمونه 2DCGANای مولد کانلوشنی عمیق )شبکه مقایسه  GANیک نسخه از  
 نشان داده شده است. 6–3شکل  یاد گرفته شده از اتاق خواب در 

 
1 Deconvolutional   
2 Deep Convolutional Generative Adversarial Network 

 1لایه 

 2لایه 
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 DCGAN [35]: تصاویر تولید شده اتاق خواب با استفاده از  6–3شکل  

اعداد تصادفی با توزیع یکنواخت را دریافت کرده و تصاویر را با استفاده از مدل یاد گرفته شده شبکه تولید  DCGANشبکه 
 شود. کند نوع تصاویر خروجی نیز عوض می کند. وقتی عدد تصادفی ورودی تغییر میمی

3-1-1-5- GAN  های شرطی 

های مذکور به طور  گردد. بنابراین شبکههای برچسب خورده برای آموزش استفاده میشرطی از داده  GANهای  در شبکه
 .  [36]های مربوط به یک کلاس را تولید کنند توانند دادهخاص می

 VAEو   GANمقایسه  -3-1-1-6

روی تشخیص این است که آیا تصویر تولید شده مربوط توسط مدل ایجاد شده یا واقعی است. وقتی مدل شبکه   GANتمرکز  
های تولید شده باشد شبکه مولد  های واقعی و دادهدهد درصورتی که تفاوتی بین توزیع داده متمایز کننده پیش بینی انجام می 

هایی با توزیع واقعی تولید کند به شود که داده کند. بنابراین شبکه مولد روی پارامترهایی همگرا میپارامترهای خود را تصحیح می
 طوری که شبکه متمایز کننده قادر به تشخیص تفاوت نباشد.  

گردد تا ورودی به سبک غیر نظارتی بازسازی  حل می  1های گرافیکی تصادفی ای مشابه با استفاده از مدل مسئله   VAEبا شبکه  
ها را بیشینه کنند تا تصاویر تولید شده بیشتر و بیشتر واقعی کنند که حد پایینی احتمال لگاریتمی دادهها تلاش می  VAEشود.  

 به نظر برسند. 
گردند  های دلخواه تولید میپایه تصاویر بر اساس کد  GANدر چگونگی تولید تصاویر است. در    VAEو    GANتفاوت دیگر  

هستند که    encode/decodeها که دارای رویه    VAEهای دلخواه وجود ندارد. برعکس  و راهی برای تولید تصویر با ویژگی
توان تصویر تولید شده را تصویر اصلی مقایسه کرد. اثر جانبی این موضوع ایجاد کد برای تولید هر نوع خاص از  براساس آن می
 تصاویر است. 

 
1 Probabilistic Graphical Model 
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  GANبعضی اوقات شفاف نیست. ازطرفی    VAEها وجود دارد. تصاویر تولید شده توسط  دو نوع نویز متفاوت نیز در این شبکه
کنند تا استایل کلی تصاویر را استخراج کنند. بنابراین بعضی از تصاویر تولید شده دارای ترکیب غیر منطقی هستند  ها تلاش می

 رسد(. )مثلا تصویر مربوط به سگ است ولی به صورت کلی درست به نظر نمی

 ( CNNعصبی کانولوشنی ) شبکه  -3-2

ها برای  باشد. این نوع از شبکهی خام با استفاده از کانولوشن میهای سطح بالا در دادهیادگیری ویژگی  CNNهدف از ایجاد  
توانند صورت، افراد،  ها میبندی بدون تناقض و رقابتی بسیار مناسب هستند. این نوع از شبکهتشخیص اشیاء در تصاویر و کلاس 

ها با تحلیل متن توسط روش »تشخیص کاراکتر نوری«    CNNهای بصری را تشخیص دهند.  های دیگر داده علائم جاده و جنبه
(1OCRهمپوشانی دارند، ولی برای تحلیل کلمات به عنوان واحد )  ها  . همچنین این نوع از شبکه[37]های متنی مجزا مفید هستند

 در تحلیل صدا نیز مفید هستند.  
نشان داده شده، ساختن موقعیت و   7–3شکل  های عمیق شد. همانطور که در  باعث محبوبیت شبکه  CNNاین کارامدی  

 ی خام )یک تصویر پردازش نشده( عالی هستند. ویژگی به صورت تغییر ناپذیر در مقابل چرخش، از داده 

 
 [38]و بینایی کامپیوتری  CNN:  7–3شکل  

CNN   های ورودی وجود داشته باشد نیز مفید هستند. برای مثال الگوهای تکراری در تصویر ها زمانی که ساختارهایی در داده
در ترجمه یا تولید زبان طبیعی    CNNای ارتباط دارند. همچنین  )عکس( یا صدا که پشت سر هم قرار دارند با یکدیگر به طور ویژه

رود. کانولوشن یک مفهوم بسیار قدرتمند برای ساخت فضای ویژگی پایدار برپایه نیز به کار می  [39]و تحلیل احساسات    [16]
 باشد. یک سیگنال می

 
1 Optical Character Recognition 
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 زمینه بیولوژیکی  -3-2-1

های موجود در کرتکس بینایی به زیر  . سلول[40]باشد  کرتکس بینایی در حیوانات می  CNNهای  زمینه بیولوژیکی شبکه
شوند. این زیرنواحی کوچک به صورت موزاییکی نواحی کوچک ورودی حساس هستند که نواحی بینایی یا نواحی پذیرنده نامیده می

توانند به کار گرفته شوند و به  های محلی قوی میهای برای پیدا کردن همبستگیدهند. این سلول کل میدان بینایی را پوشش می 
ها های ساده زمانی که لبه عنوان فیلتر محلی روی فضای ورودی عمل کنند. دو دسته سلول در این ناحیه از مغز وجود دارد. سلول 

گردند و نسبت به ی بزرگتر فعال میهای پیچیده، در زمان تشخیص نواحی پذیرندهگردد و سلولدهند فعال میرا تشخیص می
 ستند. موقعیت الگو حساس نی

 درک مستقیم -3-2-2

ها برای داده ورودی تصویر است.  های فیدفورارد چند لایه برای کار با تصاویر عدم مقیاس پذیری آنمسئله اصلی در شبکه
هستند. این    RGBکانال رنگی    3پیکسل و    32در    32را در نظر بگیرید تصاویر دارای ابعاد    CIFAR-10برای مثال دیتاست  

شود و به احتمال زیاد تعداد بیشتری نورون در لایه پنهان نیاز خواهد داشت  وزن فقط در لایه ورودی می  3072منجر به ایجاد  
 های پنهان بیشتر نیز خواهند بود.  همچنین در بسیار موارد تعداد لایه
وزن در  270000دارد را درنظر بگیرید. تعداد  RGBکانال رنگی  3پیکسل است و  300در  300حال یک تصویر معمولی که 

دهد که به تغییر اندازه ورودی به چه سرعتی تعداد اتصالات  اتصالات هر نورون لایه داخلی خواهیم داشت.  این موضوع نشان می
کند. تغییر ساختار تصاویر نیاز به تغییر ساختار شبکه عصبی دارد تا بتوان ها در شبکه عصبی چند لایه رشد میو درنتیجه تعداد وزن

 ساختار بهینه برای آن پیدا کرد.  
 ها را در ساختار سه بعدی مرتب کرد و به این ترتیب داریم: توان نورونمی CNNدر 
 طول •

 عرض •

 ارتفاع  •

 این ساختار با ساختار تصاویر موجود تطبیق دارد:
 طول برحسب پیکسل  •

 عرض برحسب پیکسل  •

 های رنگ عمق تصویر برحسب کانال •

های  ها نسبت به شبکه   CNNهای درنظر گرفت. پیشرفت قابل توجه  توان یک حجم سه بعدی از نوروناین ساختار را می
 باشد. ها میفیدفوروارد قبلی، بهینه بودن در محاسبات با توجه به استفاده از نوع جدید لایه

 CNNنگاهی کلی به معماری   -3-2-3

CNN   با عبور دادن داده پایانی آنهای ورودی از لایهها  امتیاز برای هر کلاس تبدیل  ها، نهایتا در لایه  ها را به تعدادی 
 کنند. پیروی می 8–3شکل  های متعددی است ولی از الگوی نشان داده شده در دارای نسخه CNNکنند. معماری می
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 CNN [41]: معماری سطح بال و عمومی  8–3شکل  

 ها نشان داده شده است.سه گروه اصلی از لایه 8–3شکل در 
 لایه ورودی  •

 لایه استخراج ویژگی )لایه یادگیری(  •

 بندی لایه کلاس  •

یعنی    mini-batchکند. توجه داشته باشید در صورت استفاده از  لایه ورودی به طور عمومی داده سه بعدی را دریافت می
گردد. بعد چهارم های ورودی اضافه میهای ورودی بایکدیگر برای انجام آموزش، بعد چهارم نیز به داده بندی کردن دادهدسته

 های ایجاد شده است. ها در دستهمربوط به اندیس هر نمونه از داده 
 های استخراج ویژگی دارای یکی الگوی تکراری عمومی با توالی زیر است: لایه
 لایه کانولوشن .1

 های خطی یکسویهواحد سازیفعال لایه مربوط به توابع  .2

 لایه ادغام .3

سازند. این همان های سطح بالا میای ویژگیکنند و به طور پیشروندهها را از تصاویر استخراج میها تعدادی از ویژگیاین لایه
 های دستی سنتی.  شوند در مقابل روش ها به طور خودکار یاد گرفته میحرکت عمومی در یادگیری عمیق است که ویژگی

های سطح بالا را دریافت  تواند یک یا چند لایه کاملا متصل باشد که ویژگیبندی را داریم که می های کلاس در نهایت لایه 
های لایه قبل از خود متصل  ها به صورت کامل با تمام نورون دهد. این لایهها را در خروجی میکرده و امتیاز یا احتمال کلاس 

به صورت   mini-batch( در هر  bها )( و تعداد نمونهNها )ها معمولا دو بعدی است یعنی تعداد کلاس هستند و خروجی این لایه

[b×N]  . 

 ها قرارگیری فضایی نورون -3-2-3-1

به دلیل وجود    CNNگیرند. در  ها هستند که در بعد سوم پشت سر هم قرار می های فیدفوروارد چند لایه، این لایهدر شبکه
mini-batch ها سه بعدی  های هر لایه در سه بعد قرار خواهند گرفت. توجه به این موضوع مهم است زیرا خود لایهخود نورون

های قرارگرفته در سه بعد در یک هستند و اگر همانند فیدفورواردهای سنتی به صورت کامل به لایه بعدی متصل شوند کل نورون
 گردند. های قرار گرفته در سه بعد در لایه بعدی متصل میلایه به کل نورون

 کلاس بندیلایه  های استخرج ویژگیلایه لایه ورودی
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 ها تحول در اتصال بین لیه -3-2-3-2

های لایه قبل متصل های یک لایه با ناحیه کوچکی از نورونهای کانولوشن است. نورونتحول دیگر نحوه اتصال بین لایه
ابقاء کردهای را همانند شبکهها معماری لایه  CNNهستند.   قبلی  انواع لایههای چند لایه  باشد.  ها متفاوت میاند ولی دارای 

کند و سپس به خروجی  نشان داده شده است، هر لایه یک ورودی سه بعدی از لایه قبل دریافت می  9– 3شکل  همانطور که در  
تبدیل میتوابع فعال تفکیکسازی لایه خود  توابعی  را توسط  این کار  انجام  کند.  باشد  پارامترهایی داشته  پذیر که ممکن است 

 دهد.  می

 
 : حجم سه بعدی ورودی لیه  9–3شکل  

 های ورودی  لیه -3-2-4

ها دارای طول، گردند. این ورودیهای خام تصاویر برای پردازش در شبکه ذخیره میهای ورودی جایی است که دادهلایه
 است.  3برابر  RGBعرض و تعداد کانال رنگ هستند. که معمولا برای 

 های کانولوشنی لیه -3-2-5

در شبکه  لایه اصلی  اجزاء ساختمانی  کانولوشنی  در    CNNهای  است،   10–3شکل  هستند. همانطور که  داده شده  نشان 
کنند. لایه جاری ضرب قبلی تبدیل می  های متصل لایههای ورودی را با استفاده از یک تکه از نورونهای کانولوشنی داده لایه
کند تا مقدار آن در اتصال محلی لایه خروجی ها محاسبه میها در لایه ورودی را با ماترس وزنای از نورونای بین ناحیهنقطه

 بدست آید. 

 
 [42]: لیه کانولوشن همراه با حجم ورودی و خروجی  10–3شکل  

نتایج خروجی به طور عمومی دارای ابعادی مساوی یا کمتر از ابعاد ورودی است ولی در بعضی موارد عمق خروجی بیشتر از  
 ورودی است. 

یقگن چ   ق
ئ ف  لی  ی  ف ی  ن گ ئض ل ن غ غی    
ی یقگن سهع  غیض  ق ل ن      لقگل  گ

ی سهع 

ل    Conovlutional ن

آ  آ قف خغش فیقف   لقگل ن  ئ ف گ ف ف په  کج

آ  ن      سخ   

ن آ  ن کیق  چ   سخ   
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 کانولوشن  -3-2-5-1

کند. کانولوشن در دو زمینه  کانولوشن یک عملیات ریاضی است که قواعد چگونگی ترکیب دو دسته از اطلاعات را بیان می 
فیزیک و ریاضی مهم است و به عنوان یک پل بین دو محدوده زمان/فضا و محدوده فرکانس از طریق تبدیلات فوریه عمل  

 دهد.  کند. کانولوشن ورودی را گرفته، هسته کانولوشن را اعمال کرده و نگاشت ویژگی را به عنوان خروجی میمی

 
 [43]: عملیات کانولوشن  11–3شکل  

شناخته    CNNی ویژگی در  کنندهنشان داده شده است به عنوان شناسایی  11–3شکل  عملیات کانولوشن همانطور که در  
تواند داده خام یا یک نگاشت ویژگی خروجی از لایه دیگر باشد. کانولوشن معمولا به عنوان فیلتر شده است. ورودی کانولوشن می

های مربوط به  کند. برای مثال فیلتر لبه فقط اجازه عبور داده ها را فیلتر میگردد که در آن هسته نوع مشخصی از داده تفسیر می 
 دهد.  لبه در تصاویر را می

های کانولوشن  های ویژگیها حرکت کرده )لیز خوردن( و دادهدهد که چگونه هسته کانولوشن روی داده نشان می  11–3شکل  
شود و یک مقدار  های محدوده خود ضرب میها، ماتریس هسته در داده کند. در هر گام از حرکت هسته روی داده شده را تولید می

های ایجاد شده در خروجی، در صورتی که ویژگی مورد نظر شناسایی  کند. در عمل مقداررا در نگاشت ویژگی خروجی ایجاد می
 گردد، بزرگ خواهد بود. 

های ورودی کانولوشن شده و شود. این فیلتر با دادهها در لایه کانولوشن )هسته( گفته میای از وزنمعمولا فیلتر به مجموعه
سازی  دهد که تابعی از توابع فعالهای ورودی انجام میآورد. لایه ورودی تبدیلاتی را روی حجم داده ها را بوجود مینگاشت ویژگی

سازی برای هر فیلتر به صورت  باشد. نگاشت فعالها( میهای نورونها و بایاس لایه ورودی و پارامترهای خود لایه کانولوشن )وزن
 کند. پشته، عمق حجم خروجی را ایجاد می

برای آموزش این پارامترها در این لایه    1باشد که کاهش گرادیانای میلایه کانولوشن دارای پارامترها و ابرپارامترهای اضافه
باشد. اجزاء اصلی لایه کانولوشن های استفاده شده در مجموعه آموزش میها، سازگار با برچسبگردد و امتیاز کلاس استفاده می

 درزیر آمده است.
 فیلترها •

 2سازی های فعالنگاشت •

 گذاری پارامتربه اشتراک •

 3ابرپارامترهای ویژ لایه •

 
1 Gradient Descent 
2 Activation Maps 
3 Layer-specific hyperparameters 

 داده ورودی

 هسته

 ویژگی کانوالو شده
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 در ادامه هریک توضیح داده شده است. 

 فیلترها  -3-2-5-2

باشد. فیلترها دارای طول و عرض  های کانولوشنی پیکربندی مجموعه فیلترهای لایه می از پارامترهای قابل تنظیم در لایه 
توان فیلترهایی هم سایز ورودی داشت ولی فقط در یک بعد یعنی فقط هستند که باید از طول و عرض ورودی کوچکتر باشند. می

 برای پردازش زبان طبیعی کاربرد دارد.  CNNطول یا عرض. این مورد در بکارگیری 
سازی )نگاشت ویژگی( گردد. خوروجی حاصل از اعمال فیلتر نگاشت فعالورودی اعمال می  موجود در داده   ها به تمام عمقفیلتر
 شود. نامیده می 

 :  1فیلتر  شمارنده
سازی تولید شده توسط لایه کانولوشن را های فعالباشد. این ابرپارامتر تعداد نگاشتهای لایه کانولوشن مییکی از ابرپارامتر 

سازی  کند و به عنوان بعد سوم در حجم مربوط به نگاشت فعالگردد، کنترل می که به عنوان ورودی برای لایه بعدی استفاده می
انتخاب گردد، زیرا بعضی از مقادیر ممکن است نتیجه بهتری   تواند به صورت آزادانهشود. این ابرپارامتر می خروجی درنظر گرفته می

 حاصل کند. 
های مشخصی فعال شوند. فیلترهایی وجود دارند که با ورود ترکیبی غیر خطی از گیرند که فقط به ازاء الگوفیلترها یاد می 

های کانولوشن با کارایی بالا دارای شبکه عمیق تری هستند، این موضوع نشان دهنده  شوند. معماریهای ورودی فعال میالگو
 باشد. اهمیت فاکتور عمق می

 
 سازیکانولوشن و نگاشت فعال :  12–3شکل  

 سازیهای فعالنگاشت -3-2-5-3

دهد. با حرکت فیلتر روی داده در وقتی یک فیلتر فعال است یعنی اجازه عبور اطلاعات را از حجم ورودی به حجم خروجی می
نحوه ارتباط این    12–3شکل  شود.  سازی نامیده میآید که نگاشت فعالبعد طول و عرض یک خروجی دو بعدی به دست می 

 دهد. های کانولوشن شده که قبلا گفته شد نشان مینگاشت را با مفهوم ویژگی 
سازی لازم است که گردد. برای محاسبه نگاشت فعالسازی با عنوان نگاشت ویژگی یاد میدر بعضی از منابع از نگاشت فعال

ای بین فیلتر و حجم  های موجود در حجم ورودی نیز حرکت کند. محاسبه به صورت ضرب نقطهها یعنی برش فیلتر در عمق داده
ها ضرب شود. فیلتر دهد که باید با پنجره متحرک )زیرمجموعه( روی دادههایی را نشان میباشد. فیلتر درواقع وزنداده ورودی می

نشان داده شده است، هر لایه    13–3شکل  گردد. همانطور که در  های مدنظر را ببیند فعال میهایی که نوعی از ویژگیدر موقعیت

 
1 Filter Count 

1      

         

         

ف  گل  قن طهم ن ض فقعق  آ  ن ف     سخ   
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سازد. هر  ای را میسازی مربوط با حرکت در عمق یک حجم خروجی پشتههای فعالکانولوشن با پشت سر هم قراردادن نگاشت
 توان مربوط به یک نرون که در حال دیدن یک پنجره کوچک از داده است درنظر گفت.المان از داده خروجی را می

 
 سازی خروجی مربوط به لیه کانولوشن: حجم فعال  13–3شکل  

باشد. همانطور که در شکل  سازی میها در یک نگاشت فعال در بعضی از موارد این خروجی ناشی از اشتراک پارامترها با نورون
کند فقط به یک ناحیه محلی از حجم ورودی متصل است. اتصال  نشان داده شده است. هر نورون که حجم خروجی را تولید می

گردد. این ابرپارامتر مقدار عرض و طول حجم ورودی  کنترل می  receptive fieldمحلی این فرایند توسط ابرپارامتری به نام  
 کند. که باید توسط فیلتر نگاشت شود را کنترل می 

 
 ( [44]های لیه کانولوشن به حجم ورودی )مفهوم برگرفته از : اتصال نرون14–3شکل  

( درحالی 14–3شکل  های در لایه کانولوشن به نواحی کوچکی از عرض و طول از حجم فضایی ورودی متصل هستند )نورون
استفاده کنیم که دارای تصایر  CIFAR-10که باید کاملا به تمام عمق ناحیه مورد نظر متصل باشند. برای مثال اگر از دیتاست 

RGB   خواهد بود. اگر ابرپارامتر    3×32×32باشد، با توجه به سایز تصاویر حجم ورودی برابر  میreceptive field   را برابر
از حجم ورودی متصل خواهد بود. همانطور که   3×5×5ای با ابعاد  انتخاب کنیم، هر نورون در لایه کانولوشن به ناحیه  3×5×5

باشد. بنابراین  است یعنی اتصال در عمق به صورت کامل می  receptive fieldمشخص است اتصال عمق ورودی برابر با عمق  
ها توسط  ای بین ورودی و وزنآید. همچنان ضرب نقطهوزن برای هر نورون در لایه کانولوشن بدست می  75=3×5×5به تعداد  

جای اتصال ها بههای چند لایه سنتی تا اینجا این است که نرونراین تنها تفاوت با شبکهگردد. بنابیک تابع غیر خطی محاسبه می
هایی که باید آموزش داده شوند  شوند. بنابراین تعداد پارامتر ها متصل میای از آنهای لایه قبل تنها به زیرمجموعه به تمام نرون

 توان تعداد پارامترها را کمتر نیز کرد.می 1کمتر خواهد بود و حتی با تکنیک دیگری به نام اشتراک پارامتر 

 
1 Parameter Sharing 
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 گذاری پارامتربه اشتراک -3-2-5-4

CNN  کند که باعث کاهش زمان آموزش شبکه و استفاده  گذاری پارامتر برای کنترل تعداد کلی پارامترها استفاده می از اشتراک
گذاری پارامتر ابتدا هر برش موجود در عمق از حجم ورودی را در نظر بگیرد،  سازی به اشتراککمتر از منابع خواهد شد. برای پیاده

هایی برابر با بایاس در  ها در هر برش وزنباشند. نورونها تکه هایی دو بعدی با عرض و طول برابر با حجم ورودی میاین برش 
 کنند.  همان برش را استفاده می

توان استفاده کرد. این موضوع در مورد صورت  گذاری پارامتر نمیاگر تصاویر دارای ساختارهای ویژه مرکزی باشند از اشتراک
خواهیم یک ویژگی خاصی در مکان خاصی ظاهر گردد )برای تصویر صورت در مرکز(. همچنین این ویژگی  وجود دارد، وقتی می

 دهد.  امکان عدم تغییر در موقعیت یا تبدیلات را می CNNبه 

 های یاد گرفته شده 1فیلترها و رندر  -3-2-5-5

گذاری پارامتر، دهد. با برنامه به اشتراکرا نشان می 3×11×11فیلتر آموزش داده شده با ابعاد  96یک مثال از  15–3شکل 
های افقی در  انتقالی مفید است. به این معنی که لبه  2های افقی در بسیار از جاها به دلیل تغییر ناپذیری بینم که شناسایی لبهمی

 های تصویر نیستیم. شود و دیگر نگران یادگیری این ویژگی در تمام موقعیتیک جا یاد گرفته می

 
 [45]: مثالی از فیلترهای آموزش دیده  15–3شکل  

های بدست آمده( در مقابل چرخش به صورت عمومی وجود ندارد ولی )این تغییر ناپذیری( تا سطوحی تغییر ناپذیری )ویژگیی
 آید.  های مناسب بدست میبا اضافه کردن داده 

 به عنوان لیه  ReLUسازی توابع فعال -3-2-5-6

. بنابراین ابعاد  Max(0,x)کند، برای مثال تابع  ای را اعمال میهای داده آستانهسازی مبتنی بر المانتابع فعال  ReLUلایه  
تواند تغییر کند ولی ابعاد ثابت است. همچنین  داده ورودی با ابعاد داده خروجی یکسان است. با اعمال این لایه مقدار هر پیکسل می 

ReLU   .پارامتری برای یادگیری و ابرپارامتری برای تنظیم ندارد 

 ابرپارامترهای لیه کانولوشن -3-2-5-7

 در زیر ابرپارامترهای لایه کانولوشن آمده است .

 
1 Renders 
2 Invariant  
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 اندازه هسته یا فیلتر  •

 عمق خروجی  •

 1گام •

• Zero-padding 

 2اتساع •

 اندازه فیلتر:
 موضوعی است که قبلا به صورت کامل بحث شده است. 

 عمق خروجی: 
گیرند  های مختلفی در عمق یاد میکند. نورونهایی را که به یک ناحیه مشخص از ورودی متصل هستند تعیین میتعداد نورون

توان تصور کرد که یک دسته  های مختلف ایجاد شده در ورودی فعال شوند )مثل رنگ، لبه و ...(. درواقع میتا در مقابل تحریک
 گردد.  کنند و به این ترتیب عمق خروجی ایجاد میها به یک ناحیه مشخص از ورودی نگاه میاز نورون
 گام:

ابر پارامتر تعیین می با گام این    1های چند پیکسلی روی ورودی لیز بخورد. به این ترتیب حداقل گام  کند که پنچره فیلتر 
کنید. توجه  پیکسل را مشاهده می 2یک نمونه از تنظم گام با  16–3شکل پیکسل است که بیشترین میزان همپوشانی را دارد در  

 است.  3این عمق برابر  RGBدرنظر گرفته شده برای تصاویر رنگی  1داشته باشید که در این شکل عمق داده ورودی 

 
 [46]پیکسلی   2: گام  16–3شکل  

Zero-padding : 
خواهیم طول توان ابعاد طول و عرض حجم خروجی را کنترل کرد. این ابرپارامتر معمولا درجایی که میتوسط این پارامتر می

 نشان داده شده است.  17–3شکل ای از در و عرض ورودی با طول و عرض خروجی یکسان باشد کاربرد دارد. نمونه 

 
 [47]شده با یک پیکسل   Zero-padding: یک نمونه  17–3شکل  

 
1 Stride 
2 Dilation  

 3در  3کانوالو شده با فیلتر 
 که با تعدادی یک پر شده
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 :1اتساع

های گوید هر المان ورودی به فیلتر چند پیکسل ورودی را شامل شود. به این ترتیب تعداد پیکسلاین پارامتر به صورت ساده می
بخش    18–3شکل یابد. برای مثال در  ورودی به فیلتر بدون تغییر ابعاد فیلتر و با تغییر پارامتر اتساع به صورت نمایی افزایش می

a    پذیرد، در بخش  ( هر المان ورودی به فیلتر فقط از یک پیکسل تاثیر می1)اتساع برابرb    9( هر المان ورودی از  2)اتساع برابر  
پذیرد. پیکسل اطراف خود تاثیر می  49( هر المان ورودی به فیلتر از  4)اتساع برابر    cپذیرد و بخش  پیکسل در اطراف خود تاثیر می

پارامتر خطی می  با یک  نمایی  به صورت  دید شبکه  افزایش  برای  ابرپارامتر روشی  می این  بنابراین شبکه  اطلاعات باشد.  تواند 
 دریافت کند.   بیشتری را با یک هزینه بسیار کم

 
 [48] 4( اتساع برابر cو  2( اتساع برابر b، 1( اتساع برابر a: اتساع کانولوشن:  18–3شکل  

3-2-5-8- Batch Normalization 

. این تکنیک [49]نرمال کرد  batchسازی لایه قبل را برای هر توان توابع فعالبرای سرعت بخشیدن به آموزش شبکه می
دارد.  نگه می  1.0سازی را نزدیک به  و انحراف معیار توابع فعال  0.0سازی را نزدیک به  کند که میانه توابع فعالتبدیلی را اعمال می

  mini-batchسازی به هر  دهد. با اعمال این نرمال این تکنیک با نرمال سازی بخشی از شبکه سرعت آموزش را افزایش می
دهد. این نرمال سازی قابل  دهی اولیه را نیز کاهش میتوان از نرخ یادگیری بالاتری استفاده کرد. همچنین حساسیت به وزنمی

 .  [50]باشد نیز می LSTMاعمال به شبکه 

 لیه ادغام -3-2-6

های کانولوشن باعث  های ادغام به بعد از لایهگیرد. قرار گیری لایههای متوالی کانولوشن قرار میهای ادغام بین لایهلایه
کند. لایه ادغام کمک می  overfittingگردد. کاهش ابعاد به کنترل کاهش ابعاد طول و عرض نمایش داده خروجی هر لایه می

 کند.  به صورت مستقل روی هر برش از عمق داده ورودی عمل می
نشان    19–3شکل  باشد همانطور که در    2×2باشد. برای مثال اگر اپراتور  می  ()Maxیکی از اپراتورهای پرکاربرد برای ادغام  

باشد می  ()Averageدهد. اپراتور پرکاربرد بعدی  داده شده است، تعداد چهار ورودی را دریافت کرده و بیشینه آنها را به خروجی می
گیرد. هیچ یک از اپراتورهای ادغام روی بعد  ها میانگین میکه مانند اپراتور قبل ورودی را دریافت کرده و با این تفاوت که بین آن

هیچ همپوشانی روی ورودی    2با گام    2×2کنند. اعمال این اپراتورها نیاز به تنظیم گام نیز دارد. برای مثال اپراتور  عمق عمل نمی

 
1 Dilated  
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گردد ولی تاثیر در تعداد پارامترهایی که باید یاد گرفته شوند ندارد.  نخواهد داشت. لایه ادغام باعث افزایش ابرپارمترهای شبکه می
 گردد. های ادغام استفاده نمیبرای لایه Zero-paddingبه طور معمول از 

 
 [51] 2با گام  max pooling: مثالی از اپراتور  19–3شکل  

 های کاملا متصللیه -3-2-7

این لایه امتیاز کلاس از  برای محاسبه  استفاده میها  دیتاست  ها  برای  این کلاس   CIFARگردد. مثلا  ها که همان  تعداد 
دهند که تابعی از توابع  های کاملا متصل، تبدیلاتی را روی داده ورودی انجام میباشد. لایهمی  10های شبکه است برابر  خروجی
 ها( است.  های نورونها و بایاس سازی و پارامترهای ورودی )مثل وزنفعال

ها ای از این شبکهنمونه   AlexNetکنند.  استفاده می های کاملا متصل در انتهای شبکه از لایه  CNNهای  تعدادی از شبکه
 باشد. در انتها می softmaxاست که دارای دو لایه کاملا متصل و یک لایه 

 CNNهای کاربردهای دیگر شبکه  -3-2-8

هایی از کاربرد آن در روند. مثالهای سه بعدی نیز به کار میها در دیتاست CNNهای تصاویر دو بعدی معمولی، غیر از داده 
 زیر آمده است.  

 MRI [52]های داده  •

 3D [53]های اشکال داده  •

 [54]های گراف داده  •

 [55]های طبیعی پردازش زبان •

های ذکر شده در بالا شده است. زیرا محدودیتی در  در دامنه  CNNویژگی تغییر ناپذیری در مقابل موقعیت، باعث کاربرد  
 ها برای ظاهر شدن در موقعیت خاصی ندارد. کدگذاری دستی ویژگی

3-2-9- CNN های مشهور 

 آمده است. CNNهای مشهور در زیر تعدادی از معماری
• LeNet [56] 

o برای خواندن اعداد در تصاویر ایجاد گردیده است 

Max pool 
 2در  2فیلتر 

 = گام  2

 Maxعملیات 

 Maxعملیات 

 = گام  2

ی 
خروج

M
ax

 p
o

o
lin

g
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• AlexNet [45] 

o  باعث محبوبیتCNN .ها شد 

o  جایرهILSVRC 2012  .را از آن خود کرد 

• ZF Net [34] 

o  جایرهILSVRC 2013 .را ازآن خود کرد 

o  کانولوشنی را معرفی کرد.-های عکسسازی شبکهمفهوم بصری 

• GoogleNet [57] 

o  جایزهILSVRC 2014  .را از آن خود کرد 

o  اسم کد آنInception  لایه دارد.   22است و نسخه یک آن 

• VGGNet [58] 

o  درILSVRC 2014   به عنوانRunner-Up  .انتخاب شد 

o  .نشان داد که عمق شبکه یکی از فاکتورهای مهم برای بدست آوردن کارایی خوب از شبکه است 

• ResNet [59] 

o  لایه آموزش داده شده است.  1200به عنوان یک شبکه بسیار عمیق با 

o  بندی در جایزه اول را در کلاسILSVRC 2015   .دریافت کرد 

 خلاصه   -3-2-10

CNN   باشد. همچنین دیدیم که لایه این ویژگی در کجای تصویر  نیست  استاد هستند، مهم  های  ها در استخراج ویژگی 
 کنند.  بندی کار میهای کاملا متصل چگونه کنار هم برای انجام کلاس ها ادغام و لایهکانولوشن، لایه

 های عصبی بازرخداد شبکه  -3-3

های معمولی فیدفوروارد در ارسال های عصبی فیدفوروارد قراردارد. تفاوت آنها با شبکههای بازرخداد در خانواده شبکهشبکه
های عصبی بازرخداد همانند مغز های رایج(، شبکههای معمولی )پردازندههای زمانی است. برخلاف کامپیوتراطلاعات روی گام
های مربوط به یک موتور تبدیل  ای از خروجیتواند جریان ورودی یک حسگر را به دنبالهکند، به طوری که میانسان عمل می

 توانند حل کنند. های معمولی نمیباشد که ماشین کند. این منجر به مدلی خواهد شد که قادر به حل مسائلی می 
شبکه  از  نوع  این  آموش  پیشرفت همواره  ولی  است  بوده  مشکل  بسیار  بهینه ها  در  کنونی  شبکه، های  ساختارهای  یابی، 

 اند. تر کردهیافتنیها را دستها( استفاده از این مدل  GPUهای پردازش گرافیکی )سازی و واحدموازی
کار  کند. اینهای عصبی بازرخداد هر بردار از یک دنباله از بردارهای ورودی را به عنوان یک زمان مشخص مدل میشبکه

بارز  شبکه می  1باعث نگهداشتن حالت  بتواند یک بردار ورودی را درمیان بردارهای یک پنجره ورودی مدل کند. نشانه  شود تا 
 باشد. های بازرخداد مدل کردن بعد زمان میشبکه

 
1 State  
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 سازی زمانمدل -3-3-1

تواند هر برنامه دلخواهی را )با استفاده کامل در نظر گرفت که می  1توان به عنوان یک تورینگمیهای عصبی بازرخداد را  شبکه
های عصبی بازرخداد  یابی روی توابع در نظر بگیریم، شبکههای عصبی را به عنوان مسئله بهینهسازی کند. اگر شبکهها( شبیهاز وزن
سازی توابعی بسیار مناسب های عصبی بازرخداد برای مدلها درنظر گرفت. شبکهیابی روی برنامهتوان به عنوان مسئله بهینه را می

ها  سازی زمان در این شبکهباشد. مدلها از بردار تشکیل شده و دارای وابستگی زمانی بین مقادیر میاست که ورودی و خروجی آن
 گیرد.  هایی صورت میبا ساختن چرخه

 گم شدن در زمان   -3-3-1-1

سازی زمان با های فیدفوروارد( بدون مدل و شبکه  2بندی )ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون منطقی بسیاری از ابزارهای کلاس 
 کنند. هایی از این ابزارها با بکارگیری پنجره لیزخورنده دینامیک زمان را نیز مدل میاند. نسخهموفقیت بکار گرفته شده 

فایده های بلند مدت بیها بر عدم وجود وابستگی زمانی است، برای مدل کردن وابستگینسخه اولیه این ابزارها که فرض آن
خورند. یک مثال خوب برای  های بلندتر از اندازه پنجره شکست میاست. استفاده از تکنیک پنجره محدود در درک اثر وابستگی

باشد. این مورد مدل کردن نحوه عملکرد مکالمات و فهم نحوه پاسخگویی به صورت منسجم برای یک مکالمه در طول زمان می
 تواند در تست تورینگ مشهور به رقابت بپردازد. یک شبکه عصبی بازرخداد می

 ها در اتصالت بازخورد موقتی و حلقه -3-3-1-2

های عصبی بازرخداد دارای حلقه در اتصالات هستند. این ویژگی امکان مدل کردن رفتارهای موقت و بدست آوردن شبکه
ها به صورت وراثتی مرتب ها در این زمینهکند. دادههای زمانی، زبان، صدا و متن را فراهم میهای سریدقت خوب در زمینه

های های شبکهکشیشوند یعنی مقادیر بعدی به مقادیر قبلی خود وابسته است و نسبت به زمینه حساس هستند. اتصالات و سیممی
 کند. دهد و درک این اثرهای زمانی را امکانپذیر میعصبی بازرخداد اجازه دریافت بازخورد را می

هایی با طول متفاوت کند که شامل توالیها را فراهم میهای بازخورد موجود در شبکه بازرخداد امکان یادگیری از توالیحلقه
های زمانی است تا ای وجود دارد که مربوط به اتصالات بین گامها ماتریس پارامترهای اضافهگردد. همچنین در این شبکهمی نیز

 ها توسط شبکه درک شود. های زمانی بین داده با استفاده از آن ارتباط
های ورودی ی تولید شده در هر گام مبتنی بر داده ای از داده را تولید کنند که در آن داده بینند تا توالیها آموزش میاین شبکه

های عصبی بازرخداد معمولی گرادیان را با استفاده از الگوریتم پس باشد. شبکههای قبلی میهای گامهمان گام و تمام ورودی
 کنند.  ( محاسبه می3BPTTانتشار در طول زمان )

 های سری زمانی ها و دادهتوالی -3-3-1-3

 گردد که خروجی مدل باید یک توالی از بردارها باشد.  های دارای توالی یافت میدر مسائل مختلفی در صنعت داده
 [60]کپشن گذاری تصاویر  •

 [61]تحلیل گفتار  •

 [62]تولید موزیک  •

 
1  Turing 
2 Logistic Regression 
3 Backpropagation Through Time 
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 [63]سازی زبان مدل •

 [64]های تولید متن در سطح کاراکتر مدل •

 های ورودی نیز مورد نیاز است. های دیگر توالی از دادهدر زمینه
 بینی سری زمانی پیش •

 تحلیل ویدئو •

 بازیابی اطلاعات موسیقی  •

 همچنین کاربردهایی وجود دارد که ورودی و خروجی به صورت سری هستند. 
 ترجمه زبان طبیعی  •

 قرارگرفتن در گفتگو  •

 کنترل رباتیک •

 های عصبی تفاوت واضحی دارند.  توانند مدل کنند با سایر شبکه های ورودی که میهای بازرخداد در نوع داده شبکه

 های پردازشی غیر ثابتگام •

 اندازه خروجی غیر ثابت •

 های ویدئو انجام دهدتواند عملیاتی را روی توالی از بردارها مثل فریم می •

 های بازرخداد نحوه کار با ورودی و خروجی به صورت یکتا است. وجه بسیار مهم شبکه

 فهم ورودی و خروجی مدل -3-3-1-4

بینیم. این یک الگوی عمومی برای های سنتی یک رابطه بین وروی و خروجی را با اندازه ثابت ورودی و خروجی میدر مدل 
های بازرخداد این الگو را با ایجاد چندین ورودی  باشد. شبکههای ستونی میبندی تصاویر با داده بند برای کلاس ایجاد یک کلاس 

های بازرخداد روی توالی از بردارهای  هایی از نحوه عملکرد شبکه پویا تغییر دادند، یک ورودی برداری برای هر گام زمانی. مثال 
 ورودی و خروجی در زیر آمده است.

شود و توالی از  یک به چند: توالی در خروجی است. به عنوان مثال، برای کپشن گذاری تصاویر، یک تصویر دریافت می •

 شود. کلمات در خروجی داده می

چند به یک: توالی در ورودی است. به عنوان مثال در تحلیل احساسات یک جمله یا توالی از کلمات به عنوان ورودی  •

 کند.  دریافت می

 های یک ویدئو. بندی ویدئو. برچسب زدن به فریم چند به چند: مثل کلاس  •

 3Dحجمی ورودی   -3-3-2

باشد.  های دیگر می های بازرخداد شامل ابعاد بزرگتری نسبت به شبکهمشخص است. ورودی شبکه  20–3شکل  همانطور که در  
 باشد.  می CNNاز نظر مفهمومی مشابه  

 Mini-batchاندازه  .1

 ها در بردار به ازاء هر گام زمانیتعداد ستون .2
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 های زمانی تعداد گام .3

 
 [65]های بازرخداد های معمولی و ورودی شبکه : ورودی شبکه 20–3شکل  

Mini-batch  باشد که میخواهیم در هر  های ورودی میتعداد رکوردbatch  شکل  نشان داده شده در    مدل شود، یعنی مکعب
ی زمان در دادهی نحوه نمایش تغییرات ورودی در طول زمان است. این رویکرد سریهای زمانی نشان دهنده. تعداد گام20–3

  -Many-toهایی است که از نوع  های زمانی بزگتر از یک برای مدل های ورودی با گامباشد. این نحوه نمایش داده ورودی می
 هستند. 

 1های زمانی غیر هموار و پوشاندن سری -3-3-2-1

 نشان داده شده است.   21–3شکل های ورودی در های زمانی در ویژگینحوه اضافه کردن گام

       

       گامهای زمانی

   مقدار    مقادیر

... 4 3 2 1 0    -   

 بار 1200 1900 1500 1400 1650 ...

ون 
ست

ی
رد
ر و
ردا
ی ب
ها

 

 

 بار 1900

ون 
ست

ی
رد
ر و
ردا
ی ب
ها

 

 دما  38 دما  25 38 31 30 31.5 ...

 رطوبت  0.4 رطوبت  0.2 0.4 0.3 0.4 0.3 ...

 فشار  0.95 فشار  0.98 0.95 0.97 0.95 0.96 ...

 ساعت  12 ساعت  12 12 14 15 16 ...

خورد در سمت چپ و شبکه بازرخداد  -های بازرخداد، شبکه پیشهای زمانی در ورودی شبکه: نمایش گام  21–3شکل  

 در سمت راست

هایی  های توصیف کننده )ستون های زمانی مقدار نداشته باشند. مخصوصا زمانی که داده ها ممکن است در تمام گامتمام ستون
از تعداد ضربان قلب بیمار در هر دقیقه( ترکیب  ICUهای  گیریهای سری زمانی )مثل اندازهاز جدول پایگاه داده ایستا( را با داده

  22–3شکل  هستند باید از ماسک )پوشش( استفاده کنیم. برای این کار همانند    2دارهای سری زمانی دندانهکنیم. زمانی که داده
های آن دارای مقدار  های زمانی بوده و هر گامی را که حداقل یکی از ویژگیشود که به اندازه گامیک ماتریس دیگر اضافه می

 کند.  باشد، مشخص می

 
1 Masking 
2 Jagged  

 بازرخدادداده شبکه  خورد-داده شبکه پیش

ی
سر
اد 
عد
ت

ی 
ها

ی
مان
ز

 
ها(
ه 
مون
)ن

 

ونه
 نم
داد
تع

 ها
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   گامهای زمانی

   مقادیر

... 4 3 2 1 0   

 بار 0 1900 1500 1400 0 ...

 یک ورودی 
 های زمانی(ها + گام)ستون

 دما  0 0 0 30 0 ...

 رطوبت  0 0.4 0 0.4 0 ...

 فشار  0 0 0.97 0.95 0 ...

 ساعت  0 12 14 15 0 ...

        

... 0 1 1 1 0 
 ماسک ورودی 

  )فقط گام های زمانی(

 های زمانی خاص : ایجاد ماسک برای گام 22–3شکل  

 های مارکوو استفاده کرد؟ توان از مدل چرا نمی  -3-3-3

کننده مدل ها را مدل کند. فاکتور محدودتواند توالیهای یادگری ماشینی است که میهای مارکوو کلاس دیگری از مدلمدل
اندازه پنجره زمینه مدل با افزایش  بلند مدت عملاً به لحاظ محاسباتی ناممکن  سازی برای وابستگیمارکوو این است که  های 

های پنجره زمانی محدود های مارکوو و سایر مدلهای پیوندگرا هستند از مدل های عصبی بازرخداد که مدل شود. بنابراین شبکه می
  stateهای بازرخداد به دلیل استفاده از  های ورودی درک کنند. شبکههای بلند مدت را در داده توانند وابستگیبهتر هستند زیرا می

ها دارند. علاوه براین تعداد ی دریافت کنند، بدون محدودیتی که سایر تکنیکابا هر اندازه   توانند اطلاعات را از پنجرهپنهان می
state   ها به صورت  گردد و تعداد آن با افزایش تعداد نود های پنهان مشخص میتوانند مدل کنند توسط تعداد لایههایی که می

توانند اطلاعات مربوط به بعد زمان را در طول تعداد زیادی از بردارهای ورودی یابد. بنابراین به صورت نمایی مینمایی افزایش می

ها در لایه پنهان است. اگر تعداد نود  Nحالت را نمایش دهد که  2Nتواند  درک کنند. اگر ورودی فقط باینری باشد شبکه می

642تواند  نود می   Nبیتی باشد یک لایه پنهان با    64خروجی عدد حقیقی  
N

حالت مختلف را نمایش دهد. سختی آموزش چنین   
گویی شبکه به صورت یابد درحالی که توان پاسخمیهای لایه پنهان تنها به صورت توان دوم افزایش  ای با افزایش تعداد نودشبکه

 یابد. نمایی افزایش می

 معماری عمومی شبکه عصبی بازرخداد  -3-3-4

از شبکهها زیر مجموعه این شبکه  این    های فیدفورواردای  را اضافه کردند.  بازرخداد  ارتباط  تفاوت که مفهوم  این  با  هستند 
های کانولوشن گردد. شبکهدهند. به این ترتیب مفهوم زمان وارد مدل میهای زمانی مجاور )قبلی( را پوشش میها گامارتباط

گردد شامل برگشت به خود نورون  دارای چرخه در ارتباطات خود نیستند. اتصال بازرخداد باعث بوجود آمدن چرخه در ارتباطات می
 در گام زمانی بعدی. 

 های زمانی معماری و گام -3-3-4-1
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های را دریافت کرده و هم اطلاعات نود  سازی ورودی دادهی بازرخداد، هم از توابع فعالکنندههای دریافتدر هر گام زمانی نود 
گردد.  پنهان در گام زمانی داده شده محاسبه می  stateکنند. خروجی با استفاده از  قبلی شبکه را دریافت می  stateپنهان مربوط به  

 گذارد.بردار ورودی قبلی در گام زمانی قبلی بر خروجی جاری در گام زمانی جاری از طریق ارتباطات بازرخداد اثر می
ها باز هم  وار متصل کرد تا مدل بهتری بدست آید. این لایه های بازرخداد را به یکدیگر زنجیره های نورونتوان این لایه می

 گردند.های فیدفوروارد به هم متصل می همانند شبکه
شود، را دارند. این مسئله زمانی که گرادیان خیلی بزرگ یا خیلی کوچک می  1های بازرخداد مشکل گرادیان ناپدید شونده شبکه
کند. این مسئله  گام زمانی یا بیشتر( در ساختار دیتاست ورودی را مشکل می   10های برد بلند )افتد و مدل کردن وابستگیاتفاق می

 گردد. حل می  LSTMبا استفاده از 

 LSTMهای شبکه  -3-3-5

LSTM  میلادی    1997های عصبی بازرخداد است. این شبکه در سال  های شبکهترین نسخه ترین و پراستفادهیکی از رایج
 باشد. و گیت ورودی می  [68]و گیت است که شامل گیت فراموشی  [67]سلول حافظه  LSTM. مؤلفه اساسی  [66]معرفی گردید  

. فرض کنید هر دو گیت بسته است، محتوای [67]مفهوم سلول حافظه توسط گیت فراموشی و گیت ورودی مدوله شده است  
های زمانی ابقاء شود، در نتیجه  دهد تا اطلاعات بین گام ماند. وجود ساختار گیت اجازه میهای زمانی بدون تغییر می سلول بین گام 

ها در تعداد زیادی گام زمانی جاری شود. همین موضوع باعث حل مسئله ناپدید شدن گرادیان که در اغلب دهد گرادیاناجازه می
 گردد.  های بازرخداد وجود دارد، میشبکه

 LSTMهای  های شبکهویژگی -3-3-5-1

LSTM اند: ها به خاطر موارد زیر شناخته شده 
 بروزرسانی بهتر معادلات •

 پس انتشار بهتر  •

 : LSTMهایی از کاربرد مثال 

 تولید جملات )مدل زبان در سطح کاراکتر(  •

 بندی سری زمانی کلاس  •

 بازشناخت گفتار •

 بازشناخت دستخط  •

 2سازی موسیقی چند صدایی مدل •

 دهند. صنعتی وظایف زیر را انجام می 3های های بازرخداد دوسویه در بنچمارکو شبکه LSTMمعماری 

 بازشناسی تصویر •

 ترجمه زبان  •

 بازشناسی دستخط  •

 
1 Vanishing Gradient Problem 
2 Polyphonic 
3 Benchmark  
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کنند. پیچیدگی شود که در طول آموزش بسیار کارآمد عمل میساخته می  LSTMاز تعداد زیادی سلول    LSTMهای  شبکه
 باشد. پذیر میهای زمانی به صورت خطی مقیاس انتشار آنها بر اساس تعداد گاممحاسباتی در عملیات پیشروی اطلاعات و پس

 LSTMمعماری شبکه  -3-3-5-2

باید ابتدا تعدادی از مفاهیم اولیه بیان گردد.   LSTMها در شبکه  ها و لایهبرای فهم بهتر ترتیب پیچیده اتصالات بین واحد
 شده است  نشان داده   23–3شکل باشد که در یک شبکه فیدفوروارد ساده مانند آنچه می

 
 : معماری شبکه عصبی چند لیه فیدفوروارد  23–3شکل  

 از این شبکه خواهیم داشت.  24–3شکل  اگر هر لایه از این شبکه را به صورت یک نود تکی نشان دهیم تصوری مثل 

 
 : شبکه چند لیه فید فوروارد با نمایی تسطیح شده  24–3شکل  

توان معرفی کرد که خروجی یک لایه پنهان را به ورودی همان لایه های بازرخداد نوعی از اتصال را میبا استفاده از شبکه
توان ورودی گام زمانی قبلی نورون را به عنوان بخشی از اطلاعات ورودی نورون در  کند. با چنین ارتباط بازرخدادی میمتصل می

به صورت بصری نشان    LSTMتوان اتصالات بازرخداد را در شبکه  می  25–3شکل  نظر گرفت. بنابراین با استفاده از تصوری در  
 داد.  

 
 LSTMهای پنهان در شبکه : اتصالت بازرخداد روی لیه 25–3شکل  

شکل  تصویر یک طومار )توپ پارچه( باز نشده است، حال اگر آن را باز کنیم تصویر همانند    25–3شکل  اگر فرض کنیم که  

 LSTMهای  دهد. شبکهخواهیم دید که جریان اطلاعات داخل شبکه به سبک فیدفوروارد و در طول زمان را نشان می  26–3
 دهد.  های بازرخداد سنتی عبور میاطلاعات بیشتری را طول اتصالات بازرخداد نسبت به شبکه

ن
قگ
قی
ی 
گن
غص 

ل قیقگن ل  قم ف  ن 1 ن ل  قم ف  2 ن ن ق  ل کی  ن

ن
ق 
کی
ی 
گن
غص 

ن
قگ
قی
ی 
گن
غص 

ل قیقگن ل  قم ف  ن 1 ن ل  قم ف  2 ن ن ق  ل کی  ن
ن
ق 
کی
ی 
گن
غص 

ل قیقگن ل  قم ف  ن 1 ن ل  قم ف  2 ن ن ق  ل کی  ن
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 : باز کردن طومار شبکه بازرخداد در طول محور زمان  26–3شکل  

 LSTMهای واحد -3-3-5-3

دارای دو نوع ارتباط    LSTMهای بازرخداد متفاوت با نورون عصبی مصنوعی سنتی هستند. هر واحد  های شبکهاین واحد
 باشد. می

 ها در آن گام(قبلی )خروجی واحداتصال مربوط به گام زمانی  •

 اتصال مربوط به لایه قبل  •

شود. بدنه اصلی  در طول زمان می stateیک مفهوم مرکزی است که باعث نگهداشتن  LSTMهای سلول حافظه در شبکه
 نشان داده شده است.  27–3شکل  شود در نیز شناخته می  LSTMکه به عنوان بلوک   LSTMواحد 

 
 LSTM [69]: بلوک دیاگرام  27–3شکل  

 در زیر آمده است.  LSTMهای واحد مؤلفه
 سه عدد گیت •

ل قیقگن ل  قم ف  ن 1 ن ل  قم ف  2 ن ن ق  ل کی  ن

0t

1t

2t

3t

 ف
 غ

 بازرخداد

 ورودی

 روزنه

 یاخته

 دروازه فراموشی

 ورودی بلوکی

 بازرخداد  ورودی 

 بازرخداد 

 ورودی 

 ورودی 

 بازرخداد  بازرخداد 

 خروجی

 خروجی بلوکی
 اختصارات

 اتصال بدون وزن

 اتصال وزن دار

 اتصال با وقفه زمانی

 نقطه شاخه شدن

 ضرب

 هاجمع روی تمام ورودی
 تابع فعال سازی دروازه

 ()همیشه 

 خروجیتابع فعال سازی 
 ( معمولا)

 ورودیتابع فعال سازی 
 ( معمولا)

 دروازه خروجی

وردیدوروازه   
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o  )گیت ورودی )گیت تلفیق ورودی 

o گیت فراموشی 

o  گیت خروجی 

 ورودی بلوک  •

 خطای پایدار( 1سلول حافظه )کاروسل •

 سازی خروجی توابع فعال •

 2اتصالات روزنه  •

 های گمراه کننده محافظت کند. سه عدد گیت وجود دارد تا واحد خطی را در مقابل سیگنال 

 کند. گیت ورودی واحد را درمقابل رویدادهای ورودی نامرتبط محافظت می •

 کند تا محتوای حافظه قبلی را فراموش کند. گیت فراموشی به واحد حافظه کمک می •

 گذارد. می LSTMگیت خروجی محتوای سلول حافظه را در معرض خروجی واحد  •

های ورودی،  باشد. گیتمی  LSTMهای بلوک  یک اتصال بازرخداد به ورودی بلوک و تمام گیت  LSTMخروجی بلوک  
باشند. ورودی و خروجی بلوک  می   1و    0با بازه بسته    sigmoidسازی  دارای توابع فعال  LSTMفراموشی و خروجی در واحد  

LSTM سازی معمولا یک تابع فعالtanh باشد. می 
توان یعنی همه چیز را فراموش کن. از دیدگاه دیگر می   0.0یعنی همه چیز را به خاطر بیاور و مقدار    1.0سازی با مقدار  تابع فعال

نام مناسب گیت یادآوری را برای گیت فراموشی آن انتخاب کرد. بنابراین با انتخاب مقادیر بزرگ برای گیت فراموشی به عنوان  
 های بلند مدت را یاد خواهد گرفت. بایاس اولیه وابستگی

 
به صورت معادله زیر    LSTMو همکارانش فرمول برداری برای عبور به سمت جلو در لایه    Greffبا استفاده از نوتیشن  

 خواهد بود.
 

 لیست متغییرهای این رابطه به صورت زیر است. 
tx  بردار ورودی در زمان =t .است 

W های ورودی های وزن= ماتریس 
R های بازرخداد های وزن= مربع ماتریس 
P  بردارهای وزن روزنه = 
b بردارهای بایاس = 

 
1 Carousel  
2 Peephole 

 ورودی بلوکی

 ورودیدروازه 

 دروازه فراموشی

 حالت یاخته

 دروازه خروجی

 خروجی بلوکی
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هستند )بجز زمانی که مدوله شده است یعنی مقادیری متفاوت بر اساس یک    1.0بازرخداد دارای وزن ثابت  -اتصالات خود
دامنه تابع دیگر دارد( تا بر مسئله ناپدید شدن گرادیان غلبه کند. این واحد هسته امکان کشف رویدادهای برد بلند را در دنباله  

گام   10های بازرخداد قدیمی که فقط تا  گام زمانی گسترش یابند که در مقایسه با شبکه   1000توانند تا  ها میدهد. این رویدادمی
 کنند.  امکانپذیر بود بسیار بهینه تر عمل می

3-3-5-4- GRU 

و گیت   resetدارای گیت    GRU.  [70]باشد  ( می1GRUای ) واحد بازرخداد دروازه  LSTMواحد بازرخداد دیگری همانند  
update  های فراموشی و ورود در واحد  باشد که مشابه گیتمیLSTM    است. تفاوت عمده درGRU    در معرض قرار دادن کامل

 updateگیرد که توسط گیت  پذیر انجام میاست. این کار از طریق یک ثابت زمانی تطبیق  2محتوای حافظه از طریق انتگرال ناقص 
 باشد. تر میسازی سادهالهام گرفته شده است که هدف آن محاسبات و پیاده  LSTMاز واحد  GRUگردد. کنترل می

 LSTMهای لیه -3-3-5-5

مام  و ت   xاز    yدهد. خروجی  را در خروجی می  yرا دریافت کرده و    xیک لایه به صورت پایه بردار ورودی با طول غیر ثابت  
داخلی   stateدارای یک    RNNپذیرد. هر  اثر می  xبا استفاده از اتصالات بازرخداد از سابقه    LSTMپذیرد. لایه  سابقه آن اثر می 

 دهد. را تشکیل می stateگردد. یک بردار تکی پنهان روز میاست که هر زمان با ورود یک بردار به لایه به 

 آموزش -3-3-5-6

کند. آموزش با استفاده از یک بردار ورودی در یک زمان ها استفاده میاز آموزش نظارتی برای بروزرسانی وزن  LSTMشبکه  
سازی نودهای ورودی تبدیل ای از توابع فعال گیرد. بردارها دارای مقادیر حقیقی بوده و به دنباله ای از بردارها انجام میدر دنباله 

سازی به عنوان توابع  کنند. این مقادیر فعالسازی جاری خود را در هر گام زمانی محاسبه میشوند. هر واحد غیر ورودی فعالمی
 گردد. کند، محاسبه میها دریافت میهایی که اتصال از آنهای تمام واحدسازیدار فعالغیر خطی از جمع وزن

های معادل محاسبه سازیهای هدف از فعالها، خطا برابر با جمع انحرافات تمام سیگنالبرای هر بردار ورودی در دنباله ورودی
های بازرخداد  انتشار استفاده شده توسط شبکهای از پسبیاندازیم، که نسخه  BPTTباشد. حال باید نگاهی به  شده توسط شبکه می

 باشد.  می LSTMازجمله 

3-3-5-7- BPTT  وBPTT 3بریده 

باشد. اساس  می  BPTTسنتی استفاده از    های عصبی بازرخداد از نظر محاسباتی بسیار پرهزینه است. گزینهآموزش شبکه
BPTT  قاعدههمانند پس استاندارد است.  اعمال میانتشار  برآن  زنجیره  تا گرادیان ی  اتصالات شبکه  گردد  برپایه ساختار  را  ها 

های زمانی آینده به ها از گامهای خطا یا گرادیانمحاسبه کند. درواقع تشخیص در طول زمان وجود دارد، یعنی بعضی از سیگنال
 انتشار استاندارد وجود دارد. های بالاتر که در پسشوند، نه فقط از لایهسمت عقب جاری می

 
1 Gated Recurrent Unit 
2 Leaky Integration 
3 Truncated  
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 truncatedهای بلندی با تعداد زیادی گام زمانی )بیشتر از چند صد تا( سروکار دارد استفاده از وقتی شبکه بازرخداد با دنباله

BPTT    بهتر است. با استفاده ازtruncated BPTT   شود. انجام زود به زود پیچیدگی محاسباتی بروزرسانی پارامترها کمتر می
 برد. پارامترها سرعت شبکه را بالاتر می بروزرسانی

های به گام زمانی دارای هزینه محاسباتی برابر با عبور داده   1000ای از  محاسبه گرادیان برای یک شبکه بازرخداد با دنباله
 باشد. لایه می 1000ها روی شبکه پرسپترون  با سمت جلو و برگشت آن

گام زمانی را درنظر بگیرد. همانطور که  12آموزش یک شبکه با ورودی سری زمانی با  truncated BPTTبرای فهم بهتر 
شود. پس از آن برگشت  گام و سپس محاسبه خطای شبکه انجام می  12نشان داده شده است، در این سناریو عبور    28–3شکل  در  
 گیرد.  گام زمانی انجام می 12

 
 [65]استاندارد  BPTT:  28–3شکل  

های زمانی بیشتر از صد یا چند صد باشد آموزش شبکه گام زمانی برای فرایند آموزش خیلی دشوار نیست، وقتی تعداد گام 12
گام   1000انتشار استاندارد باید برای بروزرسانی هر پارامتر  عدد باشد پس  1000های زمانی  بسیار دشوار خواهد بود. اگر تعداد گام

شود به همین  بر میبینید که به سرعت از نظر محاسباتی هزینهزمانی را به سمت جلو حرکت کرده و سپس برگردد. بنابراین می 
 گردیم.می truncated BPTTو  BPTTهایی مثل دلیل به دنبال روش 

truncated BPTT  29–3شکل  دهد. همانطور که در  عبور به سمت جلو و عقب را در عملیات کوچک جداگانه انجام می 
کند و پس از آن پارامترهای نامزد  نشان داده شده است، هر عبور به سمت جلو معادل خود، یک عبور به سمت عقب را ایجاد می 

 truncatedگردد. در این تصویر  ها یک ابرپارامتر است که توسط کاربر مشخص میکند. اندازه این رفت و برگشتروز میرا به 

BPTT کند.  از چهار گام زمانی عبور می 

 
 truncated BPTT [65]: نحوه عملکرد  29–3شکل  

با استفاده از  ترین روش آموزش شبکهدر حال حاضر عملی  truncated BPTTروش    truncatedهای بازرخداد است. 

BPTT توان با هزینه پردازش کمتری نسبت به میBPTT های بدست  های بلند مدت را استخراج کرد. گاهاً وابستگیوابستگی
توان تا حدودی از یک جنبه منفی درنظر گرفت ولی  است که این را می  BPTTتر از  کوتاه  truncated BPTTآمده توسط  

 گام زمانی( 12عبور به جلو )

 گام زمانی( 12عبور به عقب )

 1از  1بروزرسانی پارامتر 

 گام زمانی( 4عبور به عقب ) گام زمانی( 4عبور به عقب )

 گام زمانی( 4عبور به جلو ) گام زمانی( 4عبور به جلو ) گام زمانی( 4عبور به جلو )

 گام زمانی( 4عبور به عقب )

 3از  3بروز رسانی پارامتر  3از  2بروز رسانی پارامتر  3از  1بروز رسانی پارامتر 
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های زمانی مناسب انتخاب شود، بسیار ارزشمند  در صورتی که تعداد گام   truncated BPTTافزایش سرعت بدست آمده توسط 
 است.  

 های ترکیبیهای کاربرد و شبکه دامنه  -3-3-6

 اند. این کاربردها شامل موارد زیر است. پذیری خود را در بینایی ماشین ثابت کرده های بازرخداد تطبیقشبکه
 [71]تحلیل ویدئو در سطح فریم  •

 [72]کپشن گذاری ویدئو  •

 [73]گویی سوالات تصویری پاسخ •

کنند هایی هستند که اطلاعات بخش کوچکی از تصویر را استخراج میدر بینایی ماشینی شبکه  RNNحوزه مرتبط جدیدی با  
هستند، برای تصاویری که شامل    RNNو    CNNها که ترکیبی از  . این شبکه[74]شوند  که مدل بازرخداد توجه بینایی نامیده می 
ای است توصیف زبان طبیعی برای شبکه  BRNNو    CNNباشند. کاربرد دیگری از ترکیب  تعداد زیادی شیء است، مناسب می

 کند.تصویر و نواحی آن ایجاد می

 های عصبی بازگشتیشبکه  -3-4

های بازگشتی سروکار دارد. تفاوت عمده در شبکهای از متغییرهای ورودی های بازرخداد با رشتهها نیز همانند شبکهاین شبکه
باشد.  یافته از اشیاء مختلف میهایی ترکیبسلسله مراتبی است. تصاویر دارای صحنه  های ورودی با ساختارقابلیت مدل کردن داده

تنها در تجزیه اشیاء های بازگشتی نههای تحقیقاتی هست که جای زیادی برای کار دارد. شبکهها یکی از زمینهتجزیه صحنه
 گیرند.کشند بلکه ارتباط بین اشیاء با صحنه را نیز دربر میصحنه ما را به چالش می

 معماری شبکه  -3-4-1

شود  های اشتراکی و ساختار درخت باینری ترکیب یافته است که باعث میمعماری شبکه عصبی بازگشتی از ماتریسی از وزن
یا صحنه    کننده جملههای مختلفی از تصویر را یاد بگیرد. این شبکه به عنوان تجزیههایی متفاوت از کلمات یا بخششبکه دنباله

کند. فیدفوروارد به  ( را استفاده می1BPTSانتشار در طول ساختار )ای از پس انتشار به نام پسمناسب است. شبکه بازگشتی نسخه
انتشار پایین به بالا است )یک ساختار درختی معکوس را درنظر بگیرد(. هدف در نوک درخت صورت بالا به پایین عبور کرده و پس

 ها در پایین درخت است.  و ورودی

 های عصبی بازگشتی تنوع شبکه  -3-4-2

کند  معمولی تلاش می  autoencoderبازگشتی است. همانند  autoencoderها دارای چند نوع هستند یک نوع این شبکه
بازگشتی نیمه نظارتی   autoencoderکند تا زمینه موضوع را بسازد. یک  تلاش می  NLPتا ورودی را بازسازی کند. در مورد  

 های معین در هر زمینه را یاد بگیرد.  کند تا احتمال برچسبتلاش می

 
1 Backpropagation Through Structure 
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شود که یک هدف نظارتی را در هر نود  نسخه دیگر آن شبکه عصبی نظارتی است که شبکه تنسور عصبی بازگشتی نامیده می
کند. وجود تنسور در نام آن به معنی محاسبه گرادیان به روشی کمی متفاوت است. فاکتورگیری از اطلاعات  محاسبه میاز درخت 

 شود )ماترسی با ابعاد سه و یا بالاتر(.بیشتر در هر نود با استفاده از مزیت ابعاد دیگر اطلاعات که با استفاده از تنسور انجام می

 های عصبی بازگشتی کاربردهای شبکه  -3-4-3

های بازگشتی به صورت سنتی های عصبی بازگشتی و بازرخداد دارای کاربردهای مشترک زیادی هستند. شبکههردوی شبکه
های  کند. شبکهمبتنی بر زبان طبیعی استفاده می  1های کنندهها و تجزیه  contextرفت زیرا از درخت باینری،  به کار می  NLPبرای  

توانند بازیابی  های سلسله مراتبی سطح بالا را، همانند تصاویر و جملات، میدیتاست  و هم ساختار  2ایساختارهای دانه  بازگشتی هم
 گردد. کنند. کاربردها شامل موارد زیر می

 تجزیه صحنه در تصاویر  •

• NLP 
 تبدیل صدا به نوشته  •

 

 

 
هایی از یک تصویر و جملات یک زبان طبیعی را پارس کرده  : ساختار یک شبکه عصبی بازگشتی که بخش 30–3شکل  

 . [75]است 

 
1 Parser  
2 Granular  
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 NLPهای عصبی بازگشتی در  مثالی از کاربرد شبکه  -3-4-4

در دل    1های اسمی زبانی طبیعی به عنوان یک فرایند بازگشتی شناخته شده است. عبارتدانید قواعد نحوی  همانطور که می
توان را می  2. چنین ساختار تودرتو he church which has nice windowsهای اسمی دیگری است. مثلا :  خود دارای عبارت

 cars areوجود دارد. برای مثال    proximityو    part-ofهای طبیعی نیز یافت که در آن رابطه  در تصاویر مربوط به صحنه

often on top of street regions توان به صورت بازگشتی به نواحی ها را می. بنابراین یک ناحیه بزرگ مربوط به ماشین
توان اجزاء تصاویر  با استفاده از این ساختار بازگشتی می  30– 3شکل  کوچکتر مربوط به ماشین ها تقسیم کرد. همانطور که در  

بنی تصاویر  توان برای کلاس های اصلی یک جمله را پارس کرد از خروجی این مرحله بعدا میهای طبیعی و بخشمربوط به صحنه
توان گفت ساختار نودها و شبکه بر اساس  ای میها، به صورت خیلی ساده شده استفاده کرد. در جهت فهم بهتر این نوع از شبکه 

 گردد.ورودی و به صورت تودرتو ایجاد می
  
 

 
را بر اسااس کاربرد   هایمعمار نیا ق،یعم  یهادرشابکه  یاصال  یهایمعمار  یصاورت گرفته رو یبر اسااس بررسا   یبه طور کل

 خلاصه کرد. ریبه صورت ز توانیم
 صدا و متن ر،یداده مثل تصو دیتول •
o GAN 
o VAE 
o بازرخداد یعصب  یهاشبکه 
 ریتصاو یسازمدل •
o CNN 
o DBN 
 یتوال  یدارا یهاداده یسازمدل •
o مخصوصا  یبازگشت یعصب  یهاشبکهLSTM 
. که به صورت شودیاستفاده م ییو اطلاعات آب و هوا یمیبار گذشته، اطلاعات تقو  یهابار معمولا از داده  ینیبشیپ  یهاروش   در
بدسات    یشابکه را طور یبرا  یورود یهاداده  کنندیتلاش م یخبرگ  یهاآزمون و خطا و اساتدلال  یهاپژوهشاگران با روش   یسانت

 شیرا افزا ینیبشیدقت پ بیترت نیشااود داشااته باشااد. به ا ینیبشیکه قرار اساات پ  یارتباط معنادار را با بار  نیشااتریآورند که ب
خودمان زمان  میاست. حال اگر نخواه یادیمختلف شبکه و زمان ز  یبارها آموزش شبکه، تست ساختارها ازمندین نکاری. ادهندیم
. با توجه میقرار ده یهوش مصنوع کیکار را به عهده   نیو ا میها صرف کنداده  نیرابطه معنادار ب  نیبدست آوردن ا یبرا یادیز

 یمیتقو یهابار گذشااته، داده یهااز داده یادیاساات که حجم ز یاشاابکه نیاسااتفاده از چن  نهیگز  نی، بهترLSTM  یهاتیقابل
معنادار را به  یهاکشاف رابطه ومناساب  یها. انتخاب دادهمیدهیآن قرار م اریرا  در اخت ییآب و هوا یهاو داده  ندهیگذشاته و آ

 .میگذاریعهده شبکه م

 
1 Noun phrases 
2 Nested  
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 بینی بار با استفاده از یاد گیری عمیقپیش  -3-5

های  بینی را به هوش مصنوعی واگذار کنیم استفاده از شبکههمنطور که در بالا اشاره شد زمانی که بخوایم بیشتر کار پیش
معماری   با  و کلاس   LSTMعمیق  تشخیص چهره  تصاویر،  بازشناسی  در  که  همانطور  بود.  خواهد  کار  مناسب  تصاویر  بندی 

بینی های موجود و بار قابل پیش شود. در اینجا نیز یافتن ارتباط معنادار بین داده استخراج ویژگی به عهده شبکه عمیق گذاشته می
باشد، تا آموزش شبکه در  توان به عهده یک شبکه عمیق قرار داد. نکته مهم در این کار استفاده از سخت افزار مناسب می را می

 زمان معقولی انجام گیرد.
 باشد. بینی بار دردسترس میمعمولا انواع داده زیر در پیش 

 بار روزهای گذشته به صورت ساعتی  .1

 های تقویمی روزهای گذشته، روز جاری و روزهای آینده داده  .2

 داده دمای واقعی روزهای گذشته و جاری  .3

 بینی شده روزهای آیندهداده دمای پیش .4

 های گذشته و روز جاری داده رطوبت واقعی روز .5

 داده رطوبت روزهای آینده .6

 داده وضعیت آسمان )ابری، بارندگی، برفی، آفتابی و ...( واقعی برای روزهای گذشته و جاری  .7

 بینی برای روزهای آینده داده وضعیت آسمان )ابری، بارندگی، برفی، آفتابی و ...( پیش .8

 توان درنظر گرفت.به صورت زیر می LSTMها ورودی و خروجی شبکه نهادی متفاوت را برای داده چند آرایش پیش

 تک متغییره با یک ورودی )گام قبل( و یک خروجی )گام بعدی(  .1

 چند متغییره با یک ورودی )گام قبل( و یک خروجی )گام بعدی(  .2

 تک متغییره با ورودی پنجره زمانی و یک گام خروجی  .3

 چند متغییره با ورودی پنجره زمانی و یک گام خروجی  .4

 تک متغییره با ورودی پنجره زمانی و خروجی برداری )چندین گام بعدی(  .5

 چند متغییره با ورودی پنجره زمانی و خروجی برداری )چندین گام بعدی(  .6

بسیار زیاد خواهد شد و در    4و  3های  دارای زمان کمتری برای آموزش لازم دارند. زمان آموزش در آرایش  2و    1آرایش   
 یاید. برای زمان آموزش روی یک دستگاه مشخص به شدت افزایش می 6و  5های آرایش

 مطالعه آینده  -3-6

های ذکر  نهاد شده در این تحقیق برای یکی از آرایشبه عنوان روش پیش  LSTM  در مطالعه بعدی در پروژه جاری روش 
ی نمونه انجام خواهد شد. جزئیات بیشتر مربوط به آرایش مورد استفاده همراه با کد پیاده سازی شده به شده در بالا و روی داده

 تفصیل در کار بعدی خواهد آمد.
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و  نی ماش  یریادگی  هیپا میمفاه  -4 فصل

 قی عم یریادگی
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 مقدمه 

شود. سپس مفهوم یادگیری عمیق و انواع ساختارهای  در این فصل در ابتدا مفاهیم پایه یادگیری ماشین بیان می

 شود.های عمیق به صورت خلاصه تشریح میمختلف در شبکه

 معرفی هوش مصنوعی، یادگیری ماشین   -4-1

شود. ماشین به معنای هر دستگاه هوشمندی  به طور کلی، قابلیت ادارک و یادگیری ماشین، هوش ماشین تلقی می

ها پردازش انجام دهد و  های ورودی را از محیط پیرامون بگیرد و روی آناست که دارای پردازنده باشد و بتواند داده

های تشخیص چهره،  سیستم  .گیری نیز بکند. هدف یادگیری ماشین، شبیه سازی و درک رفتار انسان استتصمیم

هایی  کنیم، مثالها استفاده میهایی که همه روزه از آنو بسیاری از سیستم  2، نتفلیکس   1کامپیوتری، کورتانا های  بازی

 . های یادگیری ماشین هستنداز کاربرد

های کامپیوتری است که  ی سیستمهای آماری مورد استفادهها و مدلی علمی الگوریتمیادگیری ماشین، مطالعه

ای  برند. به عنوان زیر مجموعههای واضح از الگوها و استنباط برای انجام و ایف سود میبجای استفاده از دستورالعمل

به    " های آموزشداده" های نمونه یا  های یادگیری ماشین یک مدل ریاضی بر اساس دادهاز هوش مصنوعی، الگوریتم

های یادگیری  ها و الگوریتمکنند. در تمام روشریزی آشکار، ایجاد میگیری بدون برنامهبینی یا تصمیممنظور پیش

 . ]1[   نشان داده شده است 1-4ماشین سه مرحله مشترک وجود دارد که در شکل 

 
 مراحل یادگیری ماشین:  1–4شکل  

ی مشخص گرداوری شده است.  یک حوزههای مشخص هستند که در  ای از اطلاعات با ویژگیها دسته3مجموعه داده 

های داده کاوی  ها و پروژهگویند که با موضوعیت یکسان، جهت انجام تحلیلها میای از دادهمجموعه داده به مجموعه

های مختلف است، به این صورت که به طور  شها نیز مقایسه بین روشوند. یک کاربرد دیگر مجموعه دادهاستفاده می

نمونه بر روی یک مجموعه داده، دو روش)الگوریتم( مختلف را اجرا کرده و با توجه به نتایج بدست آمده و ارزیابی  

 ها را مقایسه کرد. توان سرعت و پیچیدگی هریک از روشمعیارهای دقت، می

 بندی کرد: ها را به موارد زیر تقسیمتوان مجموعه دادهبه طور خلاصه می

 ( …ها و  های اجتماعی، توییتمجموعه داده متنی )متن مقاله، کتاب، نظرات شبکه

 
 1 Cortana 

 2 Netflix 

 3 Data set 
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 ( …بندی، سری زمانی و  بندی، طبقههای موجود در پایگاه داده، خوشهمجموعه داده جدولی )داده

 ای )عکس، ویدیو و صوت( مجموعه داده چندرسانه

شود که به هدف مورد  گیرد و آموزش داده میهای ورودی، الگوریتم یاد میی بعدی با استفاده از دادهدر مرحله

 .]2[  کشدجزئیات مرحله یادگیری را به تصویر می 2-4نظر برسد. شکل 

 
 جزئیات مرحله یادگیری : 2–4شکل  

های  ویژگیکند اطلاعات و  ها، الگوریتم تلاش میپیداست، در مرحله استخراج ویژگی  2-4همانطور که از شکل  

ها استخراج کند. مثلا در یک تصویر برای تشخیص یک مربع، نیازی نیست که تمام نقاط یک تصویر را  مفید را از داده

ها را تشخیص داد کافی است. در مرحله بعدی، الگوریتم  ها و یا زاویهها، لبهوارد الگوریتم کرد. همین که بتوان گوشه

از اطلاعات و ویژگی با استفاده  نهایت  آموزش داده میدر  الگوریتمهای مفید ورودی،  ها و یفه دارند هر داده  شود. 

 شود: ها به دو صورت انجام میورودی را به کلاس و دسته مربوط به خودش متعلق کنند. به طور کلی، استخراج ویژگی

 روش دستی: •

شوند و در  ها اعمال میاند، بر روی دادهشدهای که از قبل طراحی  های از پیش تعیین شدهدر این حالت، روش

شوند و  ها توسط شخص تعیین میآیند. در این قسمت، به صورت دستی، ویژگیهای مدل بدست مینتیجه ویژگی

 شوند.های ورودی اعمال میها به دادهشود و در نهایت این ویژگیروش استخراج نیز توسط شخص تعیین می

 روش اتوماتیک:  •

گیرد که چطور  هایی خوب هستند و خودش هم یاد میگیرد که چه ویژگیدر این حالت، الگوریتم خودش یاد می

 ها ارتباط دارد.  آنها را استخراج کند. مباحث موجود در یادگیری عمیق به استخراج اتوماتیک ویژگی

 شود.کاربردهای مورد نظر استفاده میی آخر، بعد از اتمام یادگیری و کامل شدن الگوریتم، از آن در در مرحله
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 های عصبیشبکه  -4-2

های عصبی مصنوعی برگرفته از شبکه عصبی انسان هستند. یک نمونه از شبکه عصبی انسان  به طور کلی شبکه

 نشان داده شده است. 3-4در شکل 

 
   انسان یشبکه عصب : 3–4شکل  

سلولدر   اسم  به  عملیاتی  واحدهای  یکسری  انسان،  عصبی  نورونشبکه  یا  این  ها  در  دارند.  وجود  عصبی  های 

شوند. های مختلف وارد هسته سلول میهایی به نام دندریت از سلولها از طریق شاخههای عصبی، اطلاعات یا دادهسلول

شود و پالس جدید  شوند و به اصلاح یک پردازشی روی آنها انجام میها با یکدیگر جمع میدر هسته سلول تمام ورودی

 شود.های دیگر میشود و وارد سلولای به اسم اکسون از هسته سلول خارج میشود که از طریق شاخهتولید می

ها و تابع غیرخطی وجود دارند که به این سه مرحله یک لایه گفته  در یک شبکه مصنوعی، سه مرحله ورودی، وزن

هایی پیدا شود که ورودی  شود. و یفه این است که این لایه آموزش داده شود. آموزش به این صورت است که وزنمی

شوند. شکل  ها هستند که آموزش داده میتوان نتیجه گرفت که این وزنرا به خروجی موردنظر تبدیل کند. پس می

 دهد. شماتیک یک لایه از شبکه مصنوعی را نشان می 4-4

 

 شماتیک یک لایه از یک شبکه عصبی مصنوعی :  4–4شکل  

نشان داده    5-4های متفاوت به چهار نورون دیگر متصل شود که در شکل  تواند با وزنیک ورودی سه بعدی می

شده است. این فرآیند شبیه فرآیند استخراج ویژگی است. همانطور که نشان داده شده است، ورودی از یک فضای سه  
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تبدیل می ویژگی  به یکسری  ویژگیبعدی  قرار میشود، سپس  استفاده  الگوریتم مورد  به عنوان ورودی  به  ها  گیرد. 

ها را به  کند و لایه دوم، ویژگیها را مشخص میکند و ویژگیعبارت دیگر، لایه اول، ورودی را به لایه میانی متصل می

 کند. های مربوط به خودش متعلق میدسته

قیقگن
ن قن ط

ل  قگن ث ص

 
 ه یدو ل یشبکه عصب کی کیشمات: 5–4شکل  

 (DL) 1یادگیری عمیق   -4-3

ها  مراتبی از دادههای یادگیری ماشین که برای یادگیری نمایشی سلسلهیادگیری عمیق عبارت است از ساخت مدل

های عصبی با معماری چند لایه  ای از شبکههای عصبی عمیق، یک اصطلاح کلی برای مجموعهروند. شبکهمیبه کار  

توانند در ایجاد ساختارهای بازنمایی مورد  ها میهای عصبی با تعداد زیادی از لایهدهند چگونه شبکهاست که نشان می

توانند در  های یادگیری ویژگی به صورت با نا ر و بدون نا ر مینیاز در یادگیری عمیق موفق عمل کنند. الگوریتم

وزنه این شبکهتنظیم  گرفته شوند. شبکهای  کار  به  غیرخطی شکل  ها  تبدیل  ترکیب چندین  با  های عصبی عمیق، 

های موجود است. هر چه  های سودمند از دادهگیرند که هدف آنها دستیابی به انتزاع بیشتر و در نهایت بازنماییمی

بهینهاد لایهتعد بیشتر شود، مسئله  پیچیدهها در شبکه عصبی  از روشتر میسازی  یکی  دلیل  به همین  های  شود. 

گیرد. در این روش ابتدا هر  آموزشی بدون نا ر انجام میهای پیشها با استفاده از الگوریتمآموزش این نوع از شبکه

به طور    گیرد.ای انجام میقیق و یکپارچهشود و در نهایت روی کل شبکه تنظیم دلایه به صورت مجزا آموزش داده می

انجام    عتریرا سر  یمختلف محاسبات  یتا کارها  کندیدر مغز انسان عمل م  یعصب   یهمانند سلولها  یشبکه عصب   کلی،

کسب    یکه انسان برا  ی ریادگی است که از روش    ینی ماش  یریادگ یاز    ینوع خاص  قی عم  یریادگی که    یدهد در حال 

 .]3[ کندیم  دی، تقل  ندک ی دانش استفاده م

  -1های غیر عمیق شامل موارد زیر است:  به طور خلاصه، چهار تفاوت اصلی بین شبکه یادگیری عمیق و شبکه

العاده  نیاز به توان پردازشی فوق  -3ها  تری برای اتصال لایههای پیچیدهروش  -2تعداد بیشتری نرون نسبت به گذشته  

، یک شبکه عصبی عمیق نشان داده شده است که  6-4استخراج اتوماتیک ویژگی. در شکل    -4برای آموزش شبکه  

شامل یک لایه ورودی، سه لایه میانی و یک لایه خروجی است. همانطور که نشان داده شده است، ورودی یک تصویر  

 
1
 Deep learning (DL)    
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تواند چهار تا کلاس مختلف را نشان دهد. به عنوان  صورت انسان است و خروجی کلاس مربوط به تصویر است که می

شود، به  توانند تصویر مرد، زن، بچه و یا پیر باشند. تصویر ورودی به صورت پیسکل وارد شبکه میها میمثال، کلاس

های  گیرد که ویژگیشود. در لایه اول شبکه یاد میها وارد شبکه میاین معنی که تصویر به صورت برداری از پیکسل

  عمیق   یشبکه عصب  ک ی   ،یژگ یمدل استخراج و  به عبارت دیگر،  ها را تشخیص دهد.ها و گوشهسطح پایین یعنی لبه

  بردار با طول ثابت است.  کیبرجسته، اغلب به شکل    یها  ی ژگیقادر به استخراج و  ریتصو  کی است که با در نظر گرفتن  

ویژگی این  استفاده میبعد  به لایه دوم  ورودی  عنوان  به  ویژگیها  پیچیدهشوند. در لایه دوم،  ترکیب  های  یعنی  تر 

های جدید به عنوان ورودی به لایه  شوند )اجزای مختلف صورت(. مجددا، ویژگیها تشخیص داده میها و لبهگوشه

های مختلف صورت آموزش  تر از لایه دوم یعنی مدلهای پیچیدهگیرند. در لایه سوم، ویژگیسوم مورد استفاده قرار می

ها،  شود. دسترسی همزمان به هر سه لایه ویژگیها گفته میشوند. به این فرآیند، یادگیری چند لایه ویژگیداده می

ص بدهد  قادر است که با قدرت خیلی بیشتری تشخی بند، طبقههمچنینهای این طرح به شمار می رود.  یکی از مزیت

 که کلاس تصویر ورودی مربوط است به تصویر مرد یا زن یا بچه و یا پیر. 

 

 شماتیک یک شبکه عصبی عمیق: 6–4شکل  

های تصویری آموزش کشد. این شبکه با دادهای از شبکه عصبی کانولوشنی عمیق را به تصویر مینمونه  7-4شکل  

ها شامل  دیده است. همانطور که پیداست، ورودی این شبکه یک عکس و خروجی چهار تا کلاس مختلف است. کلاس

ی این شبکه این است که تشخیص بدهد که تصویر ورودی با چه  کلاس سگ، گربه، پرنده و قایق هستند. و یفه

درصدی مربوط به این چهار تا کلاس است. هر کلاسی که بیشترین نمره و یا درصد را آورد به عنوان کلاس تصویر  

 شود.  ورودی شناسایی می
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 شماتیک یک شبکه عصبی کانولوشنی عمیق: 7–4شکل  

 های یادگیری عمیق محبوبیت، مزایا و چالش  -4-4

اند،  با شروع رفع مشکلات مربوط به یادگیری که در ذیل معرفی شده  2006محبوبیت یادگیری عمیق از سال  

 آغاز شد.  

 دار در اینترنتها داده برچسبتولید میلیون -

 های گرافیکی پیشرفت سخت افزاری و استفاده از پردازنده -

 های آموزشابداع تکنیک  -

ها و دانشگاهای بزرگ که در ذیل  در برخی شرکت  2012همچنین، کار در حوزه یادگیری عمیق از سال 

 اند، آغاز شد.معرفی شده

 و غیره  ،Google ،Microsoft ،Twitterهای بزرگ مانند: شرکت -

 ، و غیره Berkeley ،Oxford،Stanfordهای بزرگ مانند: دانشگاه -

یادگیری    -2ها  یادگیری خودکار ویژگی  -1توان به موارد زیر اشاره کرد:  یادگیری عمیق میبه عنوان مزایای  

پتانسیل ایجاد    - 6قدرت تعمیم بالا    - 5پشتیبانی سخت افزاری و نرم افزاری    - 4دقت بالا    - 3ها  چند لایه ویژگی

 های بیشتر قابلیت

  -2پشتوانه تئوری ضعیف   -1های یادگیری عمیق می توان به موارد زیر اشاره کرد:  همچنین، به عنوان چالش

 .]4 [دشواری تنظیم پارامترها -5آموزش مشکلات  - 4نیاز به تعداد زیاد داده  -3هزینه محاسباتی بالا 

 های یادگیری عمیق روش  -4-5

 .]5[ بیان شده است  8-4های یادگیری عمیق در شکل انواع روش 
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ئگل ی  ف ن گطهین فح  ی   گل ن گطهین فح 

ی   گل ل فح  ن گطهین فهغ ن ن گطهین  صقن 

 

 های یادگیری عمیقانواع روش: 8–4شکل 

 1یادگیری بدون نظارت  -4-5-1

شود، اما  فرآیند یادگیری ماشین بدون راهنمایی انسان، به این صورت که یک مسئله به یک الگوریتم داده می

رود که فرآیند آموزش و یادگیری برای حل مساله توسط ماشین  شود و انتظار میداده نمیجواب اصلی مسئله به آن  

الگوریتم از مثالهای مصورانجام شود.  بسیار  سازی یکی  تعداد  به عنوان مثال  نظارت هستند.  بدون  یادگیری  های 

ها وجود ندارد. الگوریتم  شود و هیچ برچسبی هم بر روی عکسزیادی عکس به یک شبکه عصبی بدون نظارت داده می

شود  بندی کند. درنهایت الگوریتم متوجه میها را خوشهها پیدا کند و آنکند تا ساختاری میان آنمورد نظر تلاش می

 که چطور داده را سازماندهی کند.

 توان به موارد زیر اشاره کرد. های متعارف در یادگیری بدون نظارت میبه عنوان روش

 بندی کامینز خوشه -

- PCA 

 توان به موارد زیر اشاره کرد. های عصبی در یادگیری بدون نظارت میهمچنین، انواع شبکه

 2های عصبی خودرمزنگار شبکه -

 3های عصبی مولدی شبکه -

 

 

 شبکه های عصبی خودرمزنگار  -4-5-1-1

برای محاسبه خطا در ساخت  های خودرمزنگار همان شبکهشبکه بایاس اضافه  های پیشخور هستند که دارای 

توان همانند یک شبکه فیدفوروارد برای ورود به تابع  های خودرمزنگار را میمجدد ورودی هستند. بعد از آموزش، شبکه

 
1
 Unsupervised learning   

2
 Autoencoder   

3
 Generative adversarial networks   
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های  های یادگیری فقط از دادهسازی استفاده کرد. این یک شکل از استخراج ویژگی غیر نظارتی است که برای وزنفعال

 دهد.ساختار کلی یک شبکه عصبی خود رمزنگار را نشان می 9-4کند. شکل ورودی برچسب خورده استفاده می

 

 ساختار یک شبکه خودرمزنگار : 9–4شکل  

پیداست، خروجی   که  ورودیهمانطور  اول،  مرحله  در  است.  ورودی  بازسازی  میهمان  انکودر  چند  ها  به  شوند 

 شوند. ها به داده اولیه دکودر میویژگی، بعد این ویژگی

دهد. همانطور که پیداست، تصویر یک  ای دیگر از یک شبکه عصبی خودرمزنگار را نشان مینمونه  10-4شکل  

ها به  شود به یک سری کد و ویژگی و اگر این ویژگیشود و تبدیل مینویس به یک شبکه انکودر داده میعدد دست

 یک شبکه دکودر داده شود، باید همان تصویر را بازسازی کند. 

 

 ساختار یک شبکه خودرمزنگار با یک ورودی عدد دست نویس: 10–4شکل  

 شبکه های عصبی مولدی -4-5-1-2

های  های »یادگیری عمیق« مانند شبکهسازی مولد با استفاده از روشعصبی مولدی رویکردی برای مدلشبکه  

سازی مولد یک فعالیت نظارت نشده در یادگیری ماشین است که شامل اکتشاف خودکار  عصبی کانولوشنی است. مدل

توان  شود که از مدل میشود. این کار به صورتی انجام میهای ورودی میو یادگیری قواعد یا الگوهای موجود در داده

نمونه  یا خروجی دادن  تولید  برگرفته شدن  برای  قابل  اصلی  داده  از مجموعه  باوری  قابل  به شکل  که  های جدیدی 

ها این  های مولدی راهکاری هوشمندانه برای آموزش دادن یک مدل مولد هستند. آن. شبکه]7 [هستند، استفاده کرد 

دهند. این دو زیر مدل  دی مساله به عنوان یک مساله یادگیری نظارت شده با دو زیر مدل انجام میبن کار را با قاب

ها  کند تا نمونهشود و مدل متمایزگر که تلاش میهای جدید آموزش داده میعبارتند از مدل مولد که برای تولید نمونه

بندی کند. هر دو مدل با یکدیگر در یک بازی مجموع را به عنوان نمونه واقعی )از دامنه( یا جعلی )تولید شده( دسته

کند که مدل متمایزگر بال  بر نیمی از دفعات  شوند و این کار تا جایی ادامه پیدا میصفر تخاصمی آموزش داده می

 های قابل باور تولید کرده است.  گول بخورد؛ بدین معنا که مدل مولد، نمونه
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های عصبی مولد، یک زمینه مهیج و به سرعت در حال رشد هستند که وعده خود مبنی بر داشتن توانایی  شبکه

ترین این مسائل، »تبدیل تصویر اند. از جمله برجستههای واقعی در طیف گوناگونی از مسائل را محقق کردهتولید نمونه

توان به تبدیل  ( است. به عنوان مثالی از تبدیل تصویر به تصویر، میImage to Image Translationبه تصویر« ) 

ها و افراد اشاره کرد. این  تصاویر تابستان به زمستان، تصاویر روز به شب و تولید تصاویر فوتورئالیستیک از اشیا، صحنه

به گونه  تولید میتصاویر  انسانای  نیز نمیشوند که حتی  بگویند تصاویر جعلی هستند. متقاعدها  ترین  کننده  توانند 

های  گیرند، موفقیتهای عصبی مولدی به طور گسترده مورد مطالعه، توسعه و استفاده قرار میدلیل برای اینکه شبکه

ها نیز قادر به تشخیص و بیان آن نیستند  ها قادر به تولید کردن تصاویر بسیار واقعی هستند که انسانها است. آنآن

هایی هستند که در دنیای واقعی وجود خارجی ندارند. مثالی از پیشرفت  ها و انسانکه این تصاویر متعلق به اشیا، صحنه

 نشان داده شده است. 11-4در شکل  2017تا  2014های عصبی مولدی از سال های شبکهتوانایی

 
 ]7[ سال 4های شبکه های عصبی مولدی در طول پیشرفت توانایی : 11–4شکل  

 1یادگیری با نظارت  -4-5-2

تعریف می انسان  راهنمایی  با  ماشین  یادگیری  فرآیند  نظارت،  با  به  یادگیری  مسئله  دادن  بر  علاوه  یعنی  شود. 

های برچسب یاد بگیرد و به هها را از دادکند که ویژگیشود و الگوریتم تلاش میالگوریتم، جواب صحیح نیز داده می

ها  میان پیام  هاهرزنامههای مرسوم در یادگیری با نظارت تشخیص و فیلتر کردن  جواب تعیین شده برسد. یکی از مثال

های موجود  ها را با مثالشوند، سپس ماشین آنتقسیم میهرزنامه  ها به دو کلاس سالم و  است. ابتدا تمامی داده

که تا به   شود که شما ایمیل جدیدیشود و امتحان به این منظور تلقی میآموزد در نهایت از او امتحان گرفته میمی

 است.  هرزنامه حال ندیده است را به آن بدهید، سپس آن تشخیص دهد که سالم یا 

 توان به موارد زیر اشاره کرد. های متعارف در یادگیری با نظارت میبه عنوان روش

 2ماشین بردار پشتیبان  -

 توان به موارد زیر اشاره کرد. میهمچنین، انواع شبکه های عصبی در یادگیری با نظارت 

 3های عصبی بازگشتی شبکه -

 های عصبی کانولوشنی شبکه -

 
1
 Supervised learning   

1
 Support vector machine   

2
 Recurrent neural network   
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 های عصبی بازگشتی شبکه  -4-5-2-1

ها  ایجاد شدند اما تنها در چند سال اخیر بوده است که این گونه از شبکه  1980های عصبی بازگشتی در سال  شبکه

های صورت گرفته  اند. از دلایل عمده وقوع چنین رخدادی میتوان به پیشرفتبطور گسترده مورد استفاده قرار گرفته

وری از قدرت واحدهای  های عصبی بطور عام و بهبود چشمگیر قدرت محاسباتی و بطور ویژه بهرهدر طراحی شبکه

های سری یا  های عصبی بطور خاص برای پردازش دادهپردازش موازی کارتهای گرافیک اشاره نمود. این گونه از شبکه

ها هر نورون یا واحد پردازشی قادر به حف  حالت داخلی یا همان حافظه به منظور  دنباله دار مفید هستند و در آن

های سری  باشد. این ویژگی بطور ویژه در کاربردهای مختلف مرتبط با دادهف  اطلاعات مرتبط با ورودی قبلی میح

معنای     I had washed my car  ای همانند  کند. بطور مثال در پردازش زبان طبیعی, جملهاهمیت اساسی پیدا می

از جمله   با    I had my car washedمتفاوتی  اما معنای مرتب  این دو جمله همه کلمات یکسان هستند  دارد. در 

ام  در حالی که در جمله  هرکدام کاملا متفاوت است. در جمله اول ما میگوییم  من خودروی سواری خود را شسته

ام شسته شود )فرد یا گروه دیگری با دستور من خودرو سواری را  با جمله  دستور دادم تا خودروی سواریدوم ما  

کند تا قادر به فهم و کشف ارتباط  شستند(. این ویژگی حف  حالت درونی یا همان قابلیت حافظه به شبکه کمک می

باشدهای طولابین لغات مختلف در دنباله این واقعیت بدست مینی تر  از  این شبکه عصبی  نام  از .  نوع  این  آید که 

( انجام  …جمله،  کنند. یعنی یک عملیات برای تک تک المانهای یک دنباله )کلمه، ها بصورت بازگشتی عمل میشبکه

های قبلی است. این مهم از طریق تکرار یک خروجی از شبکه  گیرید و خروجی آن وابسته به ورودی فعلی و عملیاتمی

شود.)یعنی خروجی از مرحله قبل با ورودی تازه در مرحله جدید  انجام می  t+1با ورودی شبکه در زمان    tدر زمان  

شوند. به عبارت  ها اجازه وجود اطلاعات از یک گام زمانی به گام زمانی بعدی را موجب میشوند.( این چرخهترکیب می

توانند اطلاعات را در حین خواندن ورودی  ای در درون خود هستند که بوسیله آن میها دارای حلقهبهتر این نوع شبکه

 . ]7[ ها عبور دهند از نورون

 نشان داده شده است. 12- 4ها در یک شبکه عصبی بازگشتی در شکل ها و حالتورودی

 

 شماتیک یک شبکه عصبی بازگشتی: 12–4شکل  

 کانولوشنی های عصبی  شبکه  -4-5-2-2
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های تصویری های عصبی عمیق هستند که معمولاً برای انجام تحلیلای از شبکههای عصبی کانولوشنی ردهشبکه

های زیر که در شکل  های عصبی کانولوشنی عموما از لایه. شبکه]8[  شوندیا گفتاری در یادگیری ماشین استفاده می

 شوند.  اند، تشکیل مینشان داده شده 13-4

قیقگن ف ل ض فقعق  ل  گر ع ن بظ  ن ع غ  غ  ل    ن
 

 های شبکه عصبی کانولوشنیلایه: 13–4شکل  

کند که عملیات کانولوشنی را در هنگام پویش تصویر ورودی به نسبت  لایه کانولوشنی از فیلترهایی استفاده می

اجرا می و میابعادش  ویژگیکند  استخراج کند.تواند  از تصویر ورودی  را  نگاشت  خروجی حاصل های جدیدی  شده 

فعال نگاشت  یا  نامیده میویژگی  ادغام سازی  از یک لایه    1شود. دومین لایه، لایه  بعد  معمولا  ادغام  است. یک لایه 

  ی تمام توان استفاده کرد. لایهها و پارامترهای شبکه میی ویژگیگیرد و از آن برای کاهش اندازهکانولوشن قرار می

کند. در صورت  ها متصل است، عمل میکه هر ورودی به تمامی نورونمتصل بر روی یک ورودی مسطح به طوری  

ها را  توان آنشوند و میهای شبکه عصبی کانولوشنی یافت میمتصل معمولا در انتهای معماری  های تماموجود، لایه

 کار برد.  سازی اهدافی مثل امتیازات کلاس بهبرای بهینه

 2یادگیری نیمه نظارتی  -4-5-3

هـای برچسـب  ی دادههای آموزشـی بـه دو دسـتهدر روش یادگیری نیمه نظارت شده، فرض بر این اسـت کـه داده

دار غالبا  های برچسبکلی، نمونهشـوند. به طور  های برچسب نخورده )یا بدون برچسـب( تقسـیم مـیخـورده و داده

های استفاده  های بدون برچسب نسبتاً آسان است اما راهآوری دادهگیر هستند. ضمن اینکه جمعمشکل، پرهزینه یا وقت

های بدون برچسب همراه با  باشند. یادگیری نیمه نظارتی این مشکل را با استفاده از مقادیر زیاد دادهاز آنها محدود می

کند. از آن جایی که یادگیری نیمه نظارتی به تلاش انسانی کمتری نیاز دارد و در  های برچسب دار برطرف میداده

نظارتی را  های یادگیری نیمهعین حال دقت بیشتری دارد از این رو از نظر تئوری و علمی بسیار قابل توجه است. روش

دسته یک  دستهدر  به  کلی  میبندی  زیر  کرد.های  تقسیم  مولد  روش  -1  توان  فرض  روش  -2های  بر  مبتنی  های 

 های مبتنی برگراف.روش -3جداسازی کم چگالی 

 
Pooling layer  1 

1  Semi-supervised learning    
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  1یادگیری تقویتی  -4-5-4

وجود دارد که عملا در حال    2ای به نام عامل تر است. مولفهاز یادگیری نظارتی یا غیر نظارتی کلی  یادگیری تقویتی

نشان    14-2در شکل  یادگیری تقویتی    شود. ساختار کلیدل نمایان مییادگیری است و حاصل این یادگیری در رفتار م 

دهد، سپس این اقدام تولیدی  اقدامات را در یک محیط انجام می  ک عاملشده است، همانطور که پیداست، ی  داده

ی عاملتوسط   به صورت  پاداش،  به  4حالت و یک    3ک  داده می  عامل  دوباره  ورودی  عنوان  پیادهبه  برای  سازی  شود. 

 . ]9[ ، مونته کارلو و غیره وجود دارندQیادگیری  های مختلفی مانند ، الگوریتمیادگیری تقویتی

 
 RLساختار کلی یک : 14–4شکل  

 گیرد.را به کار می  یادگیری تقویتی و    یادگیری عمیقی یادگیری تقویتی عمیق اصول و رویکردهای  یک شبکه

در   سازی یادگیری تقویتی عمیق هستند.های پیادهجزو الگوریتم  5گرادیان سیاست و   Qیادگیری عمیق   هایروش

مورد انتظار را بهینه    پاداشیک سیاست صریح و یک رویکرد اصولی وجود دارد که مستقیماً    روش گرادیان سیاست 

خواهیم  توانند به طور خودکار یاد بگیرند که بازهای آتاری را انجام دهند. فرض کنیم میها میکند. امروزه رایانهمی

  را انجام دهد. پانگیک شبکه عصبی را آموزش دهیم که بازی آتاری 

  255تا  0بایتی )مقادیر صحیح از  3*160*210کند: یک قاب تصویر )یک آرایه به شرح زیر عمل می پانگ بازی 

خواهد عملگر بازی به سمت  گیرد که آیا میکند و تصمیم میی مقادیر پیکسل هستند(( دریافت میکه نشان دهنده

انتخاب مجزا، شبیه از هر  بعد  برود.  پایین  یا به سمت  برود  به عمل میبالا  اقدام  بازی  تولید    پاداش کند و یک  ساز 

. یک شماتیک از    -1است    پاداش + و اگر حریف توپ را عبور دهد 1است    پاداششود: اگر توپ از حریف عبور کرد،  می

 نشان داده شده است.  15-4در شکل   پانگ بازی 

 

 
2
    Reinforcement learning  

Agent  3 

Reward  4 
State  5 
Policy gradients   1 
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 ]10[ پانگ شماتیک بازی : 15–4شکل  

بازی   آموزش شبکه عصبی  برای  نظارت  با  یادگیری  تنظیمات  در  این است که یک  پانگ  چیزی که  نیاز است، 

تواند شامل اقدام جهت بالا رفتن یا  کننده خوب انسانی برای چندین ساعت بازی کند و داده تولید کند. داده میبازی

کند  شود و درنهایت این شبکه خروجی را تولید میاقدام جهت پایین رفتن باشد. سپس این داده وارد شبکه عصبی می

  - 1تواند اقدام بالا یا اقدام پایین باشد. اما دو چالش اصلی در هنگام استفاده از یادگیری با نظارت وجود دارد:  که می

  خواهیم که یک شبکه عصبی اگر می  -2باید یک مجموعه داده وجود داشته باشد که همیشه این یک کار آسان نیست.  

کننده انسانی را تقلید کند، هیچگاه این شبکه  را آموزش دهیم که به سادگی اقدامات بالا رفتن یا پایین رفتن بازی

بتواند    عاملکننده انسانی بهتر انجام دهد. روشی برای این مشکل وجود دارد که تحت آن  تواند بازی را از بازینمی

 ی خودش انجام دهد و آن روش یادگیری تقویتی است.بازی را کاملا به وسیله

در واقع شبیه به چهارچوب یادگیری با نظارت است. ما هنوز یک قاب ورودی از تصویر    یادگیری تقویتی چهارچوب  

تواند اقدام جهت بالا رفتن یا اقدام  کند میدهیم و خروجی که تولید میرا داریم که آن را به مدل شبکه عصبی می

دانیم که باید عملگر بازی به سمت بالا یا  جهت پایین رفتن باشد. اما تنها اختلافی که وجود دارد این است که ما نمی

 ای وجود ندارد که با توجه به این داده مدل را آموزش داد. به سمت پایین حرکت کند، به این دلیل که مجموعه داده

قصد داریم یک شبکه تحت عنوان شبکه  ما  این منظور،  که    1سیاست ی  به  تعریف کنیم  را    بازیکنیا    عامل را 

گیرد که به سمت بالا خروجی یا به  گیرد و تصمیم میکند. این شبکه هر بار یک حالت از بازی را میسازی میپیاده

گرداند و موتور بازی، قاب بعدی  سمت پایین خروجی تولید کند، سپس آن اقدام تولیدی را دوباره به موتور بازی برمی

 یابد.  کند واین حلقه ادامه میاز تصویر را تولید می

ی خودش آموزش ببیند، علاوه بر قاب بازی، یک فیدبک دیگر نیز دریافت  تنها به وسیله  عامل خواهیم  از آنجا که می

کند و  + دریافت می1  پاداشکند که گل بزند یک  مدیریت می  عامل کند و آن اسکوربورد بازی است، هر زمان که  می

بتواند    این است که  عاملکند. به طور کلی هدف دریافت می  - 1  پاداش یک    عاملاگر حریف مقابل یک گل بزند سپس 

 + را دریافت کند.  1 پاداش تا جای ممکن 

 از دو احتمال اقدام بالا و احتمال اقدام پایین تشکیل شده است. به عنوان مثال:  شبکه سیاستخروجی یک 

With 30% chance >>>>>> go up  
With 70% chance >>>>>> go down 

 
Policy network   1 
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دهد که  اجازه می  عاملهدف از این کار این است که اقدامات دقیقا یکسان را در هر تکرار تولید نکند و این به  

کمی به صورت تصادفی از محیط جستجو کند و در نتیجه بتواند رفتار بهتری را به وجود آورد. فرض شود که شبکه  

شود. سپس با  روی احتمال اقدام پایین وارد می  1اقدام خروجی پایین را تولید کرده است. سپس یک گرادیان عدد  

کند که در آینده کمی به  آید که شبکه را تشویق میبردار گرادیان بدست می  1پس انتشار خطا پیاده کردن الگوریتم  

دانیم که آیا پایین  احتمال زیاد اقدام پایین را انجام دهد. اما مشکل این است که حداقل در حال حاضر ما هنوز نمی

رفتن خوب است یا خیر. اما نکته مهم این است که می توانیم کمی صبر کنیم و ببینیم! به عنوان مثال در بازی پانگ  

کند یا خیر. به عنوان مثال، اگر اقدام  + را دریافت می1  پاداشتوانیم منتظر پایان بازی باشیم و ببینیم که شبکه  می

روی احتمال اقدام پایین و پیاده    -1شود، با وارد کردن گرادیان عدد    عاملپایین رفتن منجر به باختن بازی از سوی  

شود که در آینده اقدام پایین را برای آن  و بدست آوردن بردار گرادیان، شبکه دلسرد می  پس انتشار خطا روش  کردن  

 .]10[  شودفته میگ  گرادیان سیاست(. به این روش، روش 16-4ورودی در آینده انجام دهد )شکل 

 

 ]10[ گرادیان سیاست بیان تصویری روش :  16–4شکل  

تواند قاب بازی تشکیل شده است. بنابراین می  200انجام شده است که هر بازی از    پانگبازی    100فرض شود که  

گرفته شده است. در حال حاضر، چون    سیاستتصمیم برای اقدام بالا و پایین از سوی شبکه    20000نتیجه گرفت که  

ممکن است که    عامل ها را ببازد. اما گاهی اوقات  هنوز چیز مفیدی یاد نگرفته است، ممکن است بیشتر بازی  عامل 

خوش شانس باشد، یعنی ممکن است به طور تصادفی یک مجموعه توالی اقدامات انتخاب کند که به گل منجر شود.  

  گرادیان سیاستبازی را باخته است. در این صورت    88بازی را برده است و    12،  عاملبه طور مثال، فرض شود که  

دهد. بروزرسانی  برده، گرفته است را یک بروزرسانی مثبت انجام می  هایی کهتصمیمی که در طول بازی  12*200همه  

دهد،  را انجام می  پس انتشار خطاکند،  + را روی احتمال آن اقدامات وارد می1مثبت به این معنی است که یک گرادیان  

بازی انجام داده    12شود که آن اقداماتی را که در طول  آورد و در نهایت شبکه تشویق میبردار گرادیان را بدست می

نشان داده    17-4در شکل    پانگ بازی    4های تصویر ورودی تکرار کند. دیاگرام کارتونی  است، در آینده برای همان قاب

سازی  های پیادهکه به عنوان یکی از روش  است یس   انی گرادتوان گفت که روش  شده است. به عنوان یک نتیجه می

شود این است که با پیاده کردن مسئله، یک دسته از تجربیات را بدست آورد، بعد  یادگیری تقویتی عمیق شناخته می

شود که در نهایت احتمال وقوع آن اقدامات را در آینده  + می1  پاداش ها منجر به دریافت بیشترین  ببیند که کدام اقدام

 ها افزایش دهد. برای همان ورودی

 
Back propagation   1 
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 ]10[پانگ بازی    4دیاگرام کارتونی  : 17–4شکل  
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در زمینه استفاده از   بررسی مراجع -5 فصل

در پیش بینی بار   یادگیری ماشین

 های قدرت سیستم
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 مقدمه  -5-1

های ذخیره انرژی  های بسیار زیاد سیستممحض تولید مصرف شود زیرا با توجه به هزینهانرژی الکتریکی باید به  

بینی دقیق بار، میزان تقاضا و عرضه انرژی متعادل شود.  توان آن را به سادگی ذخیره کرد. بنابراین، باید با پیشنمی

بینی بار یک ماژول اساسی سیستم مدیریت انرژی است که هدف آن تهیه یک سیستم مدیریت ایمن و مطمئن  پیش

های اخیر بطور جدی توسعه یافته است. عملکرد ایمن و اقتصادی سیستم قدرت به  برای سیستم برق است و در دهه

شود و بر پایداری سیستم  های برق میبینی نادرست منجر به ضرر زیاد شرکتبینی بار متکی است. پیششدت به پیش

ت ثیر می به عنوان مثال،  ها میبینیزمانی، پیش  گذارد. در مقیاس نیرو  بلند مدت.  باشد و هم  تواند هم کوتاه مدت 

های بلند مدت برای گسترش  رفیت، مطالعات  بینیهای کوتاه مدت برای متعادل کردن منبع برق و پیشبینیپیش

های  شده، چالشگیرند. با افزایش سطح تولید برق توزیعبازگشت سرمایه و تجزیه و تحلیل درآمد مورد استفاده قرار می

( که از دقت و قابلیت  STLF)  1بینی بار کوتاه مدت ، پیششود. بنابراینبرداری از شبکه ایجاد میجدیدی برای بهره

برخوردار است، تعداد زیادی از محققان را به خود    بینی بار میان مدت و بلند مدتاطمینان بالاتری نسبت به پیش

های مختلفی برای آن نیز ارائه شده است. روشهای سنتی مبتنی بر آمار ریاضی شامل روش  جلب کرده است و روش

میانگین خودهمبسته متحرک   ، ]11[تحلیل رگرسیون   نمایی   ،]12[(  ARIMA)  2روش    ، ]13 [3روش هموار سازی 

برند، اما مبتنی بر آنالیز  های ساده بهره میهای سنتی از الگوریتمو غیره هستند. اگرچه روش  ]14[  4روش فیلتر کالمن 

های هوشمند هستند که  بینی دقیق بارهای غیرخطی نیستند. روش دیگر، روشخطی هستند، در نتیجه قادر به پیش

های  بینی بارهای غیرخطی نیز هستند. از جمله روشکنند و قادر به پیشهای سنتی بهتر عمل میدر مقایسه با روش

به سیستم خبره  هوشمند می بردار پشتیبانی   ]16[  )ANN(  5های عصبی مصنوعی ، شبکه]15[توان    6و رگرسیون 

(SVR)  ]17[  های یادگیری ماشین جدید  های اخیر، با افزایش هوش مصنوعی، برخی از الگوریتماشاره کرد. در سال

 های مختلف استفاده شده است. اند و از هوش مصنوعی در زمینهیافتهبه سرعت توسعه 

پیش بر  گرفته صورت مطالعات  -5-2 از روی  استفاده  با  بار  بینی 

 های عصبیشبکه

بینی  یک روش پیش  ]18[های عصبی، در  با استفاده از شبکه بینی باربه عنوان بررسی منابع موجود در زمینه پیش

انتخاب    تم یالگوردر این مطالعه، یک  ارایه شده است.    با الگوریتم تکامل دیفرانسیل   شبکه عصبیترکیب  بار مبتنی بر  

یک رویکرد مبتنی بر شبکه عصبی    ]19[مرجع    ارائه شده است.  7نظم   ی ب  ی زمان  ی سر  ل یو تحل   هیتجز  براساس   یژگیو

 
1 Short-term load forecasting   
2 Autoregressive integrated moving average   
3 Exponential smoothing method   
4 Kalman filtering method   
5 Artificial neural network   
6 Support Vector Regression   
1 Chaotic time series analysis   
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شبکه عصبی    ، ]20[در  کند. ارایه میبینی بار کوتاه مدت  جهت تنظیم صحیح پارامترهای شبکه برای حل مشکل پیش

از روش   )RNN(1بازگشتی  برای پردازش دادهبه عنوان یکی  دار مورد استفاده قرار  های دنبالههای هوش مصنوعی 

تا حد زیادی از مسئله گرادیان ناپدید شده در برخورد با وابستگی طولانی مدت رنج    RNNگرفته است. با این حال،  

های یادگیری مبتنی  با روش  RNNهای عصبی  ای است که در آموزش شبکهبرد. مسئله گرادیان ناپدید شده مسئلهمی

ارایه شده است. تحقیقات نشان    )LSTM(  2بر گرادیان وجود دارد. به همین دلیل، مفهوم حافظه کوتاه مدت طولانی 

به سایر روشهای دنیای واقعی میدر مسئله  LSTMداده است که   داشته    RNNهای  تواند عملکرد بهتری نسبت 

بینی بار کوتاه مدت میکروگریدها پیشنهاد شده است، مدل پیشنهادی  یک مدل ترکیبی برای پیش  ]21[باشد. در مرجع  

یک استراتژی پیش بینی ترکیبی بر اساس شبکه    ،]22[و فیلتر کالمن است. در   3ترکیبی از روش تجزیه حالت تجربی

،  )WT(  4پیشنهاد شده است. این استراتژی پیشنهادی ترکیبی است از تبدیل موجک  STLFعصبی آبشاری شده برای  

با یگدیگر سری شده الگوریتم دو مرحله]23[اند. در  انتخاب ویژگی هوشمند و سه شبکه عصبی که  برای  ، یک  ای 

بینی اولیه بار در  برای پیش  ANNو یک    WT، در مرحله اول روش، از  بینی بار کوتاه مدت پیشنهاد شده استپیش

های آب و هوا )شامل میانگین دما روزانه، حداکثر  های این مرحله ویژگیشود. ورودیساعت بعدی استفاده می  24طی  

و سیستم    WTهای بار روز قبل است. در مرحله دوم، یک  درجه حرارت، میانگین رطوبت و میانگین سرعت باد( و داده

شود. در این مقاله،  بینی بار مرحله اول استفاده می( برای بهبود نتایج پیشANFIS)   5استنتاج فازی عصبی تطبیقی 

WT  یک مدل ترکیبی براساس الگوریتم بازسازی   ، ]24[های هواشناسی استفاده شده است. در  برای استخراج داده

بینی بار کوتاه مدت معرفی شده است. در این مقاله، از الگوریتم  برای پیش  7و مدل رگرسیون هسته توان دوم   6فضای فاز 

داده بازسازی  برای  فاز  فضای  عملکردهای  بازسازی  اطمینان  قابلیت  بتواند  تا  است  استفاده شده  الکتریکی  بار  های 

های تبدیل  بینی بار کوتاه مدت براساس ترکیبی از روشیک روش برای پیش  ]25[بینی را بهبود ببخشد. مرجع  پیش

داده است. در   ارایه  و رگرسیون حداقل مربعات جزئی  پیشخور  برای    ، ]26[موجک، شبکه عصبی  داده  یک ساختار 

گیری ارایه  های کنتور هوشمند و درخت تصمیمبندی بار بر اساس دادهبینی بار کوتاه مدت با استفاده از خوشهپیش

است. رویکرد پیشنهادی   بینی بار روزانه ارایه کردهیک رویکرد مشابه با مرجع قبلی برای پیش ]27[شده است. مرجع 

به مشکلات    ی ابیدست   یبرا به طور کلی، شبکه عصبی  مند و شبکه عصبی است.  های کنتور هوشبندی دادهبراساس خوشه

های  با ویژگیبار    ینیبشی مشکلات پ  یبرا  ی، اما وقت قرار گرفته استمورد استفاده    یادی ز  تیبا موفق   یرخط یغ  یریادگ ی

 
2 Recurrent neural network   
3 Long short-term memory   
4 Empirical mode decomposition (EMD)   
5 Wavelet transform   
6 Adaptive neuro fuzzy inference system  

7 Phase space reconstruction algorithm 

square kernel regression mode-Bi  8 
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  ش ی، افزاگریشود. به عبارت د  یم   یواحد پنهان از نظر محاسبات  یها هیلا  جادی، منجر به اشودیاستفاده م   ورودی متعدد

از مطالعات   ی اری ، بسلیدل  ن یشود. به همیدر آموزش م   اد ی ز ار یبس  یرهایتاخ  جاد یا عثبا ی شبکه عصب کی  یدگ ی چیپ

. این در حالی  ند تا زمان آموزش قابل کنترل شودرا کاهش ده  یورود  یهایژگیاند تعداد ومجبور شده  نهی زم  نیدر ا

داشته    بینی پبش  عملکرد   شیافزا  یحداکثر ممکن را برا  یها یژگیو  د یبا  یهوش مصنوع  ین یبشیمدل پ   ک ی است که  

 .  باشد

های بینی بار با استفاده از شبکهروی پیش بر  گرفته صورت مطالعات  -5-3

 عمیق 

های آماری و یادگیری ماشین ارائه شده  های مختلفی با استفاده از روشهمانطور که بررسی منابع نشان داد، روش

بینی بار هنوز هم در اولویت بالایی قرار  برای پیش  تردقیقهای  بینی بار را بهبود ببخشد، اما نیاز به مدلاست تا پیش

پیشرفت و  گرفته  قرار  محققان  از  بسیاری  توجه  مورد  اخیراً  عمیق  یادگیری  رویکردهای  راستا،  این  در  های  دارد. 

این   اند.سازی صوتی، پردازش زبان طبیعی و تشخیص تصویر نشان دادهها مانند مدلچشمگیری را در بسیاری از حوزه

پذیر  سازی الگوهای غیرخطی پیچیده را امکانای عمیق قابلیت انتزاع ویژگی را افزایش داده و مدللایههای لایهسازه

بینی بار کوتاه  برای پیش  LSTM، یک آنالیز سری زمانی براساس مدل یادگیری عمیق  ]28[کند. بر این اساس، در  می

های یادگیری ماشین عمل کرد، اما بسیاری  ادی بهتر از روشمدت و میان مدت ارایه شده است. اگرچه، روش پیشنه 

  ها شامل گیرد. این ویژگینظر نمیشوند را در  های زمانی نمایش داده میهای بار پیچیده که توسط سریاز ویژگی

،  ، هفتگیهای ساختاری و اثرات تقویم هستند. به ویژه، الگوهای پیچیده روزانهها، روندها، سطوح، وقفهفرکانس داده

داده نشده است و فقط یک توالی واحد از    LSTMماهانه و سالانه بار الکتریکی به عنوان ورودی به مدل پیش بینی  

 گیرد. بینی بارهای کوتاه مدت و میان مدت در نظر میبارهای گذشته را به عنوان ورودی برای پیش

بینی بار کوتاه مدت استفاده شده است. این مقاله از ترکیبی از شبکه  از شبکه عصبی عمیق برای پیش  ، ]29[در   

های بار تاریخی و شبکه عصبی بازگشتی برای یادگیری الگوهای مصرف  عصبی کانولوشنی برای استخراج ویژگی از داده

  SVRهای تحلیل رگرسیون خطی و  روزانه بار روز بعد استفاده کرده است. نتایج حاصله از روش پیشنهادی با روش

های تحلیل  های یادگیری ماشین، به ویژه یادگیری عمیق، پتانسیل عملکرد بهتری از روشمقایسه شده است. مدل

های مصرف الگوهای غیرخطی انرژی، هنوز نیاز  سری زمانی سنتی و رگرسیون دارند. با این حال، برای بهبود مدل

 بینی بار میان مدت.  بینی به ویژه برای پیشپیشرفت دارند. این بهبود همراه است با دقت بالا و ثبات پیشاساسی به  

( ارایه شده است.  GRU)  1ای واحدهای بازگشتی دروازه و LSTMیک رویکرد یادگیری عمیق براساس    ، ]30[در   

بینی بار کوتاه مدت و میان مدت با دقت بالا  دهد که مدل پیشنهادی برای هر دو پیشنتایج بدست آمده نشان می

های تجاری  بینی بار کوتاه مدت ساختمانهای مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش، از تکنیک ]31[کند. در  عمل می

 
1 Gated recurrent unit (GRU)   
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را به کار برده است. عملکرد این    gate CNNو    gate RNNهای شبکه عصبی  استفاده کرده است. این مقاله، مدل

بینی بار خانگی کوتاه مدت  برای پیش  1  بیزی، از یادگیری عمیق  ]32[مقایسه شده است. در    ARIMAها با روش  مدل

 کند.  عمیق را ترکیب می  LSTMی و شبکه  بیزیاستفاده شده است. روش پیشنهادی دو مفهوم تئوری احتمالاتی 

بینی تقاضای برق کوتاه مدت و بلند مدت  عمیق برای پیش  LSTMی  ، یک چارچوب مبتنی بر شبکه]33[در  

ها انجام شده  های مصرف برق در تمام ماهای روی دادهپیشنهاد شده است. در این مقاله، یک تجزیه و تحلیل خوشه

تا داده از  است  نتایج حاصله  با  آمده  نتایج بدست  آورد.  را بدست  بار  نتیجه مشخصه  و در  تولید کند  را  های فصلی 

مقایسه شده و اثربخشی آن ثابت شده است. فرآیند چهارچوب پیشنهادی در شکل    SVRو    ANNو    RNNهای  روش

نتایج پیش بینی بار متوسط و پیک با استفاده از مدل پیشنهادی را به    3-5و    2-5نشان داده شده است. شکل    1-5

ها یا نقاط داده و مصرف کل برق را  به ترتیب تعداد نمونه  3-5و    2-5در شکل    yو محور    xکشند. محور  تصویر می

دادهنشان می نشانگر  آبی  نشاندهد. خط  سبز  و  نارنجی  که خطوط  در حالی  است  واقعی  تجربی  نتایج  های  دهنده 

 ها است.دادهپیشنهادی برای آموزش و آزمایش    LSTMبینی مدل پیش

 

 

 ]LSTM ]33پیش بینی بار با استفاده از  فلوچارت  : 1–5شکل  

 
2 Bayesian deep learning 
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 ]33[  (Sumr: Summer)بینی بار متوسط برای سه روز نتایج پیش : 2–5شکل  

 

 ]33[ ( Sumr: Summer)بینی بار پیک برای سه روز  نتایج پیش: 3–5شکل  

از شبکه    ]34[مرجع     به طور مشابه،  بار ساعتی استفاده می  LSTMنیز  بینی  برای پیش  نتایج  عمیق  کند و 

 کند.مقایسه می ARMAو  ARMAXهای بدست آمده از این روش را با نتایج حاصله از روش

پیش  ، ]35[در   برای  عمیق  یادگیری  روش  پاس یک  روش  بینی  است.  شده  پیشنهاد  بادی  توربین  آینده  های 

سازی پیکربندی  است. روش پیشنهادی برای مدل  RNN -  LSTMو  CNN  ،SVRهای  پیشنهادی ترکیبی از روش

بر پاس -مکانی  اثرات آن  باد و همچنین مطالعه  بادیزمانی جریان  انرژی آن و همچنین لحظه  های توربین  تولید   ،

بینی بار کوتاه مدت  برای پیش  1خمش پره توربین ارایه شده است. همچنین در این مقاله، از رویکرد یادگیری چند کاره 

 و بلند مدت استفاده شده است. 

های یادگیری تقویتی است،  که جزو روش  Q2از رویکرد انتخاب مدل دینامیکی مبتنی بر یادگیری    ، ]36[مرجع  

دهد که رویکرد پیشنهادی به  بینی بار قطعی کوتاه مدت استفاده کرده است. نتایج بدست آمده نشان میبرای پیش

بینی  بینی در هر مرحله زمان پیشبینی بار قطعی را با انتخاب کردن بهترین مدل پیشای دقت پیشطور قابل ملاحظه

می در  بهبود  نویسندگان  همان  مرحله  ]37[بخشد.  دو  رویکرد  یک  پیشQMS ای  از  و  برای  قطعی  بارهای  بینی 

اول، یک عامل یادگیری  احتمالاتی کوتاه مدت استفاده کرده بار قطعی را  بهترین مدل پیش  Qاند. در مرحله  بینی 

بینی بار احتمالی  کند. در نهایت، بهترین مدل پیشکند و آن را به عنوان ورودی به مرحله دوم ارسال میانتخاب می

 شود. دیگر انتخاب می Qل یادگیری توسط یک عام

 
1 Multi-task learning   
2 Q-learning based dynamic model selection (QMS)   
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های مسکونی  بینی تقاضای بار کوتاه مدت و میان مدت ساختمان، یک روش یادگیری عمیق برای پیش]38[در   

است. نتایج مدل پیشنهادی با نتایج    RNN-GRUپیشنهاد شده است. رویکرد یادگیری عمیق پیشنهادی براساس  

  GRUمقایسه شده است. به طور کلی روش    SVR  ،ARIMA  ،RNN  ،RNN-LSTMهای  بدست آمده از روش

تری دارد. در  پارامترهای کمتر و مدل ساده  تعدادLSTM است. این روش در مقایسه با روش    LSTMنوعی از روش  

بینی بار کوتاه مدت خانگی ارایه شده است. نتایج بدست آمده با نتایج  برای پیش  CNNاز روش یادگیری عمیق ] 39[

 و شبکه عصبی ساده مقایسه شده است. SVRهای حاصله از روش

سازی  یک شبکه عصبی مصنوعی است که از توابع پایه شعاعی به عنوان توابع فعال  1شبکه عصبی توابع پایه شعاعی 

های توابع پایه  ها و پارامترهای نورون است. شبکهکند. خروجی شبکه، ترکیبی از توابع پایه شعاعی ورودیاستفاده می

بندی و کنترل سیستم. به همین  بینی سری زمانی، طبقهشعاعی کاربردهای زیادی دارند، از جمله تقریب عملکرد، پیش

بینی بار کوتاه مدت با استفاده از یک شبکه عصبی عمیق توابع پایه  یک رویکرد جدید برای پیش  ،]40[منظور، در  

های مشابه در سرعت و دقت مورد بحث قرار  شعاعی چند ستونی ارائه شده است. مزیت این روش جدید نسبت به مدل

های ورودی به  برای تقسیم کردن مجموعه داده  k-dگرفته است. قابل ذکر است که در این مقاله از الگوریتم درخت  

 های کوچکتر استفاده شده است. عهزیرمجمو

ای از روش ماشین بردار پشتیبان هستند که از  نسخه  (SVM-LS)  2های بردار پشتیبان حداقل مربعات ماشین 

شوند. در این زمینه،  بندی و تحلیل رگرسیون استفاده میشوند و برای طبقههای یادگیری نظارتی محسوب میروش

ساعته    24بینی بار کوتاه مدت  برای پیشLS-SVM ، یک روش ترکیبی براساس رویکرد یادگیری چند کاره و  ]41[در  

بینی در نظر گرفته شده است و  استفاده شده است. به این صورت که رویکرد یادگیری چند کاره به عنوان مدل پیش

 بینی به کار برده شده است. برای انجام پیش LS-SVMالگوریتم 

بینی میزان بار مصرف کند و پیشهای مصرف برق را فراهم میآوری دادهنصب کنتورهای هوشمند امکان جمع

می ممکن  را  فردی  پیشکننده  شده،  تجمیع  بارهای  با  مقایسه  در  از  کند.  منفرد  کنندگان  مصرف  برای  بار  بینی 

بینی بار احتمالاتی  برای پیش  LSTM، از روش  ]42[های غیر ثابت و تصادفی برخوردار است. در این زمینه، در  ویژگی

به جای    3کوتاه مدت برای مصرف کنندگان تکی استفاده شده است. در رویکرد پیشنهادی، تابع از دست دادن پین بال 

  GRU-LSTMروش   ]43[استفاده شده است. در    LSTMبرای هدایت آموزش شبکه    ( MSE)  4میانگین مربعات خطا 

پیش باربرای  روش بینی  با  مقایسه  انجام  با  پیشنهادی  مدل  اعتبارسنجی  است.  شده  برده  کار  به  مدت  های  کوتاه 

LSTM ،SVR  وANN  .حاصل شده است 

ای  دارای یک  رفیت یادگیری قوی برای گرفتن وابستگی زمانی سری زمانی است و عملکرد پیشرفته  LSTMمدل  

تر  سخت LSTM، آموزش مدل های بار در مدت زمان طولانیدهد. با این حال، با افزایش همبستگی بخشرا ارائه می

 
3 Radial basis function   
1
 Least square support vector machine   

2
 Pinball loss   
3 Mean square error   
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یک  ،  ]44[تواند به طور کامل از مسئله گرادیان ناپدید شونده جلوگیری کند. به همین منظور، در  شود زیرا نمیمی

انتخاب کننده و یک پیش  1الگوی یادگیری گروهی عمیق  بینی کننده است. انتخاب  ارائه شده است، که شامل یک 

بینی  ترین الگوی مشابه را به عنوان نمونه فعلی به منظور آموزش پیشکننده بطور فعال چندین بخش بار اصلی با شبیه

بینی کننده یک ماشین یادگیری عمیق مبتنی بر یادگیری گروهی است که از ادغام  کند و پیشکننده، انتخاب می

LSTM   پرسپترون دسته  2با شبکه  پرسپترون چندلایه  است. شبکه  تشکیل شده  شبکهچندلایه  از  عصبی  ای  های 

 است. 3مصنوعی پیشخور 

بینی بار ساعتی ارایه شده است.  برای پیش  EMD-GRU، یک رویکرد یادگیری عمیق براساس  ]45[در مرجع  

کند. سپس، با استفاده از  به چند زیر سری بار تبدیل می  EMDاین مقاله در ابتدا، سری اطلاعات بار اصلی را توسط  

کند. برخی از زیر  های بار و سری اصلی بار را تحلیل می، همبستگی بین زیر سری4روش ضریب همبستگی پیرسون

شوند  وارد می  GRUها به عنوان ورودی به شبکه  های با همبستگی زیاد همراه با سری بار اصلی به عنوان ویژگیسری

نهایت مدل پیش ایجاد میو در  فرآیند مدل پیشنهادی در شکل  بینی  نتایج یک    4-5شود.  نشان داده شده است. 

به تصویر کشیده شده است. محور افقی    5-5مجموعه بار ورودی که به چند زیر سری بار تجزیه شده است، در شکل  

بینی  ی بین مقادیر پیشمقایسه  6-5دهد. شکل  دهد و محور عمودی مقدار تجزیه را نشان مینقطه زمان را نشان می

دهد. از نتایج پیداست که روش  ورودی را نشان می  شده و واقعی به دست آمده توسط هر مدل برای مجموعه داده

 های دیگر ثبت کند.تواند روند تغییر بار را در مقایسه با روشمی پیشنهادی بهتر

 

 ]EMD-GRU ]45  عمیق مدل شبکه عصبی : 4–5شکل  

 
4
 Deep ensemble learning model  

5
 Multilayer perceptron   

6
 Feedforward artificial neural network   

7
 Pearson correlation coefficient  
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 ]45[نتایج تجزیه بار اصلی به چند زیرسری: 5–5شکل  

بینی بار کوتاه مدت استفاده شده است. به این  برای پیش  CNNاز روش یادگیری عمیق مبتنی بر    ، ]46[در مرجع  

از روش ابتدا،  بازگشتی های درخت تصمیمصورت که در  برای   2های تصمیم تصادفی و جنگل  1گیری، حذف ویژگی 

های بدست آمده را به عنوان ورودی  کند. سپس ویژگیها از اطلاعات بار ورودی استفاده میانتخاب و استخراج ویژگی

 بینی را انجام دهد. کند تا عمل پیشارسال می CNNبه شبکه 

 
 ]45[ بینی بار بدست آمده مقایسه نتایج پیش : 6–5شکل  

بینی بار روزانه ارائه شده است. در  برای پیش  GRU-DTW3یک رویکرد یادگیری عمیق براساس    ، ]47[در مرجع  

ی بعد، رویکرد  های ورودی استفاده شده است. در مرحلهابتدا، از ضریب همبستگی برای توصیف میزان همبستگی داده

DTW ترین بار پیک روزانه را بدست آورد. علاوه ترین منحنی بار را مطابقت دهد و شبیهاستفاده شده است که شبیه

 
1
 Recursive feature elimination  

2
 Random decision forests  
3 Dynamic time warping   
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تواند  بینی استفاده کرده است که میهای پیشبر روی اطلاعات تقویم برای گسترش ویژگی  1بر این، از طرح رمزگذاری 

 بینی بار مشخص کند. ت ثیر آنها را بیشتر در پیش

بینی بار روزانه و توان  برای پیش  LSTM-DRNN، از یک شبکه ترکیبی یادگیری عمیق براساس  ]48[مرجع  

های  خروجی فتوولتاییک در یک ریزشبکه استفاده کرده است. میکروگرید پیشنهادی متشکل از خودروهای برقی، آرایه

های متنا ر با توان خروجی فتوولتاییک و  ساز انرژی است. همچنین، عدم قطعیتهای ذخیرهفتوولتاییک و سیستم

  SVMو    MLPهای  سطح بار نیز در نظر گرفته شده است. این مقاله، اثربخشی مدل پیشنهادی با انجام مقایسه با روش

 نشان داده است. 

بینی بار متوسط و پیک ساعتی،  برای پیش  EMD-LSTM، یک رویکرد یادگیری عمیق براساس  ]49[در مرجع  

ها اعمال شده است سپس  های ورودی عمل پیش پردازش دادهروزانه و فصلی پیشنهاد شده است. در ابتدا بر روی داده

به کار برده شده است تا    EMDاند. در ادامه، روش  سازی شدهها، نرمالبندی دادهخروجی با استفاده از روش خوشه

به طور جداگانه با استفاده از هر زیر سری آموزش   LSTMسری اصلی بار را به چند زیر سری بار تبدیل کند. شبکه  

  EMD-LSTMو    RNN  ،LSTMهای  شود. عملکرد طرح پیشنهادی با مقایسه کردن با نتایج حاصل از روشداده می

 ارزیابی شده است. 

های مسکونی منفرد مورد بررسی قرار دهد. در  بینی بار ساعتی را برای خانهکند مسئله پیشتلاش می  ]50[مرجع  

بندی مبتنی بر تراکم  ابتدا برای ارزیابی و مقایسه ناسازگاری بین بار جمع شده و بارهای فردی از یک روش خوشه

کند.  های مسکونی منفرد استفاده میبینی بار خانوادهبرای پیشLSTM کند. سپس از رویکرد یادگیری  استفاده می

های  بینیآوری تمام پیشدهد که با جمعبینی بار خانوارهای منفرد زیاد دقیق نیست، اما نتایج نشان میاگر چه پیش

 د. شوبینی بهتری برای سطح تجمع در مقایسه با حالتی که مستقیما سطح بار تجمع بدست آید، حاصل میمنفرد، پیش

ها، یک مسئله  بینی بار احتمالی مسکونی به دلیل تنوع و نوسانات زیاد که ترکیب شده با حجم زیادی از دادهپیش

مرجع   در  چالش،  این  به  پرداختن  برای  است.  برانگیز  براساس  ،]51[چالش  عمیق  یادگیری  رویکرد  -MTLیک 

Bayesian   ها به منظور  بندی دادهبینی بار ساعتی بارهای خانگی پیشنهاد شده است. در ابتدا، روش خوشهبرای پیش

های آموزش استفاده شده است. هدف استفاده از یادگیری چند کاره در این مقاله این است  افزایش تنوع و حجم داده

 های مصرف کننده مجزا را تعیین کند. های مشترک میان گروهکه عدم قطعیت

های خانگی استفاده شده  بینی بار ساعتی ساختمانپیشخور برای پیش-، از شبکه عصبی پسخور ]52[در مرجع  

  Nesterovهای ورودی استفاده شده است. از الگوریتم  بندی دادهها برای دستهبندی دادهاست. در ابتدا، روش خوشه

تواند برای اصلاح  به یک رویکرد کلی اشاره دارد که می  Nesterovبرای آموزش شبکه استفاده شده است. الگوریتم  

 استفاده قرار گیرد و باعث بهبود همگرایی اولیه مسئله شود.های مبتنی بر گرادیان کاهشی مورد کردن روش

مرجع   در  که  پیش  ]51[همانطور  اصلی  چالش  شد،  اطمینان  عنوان  عدم  و  زیاد  نوسانات  در  خانگی  بار  بینی 

ارایه شده است. به منظور    RNNیک رویکرد یادگیری عمیق براساس    ،]53[های بار نهفته است. در مرجع  پروفیل

 
Encoding 1 
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و عدم قطعیت پروفیل بارها، در ابتدا پروفیل بار خانوارها در یک استخر پروفیل بار جمع    overfitمقابله با مسئله ی  

بینی بار  تواند پیشرفت قابل توجهی را برای پیشدهد که روش پیشنهادی میشوند. نتایج بدست آمده نشان میمی

 ها داشته باشد. خانگی در حضور عدم قطعیت

های  بینی بار روزانه استفاده شده است. در ابتدا، دادهبرای پیش  GRUاز روش یادگیری عمیق    ، ]54[در مرجع  

اند. شبکه  بندی شدههای ورودی به چندین دسته تقسیمها براساس ویژگیبندی دادهورودی با استفاده از روش خوشه

GRU  های  ها آموزش داده شده است. در این مقاله، دادههای سطح بار ورودی و همچنین ویژگیبا استفاده از داده

 ها به عنوان ورودی به شبکه در نظر گرفته شده است. قیمت برق نیز به عنوان یکی از ویژگی

کند. این مقاله از روش  بینی بار ساعتی استفاده میبرای پیش  SVRاز یک روش یادگیری مبتنی بر    ]55[مرجع  

ویژگی  1خود رمزنگار استخراج  استفاده میبرای  ویژگیها  این است که  نوآوری مدل پیشنهادی  های  کند. مهمترین 

بینی بار با دقت بیشتر و  های بار الکتریکی اصلی توسط اتو انکودر خود رمزنگارها منجر به پیشاستخراج شده از داده

 شود. خطای کمتر می

بینی بار روزانه  مبتنی بر شبکه عصبی توابع پایه شعاعی برای پیش  CNNاز روش یادگیری عمیق    ، ]56[در مرجع  

کند. مدل  ها استفاده میسازی نوروناستفاده شده است، به این صورت که که از توابع پایه شعاعی به عنوان توابع فعال

های مختلف  بندی مبتنی بر منطق فازی در گروههای ورودی را با استفاده از یک روش خوشهپیشنهادی در ابتدا داده

از  بندی میخوشه استفاده  با  که  است  نظر گرفته شده  در  ایجاد شده، یک مدل شبکه عصبی  هر دسته  برای  کند. 

نهایت پیشهای آن دسته آموزش داده میداده با یکدیگر جمع  شوند. در  از هر شبکه عصبی  بار بدست آمده  بینی 

 شوند.می

  شبکه سیاستقطعیت بازگشتی و    گرادیان سیاستهای یادگیری تقویتی شامل روش  ، از روش]57[در مرجع  

بینی بار ساعتی واحدهای مسکونی استفاده شده است. در ابتدا، یک روش تشخیص ناهنجاری  قطعیت عمیق برای پیش

های ورودی را از بین ببرد. همچنین، بر  ها استفاده شده است که ناهنجاری در دادهعنوان عمل پیش پردازش دادهبه

های  دهد که مدلها استفاده شده است. نتایج نشان میهای ورودی از ضریب همبستگی برای استخراج ویژگیروی داده

 بینی مصرف انرژی واحدهای مسکونی دارای مزایای آشکاری هستند. پیشنهادی در پیش

کند. در  بینی میزان و چگالی سطح بار استفاده میاز شبکه عصبی پسخور پیشخور عمیق برای پیش  ،]58[مرجع   

ها فرایند تشخیص  ها نیز انجام شده است. پاکسازی دادهها شامل عمل پاکسازی دادهاین مقاله، عمل پیش پردازش داده

های عصبی و کانولوشنی عمیق برای  ، از شبکه]59[های نادرست از یک مجموعه داده است. در مرجع  و تصحیح داده

های انتخاب  به عنوان یکی از روش  greedy forwardبینی بار ساعتی استفاده شده است. در این مقاله، روش  پیش

 ها استفاده شده است.  برای انتخاب ویژگی wrapperویژگی مبتنی بر 

  LSTMیک مدل یادگیری عمیق ترکیبی پیشنهاد شده است. مدل پیشنهادی ترکیبی از شبکه    ،]60[در مرجع  

دهد، که به طور بالقوه به  های ورودی را افزایش میبا روش تبدیل موجک ثابت است. روش تبدیل موجک ابعاد داده

 
Auto Encoder 1 
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های  کند. عملکرد طرح پیشنهادی با مقایسه کردن با نتایج حاصله از روشکمک می  LSTMبهبود دقت پیش بینی  

SVR ، LSTM وCNN-LSTM  نشان داده شده است.   7-5ارزیابی شده است. فرآیند مدل پیشنهادی در شکل 

 

 ]60[ شماتیک مدل پیشنهادی: 7–5شکل  

براساس مدلنتایج پیش بار  برای دادهبینی    8-5های مصرف برق پنج ساختمان خانگی در شکل  های مختلف 

نشان داده شده است. همانطور که از نتایج پیداست، خطای نتایج بدست آمده با روش پیشنهادی نسبت به داده بار  

 اصلی دارای حداقل خطا است.

 

 ]60[ بینی بار بدست آمده مقایسه نتایج پیش : 8–5شکل  
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بینی سرعت باد و بار  یک الگوریتم شبکه عصبی عمیق برای تخمین تابع چگالی احتمال قیمت، پیش  ، ]61[مرجع  

ارائه می از شبکه عصبی  خانگی  برآوردگر    GRUو    CNNدهد. مدل پیشنهادی ترکیبی  این مقاله، روش  است. در 

 چگالی هسته تطبیقی به عنوان یک روش عددی استفاده شده است تا مشخصات احتمالی قیمت برق را تخمین بزند.

بینی بار شبکه توان آفریقای جنوبی براساس یک روش هوش مصنوعی ترکیبی و  یک روش پیش،  ]62[در مرجع  

 1ELM-OPیک روش یادگیری عمیق پیشنهاد شده است. روش هوش مصنوعی ترکیبی پیشنهاد شده براساس روش  

های  است. در این مقاله، در ابتدا بر روی دادهLSTM است و روش یادگیری عمیق مورد استفاده شده براساس روش  

 انجام شده است. ANFISها براساس روش ورودی عمل پیش پردازش داده

بینی بار روزانه سیستم  برای پیش  CNNو  LSTM یک رویکرد یادگیری عمیق ترکیبی براساس  ،  ]63[در مرجع  

های مصرف انرژی سه شهرک صنعتی بزرگ در کره جنوبی  قدرت پیشنهاد شده است. مدل پیشنهادی از نقطه نظر داده

 اثبات شده است.MLP و  RNN ،CNNهای ت یید شده است. اثربخشی مدل پیشنهادی با انجام مقایسه با روش

های زمانی هستند، اما در  ها قادر به استخراج رفتار زمانی دینامیک برای سری RNNهمانطور که قبلا بیان شد،

از رویکردهای    ،]64[شود. به منظور مقابله با همین مسئله، مرجع  ها سخت میمورد مراحل طولانی مدت آموزش آن

بینی بارهای کوتاه مدت و میان مدت استفاده شده است. هنگام استفاده  برای پیش  LSTMو    CNNیادگیری عمیق  

های تصویر  های بار به همبستگی مکانی، بارهای الکتریکی را به پیکسل، با تبدیل همبستگی زمانی سری دادهCNNاز  

تبدیل کرده است و سری بارها را به صورت اکتشافی در قالب یک تصویر مرتب کرده است. همچنین، هنگام استفاده  

آLSTMاز   بازسازی میتر جدیدی از سرین دنباله کوتاه،  بار اصلی را  بر محدودیتهای  در    LSTMهای  کند که 

 کند، در حالی که بیشترین اطلاعات را از نسخه اصلی بار دارد. مراحل طولانی مدت غلبه می

باور عمیق  از شبکه  2شبکه  دیگر  با  یک کلاس  از چند لایه  متشکل  باور عمیق  است. شبکه  های عصبی عمیق 

 ها است نه اتصالات بین واحدهای درون هر لایه. اتصالات بین لایه

دهد، در این حالت، برآورده کردن  بینی بار را افزایش میپیچیدگی محیط پیش  ( DSM)  3مدیریت سمت تقاضا 

تواند عوامل مختلفی  های سنتی دشوار است. از آنجا که یادگیری عمیق میبینی بار دقیق با استفاده از روشیک پیش

را از سه جنبه داده ورودی، مدل و    4شبکه باور عمیق   ]65[بینی بار در نظر بگیرد، مرجع  را برای بهبود نتایج پیش

کند. شبکه باور عمیق  استفاده می  DSMبینی بار کوتاه مدت در  بخشد و از آن برای حل مشکل پیشعملکرد بهبود می

تشکیل شده است. اثربخشی مدل پیشنهادی با    5پیشنهادی دراین مقاله از چند لایه ماشین بولتزمن محدود گاوسی

 اثبات شده است. ARIMAو  LSSVMهای انجام مقایسه با روش

های تهویه هوا به  بینی بار کوتاه مدت سیستمیک رویکرد مبتنی بر شبکه باور عمیق را برای پیش،  ]66[مرجع   

ابتدا، مشابه مرجع   برده است. در  بار اصلی خنک کننده توسط    ،]65[کار  به چند زیر سری    EMDسری اطلاعات 

 
1 Optimally pruned extreme learning machine (OP-ELM)   
2 Deep belief network   
3 Demand-side management   
4 Deep belief network   
5 Gauss-Bernoulli restricted Boltzmann machine   
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اطلاعات بار با رفتارهای بهتر تبدیل شده است. سپس این اطلاعات به عنوان ورودی به شبکه باور عمیق مبتنی بر 

  SVMهای  شود. در نهایت اثربخشی مدل پیشنهادی با انجام مقایسه با روشماشین بولتزمن محدود چند لایه داده می

 اثبات شده است. ANNو 

بینی بار ساعتی سیستم قدرت پیشنهاد  یک شبکه باور عمیق مبتنی بر ماشین بولتزمن برای پیش،  ]67[در مرجع  

آوری شده است،  های بار یک ساله که از مناطق شهری در تگزاس و آرکانزاس در ایالات متحده جمعشده است. داده

های سری  به کار برده شده است که دادهBox-Cox در مطالعات استفاده شده است. در این مقاله روش تبدیل توان  

 زمانی ورودی را نرمالیزه کند و آن را به عنوان ورودی به شبکه باور عمق ارسال کند.

های توزیع یک امر مهم است. در این  بینی بار دقیق شبکه توزیع به منظور کنترل و عملکرد بهینه شبکهپیش

بینی بار احتمالی و قطعی شبکه توزیع  ، یک شبکه باور عمیق مبتنی بر ماشین بولتزمن برای پیش]68[راستا، در مرجع  

پذیری شبکه  اند تا تطبیقمعرفی شده boosting و bagging هایپیشنهاد شده است. همچنین در این مقاله، تکنیک 

بندها داده  ی اصلی به هر کدام از دستهیک زیر مجموعه از مجموعه دادهbagging باور عمیق را ارتقا دهند. در روش 

ی داده را مشاهده کرده و باید مدل خود را بر اساس همان قسمت  بند یک قسمت از مجموعهشود. یعنی هر دستهمی

بند اول نتوانسته است  هایی که دسته، آن نمونه  boostingها که در اختیارش قرار گرفته است، بسازد. در روشز دادها

 شود. بند دوم انتخاب میبندی کند، با احتمال بیشتری برای دستهبه درستی دسته

و رویکرد یادگیری عمیق پیشنهاد    EMDبندی گروهی متشکل از روش  یک روش دسته  ،]69[همچنین، در مرجع  

به چند زیر سری اطلاعات بار    EMD، سری اطلاعات بار اصلی توسط  ]66[و    ]65[شده است. در ابتدا، مشابه با مراجع  

شوند.  های ورودی به یک شبکه باور عمیق داده میهر یک از این زیر سری بارها به عنوان دادهاند. سپس، تقسیم شده

بینی  بینی هر یک از این زیر سری اطلاعات بار، با یکدیگر جمع شده تا خروجی کل برای پیشدر نهایت، نتایج پیش

 بار بدست آید. 

یک مسئله تحقیق در یادگیری ماشین است که بر ذخیره دانش به دست آمده هنگام حل یک    1یادگیری انتقال 

مسئله و استفاده از آن در یک مسئله متفاوت اما مرتبط متمرکز است. به عنوان مثال، دانش به دست آمده هنگام  

بینی  ها کاربرد داشته باشد. در زمینه پیشتواند در هنگام تلاش برای تشخیص کامیونیادگیری تشخیص اتومبیل می

ای مبتنی بر شباهت برای ایجاد  یک رویکرد یادگیری انتقال زنجیره  ،]70[بار با استفاده از یادگیری انتقال، در مرجع  

های بدست آمده  گیرهای هوشمند ارایه شده است. در ابتدا، دادهبینی بار مبتنی بر شبکه عصبی اندازههای پیشمدل

ها آموزش داده  شود و آن شبکه با استفاده از این دادهداده می RNNگیر به عنوان ورودی به یک شبکه از اولین اندازه

گیری که پروفیل مصرف انرژی آن بیشترین شباهت را با پروفیل  های آن اندازهشود. سپس، مدل با استفاده از دادهمی

گیر  شود. اما باید توجه داشت که روند آموزش با مدل از قبل آموزش دیده از اندازهگیر اول دارد ساخته میاندازه  مصرف

ای ادامه  های موجود در الگوهای مصرف انرژی به صورت زنجیرهشود. این روند با توجه به شباهتداده اول شروع می

 یابد.  می

 
1Transfer learning    
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 بندی مقالت مرور شده دسته  -5-4

نوع مدل،  بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق را از نقطه نظر  ی پیشدر زمینهمراجع بررسی شده    1-5جدول  

ها، مشخصات ساختاری  ها، انواع عملیات پیش پردازش روی دادههای استخراج و انتخاب ویژگیها، روشانواع ویژگی

...(، منبع و دوره داده و نوع دستاورد خلاصه میشبکه )شامل تعداد لایه نورون و  نهان، تعداد          کند. در جدولهای 

، مقالات از نقطه  3-5اند. در جدول  بندی شده، مقالات از نقطه نظر نوع مدل و نوع نوآوری پیشنهاد شده دسته2-5

، مقالات از نقطه نظر وجود عملیات پیش پردازش روی  4-5اند. همچنین، در جدول  بندی شدهها دستهنظر ویژگی

اند. بندی شدهها دستهتخراج و انتخاب ویژگیهای اس ها و روشداده
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 عمیق  بینی بار با استفاده از یادگیریی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه خلاصه: 1–5جدول  

 

 

 

 دستاورد

تعداد لایه نهان  

  -نورونتعداد  -

نرخ  -بچ سایز

 یادگیری

 پیش پردازش 
استخراج  

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره(  انتخاب ویژگی

بینی بار پیش

 هفتگی و ماهانه

6 – 100-125-

005 /0 
Missing data - 

 Wrapperمدل 

)درخت تصمیم  

 گیری(

های مصرف متروپل داده 

 ( 2016-2008فرانسه )

باد،  های بار، سرعت داده 

رطوبت، دما، روز هفته، ماه  

 سال

LSTM [28] 

 - CNN - - بینی بار روزانهپیش
های یک شهر در چین  داده 

 شمالی 

های بار، دما، روز هفته،  داده 

 ساعت روز
RNN [29] 

بینی بار روزانه، پیش

 هفتگی و ماهانه

3 – 100-125-

005 /0 
Missing data - 

 Wrapperمدل 

)درخت تصمیم  

 گیری(

های مصرف متروپل داده 

 ( 2016-2008فرانسه )

های بار، سرعت باد،  داده 

رطوبت، دما، روز هفته، ماه  

 سال

LSTM, GRU [30] 

 بینی بار روزانهپیش

 

2 - 3-50-

005 /0 
 

Missing 

data 

 list-wise)روش

deletion ) 

- - 

های سه ساختمان داده 

تجاری در شهرهای  

شرلی، اوکسبریج اسکندریه، 

 سال(  1)

های بار، سرعت باد،  داده 

رطوبت، دما، فشار هوا،  

 ساعت روز

gated RNN, 

gated CNN [31] 

 بینی بار روزانهپیش
2 - 20-720-

001 /0 

کلاستربندی 

 های ورودی داده 
- - 

های بار و فتوولتاییک داده 

سقفی در شبکه برق  

 سال(  3)استرالیا 

های بار، ساعت روز، داده 

روز هفته، ماه سال،  

های تولید فتوولتاییک  داده 

 سقفی 

Bayesian 

theory-LSTM [32] 

بینی بار یک  پیش

 روز از هر فصل سال
- 

Missing data, 
Data 

Aggregation, 
Data 

Transformation 

- - 

گر  های مصرف چندی داده 

مرکز دو ایالت پنجاب و  

هاریانا در کشور هند 

)روزهای انتخابی در هر 

 سال(  1فصل برای 

 LSTM, RNN [33] های بار داده 

بینی بار پیش

 ساعتی 
- - - - 

 13های مصرف داده 

ساختمان در دانشگاه 

 سال(  2) تگزاس در دالاس

سرعت  های بار، داده 

باد، رطوبت، دما، تابش 

افقی جهانی، ساعت روز،  

 روز هفته ،ماه سال 

 

یادگیری تقویتی  

 ( Q)روش یادگیری
[36] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
- - - - 

 13های مصرف داده 

ساختمان در دانشگاه 

 سال(  2) تگزاس در دالاس

های بار، سرعت  داده 

باد، رطوبت، دما، فشار هوا،  

جهانی، تابش تابش افقی 

افقی پراکنده، ساعت روز،  

 ماه سال  روز هفته،

 

یادگیری تقویتی  

)رویکرد دو 

ای با روش  مرحله

 ( Qیادگیری

[37] 
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 )ادامه...(بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق ی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه : خلاصه 1-5جدول 

 

 دستاورد

  -تعداد لایه نهان 

بچ  -تعداد نورون

نرخ  -سایز

 یادگیری

 

 پیش پردازش 

 

استخراج  

 ویژگی

انتخاب 

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره( 

بینی بار پیش

 ساعتی 
 - - - )تعداد لایه نهان(  4

داده های مصرف  

های مسکونی به  ساختمان 

دست آمده از وب سایت  

Dataport (1  2سال و  

 ماه(

های بار، سرعت باد،  داده 

رطوبت، دما، فشار هوا، ساعت  

روز، روز هفته، روز ماه، ماه  

 سال

 

RNN, GRU [38] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
 - )تعداد نورون(  50

الگوریتم  

 درخت

k-d 

- 

 ساعتی های مصرف داده 

New England 

ISO 
 سال(  13)

های بار، سرعت باد، دما،  داده 

فشار هوا، ساعت روز، روز 

 سال

 

BFNN [40] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
- 

نرمال سازی 

 های ورودی داده 
- - 

های مصرف سیستم  داده 

انرژی یکپارچه شامل زیر 

های انرژی برق،  سیستم

گرما، سرمایش و گاز در 

 پارک صنعتی سوژو

 سال(  1)

 

سرعت باد، دما، فشار هوا،  

رطوبت، روز کاری، تعطیلات، 

های بار  قیمت برق، داده 

الکتریکی، حرارتی، گازی و   

 سرمایشی

 

MTL-

LSSVM 
[41] 

بینی بار پیش

 نیم ساعت بعد 
- - - - 

های بار مصرف داده 

 کنندگان مسکونی و تجاری

تهیه شده توسط کمیسیون  

و  1)تنظیم انرژی در ایرلند 

 نیم سال( 

 

های بار، ساعت روز، روز داده 

 هفته

 

LSTM 
 [42] 

بینی بار پیش

 روزانه
- 

نرمال سازی 

های ورودی، داده 
abnormal data ، 
Missing data 

 

- - 

های بار دریافت شده از داده 

  1)شرکت انرژی اسلواکی 

 سال(

 

های بار، دما، رطوبت،  داده 

تعطیلات، ساعت روز، روز 

 هفته

 

LSTM-

GRU 
 

[43] 

بینی بار پیش

 روزانه

  8)تعداد لایه(،  2

 )تعداد نورون(

نرمال سازی 

 های ورودی داده 
- 

ضریب 

همبستگی  

 پیرسون

بار الکتریکی روزانه شهر  

Hangzhou  در شرق

 ماه(  2سال و  3)چین 

 

 های بار، دما، روز هفتهداده 

 

LSTM-MLP 
 [44] 
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 بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق )ادامه...(ی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه : خلاصه 1-5جدول 

 
 .میکند تبدیل بار سری زیر چند به  EMDتوسط را اصلی بار اطلاعات سری ابتدا،  در مقاله این 1

 دستاورد

  -لایه نهان تعداد 

بچ  -تعداد نورون

نرخ  -سایز

 یادگیری

 

 پیش پردازش 

 

استخراج  

 ویژگی

انتخاب 

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره( 

بینی بار پیش

 ساعتی 

رنج برای  تعداد 

،  [40,100]نورون 

رنج برای نرخ  

 یادگیری 

[0.001,0.01] 

- - 

ضریب 

همبستگی  

 پیرسون

های بار روزانه از یک  داده 

منطقه در شمال غرب چین  

و شرکت خدمات عمومی  

 سال( 3آمریکا )

 

 های بار داده 

 

GRU-1EMD 
 [45] 

بینی بار پیش

 روزانه

  800)بچ سایز(،    50

نورون(،   )تعداد 

 )نرخ یادگیری(0.01

کاربرد ضریب   -1

همبستگی برای 

توصیف میزان  

 ها همبستگی داده 

تطبیق منحنی بار  -2

  DTWبا 

انکودر کردن   -3

ها به جز ویژگی

 های بار و دماداده 

- - 

های شبکه مجموعه داده 

های  اروپا در فناوری 

 سال( 2)هوشمند 

 

های بار، دما، روز داده 

کاری، تعطیلات، روز 

 هفته

 

DTW- GRU 

 
[47] 

بینی بار و پیش

توان خروجی  

فتوولتاییک 

 روزانه

)تعداد لایه برای   2

RNN،) 

های  نرمال سازی داده 

 ورودی  
 

- - 

های مصرف و  داده 

فتوولتاییک سقفی  

های مسکونی به  ساختمان 

 دست آمده در تگزاس از

  Dataport (1وب سایت 

 ماه(

های بار، سرعت  داده 

باد، رطوبت، دما،  

تابش افقی جهانی، 

تابش افقی پراکنده،  

  ساعت روز، روز هفته،

 ماه، ماه سال روز 

LSTM-
DRNN 

 
[48] 

بینی بار پیش

متوسط و پیک  

ساعتی، روزانه و  

 فصلی

- 

های  نرمال سازی داده 

 ورودی 

Data Cleaning, 

Data Aggregation, 

Data 

Transformation 

- - 
گر  بار الکتریکی شهر چندی

 سال( 5)در هند 
 EMD-LSTM [49] های بار،داده 
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 بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق )ادامه...(ی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه : خلاصه 1-5جدول 

 
برای آموزش شبکه استفاده  Nesterovدر این مقاله از شبکه عصبی پسخور پیشخور استفاده شده است که از الگوریتم  1

 شده است. 

و عدم قطعیت پروفیل بارها، در ابتدا پروفیل بار خانوارها در یک استخر پروفیل بار  overfitبه منظور مقابله با مسئله ی  2

 شوندجمع می
  

 دستاورد

  -تعداد لایه نهان 

بچ  -تعداد نورون

نرخ  -سایز

 یادگیری

 

 پیش پردازش 

 

استخراج  

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره(  انتخاب ویژگی

بینی بار پیش

 ساعتی 

  20)تعداد لایه(،  2

)تعداد نورون در هر 

 لایه(

نرمال سازی 

 های ورودی داده 

 

- - 

های مصرف حدود داده 

مصرف کننده در    10،000

New South Wales 

 ماه(  3)استرالیا 

 

های بار، تعطیلات، داده 

 ساعت روز، روز هفته

 

LSTM 

 [50] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
- 

کلاستربندی 

 های ورودی داده 

 

- - 

های مصرف ارائه شده داده 

توسط کمیسیون تنظیم 

  1مقررات انرژی ایرلند )

ماه( شبکه   6سال و 

 سال( 4) هوشمند استرالیا

های بار، حرارت، داده 

تعطیلات، ساعت روز،  

 روز هفته

 

MTL-

Bayesian 
theory  

 

[51] 

بینی بار پیش

 ساعتی 

)تعداد  3

)تعداد   64لایه(، 

 نورون(، 

)نرخ   0.01

 یادگیری( 

کلاستربندی 

 های ورودی داده 

 

- 

Univariate 

selection, 

Recursive 

Feature 
Elimination, 

Lasso 

Regularization 

های آنلاین کنتورهای داده 

سال و   1هوشمند ایرلند )

 ماه(  5

 

های بار، دما، سرعت  داده 

باد، رطوبت، پوشش ابر،  

فشار هوا ساعت روز، روز 

 هفته

 

FF-ANN- 

Nesterov 
1learning 

[52] 

بینی بار پیش

 ساعتی 

)تعداد  5

)تعداد   100لایه(، 

 نورون(، 

)نرخ   0.01

 یادگیری( 

 

Data cleaning 

 
- - 

 5000های مصرف داده 

کننده خانگی ارائه مصرف

شده توسط کمیسیون  

تنظیم مقررات انرژی 

 ماه(  5سال و  1ایرلند )

 

 های بار داده 

 
 -2pooling

based RNN [53] 

بینی بار پیش

 روزانه

)تعداد  3

)تعداد  30لایه(، 

 نورون در هر لایه(، 

)نرخ   0.01

 یادگیری( 

 

کلاستربندی 

 های ورودی داده 

 

- - 

های مصرف در داده 

 New Southاسترالیا در 

Wales (4 )سال 

های های بار، داده داده 

دما، روز  قیمت برق، 

 هفته، تعطیلات

 

GRU [54] 
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 بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق )ادامه...(ی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه : خلاصه 1-5جدول 

 
Deep Belief network 1     

 دستاورد

تعداد لایه نهان  

  -تعداد نورون -

نرخ  -بچ سایز

 یادگیری

پیش 

 پردازش 

استخراج  

 ویژگی

انتخاب 

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره( 

بینی بار پیش

 ساعتی 

)تعداد  2

 لایه نهان(، 

  100)هر لایه، 

نورون(، )بچ سایز،  

64) 

- - - 

 5های بار مصرف داده 

خانواده در شهر لندن  

 سال(  1)انگلستان 

 

 های بار داده 

 
LSTM-SWT [60] 

تخمین تابع چگالی  

احتمال قیمت،  

پیش بینی سرعت  

 باد و بار ساعتی 

- - - - 
 های بار مصرف خانگی داده 

 

های بار، سرعت باد،  داده 

 قیمت برق 

 

CNN-GRU 

 [61] 

 - - - - بینی بار روزانهپیش

های بار شبکه توان  داده 

 سال( 4آفریقای جنوبی )

 

های بار، دما، ساعت داده 

 روز، رطوبت

 

LSTM, OP-ELM [62] 

 - - - - بینی بار روزانهپیش

های مصرف انرژی سه  داده 

مجتمع توزیع بزرگ در کره 

 سال(  1جنوبی )

 

های بار،رطوبت، دما، داده 

 سرعت باد

 

LSTM-CNN [63] 

بینی بار روزانه پیش

کوتاه مدت و میان  

 مدت

- - - - 

های مصرف انرژی شهر داده 

Hanzhou   برای پیش

هفته و   1بینی کوتاه مدت )

های مصرف دو هفته( و داده 

انرژی شهر تورنتو برای 

پیش بینی میان مدت مدت 

 ماه( 1ماه و  6سال،  1)

 

 

های بار، رطوبت، دما،  داده 

 سرعت باد

 

LSTM, CNN [64] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
- - - - 

های بار مصرف شبکه  داده 

  1قدرت تیانجین در چین )

 سال(

 

های بار، دما، سرعت  داده 

 باد، تابش خورشید 

 

 [65] 1شبکه باور عمیق 
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 بینی بار با استفاده از یادگیری عمیق )ادامه...(ی پیش ای از تحقیقات صورت گرفته شده در زمینه : خلاصه 1-5جدول 

 دستاورد

تعداد   -تعداد لایه نهان 

نرخ   -بچ سایز  -نورون

 یادگیری

 پیش پردازش 
استخراج  

 ویژگی

انتخاب 

 ویژگی
 مرجع مدل هاویژگی منبع داده )دوره( 

بینی بار پیش

 ساعتی 

 )تعداد لایه نهان(،  8

 نورون،  20)لایه اول 

 نورون، 10لایه دوم 

 نورون،   15لایه سوم 

 نورون،  17لایه چهارم 

 نورون،  35لایه پنجم 

 نورون،   15لایه ششم 

نورون، لایه   25لایه هفتم 

 نورون(  35هشتم 

- - - 

های مصرف خنک  داده 

ها در یک ساختمان  کننده 

 سال( 1در هنگ کنگ )

 

های بار، دمای  داده 

بیرونی ساختمان، تابش 

 خورشید، رطوبت

 

شبکه باور  

 EMD-عمیق
[66] 

بینی بار پیش

 ساعتی 
 

سازی نرمال

های ورودی  داده 

با استفاده از  

-Boxروش 

Cox 

- - 

های بار مصرف شهری داده 

در تگزاس و آرکانزاس در  

 سال(  1ایالات متحده )

 

های بار، دما، داده 

قیمت برق، رطوبت،  

 فشار هوا

 

 [67] شبکه باور عمیق 

بینی بار پیش

ولتاژ پایین 

احتمالی و 

 قطعی

- - - - 

مصرف یکی در  های بار داده 

ماه( و    9شرق چین )

دیگری در ساحل شرقی 

 سال(  1استرالیا )

 

 های بار و دماداده 

 
 [68] شبکه باور عمیق 

بینی بار پیش

 روزانه
- - - - 

های بار بدست آمده داده 

توسط اپراتور بازار انرژی 

 سال(  1استرالیا )

 های بار داده 

 
 [69] شبکه باور عمیق 

بینی بار پیش

 ساعتی 

)تعداد لایه نهان،  

64،) 

(، )نرخ  256)بچ سایز،  

 (0.001یادگیری، 

- - - 

  7یک مجموعه داده شامل 

  -هوشمند گیراندازه 

  9مجموعه داده دوم شامل 

 -گیر هوشمنداندازه 

مجموعه داده سوم شامل  

 گیر هوشمنداندازه  456

های بار، روز داده 

سال، ماه سال، روز  

روز هفته، آخر هفته، 

ماه، شاخص ساعت،  

 شاخص فصل، تعطیلات

 

-یادگیری انتقال
RNN 

[70] 
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 دسته بندی مقالات از نقطه نظر نوع مدل و نوآوری مدل : 2–5جدول  

 

 مرجع 

 مدل

 نوآوری در مدل 

C
N

N
 R

N
N

 L
S

T
M

 

G
R

U
 S

V
M

 

ق 
می
 ع
ور
 با
که
شب

 

B
F

N
N

 D
ee

p
 A

N
N

 F
ee

d
fo

rw

ar
d

 A
N

N
 

G
at

ed
 C

N
N

ی  
ویت
 تق
ی
یر
دگ
یا

 

[28]   ✓     
    LSTM+ Bayesian theory 

[29]  ✓           

[30]   ✓ ✓         

[31]  ✓  
 

✓  
 

 
  ✓   

[32]   ✓     
     

[33]  ✓ ✓          

 Qروش یادگیری ✓           [36]

 Qای با روش یادگیریرویکرد دو مرحله ✓           [37]

[38]  ✓  ✓         

[40]      
 

✓ 
    Radial Basis Function  به عنوان تابع

 فعال سازی نورون

[41]     ✓  
 

حداقل  SVMترکیب یادگیری چند کاره با     

 مربعات

[42]   ✓          

 GRUبا  LSTMترکیب         ✓ ✓   [43]

[44]   ✓          

[45]    ✓  
 

 
تبدیل اطلاعات بار اصلی به چند زیر سری بار     

 EMDتوسط 

 DTWتطبیق منحنی بار با         ✓    [47]

[48]   ✓          

[49]   ✓   
 

 
تبدیل اطلاعات بار اصلی به چند زیر سری بار     

 EMDتوسط 

[50]   ✓          

[51]   ✓   
 

 
    LSTM+ Bayesian theory  یادگیری چند+

 کاره 

 برای آموزش شبکه Nesterovالگوریتم    ✓         [52]
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 : دسته بندی مقالت از نقطه نظر نوع مدل و نوآوری مدل )ادامه...(2-5جدول 

[53]  ✓    

 

 

و عدم   overfitبه منظور مقابله با مسئله ی     

قطعیت پروفیل بارها، در ابتدا پروفیل بار خانوارها  

 شونددر یک استخر پروفیل بار جمع می

 مرجع 

 مدل

 نوآوری در مدل 

C
N

N
 R

N
N

 L
S

T
M

 

G
R

U
 S

V
M

 

ق 
می
 ع
ور
 با
که
شب

 

B
F

N
N

 D
ee

p
 A

N
N

 F
ee

d
fo

rw

ar
d

 A
N

N
 

G
at

ed
 C

N
N

ی  
ویت
 تق
ی
یر
دگ
یا

 

[54]    ✓     
 

  
 

[55]     ✓        

 CNNبا  BFNNترکیب      ✓      ✓ [56]

[57]  ✓  
 

  

 

 

   

✓ 

های یادگیری تقویتی:استفاده از روش  

Recurrent Deterministic Policy Gradient, 

Deep Deterministic Policy Gradient, 

Asynchronous Advantage Actor-

Critic 

[54]   ✓     
     

[58]        
✓     

[59] ✓       
✓     

 با روش تبدیل موجک ثابت LSTMترکیب     ✓     ✓   [60]

 CNNبا   GRUترکیب          ✓   ✓ [61]

 OP-ELMبا  LSTMترکیب          ✓   [62]

   CNNبا  LSTMترکیب          ✓  ✓ [63]

[64] ✓  ✓          

[65]      ✓  
ماشین بولتزمن محدود  و  DSMدر نظر گرفتن     

 گاوسی

[66]      ✓  
تبدیل اطلاعات بار اصلی به چند زیر سری     

 EMDبار توسط 

[67]      ✓  
برای نرمال   Box-Coxروش تبدیل توان      

 سازی 

[68]      ✓  
برای  boostingو  baggingهای  تکنیک    

 افزایش تطبیق پذیری شبکه باور عمیق

[69]      ✓  
تبدیل اطلاعات بار اصلی به چند زیر سری     

  EMDبار توسط 

 استفاده از رویکرد یادگیری انتقال      ✓      [70]
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 ها دسته بندی مقالات از نقطه نظر ویژگی: 3–5جدول  

 

 مرجع

 هاویژگی 

بار 
ی 
ها
ده 
دا

 

اد 
ت ب

رع
س

 

دما
 

ید 
رش
خو
ش 

تاب
 

ی  
ها
ده 
دا

رق 
ت ب

یم
ق

ش  
بار
ن 
یزا
م

 

ت 
طوب

ر
هوا  

ار 
فش

ابر  
ش 

وش
پ

 

ته 
هف
وز 
ر

وز  
ت ر

ساع
 

ال 
 س
ماه

 

ماه 
وز 
ر

ال  
 س
وز
ر

ص   
اخ
ش

هوا 
ت 

فی
کی

ی   
ها
ده 
دا

د 
ولی
ت

P
V

 

[28] ✓ ✓ ✓    ✓   ✓  ✓     

[29] ✓  ✓       ✓ ✓      

[30] ✓ ✓ ✓    ✓   ✓  ✓     

[31] ✓ ✓ ✓    ✓ ✓   ✓      

[32] ✓         ✓ ✓ ✓    ✓ 

[33] ✓                

[36] ✓ ✓ ✓ ✓   ✓   ✓ ✓ ✓     

[37] ✓ ✓ ✓ ✓   ✓ ✓  ✓ ✓ ✓     

[38] ✓ ✓ ✓    ✓ ✓  ✓ ✓ ✓ ✓    

[40] ✓ ✓ ✓     ✓   ✓   ✓   

[41] ✓ ✓ ✓  ✓  ✓ ✓  ✓       

[42] ✓         ✓ ✓      

[43] ✓  ✓    ✓   ✓ ✓      

[44] ✓  ✓       ✓       

[45] ✓                

[47] ✓  ✓       ✓       

[48] ✓ ✓ ✓ ✓   ✓   ✓  ✓ ✓    

[49] ✓                

[50] ✓         ✓ ✓      

[51] ✓  ✓       ✓ ✓      

[52] ✓ ✓ ✓    ✓ ✓ ✓ ✓ ✓      

[53] ✓                

[54] ✓  ✓  ✓     ✓       

[55] ✓  ✓       ✓ ✓ ✓     

[56] ✓ ✓ ✓ ✓  ✓ ✓ ✓         

[57] ✓ ✓ ✓    ✓          

[34] ✓ ✓ ✓ ✓             

[58] ✓  ✓       ✓ ✓ ✓   ✓  

[59] ✓ ✓ ✓    ✓ ✓  ✓ ✓   ✓   

[60] ✓                

[61] ✓ ✓   ✓            

[62] ✓  ✓    ✓    ✓      

[63] ✓ ✓ ✓    ✓          

[64] ✓ ✓ ✓    ✓          

[65] ✓ ✓ ✓ ✓             

[66] ✓  ✓ ✓   ✓          
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 ها )ادامه...(بندی مقالت از نقطه نظر ویژگی : دسته 3-5جدول 

 مرجع

 هاویژگی 

بار 
ی 
ها
ده 
دا

 

اد 
ت ب

رع
س

 

دما
 

ید 
رش
خو
ش 

تاب
 

ی  
ها
ده 
دا

رق 
ت ب

یم
ق

ش  
بار
ن 
یزا
م

 

ت 
طوب

ر
هوا  

ار 
فش

ابر  
ش 

وش
پ

 

ته 
هف
وز 
ر

وز  
ت ر

ساع
 

ال 
 س
ماه

 

ماه 
وز 
ر

ال  
 س
وز
ر

ص   
اخ
ش

هوا 
ت 

فی
کی

ی   
ها
ده 
دا

د 
ولی
ت

P
V

 

[67] ✓  
✓  ✓  ✓ ✓  

 
 

 
    

[68] ✓  ✓       
  

     

[69] ✓      
 

  
 

 
 

    

[70] ✓      
  

 ✓ 
 

✓ ✓ ✓   



 

43 

 

دسته بندی مقالت از نقطه نظر پیش پردازش، انتخاب و استخراج ویژگی : 4–5جدول    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مرجع

 دستاورد

استخراج  

 ویژگی

انتخاب 

 ویژگی

پیش 

 پردازش

ش
پی

ن 
وا
ی ت

ین
ب

P
V

 

ش
پی

ی
تگ

هف
ار 

ی ب
ین

ب
 

ش
پی

نه
وزا

ر ر
 با
ی

ین
ب

 

ش
پی

اد
ت ب

رع
 س

ی
ین

ب
 

ش
پی

ی
عت

سا
ار 

ی ب
ین

ب
 

[28]  ✓     ✓ ✓ 

[29]   ✓   ✓   

[30]  ✓ ✓    ✓ ✓ 

[31]   ✓     ✓ 

[32]   ✓     ✓ 

[33]   ✓     ✓ 

[36]     ✓    

[37]     ✓    

[38]     ✓    

[40]     ✓ ✓   

[41]     ✓   ✓ 

[42]     ✓    

[43]   ✓     ✓ 

[44]   ✓    ✓ ✓ 

[45]   ✓    ✓  

[47]   ✓     ✓ 

[48] ✓  ✓     ✓ 

[49]   ✓  ✓   ✓ 

[50]     ✓   ✓ 

[51]     ✓   ✓ 

[52]     ✓  ✓ ✓ 

[53]     ✓   ✓ 

[54]     ✓   ✓ 

[55]     ✓ ✓   

[56]   ✓     ✓ 

[57]     ✓ ✓  ✓ 

[34]     ✓    

[58]   ✓   ✓  ✓ 

[59]     ✓  ✓  

[60]     ✓    

[61]    ✓ ✓    

[62]   ✓      

[63]   ✓      

[64]   ✓      

[65]     ✓    
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 انتخاب و استخراج ویژگی )ادامه...(دسته بندی مقالات از نقطه نظر پیش پردازش،  :4-5جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

نشان داده شده است. همانطور    9-5بندی شده در زمینه نوع دستاورد در شکل  یک آنالیز آماری از مقالات دسته

درصد مقالات    40اند.  بینی ساعتی بار استفاده کردهدرصد مقالات، از روش یادگیری عمیق برای پیش  51که پیداست،  

درصد مقالات از یادگیری عمیق    5اند. همچنین،  بینی روزانه بار به کار بردهپیشنیز مفهوم یادگیری عمیق را برای  

بار هفتگی استفاده کردهبرای پیش برای پیش  2اند.  بینی  باد و  درصد مقالات هم  برای   2بینی سرعت  درصد دیگر 

 اند. بینی توان خروجی فتوولتاییک از روش یادگیری عمیق بهره بردهپیش

 
 بندی شده در زمینه نوع دستاوردآنالیز آماری از مقالت دسته: 9–5شکل  

دهد. از آنجا که یک  بینی بار را نشان میهای مختلف مبتنی بر یادگیری عمیق در پیشتوزیع مدل  10-5شکل  

بینی از طریق مقالات  ، توزیع هر مدل پیشبینی خاص اقدام کندتواند به چندین کاربرد در یک مدل پیشمقاله می

شود که  ، نوع توزیع به عنوان تعدادی از مقالات در نظر گرفته میدهد. بنابراینبررسی شده بازنمایی بهتری را ارائه می

شود و نه تعداد کاربردها. همانطور که از نتیجه پیداست، مدل شبکه  بینی خاص استفاده میدر آن از یک مدل پیش

به ترتیب بیشترین سهم در تعداد مقاله را دارند. از نقطه نظر نوع نوآوری در مقالات    DBNو    LSTM  ،GRUعصبی  

استفاده کرده است به این صورت    EMDمقاله از روش   4خلاصه شده است، مشهود است که تعداد    2-5در جدول  که  
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  6تبدیل کردن اطلاعات بار اصلی به چند زیر سری بار استفاده شده است. همچنین، تعداد  که از روش ذکر شده برای

های شبکه عصبی دیگر استفاده کرده است، برای مثال، تعداد  با رویکردها و مدل LSTMمقاله از ترکیب کردن روش 

بینی بار کوتاه مدت استفاده کرده است.  با روش تئوری بیضین برای پیش  LSTMدو مقاله از ترکیب کردن روش  

بینی بار به کار  را برای هدف پیش  PGروش  و    Q مقاله نیز رویکردهای یادگیری تقویتی مانند روش یادگیری    3تعداد  

 اند. گرفته

 
 بینی بار های مختلف مبتنی بر یادگیری عمیق در پیش توزیع مدل : 10–5شکل  

بینی بار در شکل  های مورد استفاده در مقالات متمرکز بر کاربرد یادگیری عمیق در پیشبه طور مشابه، ویژگی 

های مصرف بیشترین سهم در  اند. همانطور که از نتیجه پیداست، ویژگی دما بعد از ویژگی دادهخلاصه شده  5-11

های سرعت باد، رطوبت و روز هفته در تعداد  مقاله( را دارد. بعد از آن، ویژگی  60مقاله از    30تعداد مقاله )یعنی حدود  

 اند.بیشتری از مقالات به عنوان ورودی به مدل شبکه عصبی مبتنی بر یادگیری عمیق در نظر گرفته شده

 
 بینی بارهای استفاده شده در مقالت متمرکز بر کاربرد یادگیری عمیق در پیش توزیع ویژگی : 11–5شکل  
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از    ی هنگام و ا  3ق یعم  ی ریادگی،    2ی هوش مصنوع ،1ن یماش   یر یادگی که صحبت  داده  ف یو  نام  شودیم   4علم   ،

  از   یفناور  هایشرکت  از   45٪  در حدود«،  builtwith»   تیتوسط سا  فرآهم شدهآمار    براساساست.    شگامیپ  5پایتون 

  یهاشبکهسازی  از طرف دیگر، پیاده.  کننداستفاده می  ن یماش  یریادگیو    یمصنوع  هوش  یسازادهیپ  یبرا  تونی پا  زبان

توان  ترین آنها میدارد که از مهمهای نرم افزاری  استفاده از یک سری کتابخانهبه    در پایتون نیاز   ق یعم  ی مصنوع  ی عصب

قابلیت  6فلوبه کتابخانه تنسور پایتون و هچنین  این فصل مزایا و معایب  ارائه  های کتابخانه تنسوراشاره کرد. در  فلو 

 گردیده است. 

 پایتون   -6-1

فلسفه    ک ی   یزبان دارا  نیا است.  یعموم   یسینوبرنامه  یشده برا  ریسطح بالا تفس  یسیزبان برنامه نو  ک ی   تونیپا

و    اینوع پو  ستمیس   ک ی  یدارا   پایتونباشد.  می   tabو    spaceاستفاده از    مبتنی بر  خواندن کد  ایاست که بر  یطراح

در ذیل، مزایا و معایب نرم افزار    کند.یم   ی بانیرا پشت   یسینورنامهچندگانه ب  ی هامی حافظه خودکار است و پارادا  تیریمد

 : ]2-1 [اندپایتون معرفی شده

 مزایای پایتون -6-1-1

 توان به صورت زیر اشاره کرد: افزار پایتون را مینویسی در نرمبرنامه یایمزا

 شخص ثالث  ی هاحضور ماژول •

م   نیشامل چند  پایتون  باعث  ثالث است که  بس  پایتون شود  یماژول شخص  با  زبان  ی اریبتواند  و ساز    ستمی ها 

 ارتباط برقرار کند. گرید  یهاعامل

 گسترده   یهاکتابخانهپشتیبانی  •

رشته،    ات ی ، عملنترنتی دهد که شامل موضوعات مختلف مانند پروتکل ایرا ارائه م  یکتابخانه استاندارد بزرگ   تون یپا

پر کاربرد قبلاً در کتابخانه    یسینوبرنامه  یاز کارها  یاری عامل است. بس  ستمی س  یهاوب و رابط  یهاس یابزارها و سرو

 کاهش داده شود.  یکد به طور قابل توجه ول شود طیاند که باعث ماستاندارد نگاشته شده

 باز  منبع •

 
1Machine Learning    

2Artificial Intelligence    
3Deep Learning    

4Data Science    
5Python      

6Tensorflow     
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.  یاهداف تجار  یکند، از جمله برایآن را آزاد م   عی شده است که استفاده و توز  دییت   1OSIتحت مجوز    تون یپا  زبان

کنند  یم   یکد آن همکار یها، براکنفرانس  یزبانیم  قیشود که از طریانجام م   یا، توسعه آن توسط جامعهنیعلاوه بر ا

 کنند. یمتوسعه آن فراهم  یرا برا یشماریب یو ماژول ها

 و آسان  عیسر یریادگ ی •

  ب یترغ  یبرا  ی غن  ینترنت یبانک منابع ا  کی گسترده کاربران و توسعه دهندگان فعال باعث شده است تا    گاهیپا

 شود.  جادیزبان ا رشیتوسعه و ادامه پذ

 کاربر پسند   یها داده ساختار  •

داخل  یدارا  تونیپا فرهنگ داده  یساختار  و  منامهها  که  است  برایها  سر  یتواند  اجرا    یهاداده  عیساخت  زمان 

 استفاده شود. 

 و سرعت  یوربهره  •

، که همه  ادغام و پردازش متن دارد یهایی، و تواناکندیرا فراهم م ند یفرا  ک ی  شرفتهیکنترل پ  ی هاتیقابل  تونیپا

  دهیچ یپ  یهاساخت برنامه  یمناسب برا  ی انهیگز  تونی کند. پا یآن کمک م  یورسرعت و بهره  ش یبه افزا  این عوامل

 شود. یمحسوب م بکه چند پروتکل تحت ش  یدارا

 معایب پایتون  -6-1-2
 سرعت •

  کی به سخت افزار نزد  ++C  ا ی  Cزبان سطح بالا است ، برخلاف    کی   تونی است. پا  ++C  ا ی  Cکندتر از    تون یپا

 .ستین

 لیموبا توسعه •

  نیاست. به هم  لیمحاسبات موبا  یبرا  فیزبان ضع   ک ی   نی. استین  لیتوسعه موبا  یخوب برا   یل یزبان خ  ک ی   تونیپا

 اند.در آن ساخته شده Carbonnelleهمراه مانند  ی هادر تلفن ی اندک  یهااست که برنامه لیدل

 حافظه  مصرف •

مصرف حافظه    زانیها، مانواع داده  یریپذانعطاف  لی. به دل ستین  ی مناسب  نه یفشرده حافظه گز  یکارها  یبرا  تونیپا

 است.  ادیز  زین تونیپا

 زمان اجرا  یخطاها •

 
1Open Simulation Interface    
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یک تعریف نوع متغیر    زبان   ن یموضوع را ذکر کردند. از آنجا که ا  ن یزبان چند  یطراح  نهی در زم  تون یپا  سانینوبرنامه 

باشد پو  پویا می  ندارد(  شودیم  پیتا   ایبه صورت  نوع متغیر  به تعریف  به آزما)نیاز  دارا  از ین  یشتری ب  شی ،    یدارد و 

 شود. مشخص میاست که فقط در زمان اجرا  یی خطاها

 کتابخانه تنسورفلو   -6-2

  یریادگی در    یگوناگون  یکاربردها  که   است   یمحاسبات عدد  یقدرتمند برا  1باز و متن  گان یکتابخانه را  کی ،  تنسورفلو

،  3نیگوگل بر  م ی کتابخانه توسط ت  ن یا  اشاره کرد.  2ی عصب  ی هاشبکه  یساز ادهیبه پ  توانیکه از آن جمله م   ، دارد  نیماش

« منتشر  2  باز متن  ی »آپاچ  نامهیبا گواه  2015در نهم نوامبر سال    ی شده بود؛ ول  اده گوگل توسعه د  ی مصارف داخل  یبرا

مورد استفاده    یات یعمل   ی هاو هم پروژه  ی قاتیتحق  یهاپروژه  یدر حال حاضر، کتابخانه تنسورفلو، در گوگل هم برا  .شد

   .]2[ رد یگیقرار م

  مانند  مختلف  ی هازبان  همچنین قادر است که در   و  را دارد مختلف    ی هاgpuها و  cpu  یرو  قابلیت اجراتنسورفلو  

C++،  های عصبی روی  نام تنسورفلو از عملیاتی گرفته شده است که شبکه.  مورد استفاده قرار بگیردجاوا    ا ی  و  تون یپا

ای است که  به گونهتنسورفلو    ی معمار  .دهندمیشود، انجام  سور یاد مین ها با عنوان تهای داده چندبعدی که از آنآرایه

  N  ی هاسیاز ماتر  یاهیتنسور آرا  کاست. ی   مدل  ن یو تخم  م ی تعلو    ساخت مدل  ، هادادهپردازش    ش یپدارای سه بخش  

  در   محاسبه باشند.  ک ی  یخروج  ای   ینند وروداتویها متنسور.  دهند  شینما  راع اطلاعات  انند انواتویهست که م   یبعد

انجام    وسته یاز محاسبات هست که پ   ی امجوعهشامل  شوند. هر گراف  یها داخل گراف انجام م اتیتنسورفلو همه عمل 

ی  شوند. در هر گراف، هر یال نشان دهندهبه یکدیگر اجرا میتنسورها  همه  همه محاسبات در گراف با اتصال   د.شونیم

 باشد. یک مقدار )تنسور( است و هر گره بیانگر یک عملگر )مثلا جمع( می

 
 
 
 
 

 
1Open Source     

2Neural Network    
3Google Brain    
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بار،   یورود یبرا LSTMساختار  -7 فصل

 یمیتقو یها یژگیو و ییآب و هوا یها یژگیو
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بینی یک سری بار  ا و توابع مورد نیاز جهت پیشهکلاسها،  کتابخانه  ی ریگرکا بهدر این فصل، نحوه کدنویسی و  

هم شده است. همچنین، سعی شده است که  افر  LSTMتوسط شبکه عصبی  (  تهران  ع یبار شبکه توز  ی هاداده)نمونه  

 کدها به ترتیب تعریف و توضیح داده شوند.

 های مورد نیاز فراخوانی کتابخانه  -7-1

 اند.نیاز هستند به کد وارد شوند، معرفی شدههای اصلی که در این بخش، کتابخانه

 1کتابخانه پانداس  -7-1-1

داده با آن    محققین که    ییابزارها  ن یتراز مهم  ی ک یاست.    یامروز  ی ای دن  ی هامهارت  نیتراز مهم  یک ی داده    لیتحل

  تون یپا یسینوزبان برنامه  یاست که برا  2باز کتابخانه قدرتمند و متن ک ی   پانداس است.   پانداس سروکار دارند، کتابخانه  

قدرتمند،    ع،یابزار سر  ک ی   . پانداسها استداده  لیوتحلهیو تجز  3ی کارعمده کاربرد آن در دست  وتوسعه داده شده است  

از    لیدل  نینوشته شده است و به هم  Cزبان    ای   پایتونکتابخانه در زبان    نیا  ی اصل  یهاو ساده است. بخش  ریپذانعطاف

خود را در قالب جداول    ی هاکه داده  کندیمهندسان داده کمک م  محققین وبه    پانداس  دارد.   ییبالا  ییکارا  ،نظر عملکرد

است،    ازیرا که ن  یهر کار  یطور کل و به  هالیها، رسم نمودارها، تحلها انواع پردازش آن  ی وارد حافظه کند و رو  یارابطه

  یها جدول ی کاردست یرا برا  یات یو عمل هساختمان داد  پانداس   ،یطور اختصاص شکل ممکن انجام دهد. به نیبه بهتر

کار گرفته  داده به یهامی و به شکل فر نیماش یریادگ ی  یعموما برا  پانداس. دهدیم شنهادیپ  یزمان  یهایو سر یعدد

مثل    یمتفاوت  یهاها با فرمتبا انواع داده  تواندیاست که م   ن یکتابخانه ا  نیمنحصربفرد ا  یهایژگ یاز و  یک ی.  شودیم

csv ،excel کار کند  رهیو غ . 

 نحوه فراخوانی کتابخانه  پانداس در پایتون به صورت زیر است:

1- import pandas as pd 

 Numpyکتابخانه   -7-1-2

NumPy  و    ها هیکتابخانه امکان استفاده از آرا نیاست. با استفاده از ا  تونیپا  ی سیزبان برنامه نو  یکتابخانه برا  کی

  ی چندبعد  یهاهیفراهم ساختن امکان کار با آرا  NumPy  یاصل   هدف .شودیفراهم م  یبزرگ چند بعد  یهاسیماتر

از    ،ییچندتا  ک ی و با    باشندینوع م  ک ی از    یاز عناصر )معمولاً اعداد( هستند که همگ  یجدول  هاهیآرا  نیهمگن است. ا

استفاده    یکمتر  یلیخ  یها از حافظهداده  یرهیذخ  یبرا  NumPyکتابخانه    .شوندیم  یگذار سی مثبت اند  حی اعداد صح

 
1Pandas   

2source-Open   
3Manipulation   
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محاسبات    توانمی  ی سادگ  است که بهشده    فیاپراتور تعر  ، یسیتمام محاسبات ماتر  یبرا  NumPy  کند. در کتابخانه می

 .ستی ن یات یاضیو ر یطولان یکدها فیبه تعر از یو ن را انجام داد 

 در پایتون به صورت زیر است: NumPyنحوه فراخوانی کتابخانه 

2- import numpy as np 

 Matplotlibکتابخانه  -7-1-3

و پرکاربرد    جی را  اری که بس  باشد یم   تونی زبان پا  لهیها بوسداده  ی کتابخانه مصورساز  نیاول  Matplotlibکتابخانه  

  ی کتابخانه جامع و قدرتمند برا  ک ی  Matplotlibکتابخانه    .است  ساخته شده   NumPy  یهاهیو بر اساس آرا  است

 است. تونی در پا  یو تعامل  ی شنی م یان، ثابت ی نمودارها یطراح

 در پایتون به صورت زیر است: Matplotlibنحوه فراخوانی کتابخانه 

3- import matplotlib.pyplot as plt 

 joblibکتابخانه  -7-1-4

  joblibکند. دلایل مختلفی برای استفاده از کتابخانه  امکان استفاده از پردازش موازی را فرآهم می  joblibکتابخانه  

موجب    -2توان پردازشی متغیرهای ورودی را افزایش می دهد.    - 1وجود دارد که می توان به نکات زیر اشاره کرد:  

 می تواند به راحتی یکپارچه شود. -3صرفه جویی در زمان می شود.  

 برای بالا بردن سرعت پردازش متغیرهای هواشناسی استفاده شده است. joblib در این پروژه، از کتابخانه 

 در پایتون به صورت زیر است:  joblibنحوه فراخوانی کتابخانه 

4- from joblib import Parallel, delayed 

را تعریف    delayedو متد    Parallelمی توان کلاس  ،  joblib همانطور که مشاهده می گردد، با استفاده از کتابخانه  

 نحوه استفاده از این کتابخانه نمایش داده شده است. 4-2کرد. در بخش 

 1تعریف ماژول  -7-1-5

کار    نی. اتبدیل شودتر  کوچک   یهااست که برنامه به بخش   نیکار ا  نیتر شود بهتربزرگ  مورد نظر  هر چه برنامه

  کی توان یمکرر توابع پر کاربرد در برنامه، م فیتعر یبه جا به عبارت دیگر، است. ریپذامکان تون یپا  یهاتوسط ماژول

 شود.در برنامه وارد از آن  ی بخش ا یآن ماژول  باشد ماژول نوشته و هرگاه که لازم  ک ی ها را در بار آن

 در پایتون به صورت زیر است:  نحوه تعریف ماژول

5- from modules.preparing_module import varPreparing 

6- from modules.preparing_module import utilities 

 
1Module    
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می مشاهده  که  نام  همانطور  به  ماژول  دو  اسم   modules.preparing_module شود،  به  کلاس  دو  با 

varPreparing  وutilities نحوه استفاده از این دو ماژول نمایش داده شده است. -4-2اند. در بخش تعریف شده 

  mathکتابخانه  -7-1-6

 .شودیاستفاده م  یاض ی ر اتیعمل یبرا mathتابع 

 در پایتون به صورت زیر است:   mathنحوه فراخوانی کتابخانه 

7- import math 

  Kerasکتابخانه  -7-1-7

Keras   ق یعم  یریادگ ی  یهامدل  ی ابیتوسعه و ارز  یمنبع باز قدرتمند و با کاربرد آسان برا  گان یکتابخانه را  ک ی  

کند که  و این امکان را فرآهم میدهد  یرا پوشش م   فلوتنسور و    1تیانو  یعدد   نیماش   یر یادگیدو کتابخانه     kerasاست.

برای ایجاد شبکه    Kerasهای شبکه عصبی در چند خط تعریف و آموزش داده شوند. بنابراین، وارد کردن کتابخانه  مدل

  ازی، ندر ادامه .کندیاند خود استفاده ماز تنسورفلو به عنوان بک   فرضشیبه طور پ   Kerasعصبی مصنوعی لازم است. 

شبکه   یها هیساخت لا  یبرا Denseو ماژول  شبکه عصبیبه  هیاول  یمقدارده  یبرا Sequential کردن ماژول   واردبه 

 است. LSTMاست. در این پروژه، مدل شبکه عصبی استفاده شده، شبکه عصبی  ی مصنوع یعصب

 های مورد نیاز به صورت زیر است: و کلاس  Kerasنحوه فراخوانی کتابخانه 

8- from keras.models import Sequential 

9- from keras.layers import Dense 

10- from keras.layers import LSTM 

11- from keras.layers import Flatten 

 فراخوانی داده   -7-2

گیرد. نحوه  های ورودی مورد استفاده قرار میمعرفی شد، برای وارد کردن داده  1-1-7کتابخانه پانداس که در بخش  

 های بار ورودی به صورت زیر است: فراخوانی داده

12- TehranLoadReal=pd.read_csv('data/tehran/TehranLoadReal_repaired.csv', 
index_col=False) 

13- TehranDemandResponse=pd.read_excel('data/tehran/TehranDemandResponse.xlsx', 

sheet_name='Sheet1', header=None, index_col=False) 

14- TehranTotalLoad=pd.read_csv('data/tehran/TehranTotalLoad_repaired.csv', 

index_col=False) 

 
1Theano    
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15- TehranLoadReal.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 

11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

16- TehranDemandResponse.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 

8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

قرار دارند،    dataاند و در پوشه  ذخیره شده  xlsxو    csvهای  های بار که با فرمتگردد، دادههمانطور که مشاهده می

برای حالتی است که اولین رکورد    index_col=False به راحتی با استفاده از کتابخانه پانداس قابل فراخوانی هستند.  

های  ، عنوان برای هر یک از ستون16و    15به عنوان هدر در نظر گرفته نشود. همچنین، در کد خط شماره    csvدر فایل  

 ها تعریف شده است. داده

 شوند: به صورت زیر به کد فراخوانی می یهای هواشناسی و تقویم به طور مشابه، داده

17- allWeatherData=pd.read_csv('data/allWeatherData_with_dayNum_weekNum_repaired

.csv', index_col=False) 

18- Holidaies_Ashora_Tasoaa=pd.read_excel('data/Holidaies_Ashora_Tasoaa_weekday.xls

x', sheet_name='calendar', index_col=False) 

 تعیین متغیرهای آموزش و تست   -7-3

متغیرهای   های آموزش و تست برای هر دوها، نیاز هست که زمان آغاز و پایان دادهبعد از مرحله فراخوانی داده

 شود.انجام میورودی و خروج تعیین شود، که به صورت زیر 

19- train_start_date = [1394, 1, 1]  

20- train_end_date = [1398, 3, 14] 

21- test_start_date = [1398, 3, 15] 

22- test_end_date = [1398, 6, 15] 

خرداد    14از     ی بار کل   ی هادادهو    1398خرداد    14تا    1394  ن یفرورد  کم ی از    ی بار کل  ی هاداده  2-7و    1-7شکل  

 کشد.را به تصویر می 1398 وریشهر 15تا  1398

 
 آموزش  یبرا   یبار کل  یهاداده: 1–7شکل  
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 تست   یبرا   یبار کل  یهاداده: 2–7شکل  

 پردازش موازی  -7-4

کار با روش    نیکه ا  د نریگیقرار م   یاهجداگان  یهاهی در آرا  رهایمتغ در مرحله قبل،  شده    نییتع   یهابر اساس زمان

انجام می  1-1-4موازی که در بخش    پردازش نحوهتعریف شد،  روی  شود.  انجام پردازش موازی  برای  ی کدنویسی 

 متغیرهای هواشناسی و تقویمی تست ورودی به صورت زیر است:

23- train_weather_arrs = 

Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData, train_start_date, 

train_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew Point', 'wind 

Speed', 'year', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon']) 

24- train_temperature_arr = train_weather_arrs[0]  

25- train_humidity_arr = train_weather_arrs[1] 

26- train_dewPoint_arr = train_weather_arrs[2] 

27- train_windSpeed_arr = train_weather_arrs[3] 

28- train_year_arr = train_weather_arrs[4] 

29- train_day_in_year_arr = train_weather_arrs[5] 

30- train_day_in_week_arr = train_weather_arrs[6]  

31- train_hour_arr = train_weather_arrs[7] 

32- train_icon_arr = train_weather_arrs[8] 

که در ماژول به    varPreparingدر یک کلاس به نام    cutDataگردد، یک تابع به نام  همانطور که مشاهده می

  بخش در    cutDataی کدنویسی مربوط به تابع   تعریف شده است. نحوهقرار دارد،     modules.preparing_moduleنام

است.    14-7 شده  تابعdelayed متد  آورده  معرفی  شده  برای  کلاس    تعریف  می  Parallelبه  کار  متغیر  به  رود. 

col_name    نشان    24رود که نیاز هست مقداردهی اولیه شود. همانطور که کد خط  به شمار می  1جزو متغیرهای ن

 ,'temperature', 'humidity' , 'dew Point', 'wind Speed', 'year']از طریق آرایه    col_nameدهد، متغیر  می

'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon']     .مقداردهی شده است n_jobs   فاده  که اجازه است   د یگویبه موتور م

 
1thread   
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در    پردازنده استفاده کند.  کیتنها از    تواندیباشد، م   1برابر با    پرپارامتریها  ن یاز چه تعداد پردازنده را دارد. اگر مقدار ا

تعداد    threadبه عبارت دیگر، هر کدام از متغیرهای    .در نظر گرفته شده است  11برابر با    n_jobsاین پروژه مقدار  

یک    ای ازیند نمونهدر محاسبات، یک فرآ  threadبه طور کلی،    هسته را در حین اجرای کد استفاده خواهند کرد.  11

کوچکترین واحد پردازش است که می تواند در یک سیستم    threadهمچنین،    .ی کامیپوتری در حال اجرا استبرنامه 

 عامل انجام شود. 

 گیرد. به طور مشابه، پردازش موازی روی متغیرهای هواشناسی و تقویمی آموزش به صورت زیر انجام می

33- test_weather_arrs = 

Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData, test_start_date, 

test_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew Point', 'wind 

Speed', 'year', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon']) 

34- test_temperature_arr = test_weather_arrs[0]  

35- test_humidity_arr = test_weather_arrs[1] 

36- test_dewPoint_arr = test_weather_arrs[2] 

37- test_windSpeed_arr = test_weather_arrs[3] 

38- test_year_arr = test_weather_arrs[4] 

39- test_day_in_year_arr = test_weather_arrs[5] 

40- test_day_in_week_arr = test_weather_arrs[6]  

41- test_hour_arr = test_weather_arrs[7] 

42- test_icon_arr = test_weather_arrs[8] 

ی کدنویسی برای انجام پردازش موازی روی متغیرهای بار تست و آموزش نیز مشابه بالا است با این تفاوت  نحوه 

هر سطر    ی هواشناس   یها هداد  شود. در فراخوانی می  varPreparingاز کلاس    cutDataColRangeکه تابع به نام  

روز کامل و فقط   ک ی مربوط به بار در هرسطر شامل    یها هداددر حالیکه  متفاوت است.   ر یساعت و چند متغ  کی شامل  

نام  باشدیم  ریمتغ  ک ی به  تابع دیگری  نیاز است که  بنابراین   .cutDataColRange  ی کدنویسی  تعریف شود. نحوه

انجام پردازش موازی   ی نگارش کد براینحوه  آورده شده است.  7-14  بخشدر    cutDataColRangeمربوط به تابع  

 روی متغیرهای بار آموزش به صورت زیر است: 

43- train_loads_arrs=Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutDataColRange)(allData, 

train_start_date,  train_end_date, range(24)) for allData in [TehranLoadReal, 

TehranDemandResponse, TehranTotalLoad]) 

44- train_TehranLoadReal_arr = train_loads_arrs[0] 

45- train_TehranDemandResponse_arr = train_loads_arrs[0] 

46- train_TehranTotalLoad_arr = train_loads_arrs[0] 

 خواهیم داشت:و به طور مشابه، برای متغیرهای بار تست 

47- test_loads_arrs=Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing. cutDataColRange)(allData, 

test_start_date,  test_end_date, range(24)) for allData in [TehranLoadReal, 

TehranDemandResponse, TehranTotalLoad]) 

48- test _TehranLoadReal_arr = test _loads_arrs[0] 
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49- test _TehranDemandResponse_arr = test _loads_arrs[0] 

50- test _TehranTotalLoad_arr = test _loads_arrs[0] 

 ,TehranLoadReal] از طریق آرایه  threadمتغیر  در مرحله پردازش موازی رو داده های تست و آموزش بار،  

TehranDemandResponse, TehranTotalLoad]  .مقداردهی شده است 

 ها به صورت ساعتیتبدیل داده  -7-5

فراخوانی    varPreparingاز کلاس به نام  serializeبه صورت ساعتی، بایستی یک تابع به نام  هابرای تبدیل داده

هر سطر شامل یک ساعت می تابع،  این  از طریق  است که  شود.  توجه  قابل  تابع نحوهشود.  به  مربوط  ی کدنویسی 

serialize  ارئه شده است.  7-14 بخشدر 

 اند. های آموزش هواشناسی و تقویمی به صورت ساعتی تغییر داده شدهاز طریق کد زیر، داده

51- train_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var 

in [train_temperature_arr, train_humidity_arr, train_dewPoint_arr, 

train_windSpeed_arr, train_year_arr, train_day_in_year_arr, train_day_in_week_arr, 

train_hour_arr, train_icon_arr]) 

52- train_temperature_ser = train_serialize_vars[0] 

53- train_humidity_ser = train_serialize_vars[1] 

54- train_dewPoint_ser = train_serialize_vars[2] 

55- train_windSpeed_ser = train_serialize_vars[3] 

56- train_year_ser = train_serialize_vars[4] 

57- train_day_in_year_ser = train_serialize_vars[5] 

58- train_day_in_week_ser = train_serialize_vars[6] 

59- train_hour_ser = train_serialize_vars[7] 

60- train_icon_ser = train_serialize_vars[8] 

 آموزش هواشناسی و تقویمی داریم: های تست و به طور مشابه برای داده

61- test_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 

[test_temperature_arr, test_humidity_arr, test_dewPoint_arr, test_windSpeed_arr, 

test_year_arr, test_day_in_year_arr, test_day_in_week_arr, test_hour_arr, 

test_icon_arr]) 

62- test_temperature_ser = test_serialize_vars[0] 

63- test_humidity_ser = test_serialize_vars[1] 

64- test_dewPoint_ser = test_serialize_vars[2] 

65- test_windSpeed_ser = test_serialize_vars[3] 

66- test_year_ser = test_serialize_vars[4] 

67- train_day_in_year_ser = train_serialize_vars[5] 

68- train_day_in_week_ser = train_serialize_vars[6] 

69- train_hour_ser = train_serialize_vars[7] 

70- train_icon_ser = train_serialize_vars[8] 



DOI: 10.30503/nripress.2020.321 بار کوتاه مدت ینیب �شیدر پ قیعم یر یادگی یها �روش یبررس 

 

63 

 

 اند. های آموزش بار نیز به صورت زیر به ساعتی تغییر داده شدهداده

71- train_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var 

in 

[train_TehranLoadReal_arr,train_TehranDemandResponse_arr,train_TehranTotalLoad

_arr]) 

72- train_TehranLoadReal_ser = train_serialize_vars[0] 

73- train_TehranDemandResponse_ser = train_serialize_vars[1] 

74- train_TehranTotalLoad_ser = train_serialize_vars[2] 

 داریم:های تست بار  و به طور مشابه برای داده

75- test_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 

[train_TehranLoadReal_arr,train_TehranDemandResponse_arr,train_TehranTotalLoad

_arr]) 

76- test_TehranLoadReal_ser = test_serialize_vars[0] 

77- test_TehranDemandResponse_ser = test_serialize_vars[1] 

78- test_TehranTotalLoad_ser = test_serialize_vars[2] 

 هاجایی دادهجابه  -7-6

  یگام بعدبراساس آن  و    کندیم  افتیرا در  یگام فعل   شامل  یپنجره زمان  عصبی طراحی شده  شبکه  به طور کلی،

های ورودی و خروجی نیز باید به همین صورت آماده شوند. ذکر این نکته مهم است  داده  بنابراین،  .کندبینی مییشپرا  

که در زمان تست    گرددموجب می  رایزهای آموزش و تست ورودی نباید شامل گام بعدی و یا خروجی باشد.  دادهکه  

با استفاده از تعدادی عملیات ریاضی    ی نتایج مطلوب نباشند.ن یبشیدر زمان پ   و   از حد معمول خوب باشد  شی ب  نتایج

 اند.  که در کد مشخص است، داده ها شیفت داده شده

79-  train_TehranTotalLoad_ser_input_shift = train_TehranTotalLoad_ser[:-1] 

80- train_TehranTotalLoad_ser_output_shift = train_TehranTotalLoad_ser[1:] 

81- train_temperature_ser_shift = train_temperature_ser[1:] 

82- train_humidity_ser_shift = train_humidity_ser[1:] 

83- train_dewPoint_ser_shift = train_dewPoint_ser[1:] 

84- train_windSpeed_ser_shift = train_windSpeed_ser[1:] 

85- train_year_ser_shift = train_year_ser[1:] 

86- train_day_in_year_ser_shift = train_day_in_year_ser[1:] 

87- train_day_in_week_ser_shift = train_day_in_week_ser[1:] 

88- train_hour_ser_shift = train_hour_ser[1:] 

89- train_icon_ser_shift = train_icon_ser[1:] 

90- test_TehranTotalLoad_ser_input_shift=np.hstack((train_TehranTotalLoad_ser[-1], 

test_TehranTotalLoad_ser[:-1])) 

91- test_TehranTotalLoad_ser_output_shift = test_TehranTotalLoad_ser 

92- test_temperature_ser_shift = test_temperature_ser 

93- test_humidity_ser_shift = test_humidity_ser 
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94- test_dewPoint_ser_shift = test_dewPoint_ser 

95- test_windSpeed_ser_shift = test_windSpeed_ser 

96- test_year_ser_shift = test_year_ser 

97- test_day_in_year_ser_shift = test_day_in_year_ser 

98- test_day_in_week_ser_shift = test_day_in_week_ser 

99- test_hour_ser_shift = test_hour_ser 

100- test_icon_ser_shift = test_icon_ser 

ها  برای ترکیب کردن آرایه  hstackقابل ذکر است که از تابع    دهیم.قرار می  هیآرا  کی را در  رهایتمام متغدر ادامه،  

یک  reshape آورد. همچنین، تابع  لیست یا آرایه را بدست میهای یک  تعداد مولفه  lenشود. همچنین تابع  استفاده می

به   آن  تغییر دادن محتوای  بدون  را  زیر دادهمناسب در می  shapeآرایه  )آورد. کد  آماده شده  برای  datasetهای   )

 کند.آموزش شبکه را بیان می

101- dataset=np.hstack((train_year_ser_shift.reshape(len(train_year_ser_shift),1), 

train_day_in_year_ser_shift.reshape(len(train_day_in_year_ser_shift),1), 

train_day_in_week_ser_shift.reshape(len(train_day_in_week_ser_shift),1), 

train_hour_ser_shift.reshape(len(train_hour_ser_shift),1), 

train_icon_ser_shift.reshape(len(train_icon_ser_shift),1),  
train_temperature_ser_shift.reshape(len(train_temperature_ser_shift),1), 

train_TehranTotalLoad_ser_input_shift.reshape(len(train_TehranTotalLoad_ser_input_

s ift),1), 

train_TehranTotalLoad_ser_output_shift.reshape(len(train_TehranTotalLoad_ser_outp

ut_shift),1))) 

 ورودی و خروجی برای آموزش  -7-7

   dataset یدهااز رکور  ی، تعداد n_history_stepsریبا توجه به متغهای آموزش، نیاز است  سازی دادهبعد از آماده

اده  ورودی به شبکه دتعداد گامی که به عنوان  n_history_steps گرفته شوند.    درنظر  ی ن پنجره زماناباهم به عنو

هر   یکه به ازاای تعیین شود باید به گونهy  یخروج هی و آرا X یورود هیرابه عبارت دیگر، آ دهد.شود را نشان میمی

نحوه   داشت.  میخواه  یسه بعد   هیارا  ک ی  بیترت  نی. به اوجود داشته باشدگام    ک ی  یا  ی خروج داده  ک ی   ،یپنجره زمان

 گیرد.صورت زیر انجام مینویسی برای این بخش، به  کد

102- n_history_steps = 48 

103- X, y = varPreparing.split_sequences(dataset, n_history_steps) 

 تعریف مدل شبکه عصبی  -7-8

برای  بینی در نظر گرفته شده است. نحوه کدنویسی  برای انجام پیش  LSTMبکه عصبی  مدل ش   در این پروژه،

 به صورت زیر است. LSTMتعریف مدل شبکه  

104- model = Sequential() 
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105- model.add(LSTM(100, activation='relu', input_shape=(n_history_steps, 

n_features))) 

106- model.add(Dense(1)) 

107- model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

است و   reluسازی در نظر گرفته شده است. نوع تابع فعال 100ها برابر شود، تعداد نورونهمانطور که مشاهده می

نیز   input_shapeفرض شده است.    mseاست. همچنین، نوع تابع جریمه در آموزش    adamسازی  نوع تابع بهینه 

می نشان  را  ورودی  داده  ویژگیساختار  تعداد  شامل  که  )دهد  گامn_featuresها  تعداد  و  ورودی  (  های 

(n_history_stepsاست. در این پرژوه، تعداد لایه )  های شبکهLSTM    در نظر گرفته شده است. ساختار    96برابر با

نشان داده شده است. دما، تعطیلی، وضعیت آسمان،   3- 7های در نظر گرفته شده در شکل شبکه پیشنهادی با ورودی

های ورودی به شبکه پیشنهادی در نظر  تاسوعا به عنوان ویژگی-سال، روز در سال، روز در هفته، ساعت در روز، عاشورا

 اند.  گرفته شده

 

 بینی باربرای پیشبکار رفته    قیساختار کل شبکه عم: 3–7شکل  

 LSTM آموزش شبکه   -7-9

 . ردیگ یانجام م  ریبه صورت ز fit دستور با استفاده از طراحی شده آموزش شبکه 

108- model.fit(X, y, epochs=200, verbose=1) 

 ینیبشیپ یمجموعه داده برا یسازآماده  -7-10

  از  ی تعداد  این کار   یبرا.  آموزش تعیین گرددهای   به طور هماهنگ با دادهشبکه    یورود  زین  ینی بشیدر زمان پ

های آموزش به عنوان تعدادی از ورودهای مجموعه تست اضافه می گردد تا یک پنچره زمانی کامل تشکیل  ورودی

های تست نیز انجام گیرد. نحوه کد نویسی مرتبط با این  ها باید در دادهجایی دادههای آموزش، جابهگردد. همانند داده

 بخش به صورت زیر است. 

109- test_year_ser_shift_added=np.hstack((train_year_ser_shift[(len(train_year_ser_shif

t) - n_history_steps - 1):len(train_year_ser_shift)], test_year_ser_shift)) 
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110- test_day_in_year_ser_shift_added=np.hstack((train_day_in_year_ser_shift[(len(trai

n_day_in_year_ser_shift)-n_history_steps-1):len(train_day_in_year_ser_shift)], 

test_day_in_year_ser_shift)) 

111- test_day_in_week_ser_shift_added=np.hstack((train_day_in_week_ser_shift[(len(tr

ain_day_in_week_ser_shift)-n_history_steps-1):len(train_day_in_week_ser_shift)], 

test_day_in_week_ser_shift)) 

112- test_hour_ser_shift_added=np.hstack((train_hour_ser_shift[(len(train_hour_ser_shi

ft)-n_history_steps - 1):len(train_hour_ser_shift)], test_hour_ser_shift)) 

113- test_icon_ser_shift_added=np.hstack((train_icon_ser_shift[(len(train_icon_ser_shif

t) - n_history_steps - 1):len(train_icon_ser_shift)], test_icon_ser_shift)) 

114- test_temperature_ser_shift_added=np.hstack((train_temperature_ser_shift[(len(train

_temperature_ser_shift)-n_history_steps-1):len(train_temperature_ser_shift)], 

test_temperature_ser_shift)) 

115- test_TehranTotalLoad_ser_input_added=np.hstack((train_TehranTotalLoad_ser_in

put_shift[(len(train_TehranTotalLoad_ser_input_shift)-n_history_steps-

1):len(train_TehranTotalLoad_ser_input_shift)], 

test_TehranTotalLoad_ser_input_shift)) 

116- test_TehranTotalLoad_ser_output_added=np.hstack((train_TehranTotalLoad_ser_o

utput_shift[(len(train_TehranTotalLoad_ser_output_shift)-n_history_steps-

1):len(train_TehranTotalLoad_ser_output_shift)], 

test_TehranTotalLoad_ser_output_shift)) 

117- test_TehranTotalLoad_ser_input_added_0=test_TehranTotalLoad_ser_input_added 

test_TehranTotalLoad_ser_input_added_0[(n_history_steps):] = 0 

استفاده از کد زیر تعریف  است با    ی و خروج  ی رکورد ساده ورود  ک ی   ی داده را که هر سطر آن حاوی  سپس مجموعه

 .کنیممی

118- test_dataset=np.hstack((test_year_ser_shift_added.reshape(len(test_year_ser_shift_

added),1), 

test_day_in_year_ser_shift_added.reshape(len(test_day_in_year_ser_shift_added),1),  

test_day_in_week_ser_shift_added.reshape(len(test_day_in_week_ser_shift_added),1), 

test_hour_ser_shift_added.reshape(len(test_hour_ser_shift_added),1), 

test_icon_ser_shift_added.reshape(len(test_icon_ser_shift_added),1), 

test_temperature_ser_shift_added.reshape(len(test_temperature_ser_shift_added),1), 

test_TehranTotalLoad_ser_input_added_0.reshape(len(test_TehranTotalLoad_ser_inpu

t_added_0),1), 

test_TehranTotalLoad_ser_output_added.reshape(len(test_TehranTotalLoad_ser_outpu

t_added), 1))) 
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 تست یو خروج  یورود  -7-11

فقط    ی که در زمان اجراء واقع  باید توجه داشت.  میکن یتست را آماده م  یو خروج  ی بخش مجموعه ورود  ن یدر ا

با    کرد.  م یخواه  افت یرا در  ی انجام شده و بعدا خروج  ی نی بشیداشت که بر اساس آن پ  م یرا خواه  ی ورود  مجموعه 

 . دیآیم تست بدست یبرا ی و خروج یمجموعه ورود ریاستفاده از کد ز

119- test_X, test_y = varPreparing.split_sequences(test_dataset, n_history_steps) 

 ی نیبشیپ انجام  -7-12

  به  نکهیا  یدر ادامه برا  ی. ول شودیم   ینی بشیگام پ ن یاول  ،شد   تست که در بخش قبل آماده  ی هااستفاده از دادهبا  

  ساعتی ن یبشیکرده تا در پ   یبار واقع  نیگزیهر ساعت را جا یشده برا ی نیبشیباشد. مقدار بار پ  کینزد ی واقع حالت

  ن یا  به  وجود ندارد.  ی و بار واقع  افتدیاتفاق م  ی به همان صورت که در حالت واقع  قا ی دق  یعن یاستفاده گردد،    یبعد

  سهیمقا ی  واقع   ی هابا داده  ها ینی بشیکل پ  تی. در نها ردیگ یانجام م   ی نی بشین صورت پیروز به هم   10  یبرا  بیترت

 قابل انجام است. ریکار با استفاده از کد ز  نی. اگرددیم

120- prediction_days = 10 

121- predicted_y = model.predict(test_X[0,:,:].reshape(1,n_history_steps,n_features), 

verbose=0) predicted_y_arr = predicted_y 

122- test_X[1,(n_history_steps-1),(n_features-1)] = predicted_y  

for i in range(1,(prediction_days * 24)):  

predicted_y = model.predict(test_X[i,:,:].reshape(1,n_history_steps,n_features), 

verbose=0) predicted_y_arr = np.hstack((predicted_y_arr, predicted_y)) 

123- if i < n_history_steps:  

for j in range((n_history_steps - 1 - i),n_history_steps): test_X[(i + 1),j,(n_features-1)] = 

predicted_y_arr[0,(j - n_history_steps + 1 + i)] test_X[(i + 1),j,(n_features-1)] = 

predicted_y_arr[0,(j - n_history_steps + 1 + i)]  

else:  

for j in range(0,n_history_steps): test_X[(i + 1),j,(n_features-1)] = predicted_y_arr[0,(j - 

n_history_steps + 1 + i)] test_X[(i + 1),j,(n_features-1)] = predicted_y_arr[0,(j - 

n_history_steps + 1 + i)] 

 کنیم: یق کد زیر به ساختار مناسب تبدیل میراز ط بینی صورت گرفته شده را پیشو در ادامه 

124- predicted_y_arr = predicted_y_arr.reshape(predicted_y_arr.shape[1]) 

 رسم نمودارهای خروجی  -7-13

بینی شده توسط شبکه عصبی طراحی شده، نتایج  های پیشهای واقعی با دادهظور ارزیابی و انجام مقایسه دادهبه من

 توان نمودارها را رسم کرد: طریق کد زیر میآیند. از ساعت بدست می  24برای هر روز یا هر 

125- for i in range(0,prediction_days):  
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predict_p = predicted_y_arr[(i * 24):((i * 24) + 24)]  

test_p = test_y[(i * 24):((i * 24) + 24)]  

mape = utilities.mape(test_p, predict_p)  

plt.figure(i)  

plt.plot(predict_p, marker='o', markerfacecolor='blue', markersize=2, color='skyblue', 

linewidth=1, label="predection")  

plt.plot(test_p, marker='o', markerfacecolor='blue', markersize=2, color='olive', 

linewidth=1, linestyle='dashed', label="actual")  

plt.title(r'Day '+ str(i) +' MAPE=' + np.array2string(mape) , fontsize=20)  

plt.draw()  

plt.pause(0.001) 

plt.show() 

 کشد.  بینی بار مرتبط با روز اول را به تصویر مینتیجه پیش 4-7شکل 

 

 بدست آمده برای روز اول بینی  نتایج پیش: 4–7شکل  

های هواشناسی و تقویمی خیلی مهم است چرا  به طور کلی، همبستگی بین تغییرات مقادیر ورودی بار و ویژگی

ها را یاد بگیرد. اما زمانی که به دلایلی مانند برنامه پاسخگویی بار،  کند که همبستگی بین ورودیکه شبکه تلاش می

ها از دست برود  شود که همبستگی بین مقادیر بار و ویژگیتغییرات جزئی در مقادیر بار ورودی اعمال شود، باعث می

 بینی حاصل شود.  گردد نتایج نامطلوبی برای پیشو شبکه نتواند به خوبی روند آموزش را طی کند که موجب می

 نحوه کد نویسی توابع استفاده شده   -7-14

 به صورت زیر است: varPreparing از کلاس   cutData کد مربوط به تابع

def cutData(allData, start_date, end_date, col_name): 

  allData_size = allData.shape 

  first_falg = 1  
  arr = []; 

  # dataRangeWithBar = tqdm(range(0, allData_size[0])) 
  for r in range(0, allData_size[0]): 

   if allData.loc[r,'hour'] == 23 and (allData.loc[r,'year'] > start_date[0] or 

(allData.loc[r,'year'] == start_date[0] and allData.loc[r,'month'] > start_date[1]) or 



DOI: 10.30503/nripress.2020.321 بار کوتاه مدت ینیب �شیدر پ قیعم یر یادگی یها �روش یبررس 

 

69 

 

(allData.loc[r,'year'] == start_date[0] and allData.loc[r,'month'] == start_date[1] and 
allData.loc[r,'day'] >= start_date[2])) and (allData.loc[r,'year'] < end_date[0] or (allData.loc[r,'year'] 

== end_date[0] and allData.loc[r,'month'] < end_date[1]) or (allData.loc[r,'year'] == end_date[0] 
and allData.loc[r,'month'] == end_date[1] and allData.loc[r,'day'] <= end_date[2])): 

    if first_falg == 0: 

     temp = allData.loc[r-23:r,col_name] 
     arr = np.vstack((arr, temp)) 

    if first_falg == 1: 
     arr = allData.loc[r-23:r,col_name]  

     first_falg = 0 
   # dataRangeWithBar.set_description("Making array of " + col_name + " data 

%s" % r) 

  return arr 
 

 به صورت زیر است:varPreparing از کلاس  cutDataColRange کد مربوط به تابع

def cutDataColRange(allData, start_date, end_date, col_range): 

  allData_size = allData.shape 

  first_falg = 1  
  arr = []; 

  # dataRangeWithBar = tqdm(range(0, allData_size[0])) 
  for r in range(0, allData_size[0]): 

   if (allData.loc[r,'year'] > start_date[0] or (allData.loc[r,'year'] == 

start_date[0] and allData.loc[r,'month'] > start_date[1]) or (allData.loc[r,'year'] == start_date[0] and 
allData.loc[r,'month'] == start_date[1] and allData.loc[r,'day'] >= start_date[2])) and 

(allData.loc[r,'year'] < end_date[0] or (allData.loc[r,'year'] == end_date[0] and allData.loc[r,'month'] 
< end_date[1]) or (allData.loc[r,'year'] == end_date[0] and allData.loc[r,'month'] == end_date[1] 

and allData.loc[r,'day'] <= end_date[2])): 
    if first_falg == 0: 

     arr = np.vstack((arr, allData.loc[r,col_range])) 

    if first_falg == 1: 
     arr = allData.loc[r,col_range]  

     first_falg = 0 
   # dataRangeWithBar.set_description("Making array of Load data range %s" 

% r) 

  return arr 

 به صورت زیر است: varPreparing از کلاس  serialize کد مربوط به تابع

def serialize(var): 
  rows_num = var.shape[0] 

  serialized_var = var[0 , :] 

  for i in range(1,rows_num): 
   serialized_var = np.hstack((serialized_var, var[i, :])) 

 
  return serialized_var 
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  بار ی فقطورود یبرا LSTMساختار  -8 فصل

 ( بارها براساس نوع روز  کیتفک )
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 بینی بار استفاده شده است.  جهت پیش  LSTM یشبکه عصب برای آموزش بار  ریفقط متغفصل،    نیدر ا

 ساختار کلی  -8-1

.  باشدمی  1–8صورت شکل  به     LSTMهای فقط بار برای آموزش شبکهبینی با استفاده از دادهساختار کلی پیش

از قبل به شبکه داده شده    می قابل تنظ  یهااز گام  یبار با تعداد مشخص  ر یفقط متغهمانطور که نشان داده شده است،  

روند   ن یا مصرف بار هستند.  ی هاها ساعتگام ن ی. اباشدی( م یهمان ساعت بعد  ا یبار )  ی گام بعد  زیشبکه ن ی و خروج

است.    انتخاب شده( انجام شده  2برابر    ی نی بشیمورد پ  ی روز است )تعداد روزها  که دو   ه ندیساعت آ  48  ین یبشیپ  یبرا

 . گرددیم  ین یبشپی 2–8در شکل  نشان داده شده حلقه ازبا استفاده  یمتوال  یروزها

 نحوه عملکرد کد نوشته شده   -8-2

 هستند.  می در کد قابل تنظ ر یز یرهایمتغ

1- n_lockBack = 48   

2- prediction_days = 2   

3- shift_days = 1   

4- BarChart_days = 31   

برا  ریمتغ بالا  به هر  حی . توضباشدیدر کد م   ه یاول  ماتیانجام تنظ   یموجود در کد  به صورت    ک یمربوط 

 آمده است.  ر یجداگانه در ز

n_lockBack: های ورودی به شبکه  تعیین تعداد گام   

prediction_days: بینی تعیین تعداد روزهای پیش  

shift_days: شبکه داده شود بینی بدون استفاده از دادههای واقعی بار چند روز داده واقعی به پس از هر بار پیش  

BarChart_days: بینی پشت سر هم باشند ای شامل چند روز پیشهای حاوی میلهنمودار  
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 خود شبکه   ی و خروج یبا استفاده از بار و واقع  ندهیساعت آ 48 یحلقه برا  کی در  ینیبش ی پ  ندفرای: 1–8شکل  
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 یمتوال  یروزها  ی نیبشیپ  یبرا   ینیبشی پ  یمتوال هایحلقه: 2–8شکل  
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 شبه کد   -8-3

های کد بکار رفته در فصل دوم توضیح داده شده است. برای اینکه نگاه کلی به نحوه عمل کرد  تقریبا تمام بخش

در ادامه قرار دادیم. الگوریتم مربوط به فرایند آموزش    1کد صورت شبههای مختلف آن را به  کد داشته باشیم بخش

ها در فصل دوم توضیح داده شده  مقادیر متغییرهایی که هر کدام ازآن  1آمده است. خط    1 کد شبهدر    LSTMشبکه  

بر اساس    3شود. خط  های مربوطه خوانده و بارگذاری میهای بار و تقویمی از فایلمقادیر داده 2شوند. خط  تنظیم می

های  براساس داده  4گردد. خط  بارها به دو دسته آموزش و تست تقسیم می  1تاری  های تعیین شده در متغیرهای خط  

هایی که شبکه باید به عقب نگاه کند و اطلاعات تقویمی موجود )که برای مشخص  بار جداشده برای آموزش، تعداد گام

گردد )توجه داشته باشید که برای هر دسته از روز ها نیاز  رود( متغییرهای آموزش اماده میها به کار میکردن نوع روز

د  های جدایی نوشته شوند که مهمترین تفاوت کدهای ایجابه آموزش جداگانه است و درنتیجه نیاز است که در کد

متغییرهای تست نیز همانند    5گردد(. خط  شده برای روزهای مختلف در این قسمت است که نوع روز انتخاب می

ای مربوط به آموزش  رکوردهای موجود در متغیرهای آرایه  6گردد. خط  ها ایجاد میمتغییرهای آموزش با همان ورودی

باید از حالت مرتب خارج شود و آمیخته شود فقط باید اینکار طوری انجام شود که خروجی مربوط به هر ورودی شبکه  

همانطور که در فصل دوم گفته شد ورودی    8مقادیر قبل از اعمالبه شبکه باید نرمال شود. خط    7جا نشود. خط  جابه

باشد که در اینجا فقط یک  ها میشبکه به صورت آریه سه بعدی با ابعاد مشخص است که یک بعد آن تعداد ویژگی

گردد همچنین  مدل براساس ساختار تعیین شده توسط پارامترهای ورودی آن ایجاد می  9وجود دارد. خط    ویژگی

آموزش شبکه شروع تار رسیدن به یکی از حدود   10گردد. خط نیز تعیین می یابی در آموزش شبکهپارامترهای بهینه

 یابد.  یابی آن ادامه میتعیین شده در پارامترهای بهینه

   LSTM: الگوریتم مروبط به آموزش شبکه 1 کدشبه

1 Set train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date, n_features, n_lockBack, prediction_days, shift_days, 

BarChart_days 

2 LoadVar := ReadFile(‘FilePath’);   CalenderVar := ReadFile(‘FilePath’); 

3 TrainLoadVar, TestLoadVar  := split(LoadVar, train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date) 

4 X_train, Y_train := MakeTrainSet(TrainLoadVar,  n_lockBack, CalenderVar, TrainCalenderVar(LoadVar)) 

5 X_test, Y_test := MakeTestSet(TestLoadVar,  n_lockBack,  CalenderVar, TestCalenderVar(LoadVar)) 

6 X_train, Y_train := Shuffle(X_train, Y_train) 

7 X_train, Y_train := Normalize(X_train, Y_train) 

8 X_train := ReshapeForLSTM(X_train, n_features)  

9 Model := DefineModel(LSTM(parameter), Optimization parameters) 

10 Model := fit(Model, Training parameters) 

 

های هر تعداد ساعت  1آمده است. خط    2 کدشبهدر    LSTMبینی توسط شبکه  الگوریتم مربوط به فرایند پیش

پس از هر بار پیشبینی چه تعداد داده واقعی به    2باشد. خط    24شود بهتر است ضریبی از  بار پیشبینی تعیین می

در مجموع    3انتهای دادهای تست اضافه شود که دوباره پیشبینی از انتهای داده های اضافه شده انجام گیرد. خط  

های تست معادل چند روز است.  های واقعی اضافه شده به انتهای دادهداده  4ها برای چند روز انجام شود. خط  پیشبینی

 
1 Pseudocode 
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های بار پیشبینی شده خود  های تست با توجه به اینکه در طول پیشبینی دادهایجاد متغییر جدید برای داده  5خط  

با توجه به اینکه شبکه    6گردد. خط  شبکه به انتهای داده بار واقعی برای انجام پیشبینی های بعدی ساعتی اضافه می

ابتدای    7های ورودی شبکه با همان مقیاس باید مجددا نرمال گردد. خط  های نرمال آموزش دیده است دادهبا داده

تعداد روزها. خط   برای کل  پیشبینی  بار پیشبینی. خط    8حلقه  برای کل ساعات در هر    9ابتدای حلقه پیشبینی 

ایه  خارج کردن مقدار پیشبینی شده از حالت نرمال و اضافه کردن آن به انتهای آر  10پیشبینی ساعت بعدی. خط  

اضافه کردن مقدار پیشبینی شده به انتهای دادهای واقعی برای انجام پیشبینی ساعت بعدی. خط    11ی. خط  پیشبین 

های تست برای انجام پیشبینی  های واقعی به اندازه تعداد ساعات مشخص شده به انتهای دادهاضافه کردن داده  13

نرمال کردن متغییر تست موقت که    15قراردادن متغیر ورودی تست در یک متغییر جدید. خط    14روزهای بعد. خط  

اضافه کردن آرایه مربوط به ساعات پیشبینی شده به یک آرایه متشکل    16برای پیشبینی ساعات به کار می رود. خط  

 از این آرایه های پیشبینی.  

   LSTM: الگوریتم مروبط به پیش بینی با شبکه  2 کدشبه

1 Predict_hours := 48 

2 Shift_hours := 24 

3 predction_days := 60 

4 predction_shifts := floor (predction_days/(Shift_hours/24)) 

5 X_test_p = X_test 

6 X_teat_normalize := Normalize(X_test_p) 

7 For i = 1 to  predction_shifts { 

8 For j = 1 to  Predict_hours{ 

9 Y_predict := predict(Model, X_test_p [(i * Predict_hours) +  j ]) 

10 Y_predicttions = append(Y_predicttions ,UnNormalize(Y_predict)) 

11 append Y_predict variables to X_test_p  

12 } 

13 append Y_test[i * (Shift_hours - 1) : i * Shift_hours] to  X_test  

14 X_test_p = X_test 

15 X_teat_normalize := Normalize(X_test_p) 

16 Y_All_predicttions := append(Y_All_predicttions, Y_predicttions) 

17 } 

 

 کدشبهباشد که اینکار با استفاده از الگوریتم نشان داده شده در  پس از آنجام پیش بینی نیاز به رسم نمودارها می

شروع حلقه برای کل روزهای پیشبینی شده که قرار است به تعداد روزهای پیشبینی نمودار    1گیرد. خط  انجام می  3

شروع حلقه    2ای ایجاد کند، خطهر روز را به صورت یک میله در نمودار میله  MAPEبرای هرروز ایجاد کند و مقدار  

به دست آمده از آن    MAPEشود و مقدار  برای کل ساعات پیشبینی شده که تمام آن برای هر روز یک نمودار می

های یک روز در  رسم هر نمودار کامل مربوط به پیشبینی  3کند. خط  روز یک میله را در نمودار میله ای ایجاد می

  5برای روز پیشبینی شده. خط    MAPEمحاسبه    4مقایسه با مقدار های واقعی همان روز در همان ساعات. خط  

رسم نمودار    8. خط  MAPEهای  بینیمربوط به همان روز به آرایه پیش  MAPEشده  اضافه کردن مقدار پیشبینی  

 ها. پیشبینی MAPEای مربوط به میله

   LSTMبینی با شبکه  : الگوریتم مروبط به نمایش نتایج پیش3 کدشبه

1 For i = 1 to  predction_shifts { 

2 For j = 1 to floor(Shift_hours/24){ 

3 Plot(Y_All_predicttions[i][(j-1) * 24: j * 24] , Y_test[i]) 

4 MAPE = MAPE_calculator(Y_All_predicttions[i][(j-1) * 24: j * 24], Y_test[i]) 
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5 Bar_array = append(Bar_array, MAPE) 

6 } 

7 } 

8 Bar(Bar_array) 

 

بینی انجام شده توسط  و رسم نمودارهای مربوط به پیش  LSTMبینی شبکه  کد کامل مربوط به آموزش و پیش

 این شبکه در پیوست الف آمده است.
 

 های مسئله خروجی  -8-4

ی مسیر کد  پوشهکه در    results_figuresهای تصویری در پوشه  به صورت فایل  در این کد، نمودارهای خروجی

در    نمودارهای خروجی هایی از  . نمونههستندو تاری  روز مربوطه    MAPEو حاوی اطلاعات    اند قرار دارد، ذخیره شده

 ادامه آمده است. تنظیمات و ساختار شبکه به صورت زیر است. 

 مشخصات شبکه:

 )فقط داده بار(  1:  یورود یهایژگ یتعداد و •

 گام   48:  یزمان یها گام  تعداد •

 بار( فقط )  1ها: یخروج تعداد •

 LSTM  :96ی ها هیلا تعداد •

 آموزش شبکه:  ماتیتنض

 80  : (epochs)ها حداکثر دوره تعداد •

 ( شفرضی پ ریبا مقاد در هر دورهنرخ آموزش  ریی )تغ  optimizer : adam تابع •

 loss :  1mse تابع •

 نتایج اجراء کد -8-4-1

های مشابه بدست آمده است. روزهای ورودی به  های زیر برای روزبندیدسته  به منظور دستیابی به بهترین نتایج، 

 دو دسته زیر تقسیم شدند. 

 .شنبه، جمعه و تعطیلات رسمی : روزهای غیر از پنجدسته اول

 .روزهای عادی شامل شنبه، یکشنبه، دوشنبه، سه شنبه و چهارشنبه که تعطیل نیستند: دسته دوم

ساعت    48بینی ابتدای  یکبار زمانی که روز مورد پیش  است،  هر روز دو بار انجام شده در  بینی  توجه کنید که پش

های  ساعت قراردارند بدون فاصله از داده  48است و یک بار زمانی که انتهای آن است. بنابراین روزهایی که در ابتدای  

های واقعی فاصله دارند. پس در  ساعت از داده  24ساعت قراردارند به اندازه   48واقعی هستند و روزهایی که در انتهای  

  بینی زیرر بیشتری استفاده شده است. بنابراین دو نوع پیشها از خروجی خود شبکه نیز به مقدار بسیا بینی آنپیش

 شود.  حالت ایجاد می 4های بالا که در ترکیب با دسته  وجود دارندنیز 

 
1  Mean Squared Error 
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 بینی ساعت اول پیش 24 •

 بینی ساعت دوم پیش 24 •

  24دسته ی    ساعت اول و  24  یدسته  بینی نتایج به دست آمده برای تعدادی از روزهای دسته اول که در پیش

باشد. در این تصاویر مقدار روز در  می  3–8شکل  قرار دارد، به صورت نشان داده شده در    ساعت دوم برای همان روز

در بالای نمودار    .Day Noشماره گذاری شده است. همچنین شماره روز )که با    6تا    0هفته از شنبه تا جمعه بین  

های واقعی جدید بار  انجام شده بدون استفاده از داده  های بینیپیشتعداد کل  دهنده روز چندم از  درج شده( نشان

و تاری  مربوطه نیز در بالای هر    MAPEبینی شده است. مقدار  است که با اضافه کردن خروجی خود شبکه پیش

  4-8  بینی در نمودارهای شکل ساعت اول پیش  24مربوط به کل روزهای دسته اول    MAPEمقدار   نمودار آمده است.

مقدار    5-8و شکل   همینطور  است.  داده شده  روزهای    MAPEنشان  کل  به  و مربوط  اول  دوم    24  دسته  ساعت 

 نشان داده شده است.   7-8و شکل  6-8  بینی در نمودارهای شکلپیش

 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

 
 )ج(

 
 )د(

 
 ( )ه

 
 )ی( 
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)الف(، )ج( و )ه( مربوط به بینی؛ تصاویر ساعت اول و دوم پیش  24های دسته اول در بینی تعدادی از روز: پیش 3–8شکل  

 ساعت دوم  24ساعت اول و تصاویر )ب(، )د( و )ی( مربوط به  24

 
 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار  4–8شکل  

 

 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز انتهایی بازه پیش  9مربوط به  MAPE: مقدار 5–8شکل  

تمام روزهای بازه   7–8شکل و  6–8شکل ، 5–8شکل ، 4–8شکل توجه داشته باشد که در نمودارهای موجود در 

 های از نوع دسته اول موجود هستند. ( موجود نیست فقط روز11/1397/ 30تا  1/10/1397بینی )پیش

  MAPEهای واقعی مقدار  ، با افزایش فاصله از دادهشودیمشاهده م  6–8شکل  و     4– 8شکل  همانطور که با مقایسه  

–8شکل  این موضوع با مقایسه نمودارهای    کهگیرد  درصد قرار می  2بالای      تعداد بیشتری  همچنین،  یابد.افزایش می

–8شکل  و    4–8شکل  مقایسه نمودارهای موجود در  ، همانطور که با  قابل استنباط است. از طرف دیگر  7–8شکل  و    5

فهمید،می  5 با    توان  روزهای  از     MAPEتعداد  پیشدر   2کمتر  باز  ابتدایی  روزهای  در  )صد  تا    1/10/1397بینی 

   .( بیشتر از روزهای انتهایی است30/11/1397
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 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 6–8شکل  

 
 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز انتهایی بازه پیش  9مربوط به  MAPE: مقدار 7–8شکل  

بینی برای هر روز مشخص آمده است.  ساعت اول و دوم پیش  24تعدادی از روزهای دسته دوم در    8–8شکل  در  

تا    1/10/1397بینی )دسته دوم از روزها در بازه پیش  MAPEمقدار    10–8شکل  و    9– 8شکل  نمودارهای موجود در  

 .  کشندرا به تصویر می( 30/11/1397

 

 
 )الف( 

 
 )ب( 
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 )ج( 

 
 )د( 

 
 ( )ه

 
 )ی( 

تصاویر )الف(، )ج( و )ه( مربوط  بینی؛  ساعت اول و دوم پیش  24های دسته دوم در بینی تعدادی از روز: پیش 8–8شکل  

 ساعت دوم 24ساعت اول و تصاویر )ب(، )د( و )ی( مربوط به  24به 

  

 
 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته دوم در  روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 9–8شکل  
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 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته دوم در  روز انتهایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 10–8شکل  

ها، با افزایش فاصله از بارهای واقعی  مشخص است همانند دسته اول داده  10–8شکل  و    9–8شکل  همانطور که در  

 یابد.  کاهش میبینی  پیشدقت  
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  یبرا MLPو  LSTMدو  بیترک -9 فصل

  یهایژگیو و ییآب و هوا یهایژگی بار، و یورود 

 ی میتقو
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های در نظر  بینی بار استفاده شده است. ورودیبرای پیش  MLPو    LSTMدر این فصل از ترکیب دو شبکه  

 های آب و هوایی و تقویمی هستند. گرفته شده برای این شبکه ترکیبی جهت آموزش، متغیر بار، ویژگی

 ساختار کلی  -9-1

دارا  نشان داده شده در شکل    یساختار  یشبکه  برا   LSTMبخش    ک ی .  باشدمی  1–9به صورت    ی است که 

بخش شبکه تمام متصل    کی و    باشد یم   زین  ی زمان  یها گام  یکه دارا  رود یبه کار م   ی ورود  ی بارها  یژگ یاستخراج و

MLP  اثر و قرار است پ  یتبار ساع   یرو  ی میتقو  یهایژگ یرا درکنار و  ییآب و هوا  یهایژگیکه    ، شود  ی نی بشیکه 

استخراج    ی هایژگیدارد که با استفاده از و  در انتها قرار   زین   خوردشی پ  یتک نرون  هیلا   کی  تی. درنها ردیگ یدرنظر م

 .  کندیم  ین یبشیکرده و بار را پ  یری گ جهیشده از هر دو نوع داده نت 

  ن یا  یاز قبل به شبکه داده شده و خروج  می قابل تنظ  یها از گام  یبار با تعداد مشخص  ری متغ   LSTMبخش    یورود  در

  ی هستند. برا  ی ها بار ساعتگام  نیا  شد،یکه فقط بار به شبکه داده م   سوم. همانند فصل  باشدیبار م  یهایژگیو  هیلا

خود شبکه در هر ساعت    ی است( از خروج  می قابل تنظ  ین یبشی پ  یها ساعت )تعداد روز 48  یعنیهر دو روز    ین یبشیپ

 .شودیآن استفاده م  یورود یبرا

شده بود به    ن ییبار که قبلا تع  ی هاهمان تعداد مشخص شده از گام  دیبا   ینیبشی هر بار پ  یبرا  ،پس از آموزش

اضافه    ی ورود  ی هاگام  هی آرا  ی شده به انتها  ی ن یبشیکند. سپس گام پ  ی نی بشیرا پ یشبکه داده شود تا شبکه گام بعد

ساعت    48  ین یبشیپ  یروند برا  نیا  ،انجام شود  ینیبشی تا پ  شودیم شبکه داده    LSTMبه بخش    هیاشده و دوباره آر

  ی دوور هیآرا ی انتخاب شده( انجام شده و سپس در انتها 2برابر  ین یبشیمورد پ یروز است )تعداد روزها که دو هندیآ

قبل    روالبار همان    دوباره. شبکه  شودیقرار داده م   یشده( از بار واقع  نییروز تع  ک ی  فت ی ش  یگام )تعداد روز ها  24

در    1-8کل  همانند ش   ک ی به صورت شمات  LSTM. ورود داده به شبکه در بخش  کندیم   ی ن یبشیرا پ یساعت بعد  48

به همان صورت    ی متوال  ی روزها  ،شبکه است  LSTMحلقه که مربوط به بخش    ن ی. با استفاده از اباشدیم  سوم فصل  

که قرار    ی ساعت  هر  یاست برا  ی فقط کاف   MLPبخش    در  .گرددیم  ی نی بشیپ  سومفصل    2-8شکل  نشان داده شده در  

  . میبه شبکه بده  یرا به صورت ساعت   ی یآب و هوا  ی نی بشیو آب و پ  ی میتقو  ی هایژگیو  انجام شود،  ی نیبشی است پ

برا  قعمی  شبکه  کل  ساختار  1–9  شکل رفته  ترک  ین یبشیپ   یبکار  تصویر   است  MLPو    LSTMاز    یب یکه  به  را 

 کشد. می
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 است  MLPو  LSTMاز  یب یکه ترک ین یبش یپ  ی بکار رفته برا قعمی  شبکه کل ساختار: 1–9شکل  

 نحوه عملکرد کد نوشته شده   -9-2

 آمده است.  ریدر کد در ز می قابل تنظ  یرهایمتغ  نیمهمتر

 هستند.  می در کد قابل تنظ ر یز یرهایمتغ

1- n_lockBack = 48   

2- prediction_days = 2   

3- shift_days = 1   

4- BarChart_days = 31   

5- n_features = 8   

به صورت جداگانه    ک ی مربوط به هر  ح ی. توض باشدیدر کد م  ه یاول  ماتیانجام تنظ   ی موجود در کد بالا برا  ریمتغ

 آمده است.  ر یدر ز

n_lockBack: های ورودی به شبکه  تعیین تعداد گام   

prediction_days: بینی تعیین تعداد روزهای پیش  

shift_days:  های واقعی بار چند روز داده واقعی به شبکه داده شود بینی بدون استفاده از داده پیشپس از هر بار  

BarChart_days: بینی پشت سر هم باشند ای شامل چند روز پیشهای حاوی میلهنمودار  

n_features: از بار  ر یبه شبکه غ یورود ی هایژگ یتعداد و  
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 شبه کد    -9-3

باشد که در فصل  نیز همانند آنچه می  MLPو    LSTMهای کد بکار رفته در شبکه ترکیبی  تقریبا تمام بخش

  1کد دوم توضیح داده شده است. برای اینکه نگاهی کلی به نحوه عمل کرد کد درفرایند آموزش شبکه داشته باشیم شبه

 MLPو    LSTMبه طور کلی الگوریتم مربوط به فرایند آموزش شبکه ترکیبی  4 کدشبهمربوطه در ادامه آمده است.  

 دهد.  را نشان می

  MLPو   LSTM: الگوریتم مروبط به آموزش شبکه ترکیبی  4 کدشبه

1 Set train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date, n_features, n_lockBack, prediction_days, shift_days, 

BarChart_days 

2 LoadVar := ReadFile(‘FilePath’) 

3 WeatherVar := ReadFile(‘FilePath’) 

4 CalenderVar := ReadFile(‘FilePath’) 

5 TrainLoadVar, TestLoadVar  := split(LoadVar, train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date) 

6 TrainWeatherVar, TestWeatherVar := split(WeatherVar, train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date) 

7 TrainCalenderVar, TestCalenderVar := split(CalenderVar, train_start_date, train_end_date, test_start_date, test_end_date) 

8 X_train, Y_train := MakeTrainSet(TrainLoadVar, TrainWeatherVar,  n_lockBack, TrainCalenderVar(WeatherVar)) 

9 X_test, Y_test := MakeTestSet(TestLoadVar, TestWeatherVar,  n_lockBack, TestCalenderVar(WeatherVar)) 

10 X_train, Y_train := Shuffle(X_train, Y_train) 

11 X_train, Y_train := Normalize(X_train, Y_train) 

12 X_train := ReshapeForLSTM(X_train)  

13 Model := DefineModel(LSTM(parameter), Optimization parameters) 

14 Model := fit(Model, Training parameters) 

 

  2شوند. خط  ها در فصل دوم توضیح داده شده تنظیم میمقادیر متغییرهایی که هر کدام ازآن  1خط  4 کد شبهدر 

فایل مربوطه خوانده و بارگذاری میمقادیر داده فایل مربوطه  مقادیر داده  3شود. خط  های بار از  های هواشناسی از 

و    6،    5شود. خط  های تقویمی از فایل مربوطه خوانده و بارگذاری میمقادیر داده  4شود. خط  خوانده و بارگذاری می

های تقویمی به دو  های هواشناسی و دادهبه ترتیب بارها، داده 1بر اساس تاری  های تعیین شده در متغیرهای خط  7

هایی که شبکه  های بار جداشده برای آموزش، تعداد گامبراساس داده  8گردد. خط  دسته آموزش و تست تقسیم می

رود( متغییرهای آموزش  ها به کار میباید به عقب نگاه کند و اطلاعات تقویمی موجود )که برای مشخص کردن نوع روز

گردد )توجه داشته باشید که برای هر دسته از روز ها نیاز به آموزش جداگانه است و درنتیجه نیاز است که  اده میآم

های جدایی نوشته شوند که مهمترین تفاوت کدهای ایجاد شده برای روزهای مختلف در این قسمت است که  در کد

گردد.  ها ایجاد میمتغییرهای تست نیز همانند متغییرهای آموزش با همان ورودی  9گردد(. خط  نوع روز انتخاب می

ای مربوط به آموزش باید از حالت مرتب خارج شود و آمیخته شود فقط  رکوردهای موجود در متغیرهای آرایه  10خط  

مقادیر قبل از اعمالبه شبکه    11جا نشود. خط  باید اینکار طوری انجام شود که خروجی مربوط به هر ورودی شبکه جابه

همانطور که در فصل دوم گفته شد ورودی شبکه به صورت آریه سه بعدی با ابعاد مشخص    12اید نرمال شود. خط  ب

مدل براساس ساختار    13باشد که در اینجا فقط یک ویژگی وجود دارد. خط  ها میاست که یک بعد آن تعداد ویژگی

نیز تعیین    یابی در آموزش شبکهگردد همچنین پارامترهای بهینهتعیین شده توسط پارامترهای ورودی آن ایجاد می

 
1 Pseudocode 
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یابی آن ادامه  آموزش شبکه شروع تار رسیدن به یکی از حدود تعیین شده در پارامترهای بهینه  14گردد. خط  می

 یابد. می

فرایند پیش به    1آمده است. خط  5 کدشبهدر    MLPو    LSTMبینی توسط شبکه ترکیبی  الگوریتم مربوط 

پس از هر بار پیشبینی چه    2باشد. خط    24شود بهتر است ضریبی از  های هر بار پیشبینی تعیین میتعداد ساعت

تعداد داده واقعی به انتهای دادهای تست اضافه شود که دوباره پیشبینی از انتهای داده های اضافه شده انجام گیرد.  

های تست  های واقعی اضافه شده به انتهای دادهداده  4ها برای چند روز انجام شود. خط  در مجموع پیشبینی  3خط  

های بار  های تست با توجه به اینکه در طول پیشبینی دادهایجاد متغییر جدید برای داده 5معادل چند روز است. خط 

با    6گردد. خط  پیشبینی شده خود شبکه به انتهای داده بار واقعی برای انجام پیشبینی های بعدی ساعتی اضافه می

های ورودی شبکه با همان مقیاس باید مجددا نرمال  های نرمال آموزش دیده است دادهه اینکه شبکه با دادهتوجه ب

ابتدای حلقه پیشبینی برای کل ساعات در هر بار    8ابتدای حلقه پیشبینی برای کل تعداد روزها. خط    7گردد. خط  

خارج کردن مقدار پیشبینی شده از حالت نرمال و اضافه کردن آن    10پیشبینی ساعت بعدی. خط    9پیشبینی. خط  

اضافه کردن مقدار پیشبینی شده به انتهای دادهای واقعی برای انجام پیشبینی    11ایه پیشبینی. خط  به انتهای آر

های تست برای  های واقعی به اندازه تعداد ساعات مشخص شده به انتهای دادهاضافه کردن داده  13ساعت بعدی. خط  

نرمال کردن متغییر   15قراردادن متغیر ورودی تست در یک متغییر جدید. خط  14روزهای بعد. خط   انجام پیشبینی

اضافه کردن آرایه مربوط به ساعات پیشبینی شده به    16تست موقت که برای پیشبینی ساعات به کار می رود. خط  

 یک آرایه متشکل از این آرایه های پیشبینی.  

 MLPو  LSTM: الگوریتم مروبط به پیش بینی با شبکه ترکیبی 5 کدشبه

1 Predict_hours := 48 

2 Shift_hours := 24 

3 predction_days := 60 

4 predction_shifts := floor (predction_days/(Shift_hours/24)) 

5 X_test_p = X_test 

6 X_teat_normalize := Normalize(X_test_p) 

7 For i = 1 to  predction_shifts { 

8 For j = 1 to  Predict_hours{ 

9 Y_predict := predict(Model, X_test_p [(i * Predict_hours) +  j ]) 

10 Y_predicttions = append(Y_predicttions ,UnNormalize(Y_predict)) 

11 append Y_predict and other related weather and calender variables to X_test_p  

12 } 

13 append Y_test[i * (Shift_hours - 1) : i * Shift_hours] to  X_test  

14 X_test_p = X_test 

15 X_teat_normalize := Normalize(X_test_p) 

16 Y_All_predicttions := append(Y_All_predicttions, Y_predicttions) 

17 } 

 

می نمودارها  رسم  به  نیاز  بینی  پیش  آنجام  از  در  پس  شده  داده  نشان  الگوریتم  از  استفاده  با  اینکار  که  باشد 

Error! Reference source not found.کد مربوط به رسم نمودار در شگیرد که کاملا مشابه شبه انجام می

به تعداد روزهای پیشبینی    1است. خط    LSTMبکه   برای کل روزهای پیشبینی شده که قرار است  شروع حلقه 

  2ای ایجاد کند، خطهر روز را به صورت یک میله در نمودار میله  MAPEنمودار برای هرروز ایجاد کند و مقدار  

به دست   MAPEشود و مقدار  شروع حلقه برای کل ساعات پیشبینی شده که تمام آن برای هر روز یک نمودار می



DOI: 10.30503/nripress.2020.321 بار کوتاه مدت ینیب �شیدر پ قیعم یر یادگی یها �روش یبررس 

 

87 

 

های یک  رسم هر نمودار کامل مربوط به پیشبینی 3کند. خط آمده از آن روز یک میله را در نمودار میله ای ایجاد می

برای روز پیشبینی شده.    MAPEمحاسبه    4روز در مقایسه با مقدار های واقعی همان روز در همان ساعات. خط  

رسم    8. خط  MAPEهای  بینیمربوط به همان روز به آرایه پیش  MAPEاضافه کردن مقدار پیشبینی شده    5خط  

و   LSTMبینی شبکه ترکیبی  ها. کد کامل مربوط به آموزش و پیشپیشبینی  MAPEای مربوط به  نمودار میله

MLP  بینی انجام شده توسط این شبکه در پیوست الف آمده  همراه با کد مربوط به رسم نمودارهای مربوط به پیش

 است.

 MLPو   LSTMبینی با شبکه ترکیبی : الگوریتم مروبط به نمایش نتایج پیش6 کدشبه

1 For i = 1 to  predction_shifts { 

2 For j = 1 to floor(Shift_hours/24){ 

3 Plot(Y_All_predicttions[i][(j-1) * 24: j * 24] , Y_test[i]) 

4 MAPE = MAPE_calculator(Y_All_predicttions[i][(j-1) * 24: j * 24], Y_test[i]) 

5 Bar_array = append(Bar_array, MAPE) 

6 } 

7 } 

8 Bar(Bar_array) 

 

 های مسئله خروجی  -9-4

کد    مسیرکه در پوشه    results_figuresدر پوشه    یریتصو  یهالیبه صورت فا  یهایخروج  ی کد، نمودارها  نیدر ا

از آن در    ییهااست. نمونه   یریتصو  ل یروز مربوطه در فا   ی و تار  MAPEاطلاعات    یو حاو   شودیم   رهیقرار دارد ذخ

 ادامه آمده است. 

 نتایج اجراء کد -9-4-1

استفاده  جی نتا  ن یبهتر  سومهمانند فصل   آمده است.    یها روز  یبرا  ر یز  یهایبند انجام دسته  از   با  مشابه بدست 

 ند. اهشد م یتقس  ر یبه دو دسته ز یورود  یروزها

 ی رسم  لات یشنبه، جمعه و تعطاز پنج ر یغ ی : روزهااول دسته

 روزهای عادی شامل شنبه، یکشنبه، دوشنبه، سه شنبه و چهارشنبه که تعطیل نیستند : دوم دوسته

 است.  ریدسته اول به صورت ز یو ساختار شبکه برا ماتی تنظ یبرا ج ینتا نیبهتر

 شبکه: مشخصات 

 ی ژگ یو 7از بار:  ریغ  یورود یهایژگ یتعداد و •

o  سال 

o  روز در سال 

o  روز در هفته 

o  ساعت در روز 
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o آسمان  تیوضع 

o  دما 

o تاسوعا -عاشورا 

 گام   48به شبکه:  یمربوط به بار ورود  یزمان یها تعداد گام •

 )فقط بار(  1ها:  یتعداد خروج •

 LSTM :96 هیها در لاتعداد نود •

   MLP :40 هیتعداد نودها در لا •

 136کننده: عیبعد از تجم  MLP هیها در لاتعداد نود •

 % 10توسط خود شبکه:  یاعتبار سنج  یآموزش برا ی هااز داده یدرصد  •

 آموزش شبکه:  ماتیتنض

 100:  (epochs)ها تعداد حداکثر دوره •

 61:  (epochs)توقف آموزش بعد از چند دوره   •

 10: (epochs)ه  عدم بهبود شبکه بعد از چند دور ی ریپذتحمل •

 ( شفرضی پ ریبا مقاد در هر دورهنرخ آموزش  ریی )تغ  optimizer : adam تابع •

 loss: mse تابع •

 قه ی دق  30آموزش شبکه:   یلازم برا  زمان

 است.  ریدسته دوم به صورت ز یو ساختار شبکه برا ماتی تنظ یبرا ج ینتا نیبهتر

 شبکه: مشخصات 

 ی ژگ یو 7از بار:  ریغ  یورود یهایژگ یتعداد و •

o  سال 

o  روز در سال 

o  روز در هفته 

o  ساعت در روز 

o آسمان  تیوضع 

o  دما 
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o تاسوعا -عاشورا 

 به شبکه: گام  یمربوط به بار ورود  یزمان یها تعداد گام •

 )فقط بار(  1ها: یتعداد خروج •

 LSTM :96 هیها در لاتعداد نود •

 نود 20 هیدر هر لا هیلا  3: هیو تعداد نودها در هر لا MLP ی ها ه یتعداد لا •

 نود  136کننده: عیبعد از تجم  MLP هیها در لاتعداد نود •

 % 10توسط خود شبکه:  یاعتبار سنج  یآموزش برا ی هااز داده یدرصد  •

 آموزش شبکه:  ماتیتنض

 100:  (epochs)ها تعداد حداکثر دوره •

 36:  (epochs)توقف آموزش بعد از چند دوره   •

 10: (epochs)ه  عدم بهبود شبکه بعد از چند دور یریتحمل پذ •

 ( شفرضی پ ریبا مقاد در هر دورهنرخ آموزش  ریی )تغ  optimizer : adam تابع •

 lose: mse تابع •

 قه ی دق  18آموزش شبکه:   یلازم برا  زمان

ساعت است    48  یابتدا   ی ن یبشیکه روز مورد پ  یزمان  کبار ی  است؛   هر روز دو بار انجام شده   ین یبکه پش  دی کن  توجه

  ی واقع   ی هاساعت قراردارند بدون فاصله از داده  48  یکه در ابتدا  یی روزها  نیآن است. بنابرا  ی که انتها  ی بار زمان  کیو  

روزها و  انتها   ییهستند  در  اندازه    48  یکه  به  قراردارند  داده  24ساعت  از  در    یواقع   ی هاساعت  پس  دارند.  فاصله 

  ریز  ین یبشیدو نوع پ   نی ااستفاده شده است. بنابر  یشتری ب  اریبه مقدار بس  ز یخود شبکه ن  یها از خروجآن  ین یبشیپ

 .  شودیم جاد یحالت ا 4بالا  ی هابا دسته بیکه در ترک در نظر گرفته شده است 

 ی نیبشی ساعت اول پ 24 •

 ی ن یبشیساعت دوم پ 24 •

ساعت اول و دوم همان روز قرار دارد، به صورت    24  ین یبشیاز روزها که در پ  یتعداد   یبه دست آمده برا  جینتا

تا   0 نیمقدار روز در هفته از شنبه تا جمعه ب ریتصاو نی . در اباشدمی 2–9نمودار روز کامل نشان داده شده در شکل 

نمودار درج شده( نشان دهنده روز چندم   یدر بالا  .Day Noشماره روز )که با  نیشده است. همچن یشماره گذار  6

  ی خود شبکه به ورود  یبار است که با اضافه کردن خروج  دی جد  یواقع   ی هاانجام شده بدون استفاده از داده  ینی بشیاز پ

 هر نمودار آمده است. یدر بالا  زیمربوطه ن   یو تار MAPEانجام شده است. مقدار  ین یبشیآن پ
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–9  شکل  و  3–9شکل    یدر نمودارها   ین یبشیساعت اول پ  24دسته اول در    یمربوط به کل روزها  MAPE  مقدار

در    ی ن یبشیساعت دوم پ   24دسته اول در    ی مربوط به کل روزها  MAPEمقدار    نطورهمی.  است  شده   داده   نشان   4

  ی نی بشیروز چندم پ  ،خط  ریهر نمودار قبل از ز  بالای  در .  است  شده   داده   نشان   6–9  شکل  و   5–9شکل    ینمودارها

بعد از    زین  ش یقابل نما  ی حداکثر تعداد روزها  .باشدیدوم م  ا یساعت اول    24مربوط به    ی ن یبشیپ  یعن یمشخص شده  

 آمده است.  لهی هر م نییمربوط به هر روز در پا   یمشخص شده و تار رخطیز

 
 )الف( 

 
 )ب( 

 
 )ج( 

 
 )د( 

 
 ( )ه

 
 )ی( 

 
بینی؛ تصاویر )الف(، )ج( و )ه( مربوط به ساعت اول و دوم پیش  24های دسته اول در بینی تعدادی از روز: پیش 2–9شکل  

 ساعت دوم  24ساعت اول و تصاویر )ب(، )د( و )ی( مربوط به  24
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 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 3–9شکل  

 

 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته اول  روز انتهایی بازه پیش  9مربوط به  MAPE: مقدار 4–9شکل  

تمام روزهای    5–8شکل  و    4–8شکل  ،   5–8شکل  ،  4–8شکل  توجه داشته باشید که در نمودارهای موجود در  

 باشد.( می30/11/1397تا  1/10/1397بینی )بازه مورد پیش

  MAPEهای واقعی مقدار  ، با افزایش فاصله از دادهشود مشاهده می  6–8شکل  و    4– 8شکل  همانطور که با مقایسه  

شکل  همچنین این موضوع با مقایسه نمودارهای ند،  گیردرصد قرار می 5بالای  از نتایج  یابد. تعداد بیشتری  افزایش می

صد در روزهای انتهایی  در   2کمتر از    MAPEقابل استنباط است. از طرف دیگر تعداد روزهای با    7–8شکل  و    5–8

)باز پیش را می30/11/1397تا    1/10/1397بینی  موضوع  این  که  است  ابتدایی  روزهای  از  بیشتر  مقایسه  (  با  توان 

 .  تایید کرد 5–8شکل و  4– 8شکل نمودارهای موجود در 
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 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 5–9شکل  

 
 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته اول در روز انتهایی بازه پیش  9مربوط به  MAPE: مقدار 6–9شکل  

بینی برای  ساعت اول و دوم پیش  24نمودار روز کامل مربوط به تعدادی از روزهای دسته دوم در    8–8شکل  در  

های دسته دوم  تمام روز  MAPEمقدار    10–8شکل  و    9–8شکل  هر روز مشخص آمده است. نمودارهای موجود در  

 دهد. می( را نشان 30/11/1397تا  1/10/1397بینی )در بازه پیش

 
 )الف( 

 
 )ب( 
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 )ج( 

 
 )د( 

 
 ( )ه

 
 )ی( 

بینی؛ تصاویر )الف(، )ج( و )ه( مربوط  ساعت اول و دوم پیش  24های دسته دوم در بینی تعدادی از روز: پیش 7–9شکل  

 ساعت دوم   24ساعت اول و تصاویر )ب(، )د( و )ی( مربوط به  24به 

  

 
 بینی ساعت اول پیش  24بینی از نوع دسته دوم در روز ابتدایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 8–9شکل  
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 بینی ساعت دوم پیش  24بینی از نوع دسته دوم در روز انتهایی بازه پیش  31مربوط به  MAPE: مقدار 9–9شکل  

ها، با افزایش فاصله از بارهای واقعی  مشخص است همانند دسته اول داده  10–8شکل  و    9–8شکل  همانطور که در  

 یابد.  دقت کاهش می

  10–8شکل و  9–8شکل ، 5–8شکل ، 4–8شکل ،   5–8شکل ، 4–8شکل همانطور که از نمودارهای موجود در 

  MLPترکیب  ( وجود ندارد.  LSTMو    MLPدر این روش )ترکیب  درصد   5بالای    MAPEروزهای با    ، مشخص است

بینی بسیار بهتر از روش موجود در فصل قبل عمل کرده است، در فصل قبل از  ساعت دوم پیش  24در    LSTMو  

نیز به بخش دیگری از شبکه با ساختار    ها فاده شده بود. در اینجا ویژگیو فقط بار به عنوان ورودی است   LSTMشبکه 

متفاوت اعمال گردیده است. این کار زمان یادگیری و تعداد ابرپارامترهایی که توسط کاربر باید تنظیم گردد را افزایش  

ها و عدم قطعیت  باشد، با توجه به کم بودن نوع دادهدهد. در بخش دوم که بار مربوط به روزهای دسته دوم میمی

 بیشتر نتایج بسیار بهتری حاصل گردید. 
 

 
 

 گیری نتیجه  -9-5

و به    یسینحوه کدنودر فصل دوم،    شد.  معرفیکتابخانه تنسورفلو    هیاول  میمفاهنرم افزار پایتون و    فصل اول،گزارش، در    نیدر ا

نکلاس   یریکارگ مورد  توابع  و  پ  ازیها  توسط شبکه عصب  یسر  کی  ینیبشیجهت  نمونه  گردید  LSTM  یبار  کنار   .ارایه  در 

ی جهت آموزش شبکه مورد استفاده قرار گرفت. در فصل سوم، شبکه م یتقو  یهایژگیو  و  ییآب و هوا  یها یژگیومتغیرهای بار،  

برای ورودی های فقط متغیر بار آموزش داده شد، به این صورت که تفکیک بارها براساس نوع روز انجام شده    LSTMعصبی  

  ییانتها  یاز روزها   شتریب  ی ن یبشیپ  هباز  ییابتدا  یدرصد در روزها  2کمتر از     MAPEبا    یتعداد روزهابود. نتایج نشان داد که  

. بخش  بینی بار پیشنهاد داده شدجهت پیش   MLP  و     LSTMدر فصل چهارم، یک شبکه ترکیبی از دو شبکه عصبی    است.

LSTM   یعنی شبکه  دیگر  و بخش  باشدیم  زین  یزمان  یهاگام  یکه دارا  برده شده به کار    یورود   یبارها  ی ژگیاستخراج و  یبرا 

MLP  در  .  ردیگیشود، درنظر م  ی نیبشیکه قرار است پ  یعتبار سا  ی رو   یمی تقو  یهایژگیرا درکنار و  یی آب و هوا  یهایژگیاثر و
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کمتر    MAPEبا    یتعداد روزها این مطالعه نیز تفکیک بارها براساس نوع روز انجام شده بود. در این فصل نیز نشان داده شد که  

 گیرند.قرار می ینیبشیباز پ  ییابتدا یدرصد در روزها  2از 

درصد    5تا    2بین    MAPEای برخودار بوده، مقادیر  درصد از اهمیت ویژه  2های کمتر از    MAPEبینی با  نتایج پیش

و    MLPبینی در شبکه ترکیبی  نتایج پیش   MAPEدرصد جریمه درپی دارد. بنابراین مقادیر    5قابل قبول است و بیشتر از  

LSTM  ماه و برای تمام انواع روز، براساس سه بازه فوق شمارش شده است و در نمودار پایچارت در    2بینی  برای کل بازه پیش

 نشان داده شده است. 10–9شکل  

  

 درصد  5درصد و بیشتر از  5تا   2درصد،  2تا   0در بازه   MAPE: درصد روزهای با مقادیر 10–9شکل 

درصد وجود ندارد بنابراین نمودارها فقط ار دو    5بیشتر از    MAPEمشخص است هیچ مقدار    10–9شکل   همانطور که در  

اند و رنگ درصد( تشکیل شده   5تا    2بین    MAPEدرصد( و رنگ نارنجی )مربوط به    2کمتر از    MAPEرنگ آبی )مربوط به  
  قرمز در آن وجود ندارد.

 
 
 
 
 
 

 مراجع
[1] Guttag, John V. (12 August 2016). Introduction to Computation and Programming Using Python: 

With Application to Understanding Data. MIT Press. ISBN 978-0-262-52962-4. 

[2]   https://www.freecodecamp.org/news/an-a-z-of-useful-python-tricks-b467524ee747/ 
[3] Google, “Introduction to TensorFlow,” TensorFlow  https://www tensorflow org/learn (accessed 

Sep. 10, 2020). 

 بینیهای پیش پیوست الف: کد کامل مدل 

 با ورودی فقط بار LSTMکد کامل شبکه  1–الف

  نجای داده شده است. در ا حی توض  دوم کد و توابع به کار رفته در فصل    ن یا  یهاتمام بخش  با ی تقر  که نیبا توجه به ا

 آمده است. ، انجام شده آن با استفاده از  ی نی بشیفقط کد کامل که پ
import xlrd 

https://en.wikipedia.org/wiki/ISBN_(identifier)
https://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/978-0-262-52962-4
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import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import numpy as np 

from tqdm import tqdm_gui 

from tqdm import tqdm 

from joblib import Parallel, delayed 

# import xlsxwriter as xlsw 

 

 

#--------- modules 

from modules.preparing_module import varPreparing 

from modules.preparing_module import utilities 

 

 

 

#--------- ANN 

import math 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Dense 

from keras.layers import LSTM 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

 

 

 

# ---------------------------- load data (tehran) 

TehranLoadReal = pd.read_csv('data/tehran/TehranLoadReal_repaired.csv',  index_col=False) 

TehranDemandResponse = pd.read_excel('data/tehran/TehranDemandResponse.xlsx', 

sheet_name='Sheet1', header=None, index_col=False) 

TehranTotalLoad = pd.read_csv('data/tehran/TehranTotalLoad_repaired.csv',  index_col=False) 

AllLoads88_to_97 = pd.read_csv('data/tehran/AllLoads88_to_97-11_repaired.csv',  

index_col=False) 

TehranLoadReal.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 

10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

TehranDemandResponse.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 

9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

TehranTotalLoad.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 

10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

AllLoads88_to_97.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 

10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

 

 

# ---------------------------- weather and calendar 

allWeatherData = pd.read_csv('data/allWeatherData_with_dayNum_weekNum_repaired.csv', 

index_col=False) 

Holidaies_Ashora_Tasoaa = 

pd.read_excel('data/Holidays_Ashora_Tasoaa_88_99_Bitween_Holidays_is_Holiday.xlsx', 

sheet_name='calendar',  index_col=False) 

 

 

 

print('Separating days ...') 

headers = ['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 

14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 

headers1 = ['year', 'month', 'day', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon', 

'temperature', 'apparent Temperature', 'dew Point', 'humidity', 'wind Speed', 'wind Bearing', 

'cloud Cover', 'uv Index', 'precipitation Intensity', 'precipitation Probability'] 

headers2 = ['year', 'month', 'day', 'week_day', 'vacation', 'ashora_tasoaa'] 

 

TehranLoadReal_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranLoadReal, 

Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers) 
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TehranDemandResponse_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranDemandResponse, 

Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers) 

TehranTotalLoad_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranTotalLoad, 

Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers) 

AllLoads88_to_97_selected = varPreparing.selectNormalDay(AllLoads88_to_97, 

Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers) 

 

allWeatherData_selected = varPreparing.selectNormalDayColl(allWeatherData, 

Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers1) 

Holidaies_Ashora_Tasoaa_selected = varPreparing.selectNormalDayColl1(Holidaies_Ashora_Tasoaa, 

headers2) 

 

 

 

# --------------------------------------------- Initial paramers 

train_start_date = [1390, 1, 1] #[1388, 1, 1] 

train_end_date = [1397, 9, 30] 

 

test_start_date = [1397, 10, 1] 

test_end_date = [1397, 11, 30] 

 

 

 

 

# -------------------------------------------- get the start day index for tests 

test_weather_start_index = varPreparing.get_index_s(allWeatherData_selected, test_start_date) 

test_load_start_index = varPreparing.get_col_index_s(AllLoads88_to_97_selected, 

test_start_date) 

 

 

 

# --------------------------------------------  Making weather variable  

train_weather_arrs = 

Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData_selected, train_start_date, 

train_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew Point', 'wind 

Speed']) 

 

train_temperature_arr = train_weather_arrs[0] 

train_humidity_arr = train_weather_arrs[1] 

train_dewPoint_arr = train_weather_arrs[2] 

train_windSpeed_arr = train_weather_arrs[3] 

 

test_weather_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData_selected, 

test_start_date, test_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew 

Point', 'wind Speed']) 

 

test_temperature_arr = test_weather_arrs[0] 

test_humidity_arr = test_weather_arrs[1] 

test_dewPoint_arr = test_weather_arrs[2] 

test_windSpeed_arr = test_weather_arrs[3] 

 

print('Weather variables is ready!') 

 

 

 

#------------------------------------------ Making power load variable 

# -------- 

train_loads_88_97_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutDataColRange)(allData, 

train_start_date, train_end_date, range(24)) for allData in [AllLoads88_to_97_selected]) 

train_AllLoads88_to_97_arr = train_loads_88_97_arrs[0] 
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test_loads_88_97_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutDataColRange)(allData, 

test_start_date, test_end_date, range(24)) for allData in [AllLoads88_to_97_selected]) 

test_AllLoads88_to_97_arr = test_loads_88_97_arrs[0] 

 

 

 

print('Load variables is ready!') 

 

 

#-------------------------------------------- Serializing rows in variables 

train_serialize_88_to_97_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for 

var in [train_AllLoads88_to_97_arr]) 

train_AllLoads88_to_97_ser = train_serialize_88_to_97_vars[0] 

 

 

test_serialize_88_to_97_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for 

var in [test_AllLoads88_to_97_arr]) 

test_AllLoads88_to_97_ser = test_serialize_88_to_97_vars[0] 

 

 

 

 

 

 

 

#--------------------------------------------------------------------- NN   

# choose a number of time steps 

n_lockBack = 48 

 

prediction_days = 2 

shift_days = 1 

BarChart_days = 31 

 

if prediction_days < shift_days: 

 raise Exception('Error: "prediction_days" must be greater than or equal to "shift_days"') 

 

 

 

# split into samples 

X, y = varPreparing.split_sequence(train_AllLoads88_to_97_ser, n_lockBack) 

X_norm, y_norm = varPreparing.normalize(X, X) ,varPreparing.normalize(y, y) 

 

test = test_AllLoads88_to_97_ser 

test = np.hstack((train_AllLoads88_to_97_ser[-n_lockBack:], test)) 

X_test, y_test = varPreparing.split_sequence(test, n_lockBack) 

X_test_norm = varPreparing.normalize(X_test, X) 

 

 

 

 

 

# reshape from [samples, timesteps] into [samples, timesteps, features] 

n_features = 1 

X_norm = X_norm.reshape((X_norm.shape[0], X_norm.shape[1], n_features)) 

 

 

 

# define model (first) 

model = Sequential() 

model.add(LSTM(240, activation='relu', input_shape=(n_lockBack, n_features))) 
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model.add(Dense(1)) 

model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 

 

# fit model 

model.fit(X_norm, y_norm, epochs=60, verbose=1) 

 

 

# predection 

predicted_y_arr = np.array([]) 

predicted_arr_days = list() 

testXNew = np.expand_dims(X_test_norm[0], axis=(0,2)) 

 

 

total_days = math.floor(X_test_norm.shape[0]/24) 

total_number_of_shift = math.floor(total_days/shift_days) 

 

 

total_number_of_shift_Bar = tqdm(range(0, total_number_of_shift)) 

for i in total_number_of_shift_Bar: 

 if ((i * shift_days * 24) + (prediction_days * 24)) <= X_test_norm.shape[0]: 

  for j in range(0,(prediction_days*24)): 

   predicted_y = model.predict(testXNew, verbose=0) 

   testXNew_temp = np.zeros((1,n_lockBack,1)) 

   testXNew_temp[0,0:-1,0] = testXNew[0,1:n_lockBack, 0] 

   testXNew_temp[0,(n_lockBack-1),0] = predicted_y 

   testXNew = testXNew_temp 

   predicted_y_arr = np.append(predicted_y_arr, 

varPreparing.unnormalize(predicted_y, y)) 

  predected_days = list() 

  real_days = list() 

  predected_MAPE_days = list() 

  predected_date_days = list() 

  predected_DiW_days = list() 

  for k in range(0,prediction_days): 

   predected_day_vals = predicted_y_arr[(k * 24) : ((k + 1) * 24)] 

   predected_days.append(predected_day_vals) 

   pointer = ((i * shift_days * 24) + (k * 24)) 

   real_days.append(test_AllLoads88_to_97_ser[pointer:(pointer + 24)]) 

   MAPE = utilities.mape(test_AllLoads88_to_97_ser[pointer:(pointer + 24)], 

predected_day_vals) 

   predected_MAPE_days.append(MAPE) 

   load_idx = test_load_start_index + ((i * shift_days) + k) 

   day_date = str(int(AllLoads88_to_97_selected.loc[load_idx,'year'])) + '/' + 

str(int(AllLoads88_to_97_selected.loc[load_idx,'month'])) + '/' + 

str(int(AllLoads88_to_97_selected.loc[load_idx,'day'])) 

   predected_date_days.append(day_date) 

   predected_DiW_days.append(allWeatherData_selected['day in 

week'][test_weather_start_index + pointer]) 

  predicted_arr_days.append([predected_days, real_days, predected_MAPE_days, 

predected_date_days, predected_DiW_days]) 

  # Replacing last real load to make last time-step-set to prediction 

  testXNew = np.expand_dims(X_test_norm[(i + 1) * shift_days * 24], axis=(0,2)) 

  # reset predection array 

  predicted_y_arr = np.array([]) 

 # progress Bar 

 total_number_of_shift_Bar.set_description("Predection progress %s" % i) 

 

 

 

# ---  plot  

predicted_arr_days_len = len(predicted_arr_days) 
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pltNum = 0 

for i in range(0, predicted_arr_days_len): 

 item_len = len(predicted_arr_days[i][0]) 

 for k in range(0, item_len): 

  plt.figure(pltNum, figsize=(8, 6), dpi=100) 

  plt.plot(predicted_arr_days[i][0][k], marker='o', markerfacecolor='blue', 

markersize=2, color='skyblue', linewidth=1, label="predection") 

  plt.plot(predicted_arr_days[i][1][k], marker='o', markerfacecolor='blue', 

markersize=2, color='olive', linewidth=1, linestyle='dashed', label="actual") 

   

  plt.title(' MAPE=' + np.array2string(round(predicted_arr_days[i][2][k], 2)) +' date=' 

+ predicted_arr_days[i][3][k] +' day No.=' + str(k+1) +' day in week=' + 

str(int(predicted_arr_days[i][4][k])) , fontsize=15) 

 plt.legend(loc='best', shadow=True, fontsize='large') 

  plt.draw() 

  plt.pause(0.001) 

  plt.savefig('results_figures/day-' + str(k+1) + '_test'+str(i+1)+'.png') 

  pltNum = pltNum + 1 

  plt.close() 

plt.show() 

 

 

 

 

#------ bar 

MAPE_list_arr = list() 

item_len = len(predicted_arr_days[0][0]) 

for k in range(0,item_len): 

 MAPE_arr = list() 

 MAPE_date_arr = list() 

 for i in range(0, predicted_arr_days_len): 

  MAPE_arr.append(round(predicted_arr_days[i][2][k], 2)) 

  MAPE_date_arr.append(predicted_arr_days[i][3][k]) 

 MAPE_list_arr.append(np.vstack((np.array(MAPE_arr),np.array(MAPE_date_arr)))) 

 

 

for k in range(0,item_len): 

 MAPE_len = len(MAPE_list_arr[k][0]) 

 MAPE_charts = math.floor(MAPE_len/BarChart_days) 

 flag_edge = MAPE_len/BarChart_days != math.floor(MAPE_len/BarChart_days) 

 if flag_edge: 

  MAPE_charts = MAPE_charts + 1 

 for i in range(0, MAPE_charts): 

  idx_strst = i * BarChart_days 

  idx_end = (i + 1) * BarChart_days 

   

  x_bar = np.arange(len(MAPE_list_arr[k][0][idx_strst:idx_end])) 

  width = 0.4  

  fig_bar, ax = plt.subplots(figsize=(15, 6), dpi=100) 

  rects1 = ax.bar(x_bar, MAPE_list_arr[k][0][idx_strst:idx_end].astype(np.float), width, 

label='MAPE') 

  ax.legend() 

  ax.set_ylabel('MAPE') 

  ax.set_title('the ' + str(k+1) + 'th prediction ___ chart of ' + str(i+1) + 'th set of 

' + str(BarChart_days) + ' days') 

  ax.set_xticks(x_bar) 

  ax.set_xticklabels(MAPE_list_arr[k][1][idx_strst:idx_end]) 

  plt.setp(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha="right", rotation_mode="anchor") 

  utilities.autolabel(rects1, ax) 

  fig_bar.tight_layout() 

  plt.draw() 
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  plt.pause(0.001) 

  plt.savefig('results_figures/day-'+str(k+1)+'_chart'+str(i+1)+'.png') 

  plt.close() 

plt.show() 

 

 

 

print('\033[92m' + "Done!" + '\033[0m') 

 

 MLPو  LSTMکد کامل شبکه ترکیبی  2–الف

داده شده است. در   حی توض  دومکد و توابع به کار رفته در فصل   نیا  یهاتمام بخش  با یتقر  کهنیبا توجه به ا

بینی با استفاده از آن به همراه  و پیش MLPو  LSTMمروبط به آموزش شبکه ترکیبی  فقط کد کامل نجا یا

دسته از    کی   یبرا  ین یبشیآمده است، که با استفاده از آن پ   بینیکد مربوط به رسم نمودار مروبط به نتایج پیش

 است.  آمدهروزها 
import xlrd 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
from tqdm import tqdm_gui 
from tqdm import tqdm 
from joblib import Parallel, delayed 
import math 
import colored 
from colored import stylize 
 
#--------- modules 
from modules.preparing_module import varPreparing 
from modules.preparing_module import utilities 
 
#--------- ANN 
import tensorflow as tf 
from tensorflow import keras 
from tensorflow.keras import layers 
from keras.models import load_model  
 
 
# ---------------------------- load data (tehran) 
TehranLoadReal = pd.read_csv('data/tehran/TehranLoadReal_repaired.csv',  index_col=False) 
TehranDemandResponse = pd.read_excel('data/tehran/TehranDemandResponse.xlsx', sheet_name='Sheet1', 
header=None, index_col=False) 
TehranTotalLoad = pd.read_csv('data/tehran/TehranTotalLoad_repaired.csv',  index_col=False) 
AllLoads88_to_97 = pd.read_csv('data/tehran/AllLoads88_to_97-11_repaired.csv',  index_col=False) 
TehranLoadReal.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 
12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 
TehranDemandResponse.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 
11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 
TehranTotalLoad.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 
12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 
AllLoads88_to_97.columns=['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 
12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 
 
 
# ---------------------------- weather and calendar 
allWeatherData = pd.read_csv('data/allWeatherData_with_dayNum_weekNum_repaired.csv', index_col=False) 
Holidaies_Ashora_Tasoaa = pd.read_excel('data/Holidaies_Ashora_Tasoaa_88_99_repaired.xlsx', 
sheet_name='calendar',  index_col=False) 
 
 
print('Separating days ...') 
headers = ['year','month','day', 'col1', 'col2', 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 
16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23] 
headers1 = ['year', 'month', 'day', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon', 'temperature', 
'apparent Temperature', 'dew Point', 'humidity', 'wind Speed', 'wind Bearing', 'cloud Cover', 'uv 
Index', 'precipitation Intensity', 'precipitation Probability'] 
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headers2 = ['year', 'month', 'day', 'week_day', 'holiday', 'ashora_tasoaa'] 
 
TehranLoadReal_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranLoadReal, Holidaies_Ashora_Tasoaa, 
headers) 
TehranDemandResponse_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranDemandResponse, 
Holidaies_Ashora_Tasoaa, headers) 
TehranTotalLoad_selected = varPreparing.selectNormalDay(TehranTotalLoad, Holidaies_Ashora_Tasoaa, 
headers) 
AllLoads88_to_97_selected = varPreparing.selectNormalDay(AllLoads88_to_97, Holidaies_Ashora_Tasoaa, 
headers) 
 
allWeatherData_selected = varPreparing.selectNormalDayColl(allWeatherData, Holidaies_Ashora_Tasoaa, 
headers1) 
Holidaies_Ashora_Tasoaa_selected = varPreparing.selectNormalDayColl1(Holidaies_Ashora_Tasoaa, 
headers2) 
 
 
 
# -------------------- Add calendar to weather data to hourly  
allWeatherData = varPreparing.add_calendar(allWeatherData_selected, Holidaies_Ashora_Tasoaa_selected) 
 
 
# --------------------------------------------- Initial parameters 
train_start_date = [1388, 1, 1]  #[1388, 1, 1] 
train_end_date = [1397, 9, 30] 
 
test_start_date = [1397, 10, 1] 
test_end_date = [1397, 11, 30] 
 
 
# -------------------------------------------- get the start day index for tests 
test_weather_start_index = varPreparing.get_index(allWeatherData, test_start_date) 
test_load_start_index = varPreparing.get_col_index(AllLoads88_to_97_selected, test_start_date) 
 
 
# --------------------------------------------  Making weather variable  
train_weather_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData, 
train_start_date, train_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew Point', 
'wind Speed', 'year', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon', 'holiday', 'ashora_tasoaa']) 
 
 
train_temperature_arr = train_weather_arrs[0] 
train_humidity_arr = train_weather_arrs[1] 
train_dewPoint_arr = train_weather_arrs[2] 
train_windSpeed_arr = train_weather_arrs[3] 
train_year_arr = train_weather_arrs[4] 
train_day_in_year_arr = train_weather_arrs[5] 
train_day_in_week_arr = train_weather_arrs[6] 
train_hour_arr = train_weather_arrs[7] 
train_icon_arr = train_weather_arrs[8] 
train_holiday_arr = train_weather_arrs[9] 
train_Ashora_and_Tasoa_arr = train_weather_arrs[10] 
 
 
 
test_weather_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutData)(allWeatherData, test_start_date, 
test_end_date, col_name) for col_name in ['temperature', 'humidity' , 'dew Point', 'wind Speed', 
'year', 'day in year', 'day in week', 'hour', 'icon', 'holiday', 'ashora_tasoaa']) 
 
test_temperature_arr = test_weather_arrs[0] 
test_humidity_arr = test_weather_arrs[1] 
test_dewPoint_arr = test_weather_arrs[2] 
test_windSpeed_arr = test_weather_arrs[3] 
test_year_arr = test_weather_arrs[4] 
test_day_in_year_arr = test_weather_arrs[5] 
test_day_in_week_arr = test_weather_arrs[6] 
test_hour_arr = test_weather_arrs[7] 
test_icon_arr = test_weather_arrs[8] 
test_holiday_arr = test_weather_arrs[9] 
test_Ashora_and_Tasoa_arr = test_weather_arrs[10] 
 
 
print('Weather variables is ready!') 
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# -------- 
train_loads_88_97_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutDataColRange)(allData, 
train_start_date, train_end_date, range(24)) for allData in [AllLoads88_to_97_selected]) 
train_AllLoads88_to_97_arr = train_loads_88_97_arrs[0] 
 
 
test_loads_88_97_arrs = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.cutDataColRange)(allData, 
test_start_date, test_end_date, range(24)) for allData in [AllLoads88_to_97_selected]) 
test_AllLoads88_to_97_arr = test_loads_88_97_arrs[0] 
 
 
print('Load variables is ready!') 
 
 
#-------------------------------------------- Serializing rows in variables weather data 
train_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 
[train_temperature_arr, train_humidity_arr, train_dewPoint_arr, train_windSpeed_arr, train_year_arr, 
train_day_in_year_arr, train_day_in_week_arr, train_hour_arr, train_icon_arr, train_holiday_arr, 
train_Ashora_and_Tasoa_arr]) 
 
train_temperature_ser = train_serialize_vars[0] 
train_humidity_ser = train_serialize_vars[1] 
train_dewPoint_ser = train_serialize_vars[2] 
train_windSpeed_ser = train_serialize_vars[3] 
train_year_ser = train_serialize_vars[4] 
train_day_in_year_ser = train_serialize_vars[5] 
train_day_in_week_ser = train_serialize_vars[6] 
train_hour_ser = train_serialize_vars[7] 
train_icon_ser = train_serialize_vars[8] 
train_holiday_ser = train_serialize_vars[9] 
train_Ashora_and_Tasoa_ser = train_serialize_vars[10] 
 
 
 
test_serialize_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 
[test_temperature_arr, test_humidity_arr, test_dewPoint_arr, test_windSpeed_arr, test_year_arr, 
test_day_in_year_arr, test_day_in_week_arr, test_hour_arr, test_icon_arr, test_holiday_arr, 
test_Ashora_and_Tasoa_arr]) 
 
test_temperature_ser = test_serialize_vars[0] 
test_humidity_ser = test_serialize_vars[test_humidity_ser = test_serialize_vars[1] 
test_dewPoint_ser = test_serialize_vars[2] 
test_windSpeed_ser = test_serialize_vars[3] 
test_year_ser = test_serialize_vars[4] 
test_day_in_year_ser = test_serialize_vars[5] 
test_day_in_week_ser = test_serialize_vars[6] 
test_hour_ser = test_serialize_vars[7] 
test_icon_ser = test_serialize_vars[8] 
test_holiday_ser = test_serialize_vars[9] 
test_Ashora_and_Tasoa_ser = test_serialize_vars[10] 
 
 
 
train_serialize_88_to_97_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 
[train_AllLoads88_to_97_arr]) 
train_AllLoads88_to_97_ser = train_serialize_88_to_97_vars[0] 
 
 
test_serialize_88_to_97_vars = Parallel(n_jobs=11)(delayed(varPreparing.serialize)(var) for var in 
[test_AllLoads88_to_97_arr]) 
test_AllLoads88_to_97_ser = test_serialize_88_to_97_vars[0] 
 
 
 
#------- Define parameters 
# choose a number of time steps 
n_lockBack = 48 
 
prediction_days = 2 
shift_days = 1 
BarChart_days = 31 
 
#--- according to features 
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n_features = 7 
 
 
#------------------ Shift 
# weather data must set for output 
train_AllLoads88_to_97_ser_input_shift = train_AllLoads88_to_97_ser[:-1] 
train_AllLoads88_to_97_ser_output_shift = train_AllLoads88_to_97_ser[1:] 
train_temperature_ser_shift = train_temperature_ser[n_lockBack:] 
train_humidity_ser_shift = train_humidity_ser[n_lockBack:] 
train_dewPoint_ser_shift = train_dewPoint_ser[n_lockBack:] 
train_windSpeed_ser_shift = train_windSpeed_ser[n_lockBack:] 
train_year_ser_shift = train_year_ser[n_lockBack:] 
train_day_in_year_ser_shift = train_day_in_year_ser[n_lockBack:] 
train_day_in_week_ser_shift = train_day_in_week_ser[n_lockBack:] 
train_hour_ser_shift = train_hour_ser[n_lockBack:] 
train_icon_ser_shift = train_icon_ser[n_lockBack:] 
train_holiday_ser_shift = train_holiday_ser[n_lockBack:] 
train_Ashora_and_Tasoa_ser_shift = train_Ashora_and_Tasoa_ser[n_lockBack:] 
 
 
test_AllLoads88_to_97_ser_input_shift = np.hstack((train_AllLoads88_to_97_ser[-1], 
test_AllLoads88_to_97_ser[:-1])) 
test_AllLoads88_to_97_ser_output_shift = test_AllLoads88_to_97_ser 
test_temperature_ser_shift = test_temperature_ser 
test_humidity_ser_shift = test_humidity_ser 
test_dewPoint_ser_shift = test_dewPoint_ser 
test_windSpeed_ser_shift = test_windSpeed_ser 
test_year_ser_shift = test_year_ser 
test_day_in_year_ser_shift = test_day_in_year_ser 
test_day_in_week_ser_shift = test_day_in_week_ser 
test_hour_ser_shift = test_hour_ser 
test_icon_ser_shift = test_icon_ser 
test_holiday_ser_shift = test_holiday_ser 
test_Ashora_and_Tasoa_ser_shift = test_Ashora_and_Tasoa_ser 
if prediction_days < shift_days: 
 raise Exception('Error: "prediction_days" must be greater than or equal to "shift_days"') 
 
 
# horizontally stack columns 
Load_dataset = 
np.hstack((train_AllLoads88_to_97_ser_input_shift.reshape(len(train_AllLoads88_to_97_ser_input_shift),
1), train_AllLoads88_to_97_ser_output_shift.reshape(len(train_AllLoads88_to_97_ser_output_shift),1))) 
 
# convert into input/output 
X_load, y_load = varPreparing.split_sequences(Load_dataset, n_lockBack) 
X_load_norm, y_load_norm = varPreparing.normalize(X_load, X_load), varPreparing.normalize(y_load, 
y_load) 
X_Weather_Calendar = np.hstack(( 
 train_year_ser_shift.reshape(len(train_year_ser_shift),1), 
 train_day_in_year_ser_shift.reshape(len(train_day_in_year_ser_shift),1), 
 train_day_in_week_ser_shift.reshape(len(train_day_in_week_ser_shift),1), 
 train_hour_ser_shift.reshape(len(train_hour_ser_shift),1), 
 train_icon_ser_shift.reshape(len(train_icon_ser_shift),1), 
 train_temperature_ser_shift.reshape(len(train_temperature_ser_shift),1), 
 # train_holiday_ser_shift.reshape(len(train_holiday_ser_shift),1), 
 train_Ashora_and_Tasoa_ser_shift.reshape(len(train_Ashora_and_Tasoa_ser_shift),1) 
 )) 
y_Weather_Calendar = y_load 
X_Weather_Calendar_norm = varPreparing.normalize(X_Weather_Calendar, X_Weather_Calendar) 
X_Weather_Calendar_norm = np.expand_dims(X_Weather_Calendar_norm, axis=(2)) 
y_Weather_Calendar_norm = y_load_norm 
 
 
#----- for prediction 
# #---------------- Var. prepering fpr prediction 
test_year_ser_shift_added = test_year_ser_shift 
test_day_in_year_ser_shift_added = test_day_in_year_ser_shift 
test_day_in_week_ser_shift_added = test_day_in_week_ser_shift 
test_hour_ser_shift_added = test_hour_ser_shift 
test_icon_ser_shift_added = test_icon_ser_shift 
test_temperature_ser_shift_added = test_temperature_ser_shift 
test_holiday_ser_shift_added = test_holiday_ser_shift 
test_Ashora_and_Tasoa_ser_shift_added = test_Ashora_and_Tasoa_ser_shift 
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test_AllLoads88_to_97_ser_input_added = np.hstack((train_AllLoads88_to_97_ser_input_shift[( - 
n_lockBack):], test_AllLoads88_to_97_ser_input_shift)) 
test_AllLoads88_to_97_ser_output_added = np.hstack((train_AllLoads88_to_97_ser_output_shift[( - 
n_lockBack):], test_AllLoads88_to_97_ser_output_shift)) 
 
 
test_load_dataset = np.hstack(( 
test_AllLoads88_to_97_ser_input_added.reshape(len(test_AllLoads88_to_97_ser_input_added), 1), 
test_AllLoads88_to_97_ser_output_added.reshape(len(test_AllLoads88_to_97_ser_output_added), 1))) 
 
 
# ---- make var  
test_X_load, test_y_load = varPreparing.split_sequences(test_load_dataset, n_lockBack) 
test_X_load_norm, test_y_load_norm = varPreparing.normalize(test_X_load, X_load), 
varPreparing.normalize(test_y_load, y_load) 
test_X_Weather_Calendar = np.hstack(( 
 test_year_ser_shift_added.reshape(len(test_year_ser_shift_added), 1), 
 test_day_in_year_ser_shift_added.reshape(len(test_day_in_year_ser_shift_added), 1), 
 test_day_in_week_ser_shift_added.reshape(len(test_day_in_week_ser_shift_added), 1), 
 test_hour_ser_shift_added.reshape(len(test_hour_ser_shift_added), 1), 
 test_icon_ser_shift_added.reshape(len(test_icon_ser_shift_added), 1), 
 test_temperature_ser_shift_added.reshape(len(test_temperature_ser_shift_added), 1), 
 # test_holiday_ser_shift_added.reshape(len(test_holiday_ser_shift_added), 1), 
 test_Ashora_and_Tasoa_ser_shift_added.reshape(len(test_Ashora_and_Tasoa_ser_shift_added), 1) 
 )) 
test_y_Weather_Calendar = test_y_load 
test_X_Weather_Calendar_norm = varPreparing.normalize(test_X_Weather_Calendar, X_Weather_Calendar) 
test_X_Weather_Calendar_norm = np.expand_dims(test_X_Weather_Calendar_norm, axis=(2)) 
 
 
#--- Model 
Load_input = keras.Input( 
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