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Abstract- Despite the popularity and availability of a wide range of cloud service providers, cloud computing 

faces challenges that need to be addressed. One of these challenges primarily includes the incredible energy 

consumption due to reasons such as the use of proper cooling systems, which is considered the biggest threat to 

the environment and its electricity consumption cost for cloud providers. Therefore, it is necessary to provide 

solutions to improve or predict energy consumption in cloud computing. Therefore, the aim of this paper is to 

present a hybrid approach based on optimized clustering and deep transfer learning for predicting energy load in 

cloud computing. The proposed method is tested on three Google Cluster datasets, European PV Load and IESO 

datasets and in total with five datasets, CPU usage from Google Cluster dataset; hourly load from the dataset and 

PV load (solar energy forecast) from the London dataset; Hourly load and consumption load price in Canadian 

dollars from the IESO dataset have been evaluated with MSE, RMSE, MAPE and MAE metrics. The results 

show that among the datasets, the Google Cluster dataset in the training data has performed very well and the 

errors have been at the lowest possible level (MSE = 0.0199, RMSE = 0.1411, MAPE = 0.4293 and MAE = 

0.1195). In the test data, the error values also remain low and acceptable (MSE = 0.0356, RMSE = 0.1886, MAPE 

= 0.6460 and MAE = 0.1647), which indicates the high generalization ability of the model and increased 

prediction accuracy in complex and voluminous data. 

 

Keywords- Clustering with Meta-Heuristic Algorithm, Deep Transfer Learning, Load Forecasting, Cloud 
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ینی ببندی فرا ابتکاری و یادگیری انتقال عمیق ترکیبی برای پیشمدل خوشه

 مصرف انرژی در رایانش ابری

 حبیب ناجی عطیه1، بهنام برزگر*2، محمدرضا سلطان آقایی3، حسن فلاح فخرالدین4 

  رانیا اصفهان، ،یدانشگاه آزاد اسلام واحد خوراسگان، ،وتریکامپ یگروه علم_1

   رانیا بابل، ،یواحد بابل، دانشگاه آزاد اسلام ،وتریکامپ یگروه علم _2*

 رانیاصفهان، ا ،یواحد خوراسگان، دانشگاه آزاد اسلام ،وتریکامپ یعلمگروه  _3

 عراق. بغداد، ، دانشگاه امام جعفر صادق،یواحد تکنولوژ ،وتریکامپ یگروه علم _4
1Eng.habeebnaji@gmail.com, 2*Behnam.barzegar@iau.ac.ir, 3Soltan@iau.ac.ir, 4Hassan.falah@ijsu.edu 

 

 .گروه مهندسی کامپیوترآزاد اسلامی واحد بابل، دانشگاه ، بابل، بهنام برزگرنشانی نویسنده مسئول:  *

چالش مصرف بالای انرژی در مراکز داده مواجه است که منجر به افزایش  با رغم گسترش و محبوبیت روزافزونابری علی رایانش -چکیده

 ها محیط بینی بار مصرف انرژی در اینهای دقیق برای پیشرو، ارائه روششود. ازاینمحیطی می های عملیاتی و پیامدهای زیستهزینه

بار مصرف  بینیپیش برای یادگیری عمیق انتقالی و شدهینهبندی بهخوشهمبتنی بر  امری ضروری است. در این مقاله، یک رویکرد ترکیبی

های ، دادهGoogle Cluster دادهمجموعه های متنوع شامل داده روش پیشنهادی بر روی مجموعه .شودارائه می انرژی در رایانش ابری

ارزیابی شده است.  IESO دادهبرق مجموعه قیمت های بار ساعتی و  شهر لندن، و داده (PV) بینی انرژی خورشیدیپیش مصرفی و  بار 

اند. عملکرد مدل با ، بار ساعتی و انرژی خورشیدی مورد بررسی قرار گرفتهCPU  ای شامل استفاده ازدر مجموع، پنج سناریوی داده

 داده مجموعهدهد که مدل پیشنهادی در نتایج نشان می .ارزیابی شده است MAE و MSE ،RMSE ،MAPEاستفاده از معیارهای 

Google Cluster   ،خطا برابر با ریمقاد یآموزش یهاکه در داده یاگونهبهبه دقت بالایی دست یافته است (MSE  ۰.۰۱۹۹برابر ،RMSE 

، ۰.۱۸۸۶برابر  RMSE، ۰.۰۳۵۶برابر  MSEبرابر با ) یشیآزما یها( و در داده۰.۱۱۹۵برابر  MAEو  ۰.۴۲۹۳برابر  MAPE، ۰.۱۴۱۱برابر 

MAPE  و  ۰.۶۴۶۰برابرMAE  پذیری مناسب و کارایی بالای مدل در این نتایج بیانگرتوانایی تعمیم ( به دست آمده است.۰.۱۶۴۷برابر

 .باشدهای حجیم و پیچیده میداده

 بینی بار مصرفی، رایانش ابریبندی با الگوریتم فراابتکاری، یادگیری عمیق انتقالی، پیشخوشه ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -۱

رایانش ابری به سرعت در حال تبدیل شدن به یک سرویس مهم در 

[ که برای به دست آوردن خدمات 1] محاسبات اینترنتی است

محصولات و خدمات [ و 2] رودمیزبانی شده در اینترنت، به کار می

را به هر کسی در هر نقطه از جهان که دارای اتصال به اینترنت است، 

، رایانش ابری مدلی NIST[. طبق تعریف رسمی 3] دهدارائه می

برای امکان دسترسی به شبکه در زمان و مکان، راحت و بر اساس 

است  تقاضا به یک مجموعه مشترک از منابع محاسباتی قابل تنظیم

تواند به سرعت با کمترین تلاش مدیریتی یا تعامل با ارائه که می

[ و از چندین فناوری مانند ارائه خدمات، 4] دهنده خدمات مهیا شود

[ و 5] سازی، خدمات وب و غیره تشکیل شده استاینترنت، مجازی

http://www.jscit.nit.ac.ir/
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افزار  به عنوان روشی کم هزینه برای ذخیره سازی و توزیع نرم

های ای از گرهممکن است به عنوان شبکه کند که ابراهمیت پیدا می

[. با وجود موفقیت اولیه، محبوبیت و در 6سمت سرور تعریف شود ]

های ابری، های سرویسکنندهای از فراهمپذیر بودن گسترهدسترس

هایی مواجه است که باید برطرف شود، که در رایانش ابری با چالش

رگترین تهدید برای درجه اول شامل مصرف انرژی که به عنوان بز

باشد. انرژی محیط زیست و هزینه آن برای ارائه دهندگان ابر می

تواند از مورد نیاز مراکز داده به طرح فیزیکی آن بستگی دارد و می

وری ها مگاوات یا بیشتر متغیر باشد. بهرهچند کیلووات انرژی تا ده

( PUEن)توان به عنوان اثربخشی مصرف تواانرژی مرکز داده را می

اندازه گیری کرد، که نسبت کل توان ورودی تقسیم بر کل توان 

شده در مصرف شده توسط منابع فیزیکی است. مشکل انرژی مصرف

دهندگان ای را برای ارائههای افزایش هزینهتنها چالشالگوی ابری نه

کند، بلکه باعث ایجاد خطرات بهداشتی برای خدمات ایجاد می

های اصلی در عصر فناوری که یکی از نگرانیشود زیست میمحیط

های [. مصرف انرژی یکی از موضوعات ضروری سیستم7امروز است ]

 1970مبتنی بر آن است. مصرف انرژی پس از بحران انرژی در دهه 

مورد توجه قرار گرفت. همچنین نشان داده شده است که مصرف 

[. در 8] انرژی در سراسر جهان به سرعت در حال افزایش است

نتیجه مصرف باورنکردنی انرژی در رایانش ابری یکی از چالش بزرگ 

[. پس به دلیل افزایش کاربران و خدمات 9باشد ]در این فناوری می

و محاسبات در مقیاس، روند افزایشی در مصرف انرژی در مراکز داده 

ابر فعلی قابل مشاهده است. چنین افزایشی در مصرف انرژی و سطح 

 ٪3ظار عملکرد خدمات مطمئناً بر پایداری محیطی )مورد انت

های پولی کاربر و اقتصاد ابر تأثیر ای(، هزینهگازهای گلخانه

گذارد. چون مرکز داده از صدها یا هزاران گره تشکیل شده است می

[. همچنین مراکز داده 10] کندبنابراین مقدار زیادی برق مصرف می

خنک کننده مناسب نیاز دارند های برای عملکرد صحیح به سیستم

[. همچنین 6] شودها و برق مصرفی میکه منجر به افزایش هزینه

کند که ای منتشر میو گازهای گلخانه CO2مقدار زیادی از انتشار 

کند. افزایش تقاضای انرژی و متعاقباً محیط زیست را آلوده می

ائه دهندگان ها هر چند وقت یکبار قطعاً بر اقتصاد و درآمد ارهزینه

های بار برق نیز با تغییرات [ و ویژگی10] گذاردخدمات تأثیر می

فصلی، تغییرات آب و هوا، روزهای مشخص، مناطق مصرف برق و 

کند، برخی از بارها در مدت زمان کوتاهی به سایر عوامل تغییر می

[. در نهایت مصرف انرژی مراکز داده واقع 11] کنندشدت نوسان می

)مصرف انرژی  EECاز کل  ٪1.4جهان به عنوان  در سراسر

در حال رشد  ٪12الکتریکی( محاسبه شده است و هر ساله با نرخ 

میلیون پوند برای  1است. یک مرکز داده واقع در بارسلونا حدود 

 1200پردازد که برای مصرف برق حدود می MV ،2/1 مصرف برق

کز داده کاهش شود. اگر انرژی و مصرف برق مرخانه استفاده می

یابد، نه تنها به نفع گرمایش جهانی بلکه از نظر اقتصادی نیز خواهد 

بود و این کمک بزرگی به پایداری محیط زیست خواهد بود. طبق 

و مراکز داده آنها، کل هزینه عملیات سرورها  Amazon.comبرآورد 

از  ٪42از کل بودجه است و هزینه مربوط به انرژی  ٪53حدود 

است. این هزینه مصرف انرژی شامل توان مورد نیاز برای  هزینه کل

 باشدهای خنک کننده میها و همچنین کل زیرساختکار سیستم

[12.] 

با بیان مطالب فوق چالش اصلی در رایانش ابری و موردی که 

 باشد زیرا: این پژوهش با آن روبه رو است، مصرفی انرژی می

تشکیل شده است بنابراین مرکز داده از صدها یا هزاران گره  .1

 [.10] کندمقدار زیادی برق مصرف می

های خنک کننده مراکز داده برای عملکرد صحیح به سیستم .2

ها و برق مصرفی مناسب نیاز دارند که منجر به افزایش هزینه

 شود.می

مراکز داده ابری باید برای حفظ اطلاعات مشتریان خود  .3

 کنند. انرژی زیادی را مصرف می

های افزایش کارایی ذخیره سازی و تجزیه و تحلیل داده برای .4

 مشتری، ارائه دهندگان ابر نیاز به مصرف انرژی و برق دارند.

مصرف انرژی و برق به عنوان بزرگترین تهدید برای محیط  .5

 شود.زیست  محسوب می

هزینه مصرف انرژی برای ارائه دهندگان ابر چالش برانگیز  .6

 [.7] شده است

ها و ررسی عمیق مشکل و شناسایی علل احتمالی، فرصتبنابراین، ب

جویی در انرژی و بهبود عملکرد مهم های مناسب برای صرفهراه حل

بینی مصرف انرژی در رایانش و ارائه راهکارهایی برای بهبود یا پبش

های یادگیری ابری ضروری است، از راهکارهای در دنیای امروز مدل

سازی که به طور گسترده برای بهینهماشین و یادگیری عمیق است 

های هوشمند زدایی در شبکهوری انرژی، تبدیل، توزیع و کربنبهره

اند که پتانسیل رویکردهای مبتنی بر داده مورد استفاده قرار گرفته

بینی [ و همچنین امکان پیش13] دهدرا در این زمینه نشان می

بینی باید قادر به پیشکند و دقیق تقاضای منابع انرژی را فراهم می

ویژه های یادگیری ماشین، به[. مدل14] دقیق و قابل استفاده باشند

بینی بار توجهی در پیشهای قابلیادگیری عمیق، پیشرفت

 24اند و تقاضا را از یک ساعت تا ( نشان دادهSTLFمدت)کوتاه

 [.15] کنندبینی میساعت قبل با دقت بالا پیش

بینی مصرف انرژی ش در جهت کاهش و پیشدر نهایت این پژوه
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بار مصرفی در رایانش ابری است و هدف از آن ارائه رویکری ترکیبی 

بندی بهینه شده و یادگیری عمیق انتقالی برای مبتنی بر خوشه

 باشد.بینی بار مصرفی انرژی  در رایانش ابری میپیش

 های اصلی این مقاله به شرح زیر است:بنابراین مشارکت

پژوهش از  نی: در اوهیمگس م تمیبا الگور نهیبه یبندخوشه -1

ها استفاده داده یبندخوشه یبرا وهیمگس م یفراابتکار تمیالگور

و  رندیهمگن قرار گ یهامشابه در خوشه یهاگنالیتا س شودیم

 استخراج شوند. قیعم یریادگیمدل  یمؤثر برا یهایژگیو

 :بینی بار مصرفی انرژیبرای پیشارائه یادگیری عمیق انتقالی  -2

های خطی و توانند وابستگیمبتنی بر یادگیری عمیق می روش

سازی کنند، اما محاسبات زیادی را شامل غیرخطی را با دقت مدل

ها برد. بنابراین هر چه میزان ویژگیشوند که زمان زیادی میمی

د. بنابراین تواند بهتر اعمال نمایبیشتر باشد مدل یادگیری عمیق می

تجزیه و های بیشتر از بدین منظور در این پژوهش برای ویژگی

 تحلیل حالت تجربی و تبدیل موجک گسسته  استفاده خواهد نمود. 

منظور ارزیابی جامع در این پژوهش، به: یشنهادیروش پ یابیارز -3

داده واقعی و متنوع عملکرد مدل پیشنهادی، از چندین مجموعه

ها دادهکاری و انرژی استفاده شده است. این مجموعهمرتبط با بار 

 های مصرف و قیمت برقای گوگل، دادههای خوشهشامل داده

IESO  بینی انرژی خورشیدی و بار مصرفی شهر های پیشو داده

 .باشندلندن می

شامل اطلاعات استفاده از  Google--2019--Cluster داده مجموعه

ابری در مقیاس بزرگ است. در این منابع در یک محیط رایانش 

عنوان شاخص به (CPU usage) پژوهش، سیگنال استفاده از پردازنده

صورت یک سیگنال زمانی پیوسته اصلی بار کاری انتخاب شده و به

ها دارای ماهیت حجیم و مورد استفاده قرار گرفته است. این داده

ذیری مدل مناسب پنوسانات پیچیده بوده و برای ارزیابی توان تعمیم

 .هستند

های واقعی مربوط به بار مصرفی شامل داده IESO مجموعه داده

ساعتی و قیمت برق در استان انتاریو کانادا است. این مجموعه داده 

برانگیز بوده و برای به دلیل نوسانات شدید و رفتار غیرایستا، چالش

 .رفته استبررسی پایداری مدل در شرایط واقعی مورد استفاده قرار گ

 بینی انرژی خورشیدیهای پیششامل داده های لندنمجموعه داده

(PV forecasting) و بار مصرفی  (Load forecasting)   با رزولوشن

تر بوده ها دارای رفتار نسبتاً پیوستهباشند. این دادهزمانی ساعتی می

نوسان های کمبینی سیگنالو برای ارزیابی دقت مدل در پیش

 .مناسب هستند

سازی شده و ها نرمالپیش از اعمال مدل پیشنهادی، تمامی داده

و تبدیل  سپس با استفاده از روش تجزیه و تحلیل حالت تجربی

ها به دو بخش آموزش و اند. دادهپردازش شدهپیش موجک گسسته

 ٪30 و آموزش برای هاداده ٪70که طوریاند، بهآزمون تقسیم شده

 محیط در هاسازیشبیه تمامی. است شده گرفته نظر رد آزمون برای

 .اندانجام شده متلب

نوآوری اصلی این مقاله در ارائه یک چارچوب ترکیبی جدید برای 

های رایانش ابری نهفته بینی بار کاری و مصرف انرژی در محیطپیش

است. برخلاف مطالعات پیشین، در این پژوهش برای نخستین بار 

، تبدیل موجک گسسته، تحلیل حالت تجربی تجزیه وترکیب 

 خوشه بهینهانتخاب ، بندی مبتنی بر الگوریتم مگس میوهخوشه

صورت یکپارچه مورد به یادگیری عمیق انتقالی و آنوا مبتنی بر آزمون

 در روش پیشنهادی، سیگنال بار کاری .استفاده قرار گرفته است

CPU ابتدا به توابع حالت ذاتی (IMF)  شده و سپس هرتجزیه IMF 

منظور شود. بههای تقریبی و جزئی تفکیک میبه زیرسیگنال

ها، یک مرحله استخراج بهتر الگوهای پنهان و کاهش پیچیدگی داده

 بندیبندی نوآورانه مبتنی بر الگوریتم مگس میوه برای گروهخوشه

IMF الگوریتم های مشابه معرفی شده است. شایان ذکر است که

بینی ها در مسئله پیشIMF بندیاکنون برای خوشهمگس میوه ت

این  .بار کاری و انرژی در رایانش ابری به کار گرفته نشده است

بینی، بهبود پایداری چارچوب ترکیبی منجر به افزایش دقت پیش

های حجیم و پیچیده پذیری در دادهمدل و افزایش قابلیت تعمیم

 .شده است

ای بر چالش شد. بخش اول، مقدمهبااین مقاله شامل پنج بخش می

بینی مصرف انرژی در رایانش ابری را رایانش ابری و پیش

گیرد. بخش دوم مروری بر مطالعات در این حوزه پرداخته دربرمی

شده است. بخش سوم، مراحل و الگوریتمهای مورد نیاز روش 

بندی بهینه پیشنهادی که ارائه رویکری ترکیبی مبتنی بر خوشه

بینی بار مصرفی انرژی  در ادگیری عمیق انتقالی برای پیششده و ی

سازی باشد، ارائه شده است. بخش چهارم به پیادهرایانش ابری می

روش پیشنهادی، ارزیابی عملکرد آن و نتایج حاصل از آزمایشات و 

شود. در نهایت، بخش های موجود تحلیل میها با روشمقایسه آن

 .پنجم شامل است

 مرتبطکارهای  -۲

[ به 4] براساس موضوع پژوهش کارهای مشابه انجام شده، در مقاله

رویکردهای یادگیری ماشین برای استفاده کارآمد از انرژی در مراکز 

داده ابری پرداخته که به اهمیت رو به رشد و ماهیت انرژی بر مراکز 

کند رویکردهای یادگیری ماشین با در نظر پردازد و بیان میداده می



 1405پاییز  ،3 شماره، 15 جلد................. .......................................................................... (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

55 

 

به  ٪1.6تن تنظیمات و پارامترهای مختلف، مصرف انرژی را از گرف

[ به کمیت عدم قطعیت بار خالص 16] دهد. مقالهکاهش می 88.5٪

مبتنی بر داده برای مدیریت ذخیره انرژی ابری در ریزشبکه مسکونی 

های مصرف انرژی استفاده شده و برای به حداقل رساندن هزینه

در  HVACساندن هزینه انرژی [ به حداقل ر17] است. مقاله

های هوشمند مبتنی بر ابر: رویکرد مدیریت تقاضا مبتنی بر شبکه

ابر با بهینه سازی تئوری بازی و یادگیری عمیق پرداخته و نتایج 

کاهش  ٪36توان تا را می HVACدهد که هزینه انرژی نشان می

و بار ( PARداد در حالی که به طور غیرمستقیم نیز اوج به میانگین)

[ به  مدیریت 18] دهد. مقالهکاهش می ٪97/9خالص کل را تا 

انرژی تجدیدپذیر در شبکه هوشمند با تحلیل امنیت ابری با استفاده 

دهد از مدل یادگیری ماشین چند عاملی پرداخته و نتایج نشان می

شود. بهینه می درصد 96و بهره وری انرژی  درصد 35که مصرف برق 

یش بینی بار بار از طریق شبکه عصبی بازگشتی با [ به پ19] مقاله

دهد بهینه سازی ازدحام ذرات اصلاح شده پرداخته و نتایج نشان می

شده عملکرد سازی شده توسط فراابتکاری معرفیهای بهینهکه مدل

های مشابه داشتند که با اعتبارسنجی بهتری از رویکردهای پژوهش

سازی ماشین [ به یکپارچه20] شده تأیید شد. مقالهآماری انجام

برای  Affinity-Awareای و تکنیک بینی چند مرحلهمجازی با پیش

دهد مراکز داده ابری کارآمد انرژی پرداخته و نتایج تجربی نشان می

تواند به بهبود قابل توجهی در کاهش مصرف که روش پیشنهادی می

امه سطح نهای مهاجرت ماشین مجازی و نقض توافقانرژی، هزینه

بینی بار میزبان در رایانش [  به پیش14] خدمات دست یابد. مقاله

ابری با تبدیل موجک گسسته و شبکه عصبی واحد بازگشتی 

دهد ( پرداخته و نتایج تجربی نشان میBiGRUدار دوطرفه)دروازه

بینی های پیشرفته، دقت پیشکه این روش در مقایسه با انواع روش

[ به آموزش چند 21] بخشد. مقالهد بهبود میدرص 56تا  3را بین 

ای برای پیش بینی قیمت برق و مدیریت منابع در وظیفه

های اینترنت اشیاء صنعتی مبتنی بر ابر پرداخته و روش سیستم

، CNNالگوریتم معیار، از جمله  11پیشنهادی در مقایسه با 

DenseNet  وSVM  درصد 82، و 88، 89که به ترتیب دارای دقت 

[ به پیش بینی قیمت برق 22] دارد. در مقاله %97هستند، دقت 

برای محاسبات ابری با استفاده از مدل یادگیری ماشین پرداخته و 

، r2_scoreدهد که روش پیشنهادی با معیار ازریابی نتایج نشان می

درصد نسبت به رگرسیون تصادفی جنگل و رگرسیون بردار  91

های یادگیری [ به آزمایش23] است. مقالهپشتیبان بهتر عمل نموده 

ماشینی و ابری برای مدیریت انرژی در یک خوشه ریزشبکه پرداخته 

بینی مصرف انرژی، سیستم بینی تولید برق، پیشکه امکان پیش

های یادگیری ماشین مدیریت انرژی بلادرنگ با استفاده از تکنیک

بار مبتنی بر بینی [ به روش پیش11] کند. مقالهرا فراهم می

یادگیری عمیق بهبود یافته در محیط رایانش ابری پرداخته و نتایج 

بینی روش پیشنهادی دهد که میانگین خطای پیشتجربی نشان می

مگاوات،   023/0درصد و در بلندمدت  3اساساً اساساً در کوتاه مدت 

درصد کنترل می شود که بهتر از سایر   76/2درصد و   75/19

[  به پیش بینی تقاضای انرژی با 24] باشد. مقالههای میروش

تواند کند که نتایج میاستفاده از یادگیری عمیق پرداخته و بیان می

بینی انرژی در های پیشهای کارآمد برای مدلبه عنوان جایگزین

ابر مبتنی بر اینترنت اشیا در هر شهر هوشمند مورد استفاده قرار 

ینی قیمت برق برای رایانش ابری با ب[  به پیش25گیرد. مقاله]

استفاده از یک مدل یادگیری ماشین پیشرفته پرداخته و نتایج نشان 

درصدی در  32/25تواند منجر به کاهش دهد که مدل میمی

بینی مصرف انرژی در مرکز [ به پیش26] های برق شود. مقالههزینه

ف این مقاله داده ابری با استفاده از یادگیری ماشین پرداخته و هد

بینی بینی مصرف برق ماشین مجازی با کمک تحلیل پیشپیش

 های یادگیری ماشین است.  رگرسیون، یکی از تکنیک

در نهایت می توان با توجه به مطالعات کارهای پیشین را به سه 

بینی و تخصیص بار انرژی، سازی فراابتکاری در پیشبهینه -1دسته 

بینی مصرف انرژی. یری عمیق در پیشرویکردهای مبتنی بر یادگ -2

سازی انرژی رویکردهای مبتنی بر یادگیری ماشین در بهینه -3

 یقابل توجه در حوزه یهاشرفتیوجود پ باتقسیم نمود. اما 

هنوز  ،یابر انشیدر را یمصرف انرژ یسازنهیو به ینیبشیپ

. نخست شودیموجود مشاهده م یهادر پژوهش یاساس ییهاشکاف

 ینیبشیپ مسأله مانند یهااز جنبه یکیمطالعات تنها بر  شتریه بآنک

 ،یبندخوشه یکپارچگی و اندمنابع تمرکز کرده صیتخص ای یبار انرژ

مدل جامع کمتر  کیدر قالب  یفراابتکار یسازنهیو به ینیبشیپ

 رینظ ییهاتمیاگرچه الگور نکه،یمورد توجه قرار گرفته است. دوم ا

 بیاند، اما ترککار رفتهها بهشبکه یپارامترها میتنظ یبرا فراابتکاری

 یقالانت قیعم یریادگی، با فراابتکاری هاداده یبندزمان خوشههم

صورت تاکنون به یابر انشیدر را یانرژ یبار مصرف ینیبشیپ یبرا

شده به ارائه یهااغلب مدل ن،ینشده است. علاوه بر ا یجامع بررس

 تیاند و از قابلمحدود وابسته یطیمح طیشرا ایخاص  یهاداده

 .ستندیبرخوردار ن ریتغو م ایپو یدر بارها ینیبشیپ یداریو پا میتعم

 یکردیرو ،یخلأ علم نیپژوهش حاضر با هدف پر کردن ا ن،یبنابرا

و  فراابتکاری تمیبا الگور شدهنهیبه یبندبر خوشه یمبتن یبیترک

هوشمند  کیتفک قیتا از طر دهدیارائه م یانتقال قیعم یریادگی

 ینیبشیها، پحوزه نیپارامترها و انتقال دانش ب نهیبه میها، تنظداده

تحقق  یابر انشیرا طیدر مح یانرژ یبار مصرف ترنهیو به ترقیدق

   .ابدی
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 های پیشنهادی مقالات مشابهخلاصه روش ۱جدول 

 نتایج الگوریتم نویسنده

پانوار و 

 [4همکاران]
 .در مقایسه با رویکردهای معیار ٪88.5تا  ٪1.6کاهش مصرف انرژی بین  روش یادگیری ماشین

 [16ساینی و همکاران]
، SVRهای یک مدل همجوشی فیوژن با استفاده از روش

LSTM  وCNN-GRU 

 و 1.3تا  0.2بین   MSE ؛PV بینی بار روزانه و تواندقت بالا در پیش

MAPE  1.0تا  0.45حدود. 

 روش تئوری بازی و یادگیری عمیق [17حیدریکیانی و ابابعی]
در نسبت اوج به  ٪9.97و بهبود  HVAC در هزینه انرژی ٪36کاهش 

 میانگین.

 .در مصرف برق ٪35و کاهش  ٪96وری انرژی ، بهره٪95دقت  روش یادگیری تقویتی چند عاملی مارکوف [18یانگ]

 [19پردیک و همکاران]
سازی ازدحام های یادگیری عمیق و فراابتکاری بهینهروش مدل

 ذرات
 .MSE=0.0095 و R²=0.858 عملکرد برتر با

 .0.041تا  0.019برای مصرف برق بین  MAPE مقدار بینی رگرسیون خطیروش پیش [20کائو]لی و 

 [14دوگانی و همکاران]
دار دوطرفه، تبدیل روش شبکه عصبی واحد بازگشتی دروازه

 موجک گسسته
 .های پیشرفتهنسبت به روش ٪56تا  ٪3بینی بین بهبود دقت پیش

 بینیدر هزینه برق و دقت بالای پیش ٪22کاهش  سازی مونگوس کوتولهروش بهینه  [21المازرو و  عیوب]
٪ (MAE=2.22, MSE=6.33). 

تیروناووککاراسو و 

 [22همکاران]
 .SVM و RF ، عملکرد بهتر ازr²=91٪ روش افزایش گرادیان شدید

 روش خوشه بندی [23روزرو و همکاران]
محلی و پردازش در نزدیکی بندی بهبود کارایی مدیریت انرژی از طریق خوشه

 منابع

 و شبکه باور عمیق   EMDروش [11ژانگ و همکاران]
 RMSE=19.75 , MAPE=2.74 ٪؛ 

 .های مشابهعملکرد بهتر از مدل 

 .R²=0.9427 و RMSE=0.0255 ،SE=0.2789 روش مبتنی بر حافظه کوتاه مدت بلند مدت [24هرنجیکا و دانسته مهر]

 .بینی قیمتدر پیش ٪91در هزینه برق و دقت  ٪25.32کاهش  روش افزایش گرادیان شدید [25الباهل و همکاران]

 .در فرآیند مصرف انرژی ٪91بینی قت پیش روش پرسپترون چند لایه [26دیپیکا و پراکاش]

 

 روش پیشنهادی -۳

بینی ای ترکیبی برای پیشدر این مقاله، یک چارچوب چندمرحله

های رایانش ابری ارائه شده است بار کاری و مصرف انرژی در محیط

پردازش سیگنال، تجزیه سیگنال، پیشکه شامل مراحل 

 .باشدبندی، انتخاب خوشه بهینه و یادگیری انتقالی عمیق میخوشه

در این مرحله،  .پردازشها و پیشمرحله اول: ورودی داده

پردازش های خام بار کاری انتخاب شده و عملیات پیشسیگنال

ر بندی زمانی بسازی و تقسیمشامل حذف مقادیر گمشده، نرمال

 .ها برای مراحل بعدی آماده گردندشود تا دادهها انجام میروی آن

های در ادامه، سیگنال .مرحله دوم و سوم: تجزیه سیگنال

به   شده با استفاده از تجزیه و تحلیل حالت تجربیپردازشپیش

شوند. سپس، تفکیک می (IMF) ای از توابع حالت ذاتیمجموعه

های حوزه زمان و فرکانس، تبدیل ویژگیزمان منظور استخراج همبه

شود. این فرآیند باعث اعمال می IMF هربر روی   موجک گسسته

ها ها و کاهش اثر غیرایستایی سیگنالافزایش قدرت نمایش ویژگی

 .گرددمی

از آنجایی که کار با  .هابندی سیگنالمرحله چهارم: خوشه

فتن الگوهای های منفرد ممکن است منجر به از دست رسیگنال

 بندی مبتنی بر الگوریتم مگس میوهپنهان شود، یک روش خوشه

های دارای رفتار مشابه ارائه شده است. این بندی سیگنالبرای گروه

ها، موجب بهبود پایداری و بندی علاوه بر کاهش ابعاد دادهخوشه

بندی مرسوم های خوشهبینی در مقایسه با روشکارایی مدل پیش

 .شودمی

برای انتخاب  .رحله پنجم: اعتبارسنجی و انتخاب خوشه بهینهم

بینی، از آزمون آماری ترین خوشه جهت آموزش مدل پیشمناسب

شود. این آزمون امکان ارزیابی تفاوت استفاده می  طرفهآنوای یک

ای با بیشترین اهمیت ها را فراهم کرده و خوشهمعنادار بین خوشه

 .شودیی مدل انتخاب میعنوان ورودی نهاآماری به

در این  .بینی مبتنی بر یادگیری انتقالی عمیقمرحله ششم: پیش

شده به یک چارچوب یادگیری های خوشه انتخابمرحله، سیگنال

شوند. استفاده از یادگیری وارد می LSTM انتقالی مبتنی بر شبکه

انتقالی موجب کاهش زمان آموزش و بهبود قابلیت تعمیم مدل در 

شود. مدل پس از تنظیم دقیق، بر روی های مختلف میعه دادهمجمو

 .گرددهای آموزشی و آزمایشی ارزیابی میداده
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با استفاده از  ییعملکرد نها .مرحله هفتم: ارزیابی و مقایسه عملکرد

و با  یابیارز MSE ،RMSE ،MAE ،MAPEمانند  ییارهایمع

 .شودیم سهیمقا شرفتهیپ یهاروش

 دهد.روش پیشنهادی پژوهش را نشان میروال  1شکل 

 
 روال انجام روش پیشنهادی ۱شکل 

 پیش پردازش -۳-۱

برای استفاده از روش پیشنهادی لازم است بر روی مجموعه داده 

ها، مراحل زیر پردازش دادهپیش پردازش صورت گیرد. برای پیش

 آورده شده است: 2در نظر گرفته شده است که در شکل 

ویژگی از مجموعه داده که سازی: ی و نرمالانتخاب ویژگ .1

باید به عنوان سیگنال اصلی روی آن تجزیه و تحلیل انجام شود 

قیمت بار مصرفی  و PVبار ساعتی، بار ، CPU usageمانند 

سازی و دقت مدل نرمال انتخاب شده و برای استفاده از نرمال

 شود. می

اگر رکوردی در مجموعه  :NaNهای ناقص، داده خالی و داده .2

داده دارای داده ناقص باشد از مجموعه داده حذف خواهد شد. 

همچنین اگر رکوردی در مجموعه داده دارای مقادیر خالی و 

NaN .باشد از مجموعه داده حذف خواهد شد 

: جهت استفاده روش پیشنهادی بندینمونه برداری و تقسیم .3

پردازش منایب تعداد آنها های انتخاب شده برای از مجموعه داده

به صورت تصادفی نمونه برداری شده و به دو دسته داده آموزش 

ها به داده آموزش درصد نمونه 70شود که می و آزمایش تقسیم

 های آزمایش استفاده شده است.درصد برای داده 30و 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هاپیش پردازش بر روی مجموعه دادهمراحل  ۲شکل 

استخراج مولفه ذاتی سیگنال با استفاده از الگوریتم  -۳-۲

 تجزیه و تحلیل حالت تجربی

 غیر کارآمد و تحلیلی روش ذاتی یکهای مولفه به سیگنال تجزیه

 و هوانگ توسط که است زمانی هایداده فرکانس ثابت غیر و خطی

 است ساده فرض این براساس روش این. است شده معرفی همکاران

-سری. است شده تشکیل مختلف هایزیر مجموعه از سیگنال هر که

 هایسیگنال از گروهی به توانندمی غیرثابت و غیرخطی زمانی های

 از یک هر که جایی شوند، تقسیم تناوبی شبه و متوسط میانگین

مراحل الگوریتم تجزیه  شوند.می نامیده مولفه مد ذاتی هامؤلفه

 سیگنال به مولفه ذاتی عبارتند از:

 مرحله اول: تعیین نقاط ماکزیمم و مینیمم محلی سیگنال ورودی؛ 

ریق برازش منحنی درجه مرحله دوم: ایجاد منحنی پوش بالا از ط 

سه بر نقاط ماکزیمم محلی و ایجاد منحنی پوش پایین از طریق 

 برازش منحنی درجه سه بر نقاط مینیمم محلی؛ 

 های پوش بالا و پایین؛ گیری از منحنیمرحله سوم: میانگین

مرحله چهارم: تفریق منحنی پوش بالا و پایین از سیگنال ورودی 

 است؛ آورده شده 1که در رابطه 

در این مرحله مجموعه فراخوانی و در صورت •
نیاز پیش پردازش داده ها

در این پژوهش از سه مجموعه داده استفاده •
.شده است

فراخوانی مجموعه داده

تعیین نقاط ماکزیمم و مینیمم محلی•
ایجاد منحنی پوش بالا•

ایینمیانگین گیری از منحنی های پوش بالا و پ•
نال تفریق منحنی پوش بالا و پایین از سیگ•

ورودی 
استخراج مولفه ذاتی سیگنال •

ت الگوریتم تجزیه و تحلیل حال
تجربی

تجزیه  اجزاء فرکانس بالا و پایین •

تهتبدیل موجک گسسالگوریتم بسط هر سیگنال•

یافتن خوشه های بهینه•

تم خوشه بندی مبتنی بر الگوریگروه بندی سیگنال های مشابه•
فراابتکاری

ن بیش مقایسه میانگین یک متغیر کمی در بی•
از دو گروه مستقل

انتخاب بهترین خوشه و استخراج بهترین•
ویژگی

آزمون آنوا 

با استفاده مجدد از دانش به دست آمده از •
وظیفه منبع در آموزش روی /داده ها

وظیفه هدف/داده

پیش بینی بار مصرفی در رایانش ابری•

یادگیری عمیق انتقالی

ی و ارزیابی روش پیننهادی با معیارهای ارزیاب•
مقایسه و ارزیابیمقایسه با سایر روشها

مجموعه داده 

 اصلی

، داده داده ناقص

 NaNخالی و 

های آموزش و بندی به دادهنمونه برداری و تقسیم

 آزمایش

مجموعه داده 

 پردازش شده

انتخاب ویژگی و 

 سازینرمال
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(1) ℎ𝑘(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑚𝑘(𝑡) 

بوده است این شرط در  IMFمرحله پنجم: شرط توقف مربوط به 

 آوده شده است؛ 2رابطه 

(2) 𝐷𝑘(𝑡) =
∑ |ℎ𝑡

𝑘−1(𝑡) − ℎ𝑡
𝑘(𝑡)|

2𝑇
𝑡=0

∑ |ℎ𝑡
𝑘−1(𝑡)|

2𝑇
𝑡=0

 

مرحله ششم: در صورت عدم مرحله پنجم، جایگذاری سیگنال 

حاصل از مرحله چهار به جای سیگنال اصلی و ادامه فرایند از مرحله 

 اول؛ 

𝑐1مرحله هفتم: اگر شرط مرحله برقرار باشد فرآین پایان یافته  و  =

ℎ1
𝑘  شود که در واقع به عنوان اولین مولفه مد ذاتی در نظر گرفته می

 است.  𝑥(𝑡)مولفه فرکانس بالای سیگنال 

𝑟1مرحله هشتم: باقیمانده به صورت  = 𝑥(𝑡) − 𝑐1
𝑘  تعریف شده و

اگر خود، شرط مولفه مد ذاتی  بودن را برآورده کند، یک مولفه مد 

الف(تعداد ماکزیمم  ذاتی محسوب شده و در غیر اینصورت اگر شرط

ها برابر یا بیشتر تعداد صفرها باشد( را داشته باشد، به و مینیمم

های یک الی چهار، تکرار عنوان سیگنال اولیه، فرض شده و گام

گردد تا مولفه مد ذاتی بعدی به دست آید و اگر این شرط را می

انده شود. باقیمدر نظر گرفته می rنداشته باشد به عنوان باقیمانده 

 تعریف نمود. 3توان به شکل رابطه را می

(3) 𝑟𝑖 = 𝑥(𝑡) − 𝑐𝑖
𝑘 

بنابراین در واقع سیگنال اصلی ما مجموع مولفه مد ذاتی به علاوه 

 نشان داده شده است. 4باقیمانده است که در رابطه 

(4) 𝑥(𝑡) = ∑ ℎ𝑖(𝑡) + 𝑟(𝑡)

𝑛

𝑖=1

 

ℎ𝑖مقدار داده اصلی است، هر کدام از  𝑥(𝑡) در معادله بالا
𝑘 ها مقدار   

i و  مولفه مد ذاتی امین𝑟(𝑡) و  دهدی باقیمانده را نشان میمولفه

𝑛 مراحل شبه کد  2جدول [.  14باشد ]تعداد مولفه مد ذاتی می

 آورده شده است. تجزیه سیگنال به مولفه ذاتیالگوریتم 

 الگوریتم تبدیل موجک گسسته -۳-۳

که برای ای از توابع ریاضی هستند دسته تبدیل موجک

رود که آن بکار می فرکانسی هایبه مؤلفه سیگنال پیوسته تجزیه

تجزیه  رزولوشن هر مؤلفه برابر با مقیاس آن است. تبدیل موجک

تبدیل موجک به باشد. بنابراین یک تابع بر مبنای توابع موجک می

 عنوان یک تبدیل ریاضیاتی)مانند تبدیل فوریه( برای تشخیص 
 

 الگوریتم تجزیه سیگنال به مولفه ذاتی شبه کد ۲جدول 

Input:    Main signal 

Start 

1.   k=1:n(n= Finding all the eigenmode components) 

2.    Finding all signal extrema. 
3.   Calculate the Upper envelope curve. 

4.   Calculate the Lower envelope curve. 

5.    Averaging of upper and lower envelope curves. 
6.    Subtracting upper and lower envelope curves from input signal. 

7.   Calculating 𝐷𝑘(𝑡). 

8. Checking stopping condition. 

   If Upper envelope curve & Lower envelope curve>= 0 

         𝑥 = 𝑟(Substituting the signal obtained from step 2 in place of 

the original);  
    Else 

          Finding all the eigenmode components.   

    End 
Stop. 

Output: Extracting all the intrinsic components of the 

signal( IMFS) 

 

 

فته است، استفاده اطلاعاتی که در سری زمانی یا سیگنال نه

ها بر مبنای دو عمل اصلی قرار دارند: انتقال و پهن موجکشود.می

شود. تبدیل موجک به دو نوع پیوسته و گسسته تقسیم میشدگی. 

تعریف  5به صورت رابطه  𝑥(𝑡)تبدیل پیوسته موجک یک سیگنال 

 شود:می

(5) 𝐶𝑊𝑇𝑥
Ѱ =

1

√|𝑠|
∫ 𝑥(𝑡) Ѱ∗ (

𝑡 − 𝜏

𝑠
)

+∞

−∞

 𝑑𝑡   

𝑠)تابع موجک،  Ѱکه در آن  > پارامتر  𝜏پارامتر مقیاس یا اتساع،  (1

باشد. زمان و علامت  نشان دهنده مزدوج مختلط می 𝑡انتقال زمان، 

روش تبدیل موجک پیوسته، سیگنال را بوسیله تعداد بیشمار و 

کند. در این نامحدودی از پارامترهای مقیاس و انتقال تجزیه می

کنند. از ل بصورت پیوسته تغییر میروش پارامترهای مقیاس و انتقا

های ممکن، علاوه بر اینرو محاسبه ضرایب موجک برای همه مقیاس

تولید حجم زیادی از اطلاعات، نیاز به کوششی قابل ملاحظه دارد. 

آشکارا مشخص است در روش تبدیل موجک پیوسته  مقدار زیادی 

هایی از زیرنمونهتوان با استفاده شود. اما میاطلاعات اضافی تولید می

های کلیدی تبدیل را حفظ نموداین تبدیل موجک پیوسته ویژگی

( گردیده است. 𝐷𝑊𝑇ایده منجر به ابداع تبدیل گسسته موجک)

 باشد.می 6شکل گسسته تابع موجک به صورت رابطه 

(6) Ѱ𝑗,𝑘(𝑡) =
1

√|𝑠0
𝑗
|

Ѱ (
𝑡 − 𝑘𝜏0𝑠0

𝑗

𝑠0
𝑗

)     

)اعداد  𝑗و  𝑘تابع موجک به ازای مقادیر معین  Ѱ𝑗,𝑘که در آن 

𝑠)زمان،  𝑡صحیح(،  > پارامتر ثابت انتقال  𝜏0پارامتر ثابت اتساع،  (1

باشد. در روش تبدیل موجک گسسته می 𝑠0زمان بوده و وابسته به 

در نظر گرفته  2هایی از مقادیر پارامترهای مقیاس و انتقال توان

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%DB%8C%DA%AF%D9%86%D8%A7%D9%84_%D9%BE%DB%8C%D9%88%D8%B3%D8%AA%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%81%D8%B1%DA%A9%D8%A7%D9%86%D8%B3


 1405پاییز  ،3 شماره، 15 جلد................. .......................................................................... (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

59 

 

پارامترها، پارامترهای انتقال و اتساع شود. در اصطلاح به این می

شود شود. اعمال این روش بر روی سیگنال باعث میدوتایی گفته می

اجزاء فرکانس بالا و پایین تجزیه شود که محتوای فرکانس پایین 

دهیم و محتوای فرکانس نشان می 𝐴که آن را با  1سیگنال تقریب

 [.2]شودنامگذاری میدهیم، نشان می 𝐷که آن را با  2بالا جزئیات

آورده شده  تبدیل موجک گسستهالگوریتم مراحل شبه کد  3جدول 

 است.

 تبدیل موجک گسستهالگوریتم  شبه کد ۳جدول 

Input: signal 

Start 

1) i = 1 :size(IMFS)  (Each IMFS is an intrinsic component of the 

signal) 
2) X = IMFS(i) 

3) wname = 'haar' 

4) N = 5 
5) [C, L] = wavedec(X, N, wname) 

6) for i = 1 : N 

       A{i} = wrcoef('a', C, L, wname, i) 
       D{i} = wrcoef('d', C, L, wname, i) 

   end 

Stop 

Output: Decomposition of approximation and detail frequency 

components 

 فراابتکاریبندی بهینه شده با الگوریتم خوشه -۳-۴

های در این بخش یک خوشه بندی جدید براساس الگوریتم 

گردد، تا بتوان خوشه های بهینه را براساس آن فراابتکاری ارایه می

 پیدا کرد.

سازی ترکیبی های بهینه یک مسئله بهینهاز آنجایی که یافتن خوشه

های فراابتکاری چند هدفه است، بنابراین با استفاده از الگوریتم

 توانیم مسئله چند هدفه را بهینه کنیم. گرفته از طبیعت میالهام

باشد که مشابه الگوریتم مورد استفاده الگوریتم مگس میوه می

های دیگر فرا ابتکاری، بر اساس رفتار طبیعت بسیاری از الگوریتم

)در اینجا مگس میوه(، طراحی شده است. مراحل الگوریتم بدین 

 باشد:شرح می

تعیین پارامترها و موقعیت اولیه مگس؛ در این مرحله حداکثر : 1گام 

شود. تنظیم می  𝑃𝑜𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒و اندازه جمعیت 𝐺𝑚𝑎𝑥تعداد تکرار که با 

،  𝑋𝑎𝑥𝑖𝑠موقعیت جمعیت مگس میوه به طور تصادفی روی محور 

 شود.توزیع می 𝑌𝑎𝑥𝑖𝑠محور 

صورت : تعیین جهت و مسافت جست وجوی مگس به 2گام 

تصادفی؛ در این مرحله اختصاص دادن هر مگس میوه برای یافتن 

و  7[ و طبق روابط 0،1غذا در هر جهت  که عدد تصادفی در بازه]

 آید.که از طریق حس بویایی دست می 8

(7) 𝑋(𝑖) = 𝑋𝑎𝑥𝑖𝑠 +  RandomValue 

(8) 𝑌(𝑖) = 𝑌𝑎𝑥𝑖𝑠 +  RandomValue 

ها به نزدیکترین سرخوشه: مگس: انتخاب سرخوشه و تخصیص 3گام 

ها تا زمانی که محل غذا معلوم نشده محاسبه شدت بویایی مگس

باشد. در ابتدا نمی توان موقعیت منبع غذایی را به طور دقیق تعیین 

 کرد.

فاصله شروع بین فرد و نقطه تنظیم  𝑑𝑖𝑠𝑡بنابراین لازم است ابتدا 

اولیه تخمین زده شود و سپس برای محاسبه غلظت آن را به مقدار 

𝑆𝑖  آید، برسانیم که همان فاصله متقابل بدست می 11که از معادله

ها به نزدیکترین مرکز خوشه طبق برای اختصاص یافتن نمونهاست. 

محاسبه  10که رابطه   شودتعیین می فاصله اقلیدسیاز  9معادله 

 شود؛می

(9) 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 = ‖𝑐𝑘 − 𝑋𝑖‖ min(𝑆𝑖) 

(10) 𝑑𝑖𝑠𝑡 = √𝑥(𝑖)2 + 𝑦(𝑖)2 

(11) 𝑆𝑖 =
1

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑅

 

 باشد.ام می 𝑘موقعیت سرخوشه  𝑐𝑘ها و داده 𝑋𝑖، 9در معادله 

به تابع ارزیابی  𝑆𝑖با جایگزینی  : محاسبه میزان تابع برازندگی؛4گام 

شود و هدف کمینه سازی غلظت طعم )که تابع هدف نیز نامیده می

( بالای هر موقعیت مگس میوه را 𝑖باشد(، مقدار غلظت بوی )آن می

 محاسبه کرد: 12می توان از طریق کمینه سازی معادله 

(12) 𝑆𝑚𝑎𝑙𝑙 (𝑖) = 𝑓𝑖𝑡(𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖) 

: یافتن میزان بهترین شدت بویایی؛ در این مرحله ارزش غلظت 5گام 

، 𝑌شود و در موقعیت مختصات بهینه بهترین بو به خاطر سپرده می

𝑋 شود.ذخیره می 

 : حرکت به سوی بهترین موقعیت؛ 6گام 

ها؛ در این مرحله براساس : به روزرسانی موقعیت مگس7گام 

صورت  13عیت طببق معادله موقعیت هترین مگس و میانگین جم

 گیرد.می

(13) 𝑥𝑖
𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + 0.1(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖) + 0.05(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋̅) 

اگر تعداد تکرارها از حداکثر تعداد تکرارهای  : معیار توقف؛8گام 

-6کمتر باشد یا دقت هدف حاصل نشود، مراحل  𝐺𝑚𝑎𝑥تعیین شده

 شود؛انجام می 14دوباره تا برقراری معادله  8



 و همکاران هیعط یناج بیحب..... .........................................................................یبیترک قیانتقال عم یریادگیو  یفرا ابتکار یبندمدل خوشه

 

60 

 

(14) {

𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑋(𝑖) = 𝑋 (𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥)

𝑌(𝑖) = 𝑦 (𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥)
 

 آورده شده است. الگوریتم مگس میوهمراحل شبه کد  4جدول 

 بندیالگوریتم بهینه سازی مگس میوه برای خوشه شبه کد ۴جدول 

Input:   Data 

Start 
1.  Defining parameters. 

a. Compute dataMin, dataMax for each feature; 
b. Randomly initialize flies of size (popSize, K, numFeatures) 

within [dataMin, dataMax]; 

c. bestCenters ← flies(1); 
 bestFitness ← ∞; 

2. Main loop. 
For iter = 1 to maxIter 

       For i = 1 to popSize 

a. tempCenters = flies(I); 

b. labels =assign each sample in data to nearest center in 
tempCenters; 

c. fitness(i) = sum of squared distances of samples to their 
assigned centers; 

End 

End 
3.Update global best 

   If min(fitness) < bestFitness: 

           bestFitness= min(fitness); 
           bestCenters=corresponding fly ;       

    End 

 4. Update flies 
       meanFly=mean of all flies; 

       For i = 1 to popSize: 

           flies(i) ← flies(i) + 0.1*(bestCenters - flies(i)) +     
0.05*(meanFly - flies(i)); 

Stop. 

Output:  Clustering 

 آزمون آنوا -۳-۵

آزمون آنوا یا تحلیل واریانس یک طرفه برای آزمون مقایسه میانگین 

 .شودیک متغیر کمی در بین بیش از دو گروه مستقل استفاده می

ها توزیع نرمال شرایط آزمون تحلیل واریانس این است که داده

 داشته باشند.

ها مستقل از هم ها برابر باشد. مشاهدات در گروهواریانس در گروه 

های مربوط به یک آزمایش آنالیز باشند. روش تجزیه و تحلیل داده

 آورده است. 5واریانس یک طرفه در جدول 

، میان 3هافیلدهای آن عبارتند از: منبع تغییرات که شامل بین گروه 

و  SSشد. مجموع مربعات را با باو مجموع کل می 4ها یا خطاگروه

 دهند. نشان می MSو میانگین مربعات را با  Dfدرجه آزادی را با 

شود. تعداد سطر در ستون مشخص می y00ها با مجموع همه داده

Nبرابر است  = n ∗ a  .Cf [27عامل تصحیح کننده است.] 

 مدل یادگیری عمیق انتقالی -۳-۶

  یبرا یمدل ق،یعم یانتقال یریادگیمرحله، با استفاده از  نیدر ا

 تحلیل واریانس آزمون آنوا ۵جدول 

F MS Df SS تغییرات 

𝐌𝐒𝐭𝐫

𝐌𝐒𝐄

 𝑀𝑆𝑡𝑟 =
𝑆𝑆𝑡𝑟

𝑎 − 1
 𝑎 − 1 SStr گروهیبین  

 

- 

 

MS𝐸 =
SS𝑡𝑟

𝑎(𝑛 − 1)
 𝑎(𝑛 − 1) SSE (خطای )گروهدرون 

 

- 

 

- 𝑎(𝑛 − 1) SST کل 

با  کردیرو نی. اشودیارائه م یابر انشیدر را یمصرف انرژ ینیبشیپ

آموزش  نهیمنبع به حوزه هدف، هز فیوظا ایها انتقال دانش از داده

 .بخشدیمدل را بهبود م میرا کاهش داده و دقت و توان تعم

 یداده ها یتوان بر اساس همگن یرا م قیانتقال عم یهایریادگی

به دو دسته شود گفته می 𝐷𝑟و هدف به اختصار  𝐷𝑠به اختصار  منبع

تواند یم یدسته بند نیحال، ا نیا با. کرد میگن و ناهمگن تقسهم

 قیعم یانتقال یریادگی است. یو نسب یذهن رایمتفاوت انجام شود ز

 میتقس یها به سه دسته اصلداده یگذاربرچسب تیبر اساس وضع

تنها  ،یو بدون نظارت. در حالت انتقال ییاستقرا ،ی: انتقالشودیم

 یریادگیدر  کهیاند، در حالشده یگذارمنبع برچسب یهاداده

برچسب هستند.  یداده منبع و هدف داراهر دو مجموعه ،ییاستقرا

ها از داده کیچیبدون نظارت، ه یانتقال یریادگیدر مقابل، در 

 اند.نشده یگذاربرچسب

معمولاً از  ق،یعم یانتقال یریادگیبر مدل در  یمبتن یکردهایرو در

و افزودن  قیدق میتنظ ها،هیانجماد لا آموزش،شیاز پ یبیترک

منبع  یهاداده یکه بر رو ی. مدلشودیاستفاده م دیجد یهاهیلا

شناخته  دهیدآموزششیعنوان مدل از پآموزش داده شده باشد، به

ثابت نگه داشته  هاهیلا یبرخ یهاوزن نجماد،ا ندی. در فرآشودیم

از  ریپارامترها با مقاد ق،یدق میظدر تن کهیدر حال شوند،یم

هدف  یهاشده و متناسب با داده هیاول یمقدارده دهیدآموزششیپ

 .شوندیم یروزرسانبه

استخراج  فهیعمدتاً وظ هیاول یهاهیلا ق،یعم یریادگی یهاشبکه در

 یانیم یهاهیلا کهیرا بر عهده دارند، در حال نییسطح پا یهایژگیو

 ای ینیبشیسطح بالا و انجام پ یهایژگیبه استخراج و ییو نها

 . پردازندیم یبندطبقه

انجماد  ق،یعم یانتقال یریادگیراهبرد در  نیاساس، کارآمدتر نیبر ا

 میو تنظ دهیدآموزششیمدل مرتبط از پ کی یانیو م هیاول یهاهیلا

است.  دیداده جدمجموعه ای فهیوظ یبرا یینها یهاهیلا قیدق

 یبه انتها دیجد یهاهیلا شرونده،یپ یانتقال یریادگیدر  ن،یهمچن

 یریادگی ندیتا فرآ شوندیافزوده م دهیدآموزششیمدل از پ
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 [.28گردد ] لیتکم یجیدرصورت تبه

در این پژوهش برای استفاده از یادگیری عمیق و یک مدل از پیش 

 نیاز چند LSTMاستفاده شده است.  LSTMآموزش دیده از مدل 

 یم رهیشده است که اطلاعات را ذخ لیتشک یساز رهیواحد ذخ

 کنند. 

سه  قیحفاظت و کنترل اطلاعات را از طر یساز رهیواحد ذخ هر

( محقق یخروج تیو گ یدروازه فراموش ،یورود چهی)در ژهیو تیگ

کند که چه مقدار از اطلاعات  یم نییتع 𝑓𝑡 یکند. دروازه فراموش یم

 رابطه شود و مقدار آن در یحفظ م یوسط سلول فعلت یسلول قبل

 نشان داده شده است: 15

(15) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

 دیگموئیتابع س 𝜎انحراف و  𝑏𝑓وزن،  سیماتر 𝑤𝑓 15رابطه  در 

را به  یفعل یورود یداده ها یبه روز رسان یورود دروازهباشد. می

 16که در رابطه کند یکنترل م یساز رهیواحد ذخ تیمقدار وضع

 نشان داده شده است.

(16) 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

انحراف است. اطلاعات  𝑏𝑖وزن و  سیماتر 𝑤𝑖در آن  16در رابطه 

 بدست آورد: 17رابطه توان از  یرا م 𝑐̃𝑡 دیجد تیوضع

(17) 𝑐̃𝑡  = tanh(𝑤𝑐 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

بدست  18رابطه  توان به صورت یرا م 𝑐̃𝑡 یفعل تیوضع ن،یبنابرا

 آورد:

(18)   𝑐𝑡 = 𝑓
𝑡
. 𝑐𝑡−1 +  𝑖𝑡. 𝑐̃𝑡  

مقدار حالت سلول حافظه را کنترل  یمقدار خروج 𝑜𝑡 یدروازه خروج

که در  شودتعریف می   20و  19آن طبق  رابطه  کند، و مقداریم

 انحراف است. 𝑏𝑜وزن و  سیماتر 𝑤𝑜آن 

(19) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑤𝑜. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

(20) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 . tanh(𝑐𝑡) 

تواند  یم LSTM ،یساز رهیکنترل و واحد ذخ تیبا کمک سه گ

توجه  با مجدد و به روز کند. میمدت را بخواند، تنظ یاطلاعات طولان

توان آن  ی، مLSTM یداخل یپارامترها یاشتراک گذار سمیبه مکان

 وزن کنترل کرد. سیماتر میرا با تنظ

با برای یادگیری عمیق انتقالی  LSTMدر ادامه استفاده از مدل 

𝐷𝑠منبع  کیتوجه به  = {𝑋𝑠, 𝑓𝑠(𝑋)} یریادگی فیو وظا 𝑇𝑠  و با

𝐷𝑟دامنه هدف  کیتوجه به  = {𝑋𝑟 , 𝑓𝑟(𝑋)}  یو اهداف آموزش 

𝐷𝑠 ی، وقت𝑇𝑟مربوطه  ≠ 𝐷𝑟 ای 𝑇𝑠 ≠ 𝑇𝑟 یریادگی، از دامنه منبع و 

.)𝑓𝑡 ینیب شیبه دست آوردن تابع پ یدر دامنه منبع برا در دامنه  (

 .شودمیهدف استفاده 

حوزه را در  کیبا هم  یژگیو یو فضا یژگیو عیتوز ف،یتعر نیدر ا 

𝐷 یعنی دهند. یم لیانتقال تشک یریادگی = {𝜒, 𝑃(𝑋)} زمانیکه 

𝐷𝑠 ≠ 𝐷𝑟 :دو حالت وجود دارد 𝜒
𝑠

≠ 𝜒
𝑟

𝑃(𝑋𝑠)یا   ≠ 𝑃(𝐷𝑟) ،

𝑋𝑠که  ییجا ∈ 𝜒
𝑠
, 𝑋𝑟 ∈ 𝜒

𝑟
برچسب با هم  یو فضا یشرط عیتوز. 

𝑇 یریادگیانتقال  فهیوظ = {𝛾, 𝑃(𝑌|𝑋)} دهند یم لیرا تشک ،

𝑇𝑠 یوقت ≠ 𝑇𝑟وجود دارد:  زی، دو حالت ن𝛾
𝑠

≠ 𝛾
𝑟

𝑃(𝑋𝑠)یا   ≠

𝑃(𝐷𝑟)که  یی، جا𝑌𝑠 ∈ 𝛾
𝑠
, 𝑌𝑟 ∈ 𝛾

𝑟
که دامنه منبع و  یهنگام. 

 یعنیاست،  کسانی زین فهیهستند، هدف وظ کسانیدامنه هدف 

𝐷𝑠 = 𝐷𝑟  و𝑇𝑠 = 𝑇𝑟یکار معمول کیمشکل به  نی. سپس، ا 

مراحل استفاده از یادگیری  .[29د]شو یم لیتبد ینیماش یریادگی

 باشد:بدین شرح می LSTMعمیق انتقالی با استفاده از مدل 

مراحل  یسازها پس از آمادهها: دادهداده یسازو آماده یبارگذار

 میآموزش و آزمون تقس یهاشده و به مجموعه یسازنرمال ن،یشیپ

 .شوندیم

 یورود هیشبکه شامل لا هیاول یمعمار :LSTM هیاول یمعمار فیتعر

 .شودیم یطراح LSTM یهاهیو لا

 ،یسازنهیبه تمیالگور رینظ ییآموزش: پارامترها یپارامترها میتنظ

 .گرددیم نییتع epochو حداکثر تعداد  یریادگینرخ 

آموزش،  یهابا استفاده از داده LSTMشبکه: شبکه  هیاول آموزش

 .شودیآموزش داده م

 LSTM دهیدآموزش یهاهی: لایانتقال یریادگی یبرا یسازآماده

 یهاهیو وزن لا شوندیم نیگزیجا دیجد یاستخراج شده، در معمار

 .گردندیمنتخب منجمد م

آموزش، مجدداً  یهابا داده افتهیانتقال یمجدد شبکه: معمار آموزش

 .شودیآموزش داده م

آموزش و  یهاداده یبرا ینیبشیعملکرد: پ یابیو ارز ینیبشیپ

و  شوندیاز حالت نرمال خارج م هایآزمون انجام شده، خروج

. گردندیمحاسبه م MAPEو  MSE ،RMSE ،MAE یارهایمع

هر  یبرا شدهینیبشیو پ یواقع ریمقاد یاسهینمودار مقا نیهمچن

 .شودیم میدو مجموعه ترس

ارائه  یانتقال قیعم یریادگیمدل  یکد مراحل اجرا، شبه6جدول 

 شده است.
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 LSTMمدل یادگیری عمیق انتقالی مبتنی بر  شبه کد ۶جدول 

Input:   Data 

Start 

1-ata normalization and Split into training, validation and test data. 
2-Prepare input format for LSTM (Convert data to cell (a column for 

each sample)). 

3-Define initial LSTM architecture. 
a. Sequence input layer; 

b. First LSTM layer with OutputMode=‘sequence’; 

c. Dropout layer to prevent overfitting; 
d. Second LSTM layer with OutputMode=‘last’; 

e. Fully Connected layer; 

f. Regression layer for numerical output; 
4-Set training options (trainingOptions) 

a. Select the adam optimization algorithm ; 

b. Set the maximum number of iterations (epoch) ; 
c. Set the mini-batch size ; 

d. Set the initial learning rate ; 

e. Enable randomization (shuffle); 

f. Gradient threshold (optional); 

g. Show the training progress; 

h. Disable additional messages; 
 5-Initial network training(trainNetwork with training data and 

defined layers). 
6- .Extract weights from Trained network 

a. Extract and Copy trained layers ← transfer_layers; 

b. Freeze LSTM layer weights; 
7- .Re-training (fine-tuning) 

a. Use transferred architecture; 

b. Re-train with training data; 
Stop. 

Output:   Prediction of training and test data with Deep Transfer 

Learning 

 پیچیدگی زمانی -۳-۷

منظور بررسی کارایی محاسباتی چارچوب پیشنهادی، پیچیدگی به

شود. صورت جداگانه تحلیل میزمانی هر یک از مراحل اصلی به

تعداد  mها، تعداد خوشه kهای داده، عداد نمونهت n شودفرض می

سازی تعداد تکرارهای الگوریتم بهینه Tو  (IMFs) توابع حالت ذاتی

 .باشد

طور ، پیچیدگی زمانی بهتجزیه و تحلیل حالت تجربیدر مرحله 

𝑚 تقریبی از مرتبه × 𝑂(𝑛) است، زیرا فرآیند استخراج IMF ها

تبدیل در مرحله  .باشدنیازمند چندین عبور از سیگنال ورودی می

پیچیدگی زمانی از شود، اعمال می IMF که روی هر موجک گسسته

مگس  بندی مبتنی بر الگوریتمخوشهمرحله . باشدمی 𝑂(𝑛) مرتبه

با توجه به اندازه جمعیت و تعداد تکرارها دارای پیچیدگی   میوه

𝑚 تقریبی × 𝑘 × 𝑂(𝑇)  است. آزمون آنوا برای انتخاب بهترین

در نهایت، مرحله  .باشدمی 𝑂(𝑛)خوشه پیچیدگی زمانی خطی 

بیشترین بار محاسباتی را دارد که پیچیدگی  تقالییادگیری عمیق ان

وابسته بوده و تکرارها  ها و تعدادها، تعداد نورونآن به تعداد لایه

𝑝 توان آن راصورت کلی میبه × 𝑛 × 𝑂(𝐸)   در نظر گرفت، که در

 .تعداد پارامترهای مدل است 𝑝 راو  تکرارها تعداد 𝐸 آن 

صورت پیشنهادی بهدر مجموع، پیچیدگی زمانی چارچوب 

ای بوده و با توجه به ماهیت آفلاین فرآیند آموزش، برای چندجمله

های ابری قابل بینی بار کاری و انرژی در محیطکاربردهای پیش

 .پذیر استقبول و مقیاس

 نتایج و ارزیابی -۴

 محیط شبیه سازی -۴-۱

 MATLAB R2020aمحیط شبیه سازی با نرم افزار در این مقاله 

کامپیوتر برای شبیه سازی  برای مدل سازی استفاده شده است و

گیگ  4و دارای حافظه  i3-2350دارای پردازنده مرکزی اینتل سری 

 باشد.گیگا بایت هارد می 500و 

 مجموعه داده -۴-۲

در این پژوهش برای ارزیابی روش پیشنهادی از سه مجموعه داده  

 استفاده خواهد شد.

که در  5ای گوگلمجموعه داده خوشه مجموعه داده اول: 

[ استفاده شده است. این مجموعه داده 14[ و ]20های ]پژوهش

 Googleاست که در هشت خوشه محاسباتی   CPUبارهای کاری 

Borg  شود. این مجموعه بر اساس ردیابی اجرا می 2019برای ماه مه

است که طیف وسیعی از تحقیقات را  2011یک خوشه در ماه مه 

ها و محاسبات ابری ممکن کرده بندی خوشهدر زمینه پیشرفت زمان

است و برای تولید صدها تحلیل و مطالعه استفاده شده است. این 

6 دادهمجموعهمجموعه داده در 
agglek باشد.قابل دسترسی می 

اروپا است که  PVمجموعه داده دوم: مجموعه داده دوم بار مصرفی 

[ استفاده شده است. این مجموعه داده ساعتی تا 16در پژوهش]

روزانه همه کشورهای عضو اتحادیه اروپا به اضافه نروژ و سوئیس در 

جموعه باشد. این ممی 2016تا  1985سال از سال  30طول بیش از 

های گمشده داده شامل دو فایل است که فایل اول آن دارای داده

از  ninja_europe_wind_v1.1باشد. اما فایل دوم که به نام می

7سایت 
renewables.ninja .قابل دانلود است 

مخفف  IESOمجموعه داده سوم: مجموعه داده به نام 

Independent Electricity System Operator ازمانی است که س

است که مسئول مدیریت سیستم برق و اطمینان از عملکرد قابل 

و  21،22های ]اعتماد شبکه برق در انتاریو، کانادا که در پژوهش

[ استفاده شده است. این مجموعه داده شامل اطلاعات ساعتی 25

است که شامل سه  2023تا  2003در مورد تقاضا و قیمت از سال 

بامداد، ساعت  1صبح است. تا  12ساعت از  1رکورد: ساعت)ساعت 

ساعت از نیمه  24تا  1بامداد ساعت  2بامداد است. تا ساعت  1از  2

شب یک روز تا نیمه شب روز بعد است. زمان استاندارد شرقی در 
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ساعتی)کل تقاضای ساعتی  -شود(، تقاضاتمام طول سال استفاده می

اعتی)میانگین س_قیمت_انتاریو بر حسب کیلووات ساعت( و متوسط

وزنی قیمت ساعتی به سنت کانادا/کیلووات ساعت. همچنین به 

( شناخته می شود، HOEPعنوان قیمت انرژی ساعتی انتاریو )

( تعیین شده در هر ساعت MCPمیانگین دوازده قیمت تسویه بازار )

ها با شود. میانگینجدید تنظیم می MCPاست. هر پنج دقیقه یک 

شوند(. سراسر استان در هر ساعت وزن می مقدار برق مصرفی در

 باشد.قابل دسترسی می 8kaggle دادهمجموعهاین مجموعه داده در 

 معیار ارزیابی -۴-۳

و MSE  ،𝑅𝑀𝑆𝐸 ، 𝑀𝐴𝑃𝐸مقایسه نتایج حاصل با استفاده معیار 

MAE 21گیرد و نحوه محاسبه این معیارها در رابطه صورت می  ،

بینی از انحراف پیش MSEنشان داده شده است.  24و  23،  22

 کند.گیری میهای واقعی را اندازهداده

(21) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑃𝑖 − 𝐴𝑖)

2   

𝑛

𝑖=1

 

(22) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑃𝑖 − 𝐴𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

(23) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
∑

|(𝑃𝑖 − 𝐴𝑖)|

𝑃𝑖

𝑛

𝑖=1

 

(24) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |(𝑃𝑖 − 𝐴𝑖)|

𝑛

𝑖=1

 

تعداد  𝑛، شدهمقدار پیشگویی 𝑃𝑖مقدار واقعی،  𝐴𝑖در روابط بالا 

 ها است.نمونه

 سازی روش پیشنهادیپیاده -۴-۴

آورده شده  3های سه مجموعه داده مورد استفاده در شکل سیگنال

 است. 

دهد، از سه مجموعه داده که به نشان می 3همانطور که در شکل 

تعداد متفاوت نمونه انتخاب شده است، روش پیشنهادی بر روی پنج 

بار  -2ای گوگل؛ از مجموعه داده خوشه CPU usage -1سیگنال 

 ساعتی مجموعه داده لندن، 

 مجموعه داده لندن؛   PVبینی انرژی خورشیدی()پیشبار  -3

 ؛ IESOر ساعتی مجموعه داده با -4

اعمال  IESOقیمت بار مصرفی به دلار کانادا از مجموعه داده  -5

شود شود.  مراحل روش پیشنهادی که به صورت مستند آورده میمی

و در نهایت نتایج برای  بر روی مجموعه داده اول صورت گرفته است

 گردد.سیگنال بیان می 5

 
 هاهای مورد استفاده از مجموعه دادهسیگنال ۳شکل 
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 CPU usageهای ذاتی استخراج مولفه ۴شکل 

استخراج مولفه ذاتی سیگنال با استفاده از الگوریتم  مرحله دوم

های استخراج شده باشد. سیگنالمیتجزیه و تحلیل حالت تجربی 

 آورده شده است. 4از این الگوریتم در شکل 

 CPUمولفه ذاتی از  سیگنال  9دهد، نشان می 4همانطور که شکل 

usage  استخراج مولفه ذاتی سیگنال  7استخراج شده است. جدول

تجزیه و تحلیل حالت تجربی برای سایر با استفاده از الگوریتم 

 دهد.ان میها نشسیگنال

 دهد، تعداد مولفه مود ذاتی مجموعهنشان می 7همانطور که جدول 

استخراج مولفه ذاتی سیگنال با استفاده از الگوریتم تجزیه و  ۷جدول 

 تحلیل حالت تجربی

 مجموعه داده
های تعداد  مولفه

 مود ذاتی

 7 بار ساعتی مجموعه داده لندن

مجموعه   PV(بینی انرژی خورشیدیپیشبار )

 داده لندن
6 

 IESO 7بار ساعتی مجموعه داده 

قیمت بار مصرفی به دلار کانادا از مجموعه داده 
IESO 

8 

بینی مولفه، بار )پیش 7داده بار ساعتی مجموعه داده لندن برابر 

مولفه، بار ساعتی  6مجموعه داده لندن  برابر  PVانرژی خورشیدی(

مولفه و قیمت بار مصرفی به دلار کانادا  7برابر   IESOمجموعه داده 

مولفه استخراح شده است. مرحله  8برابر   IESOاز مجموعه داده 

تبدیل موجک گسسته برای تولید سوم استفاده از الگوریتم 

اجزاء فرکانس بالا و پایین تجزیه شود های بیشتر و استخراج سیگنال

نشان  𝐴که آن را با  که محتوای فرکانس پایین سیگنال تقریب

نشان داده  𝐷دهیم و محتوای فرکانس بالا جزئیات که آن را با می

تبدیل  استخراج شده مرحله قبلی الگوریتم 8شده است. برای مولفه مد 

از موجک هار و تبدیل موجک گسسته شود. در موجک اعمال می

های سیگنال 6و  5در نظر گرفته شده است. شکل  5تعداد لایه 

دهد که برای نمونه را نشان می 5و  1ریب و جزئیات مولفه ذاتی تق

 آورده شده است

دهد، نشان می  مولفه مود ذاتی پنجمدر مورد  6همانطور که شکل 

شود، زیرا تر صاف و هموار میهای بالاتر سیگنال اصلی بیشدر سطح

شود و فرکانس متمرکز میهای کمبیشتر روی مؤلفه تقریب بخش

در جزئیات دهد. در مقابل، بخش روند کلی سیگنال را نمایش می
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فرکانس و نویز سیگنال های پراین سطح تقریباً فقط شامل مؤلفه

اطلاعات کلی  سیگنال تقریباست. بنابراین با افزایش سطح تجزیه، 

 سیگنال جزئیاتکه در حالیدارد، و بلندمدت سیگنال را نگه می

با توجه به  .سازدتغییرات سریع و گذرای سیگنال را برجسته می

های مولفه های تقریب و جزئیاتها و استخراج سیگنالتعداد لایه

 باشد.می نمونه 2500سیگنال  90ها برابر تعداد سیگنال مود ذاتی
 مود ذاتیهای مولفههای تقریب و جزئیات سیگنال تعداد کل 8جدول 

 دهد.برای هر مجموعه داده را نشان می

بندی بهینه شده با الگوریتم فراابتکاری که از مرحله چهارم خوشه

 9الگوریتم بهینه سازی مگس میوه استفاده شده است. جدول 

پارامترهای مربوط به الگوریتم فراابتکاری مگس میوه با فاصله 

نشان  7ها آورده شده است. همانطور که شکل اقلیدسی بین نمونه

بندی الگوریتم بهینه سازی مگس میوه براساس خوشه دهد،می

 
 ۱های تقریب و جزئیات مولفه مد ذاتی سیگنال ۵شکل 

 
 مولفه مد ذاتی های تقریب و جزئیات سیگنال ۶شکل 
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 هابندی بهینه شده با الگوریتم فراابتکاری با الگوریتم بهینه سازی مگس میوه بین نمونهخوشه ۷ شکل

 

سگینال  85تعداد  1خوشه تقسیم شده که در خوشه  ها به دونمونه

نمونه قرار گرفته  2500سگینال  5تعداد  2نمونه و خوشه  2500

باشد، بنابراین بر روی است. مرحله پنجم انتخاب بهترین خوشه می

 تحلیل وایانس 11و  10گیرد. جدول هر خوشه آزمون آنوا انجام می

های مود ذاتی مولفههای تقریب و جزئیات سیگنالتعداد کل  ۸جدول 

 برای هر مجموعه داده

 مجموعه داده
های تعداد مولفه

 مود ذاتی

 70 بار ساعتی مجموعه داده لندن

مجموعه داده   PV(بینی انرژی خورشیدیپیشبار )

 لندن
60 

 IESO 70بار ساعتی مجموعه داده 

 IESO 80قیمت بار مصرفی به دلار کانادا از مجموعه داده 

بندی بهینه شده با پارامترهای الگوریتم مگس میوه برای خوشه ۹جدول 

 هاالگوریتم فراابتکاری نمونه

 نام پارامتر مقدار

 هاتعداد مگس 20

 تعداد تکرار 100

max(data)  یژگیهر و یبرا نهیبردار کم dataMax 

min(data)  بردار بیشینه برای هر ویژگی dataMin 

 ها در هر خوشهبه صورت تصادفی به مقدار مگس
Flies (یمقدارده 

 (هامگس هیاول

  Fliesحذف ابعاد 
 هیاول یمقدارده

 حلراه نیبهتر

 هاجمع مربعات فاصله نقاط از مراکز خوشهکمینه سازی 

𝐦𝐢 𝐧 ∑ ∑ (𝒅𝒂𝒕𝒂 − 𝒔𝒒𝒖𝒆𝒆𝒛𝒆(𝒇𝒍𝒊𝒆𝒔(𝒊)))𝟐

𝒏(𝒑𝒐𝒑𝑺𝒊𝒛𝒆)

𝒊=𝟏

 
 تابع هدف

 تحلیل واریانس آمزون آنوا برای هر خوشه دوم ۱۱جدول 

Prob>F F MS Df SS تغییرات 

5.928e-300 7.1 82.7877 999 82704.9 گروهیبین 

- - 11.6556 2000 23311.2 
گروهی درون

 )خطا(

 کل 106016 2999 - - -

 دهد.نشان می خوشه اول و دوم را

ها برای بندی با الگوریتم مگس میوه برای نمونهخوشه 7شکل 

 دهد.ها را نشان میهمگراشدن تابع هدف و مراکز و تعداد خوشه

دهد. مربوط به خوشه دوم را ارائه می آنوا نتایج آزمون 11جدول 

بیانگر معناداری بالای   Prob > F (5.92e-300)مقدار بسیار کوچک 

دهد که تفاوت نشان می = F  7.1ست. همچنین مقدار آزمون ا

ها قابل گروهها در مقایسه با درونها در بین گروهمیانگین سیگنال

توجه است. بنابراین، خوشه دوم نیز به طور آماری معنادار تشخیص 

بعد از .پذیر استبینی توجیهداده شده و انتخاب آن در فرایند پیش

مربوط به خوشه اول است. بنابراین  Fتحلیل آماری کمترین مقدار 

شود. همچنین بینی بار با آزمون آنوا انتخاب میاین خوشه برای پیش

 2.84124e-30این خوشه دارای همبستگی معناداری با مقدار 

مرحله ششم استفاده از الگوریتم یادگیری عمیق   .(  P>0.01)است

پارامترهای مورد نظر  12باشد. جدول بینی میشانتقالی برای پی

  دهد.مدل یادگیری عمیق انتقالی را نشان می optionsو  layersبرای 

بینی کننده یادگیری عمیق یادگیری با خروجی مدل پیش 8شکل 

های بینی شده برای دادهتوجه به سیگنال اصلی و سیگنال پیش

 دهد.آموزش و آزمایش را نشان می
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 های آموزش و آزمایشبینی شده برای دادهخروجی مدل یادگیری عمیق یادگیری با توجه به سیگنال اصلی و سیگنال پیش ۸شکل 

دهد مدل یادگیری عمیق انتقالی با نشان می 8همانطور که شکل 

مدل نتایج  13بینی نماید. جدول خطای کم توانسته مدل را پیش

 دهد.یادگیری عمیق انتقالی با معیارهای ارزیابی را نشان می

 LSTMمدل یادگیری عمیق انتقالی مبتنی بر پارامترهای  ۱۲جدول 

 پارامترهاي مدل مقدار

LSTM 

128 numHiddenUnits1 

64 numHiddenUnits2 

inputSize sequenceInputLayer 

numHiddenUnits1 lstmLayer 

0.5 dropoutLayer 

sequenceInputLayer lstmLayer 

adam trainingOptions 

250 MaxEpochs 

16 MiniBatchSize 

1e-3 InitialLearnRate 

50 LearnRateDropPeriod 

0.5 LearnRateDropFactor 

1 GradientThreshold 

every-epoch Shuffle 

0 Verbose 

Transfer_layers 

lstmLayer1 & lstmLayer 2 transfer_layers 

Transfer _options 

250 MaxEpochs 

16 MiniBatchSize 

1e-3 InitialLearnRate 

 مدل یادگیری عمیق انتقالی با معیارهای ارزیابینتایج  ۱۳جدول 

های آموزشداده  
دادهمجموعه  

Google Cluster 2019 
MAE 𝑴𝑨𝑷𝑬 𝑹𝑴𝑺𝑬 MSE  

 مدل پیشنهادی 0.019920 0.141137 0.429284 0.119459

بندیبدون خوشه 0.051325 0.226551 0.617700 0.179777  

هاي آزمونداده  -  

MAE 𝑴𝑨𝑷𝑬 𝑹𝑴𝑺𝑬 MSE - 

 مدل پیشنهادی 0.035570 0.188600 0.646012 0.164722

بندیبدون خوشه 0.082797 0.287745 0.886902 0.226251  

تفاوت خوشه بندی با فراابتکاری و بدون خوشه بندی را  9شکل 

 دهد.نشان می

استفاده از دهد، نشان می13و جدول  9همانطور که شکل 

)در  FFOA یفراابتکار تمیبا الگور یژگیو انتخاب و یبندخوشه

 شیتوجه خطاها و افزا( منجر به کاهش قابلگنالیس 85حالت اول با 

 شده است.  ینیبشیدقت مدل پ

نسبت  یهمگ MAEو  MSE ،RMSE ،MAPE ریحالت، مقاد نیدر ا

 یبندهخوش یاثربخش دهندهبه حالت دوم کمتر هستند، که نشان

مقابل، در حالت دوم  در. است یزینامرتبط و نو یهایژگیدر حذف و

 گنالیس 90انجام شده و از  یژگیو انتخاب و یبندکه بدون خوشه

 طوراستفاده شده است، خطاها به میصورت مستقشده بهمشتق

که صرفاً داشتن  کندیم دییموضوع تأ نیهستند. ا شتریب یمحسوس

لزوماً  نه،یو انتخاب به لی(، بدون تحلگنالی)س یژگیو شتریتعداد ب

نتایج مدل یادگیری  14جدول  به دقت بالاتر نخواهد شد. جرمن

ها را نشان عمیق انتقالی با معیارهای ارزیابی برای سایر مجموعه داده

 دهد.می
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 بندیدون خوشهتفاوت خوشه بندی با فراابتکاری و ب ۹شکل 

 

با  یشنهادیعملکرد مدل پ دهد،ینشان م 14طور که جدول همان

 یبر رو MAEو  MSE ،RMSE ،MAPE یارهایاستفاده از مع

آن است  انگریب جیشده است. نتا یابیداده متنوع ارزمجموعه نیچند

داده مجموعه ژهیوبه تر،وستهیبا رفتار پ یهاکه مدل در داده

خطا را ثبت کرده  زانیم نیلندن، کمتر یدیخورش یانرژ ینیبشیپ

خطا  نیشتریاز خود نشان داده است. در مقابل، ب ییو دقت بالا

بوده که به نوسانات  ویبرق انتار یساعت متیداده قمربوط به مجموعه

 .شودیها نسبت داده مداده نیا دیشد

نشان داد که  Google-2019-Clusterداده با مجموعه جینتا سهیمقا

و با  داریپا یو آزمون عملکرد یآموزش یهادر داده یشنهادیمدل پ

مناسب آن است.  یریپذمیتعم ییتوانا انگریدارد که ب نییپا یخطا

 یهاکه مدل در مواجهه با داده دهندینشان م هالیتحل ،یطور کلبه

 یهادر داده کهیدارد، در حال یالاتردقت ب دنوسانات محدو یدارا

 جینتا 13تا   10 . شکلشودیدقت مواجه م یتر با کاهش نسبنامنظم

 شیها نمادادهمجموعه ریسا یرا برا یشنهادیمدل پ ینیبشیپ

 .دهدیم

 

مدل یادگیری عمیق انتقالی با معیارهای ارزیابی برای نتایج  ۱۴جدول 

 هاسایر مجموعه داده

 مجموعه

داده 

قیمت 

ساعتی 

 برق

IESO 

 مجموعه

داده کل 

تقاضای 

ساعتی 

 انتاریو

IESO 

  مجموعه

داده 

بینی پیش

توان 
(PV) 

 لندن

 مجموعه

داده 

بینی پیش

 بار لندن

 داده مجموعه

 معیار ارزیابی

0.255110 0.081487 0.033632 0.091962 MSE 

های داده

 آموزش

0.505084 0.285459 0.183391 0.303253 𝑹𝑴𝑺𝑬 

2.928798 0.990559 0.354104 0.644028 𝑴𝑨𝑷𝑬 

0.382818 0.224210 0.143716 0.215341 MAE 

0.173077 0.174749 0.167996 0.101156 MSE 

های داده

 آزمون

0.416025 0.4190229 0.409873 0.318051 𝑹𝑴𝑺𝑬 

2.777967 0.900239 0.795088 0.687603 𝑴𝑨𝑷𝑬 

0.328939 0.334596 0.302407 0.298823 MAE 
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 بار ساعتی مجموعه داده لندنبرای مجموعه داده  بینی روش پیشنهادی با مدل یادگیری عمیق انتقالینتیجه پیش ۱۰شکل 

 
 مجموعه داده لندن  PV(بینی انرژی خورشیدیپیشبار )یادگیری عمیق انتقالی برای مجموعه داده بینی روش پیشنهادی با مدل نتیجه پیش ۱۱شکل 

 
 IESOبار ساعتی مجموعه داده یادگیری عمیق انتقالی برای مجموعه داده بینی روش پیشنهادی با مدل نتیجه پیش ۱۲شکل 
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 IESOبرای مجموعه داده قیمت بار مصرفی به دلار کانادا از مجموعه داده  انتقالیبینی روش پیشنهادی با مدل یادگیری عمیق نتیجه پیش ۱۳شکل 

 

 ها مقایسه و ارزیابی با سایر پژوهش -۴-۵

با توجه به مدل پیشنهادی و ارزیابی آن با همان روش با سایر مدلها 

نشان داده است که عملکرد روش و مدل پیشنهادی بهتر عمل 

ر گواه باشد. البته تواند بر این اممیکند و مقایسه با سایر مطالعات می

ها در ها از مجموعه دادهلازم به ذکر است که استفاده از تعداد نمونه

مقالات ممکن است با هم متفاوت باشد چون تعداد آن به صورت 

واضح بیان نشده است و ممکن است مقایسه نتایج را تحت تاثیر قرار 

ت مورد دهد اما آنچه از نتایج بدست آمده از مقالات دریافت شده اس

روش پیشنهادی مجموعه داده  15مقایسه قرار گرفته است. جدول 

google-2019-cluster  .با مقاله مشابه مورد بررسی قرار گرفته است  

و مدل   یشنهادیمدل پدهد، نشان می 15همانطور که جدول 

BiGRU را در دو  [14]و همکاران دوگانیشده توسط ارائه

 جینتا .دهدینشان م Alibabaو  Google Cluster یدادهمجموعه

 انگری( بRMSEو  MAE ،MAPE) یاصل یابیارز اریحاصل از سه مع

 یبرا نسبت به مدل مرجع هستند. یشنهادیمعنادار مدل پ یبرتر

برابر  Googleداده در مجموعه یشنهادیمدل پ MAEنمونه، مقدار 

  BiGRU در مدل اریمع نیهم کهیگزارش شده، در حال 0.1647با 

  google-2019-clusterبررسی روش پیشنهادی مجموعه داده  ۱۵جدول 

 با مقاله مشابه

𝑀𝐴E 𝑀𝐴𝑃E 𝑅𝑀𝑆E مدل دادهمجموعه 

2.8 15.4 3.1 Google 

cluster Gated-Recurrent 

Unit (BiGRU) 3.1 10.4 3.9 Alibaba 

0.16472

2 

0.64601

2 

0.18860

0 

Google 

cluster 

 پیشنهادیمدل 

(EMD-DWT-

FFOA 

Clustering- Deep 
Transfer 

Learning with 

LSTM) 

 ریکاهش چشمگ زین ارهایمع ریطور مشابه، در سابه .رسدیم 2.8به 

از  یریگآن است که بهره دیمؤ جینتا نی. اشودیخطاها مشاهده م

 گنالیس هی، تجزالگوریتم مگس میوه بر یمبتن نهیبه یبندخوشه

(EMD-DWT و ،) مدل یادگیری عمیق انتقالی مبتنی برLSTM 

 دهیچیپ یهارا در داده ینیبشیدقت پ یریصورت چشمگبه تواندیم

بینی انرژی پیشروش پیشنهادی  16جدول  دهد. شیافزا میو حج

با مقاله مشابه  بینی بار مصرفی لندنخورشیدی در لندن و پیش

 مورد بررسی قرار گرفته است.

 با مقاله مشابهبینی بار مصرفی لندن بینی انرژی خورشیدی در لندن و پیشپیشبررسی روش پیشنهادی  ۱۶جدول 

𝑀𝐴E 𝑀𝐴𝑃E 𝑅𝑀𝑆E 𝑀𝑆E دادهمجموعه  مدل 

بینی بار(منطقه لندن )پیش 1.0342 1.0169 0.1772 0.7468  
بینیپیشچارچوب تلفیقی   (SVR, 

LSTM, and CNN-GRU) 0.2416 0.3114 0.4507 0.2032 
بینی توان منطقه لندن )پیش

 فتوولتائیک(

بینی بار(منطقه لندن )پیش 0.101156 0.318051 0.687603 0.298823  مدل پیشنهادی 
(EMD-DWT-FFOA 

Clustering- Deep Transfer 

Learning with LSTM) 

0.302407 0.795088 0.4098713 0.167996 
بینی توان منطقه لندن )پیش

 فتوولتائیک(
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 با مقالات مشابه قیمت ساعتی برق در انتاریو بررسی روش پیشنهادی  ۱۷جدول 

𝑀𝐴E 𝑀𝐴𝑃E 𝑅𝑀𝑆E 𝑀𝑆E دادهمجموعه  مدل 

 (IESO) قیمت برق 6.23 5.23 3.85 5.46
Dwarf Mongoose Optimization 

Algorithm (DMOA) 

 XGBoost (IESO) قیمت برق 15.66 9.25 40.90 3.74

 (IESO) قیمت برق 0.173077 0.416.25 2.777967 0.328939

-EMD-DWT) مدل پیشنهادی

FFOA Clustering- Deep Transfer 

Learning with LSTM) 

 

را در  یشنهادیعملکرد مدل پدهد، نشان می 16همانطور که جدول 

 کی[ که از 16و همکاران]ساینی شده توسط ارائه یبیبرابر مدل ترک

 برد،یبهره م CNN-GRUو  SVR ،LSTMشامل  یقیچارچوب تلف

. در کندیم یابیارز لندنمنطقه  یدیبار و توان خورش ینیبشیدر پ

 یارهایتوجه در مع ابلبا کاهش ق یشنهادیبار، مدل پ ینیبشیپ

)   MSE( و 0.7468در مقابل  0.2988) MAEخطا از جمله 

را نسبت به مدل  یترقی( عملکرد دق1.0342در مقابل 1011/0

توان  ینیبشیدر پ نیارائه داده است. همچن [16ساینی و همکاران]

از خطا  یترنییپا ریتوانسته مقاد زین یشنهادیمدل پ ،یدیخورش

 MAPE  (7950/0( و 0.4507در مقابل  4098/0) RMSEمانند 

در  ریدهنده بهبود چشمگ( را ثبت کند، که نشان0.3114در مقابل 

 نیاست. ا یدیخورش داریناپا یهادر داده ژهیوبه ،ینیبشیدقت پ

 تمیبا الگور شدهنهیبه یبندخوشه بیآن است که ترک دیمؤ جینتا

ری عمیق مدل یادگی(، و EMD-DWT) گنالیس هی، تجزمگس میوه

و  کیکلاس یهاقادر است عملکرد مدل LSTMانتقالی مبتنی بر 

طور به یدیبار و توان خورش ینیبشیرا در هر دو حوزه پ یقیتلف

 بهبود بخشد. یمعنادار

مقالات قیمت ساعتی برق در انتاریو با روش پیشنهادی  71جدول 

 مشابه مورد بررسی قرار گرفته است.

عملکرد مدل  شود،یمشاهده م 16طور که در جدول همان

با دو  ( IESOداده برق )مجموعه متیق ینیبشیدر پ یشنهادیپ

و  یشده توسط آلمزروارائه DMOA تمیروش مرجع شامل الگور

و  یکاررفته توسط الباهلبه XGBoost تمی[ و الگور21همکاران ]

که مدل  دهدینشان م جیشده است. نتا سهی[ مقا25همکاران ]

مگس  تمیبا الگور نهیبه یبندخوشه بیبر ترک یمبتن یشنهادیپ

 یمبتن قیعم یانتقال یریادگیو  EMD-DWT گنالیس هیتجز وه،یم

مدل  نیدارد. ا یخطا عملکرد برتر یارهایمع ی، در تمامLSTMبر 

         ،  = MAE =  ، 2.7779 MAPE 0.3289 ریبا ثبت مقاد

0.4160 RMSE =   0.1731 و MSE = ،خطا را در  زانیم نیکمتر

مشخص، کاهش  طوربه دست آورده است.به گریبا دو روش د سهیمقا

 23.5 بیترتبه) DMOAنسبت به مدل  MSEو  RMSEتوجه قابل

دقت  انگری( ب15.66و  25.9 بیترتبه) XGBoost( و مدل 6.23و 

برق  متیق دهیچینوسانات پ یسازدر مدل یشنهادیروش پ یبالا

 یمبتن یبیترک کردیکه استفاده از رو دهدیشان من جینتا نیاست. ا

در  ینقش مؤثر ،یانتقال قیعم یریادگیو  گنالیس هیبر تجز

 ینیبشیو بهبود دقت پ یزمان یهاپنهان داده یهایژگیاستخراج و

 .کندیم فایا

 گیرینتیجه -۵

 یهانهیهز شیعلاوه بر افزا ،یابر انشیدر را یانرژ یمصرف بالا

همراه دارد و به به یتوجهقابل یطیمحستیز یامدهایپ ،یاتیعمل

 نیدر ا رو،نیشده است. ازا لیحوزه تبد نیا یاصل یهااز چالش یکی

و  شدهنهیبه یبندبر خوشه یمبتن یبیترک کردیرو کیمقاله 

 انشیدر را یانرژ یبار مصرف ینیبشیپ یراب یانتقال قیعم یریادگی

 یریکارگکه به دهدینشان م یبایارز جیارائه شده است. نتا یابر

 ،یریادگیاز مرحله  شیپ یفراابتکار تمیبر الگور یمبتن یبندخوشه

و  MSE ،RMSE ،MAPE یارهایموجب کاهش معنادار خطا در مع

MAE داده  شیاافز یریطور چشمگرا به ینیبشیشده و دقت پ

 ر،یو متغ دهیچیپ یهادر مواجهه با داده یشنهادیپ روش است.

پنج  یاز خود نشان داده است. بررس یبالاتر میو قدرت تعم یداریپا

ساختار  یدارا یهاکه مدل در داده دهدینشان م یداده واقعمجموعه

 نیبهتر کهیطوردارد؛ به یعملکرد بهتر داریپا یو الگوها یاخوشه

بوده است. در  Googleو  PV یهادادهمجموعهمربوط به  جینتا

 ینیبشیپ یخطا د،ینوسانات شد لیدلبرق به متیق یهامقابل، داده

 هیتجز نه،یبه یبندخوشه بیترک ت،یاند. در نهاکرده جادیا یشتریب

، LSTMبر  یمبتن قیعم یانتقال یریادگیو  EMD-DWT گنالیس

 یدست آورده و برتربه ارهایمع یرا در تمام خطا زانیم نیکمتر

 ینیبشیدر پ نیشیپ یهارا نسبت به پژوهش یشنهادیروش پ

  .کندیم دییتأ یابر انشیرا میو حج دهیچیپ یهاداده
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