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Short Abstract 
Buildings account for a significant portion of global energy consumption, with HVAC, lighting, water pumping, and other building-related energy 

requirements contributing to a considerable fraction of energy consumption. As the demand for energy continues to escalate and concerns about primary 

energy sources grow, effective energy management in buildings has become a crucial challenge. To tackle this issue, machine learning algorithms have 
been widely used for predicting building energy consumption. However, these algorithms often overlook the interdependence and impact of different 

building zones. In this article, we propose a graph convolutional network (GCN) approach for predicting energy consumption in smart buildings. The 
proposed method effectively models the energy consumption pattern in different zones of a building and considers the influence of neighboring zones. 

We evaluated the GCN model using the CU-BEMS dataset, which includes energy consumption data from various zones of a 7-story building. The 

experimental results demonstrate that the proposed GCN method can predict the energy consumption of a specific floor with 5 zones, for only 0.6 of 

mean squared error (MSE). 
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1- Short Introduction 

To achieve sustainable environments, efficient energy management in buildings is critical, as they account for a large share of energy use and CO2 

emissions. Accurate energy consumption prediction is key to reducing this impact. While machine learning (ML) models offer advantages over physics-

based models by learning complex relationships with higher accuracy and fewer inputs, their design and interpretation can be complex, and current 
methods fall short for intricate building structures. To address this, a novel Graph Convolutional Network (GCN)-based model is introduced, utilizing 

a graph representation to consider interactions between multiple building zones, providing a promising solution for predicting energy consumption in 

complex buildings.  
 

2- Proposed Work and Methodology 

The present study proposes a novel method for accurately predicting the energy consumption of complex buildings through a two-stage process. The 
first stage involves dividing buildings into zones and constructing a graph to describe the internal features and relationships between zones. The second 

stage employs a Graph Convolutional Network (GCN) model to predict the energy consumption of each zone by learning hidden energy consumption 

patterns in the graph. This method is particularly effective in modeling subtle energy consumption patterns resulting from complex interactions between 

different areas in the building. To create a graph of complex buildings, a graphical approach is proposed. The building is divided into zones, each of 

which is described by features such as energy consumption, temperature, and humidity. A graph is used to represent the relationships between these 

zones, with nodes representing the zones and directed edges representing connections between them. The graph is obtained using node feature vectors, 
edge index vectors, and edge feature vectors. After obtaining the graphical representation of the building, a GCN model is created to predict the building's 

energy consumption. The model is trained by minimizing the Mean Squared Error (MSE) loss function between predicted and actual energy 

consumption values (labels). The proposed method's performance is evaluated on a public dataset, CU-BEMS, and the results demonstrate that the GCN 
model achieves lower MSE in both training and testing datasets.  

 

3- Conclusion 

This study proposes a graph convolutional network (GCN) model for predicting buildings energy consumption at the zone level, considering interactions 

and temperature gradient between zones. By transforming the zones into a graph representation, the model utilizes GCN to extract spatial representations 

and learn the temperature gradient between zones. The study highlights the importance of edge features in accurate energy consumption prediction. 
Results show that considering zone interactions and temperature gradient effects improves the model's performance in predicting energy consumption 

for multiple zones. 
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 چکیده 

انرژی مصرفی آنساختمان شود که شامل انرژی مصرفی برای ها از منابع انرژی اولیه تأمین میها نقش مهمی در مصرف انرژی جهانی دارند و حدود یک سوم 

های مربوط به منابع انرژی  (، روشنایی، پمپاژ آب و سایر نیازهای انرژی مرتبط با ساختمان است. با افزایش تقاضای انرژی و نگرانیHVAC) گرمایش، تهویه و تبرید

ها به چالش بسیار مهمی تبدیل شده است. در  اولیه مانند نفت، گاز و زغال سنگ، و همچنین نیاز به حفظ آسایش ساکنین، مدیریت کارآمد انرژی در ساختمان

الگوریتم راستا،  طور گستردههمین  به  ماشین  یادگیری  پیشهای  در  ساختمانای  انرژی  میه بینی مصرف  کار  به  الگوریتما  این  توانایی روند.  عمومی  به طور  ها 

منظور از ناحیه، هر بخشی از ساختمان  ، که  بینی مصرف انرژی هر ناحیه مستقل از یکدیگر نیستندبینی مصرف انرژی کل ساختمان را دارند و قادر به پیشپیش

گیرند. در  ها روی یکدیگر را نیز در نظر نمیها اغلب ارتباط بین نواحی و تأثیر آنخود را داشته باشد. علاوه بر این، این الگوریتم  HVAC  مدیریت  است که سامانه

انرژی در ساختماناین مقاله، یک رویکرد پیش با استفاده از شبکه کانولوشن گرافیبینی مصرف  با  GCN)   های هوشمند  ارائه شده است. در روش پیشنهادی،   )

گراف، الگوی مصرف انرژی در نواحی مختلف آن ساختمان و همچنین تأثیر همسایگی این نواحی بر روی یکدیگر، به طور مؤثری  سازی یک ساختمان به صورت  مدل

ارزیابی مدل  در نظر گرفته می به منظور  استفاده از مجموعه داده    GCNشوند.  با  نواحی مختلف یک CUBEMSپیشنهادی، این روش  انرژی  ، که شامل مصرف 

بینی  پیشنهادی توانسته است در پیش GCNدهد که روش های انجام شده در این مقاله نشان میباشد، آموزش داده شده است. نتایج آزمایشطبقه می 7ساختمان 

 منجر گردد.  0.6( در حدود MSE)  میانگین مربع خطابه  تنها ناحیه است،  5مصرف انرژی یک طبقه از ساختمان مورد نظر که دارای  
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 مقدمه -1

مدیریت کارآمد انرژی ساختمان، یک جنبه حیاتی در راستای رسیدن به  

ها  ، ساختمان2023یک محیط ساختمان پایدار است. طبق آمار اخیر از سال  

  کربن جهانی را تشکیلاکسیداز تولید دی  %26از مصرف انرژی و همچنین    30%

ها به یک چالش مهم  در نتیجه، کاهش مصرف انرژی در ساختمان  .[1]دهند  می

 در کاهش مصرف انرژی جهانی تبدیل شده است. 

از سوی دیگر، با توجه به تأثیرات قابل توجه محیط در میزان مصرف انرژی  

بینی دقیق میزان مصرف انرژی نقشی حیاتی در فراهم نمودن  ها، پیشساختمان

های زمانی مختلف، فرآیند  کند. از نظر دورهامکان کاهش مصرف انرژی را ایفا می

بینی کوتاه  ؛ شامل پیش[2]  شودبینی مصرف انرژی به سه دسته تقسیم میپیش

بهینه برای  معمول  طور  به  که  هفته(  یک  تا  ساعت  )یک  کنترل  مدت  سازی 

بینی میان مدت )یک  شود؛ پیشو پاسخ به تقاضا استفاده می  HVACسامانه  

های مختلف کاهش انرژی مفید  هفته تا یک سال( که برای مقایسه کارآیی روش

برای برنامهاست؛ و پیش ریزی انرژی و  بینی بلندمدت )بیش از یک سال( که 

به کار میگیریتصمیم  به دلیل تعداد محدود  های راهبردی  این حال،  با  رود. 

بینی مصرف  بندی پیشبینی بلندمدت، عمدتا به دستهمطالعات در زمینه پیش

 . [3] انرژی بر اساس مقایسه زمانی ساعتی، روزانه و ماهانه اشاره شده است

های مصرف  بینیهای استفاده شده برای پیشعلاوه بر جنبه زمانی، روش

ها به دو  های قابل توجه در این فرآیند هستند. این روشانرژی نیز جزو جنبه

می تقسیم  کلی  مدلدسته  و  شوند:  فیزیکی ساختمان  بر ساختار  مبتنی  های 

 های مبتنی بر داده. مدل

های مهندسی  های مبتنی بر ساختار فیزیکی ساختمان، به عنوان مدلمدل

مدل مییا  شناخته  سفید  جعبه  برای  های  ترمودینامیک  قوانین  از  که  شوند 

.  [5,  4]  کنندی انتقال حرارت در داخل و خارج ساختمان استفاده میمحاسبه

ها شامل عواملی مانند آب و هوا، موقعیت ساختمان، پوشش  های این مدلورودی

سامانه   پارامترهای  تجهیزات،  نور،  ساکنین،  تعداد  و    HVACساختمان، 

به دانش حرفههای عملیاتی هستند. این مدلبرنامه نیاز  ای و تعداد زیادی  ها 

پارامتر ورودی دارند که ممکن است منجر به طولانی شدن زمان محاسبه شود.  

برانگیز  در عمل، ذخیرههمچنین   پارامترهای ورودی چالش  سازی دقیق تمام 

 .[6] شودها میاست که باعث کاهش کاربرپذیری این مدل

شوند،  های جعبه سیاه نیز شناخته میهای مبتنی بر داده که با نام مدلمدل

های یادگیری ماشین  های محاسباتی متنوعی مانند تحلیل آماری و مدلاز روش

های تاریخی استخراج کنند. در این حوزه،  کنند تا الگوها را از دادهاستفاده می

پشتیبان  الگوریتم بردار  ماشین  مصنوعی  ، شبکه[7]  (SVM)های  عصبی  های 
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(ANN)  [8] های عصبی بازگشتی و شبکه(RNN) [9]    نتایج قابل توجهی را به

آورده مدلارمغان  با  مقایسه  در  مدلاند.  فیزیکی،  بر ساختار  مبتنی  های  های 

یابی   یادگیری ماشین با استفاده از تعداد کمتری پارامتر ورودی قادر به دست

ورودی الگوی  این،  بر  علاوه  هستند.  بالاتری  دقت  داده-به  باعث  خروجی  ها 

ها کمتر به دانش کاربر درباره محیط ساختمان وابستگی داشته  شود این مدلمی

مدل این  همچنین،  بهباشند.  قابلیت  دادهها  با  مستمر  آموزش  روزرسانی  های 

ها به دلیل مشکلات انتخاب ویژگی،  جدید را دارند. با این حال، طراحی این مدل

. همچنین، بسیاری  [6]  طراحی مدل و تنظیم پارامترها، پیچیدگی بالایی دارد

های  بینی مصرف انرژی ساختمانهای موجود مبتنی بر داده برای پیشاز روش

های با ساختار پیچیده مناسب نخواهند  با ساختار ساده هستند و برای ساختمان

 بود.

  ی خانگ  یانرژ  ت یر یمد  یهاستمی س  یبرا  دی جد  کردیرو   کی ،  [10]در  

تقاضا  ف یوظا   یبندبراساس طبقه بررس  یو  قرار گرفته است.    ی ساکنان مورد 

  ط یدر مح ف یوظا  یسازفعال یهابرنامه  یسازنهیبه به یبررس  نیا  یچالش اصل

  یبندها و زماندستگاه  یهاتی ساکنان، محدود  یازهایخانه، با در نظر گرفتن ن 

خانه،   طیدر مح فیوظا  یسازفعال یها . برنامهباشدیمرتبط م یاز انرژ استفاده

مجموعه فعال  یابه  برا  ییهابرنامه  ای   ها تیاز  که  دارد    نه یبه  تی ری مد  یاشاره 

.  شوندیم  یطراح  یخانگ  طیمح  ایخانه    کی مختلف در    ی و اجزا  یمصرف انرژ

مشتق شده از قانون کاهش    ی اچندجمله  یتابع کاربرد  کی با توسعه    یبررس  ن یا

در علم    دکنندگانیکنندگان و تولرفتار مصرف  لیکه در تحل  یاهیکاربرد حاش

  میتابع امکان تنظ  ن یچالش پرداخته است. ا   ن ی به حل ا  رود، یکار ماقتصاد به

  یدگیچیساکن را فراهم کرده و پ  یشخص  حاتیبراساس ترج  فهیهر وظ  ییکارا 

خانگیمح  کیدر    یفرد  یانرژ  ت یر یمد بررس  یط  است. همچن  یرا    ن، یکرده 

مختلط و استفاده    ح یعدد صح  یرخطیغ   ی زیرمسئله برنامه  ک ی مسئله به    لیتبد

زمان قابل    ک ی نوع مسائل در    ن ی امکان مواجهه موفق با ا ،یتجار  ی افزارهااز نرم

و    ی سازنهیحل مسائل به  ی برا  ی تجار  ی افزارهاقبول را فراهم کرده است. نرم

 . رندیگیمورد استفاده قرار م دهیچیپ ی اضی مسائل ر

  ی مصرف برق خانگ تی ری مد یهوشمند برا یبیترک تمیالگور  کی  ،[11]در 

  ک یدر گام اول،    تم،یالگور  نی. در ا کندیم  یرا معرف  یبرق  یبا حضور خودرو

خانوار    نهیهز  یسازبا هدف حداقل  یخانگ  لیمصرف برق وسا  تیر یمد  یمدل برا

است.   شده  ارائه  رفاه  پارامتر  گرفتن  نظر  در  با  برنامه    سپس و  دوم،  گام  در 

و    ی برق  یخودرو  ن یب   ی( و امکان تبادل انرژEDRP)  یبار اضطرار  ییپاسخگو

بررس مورد  برق  مساله    ی شبکه  سوم،  گام  در  و  انتها  در  است.  گرفته  قرار 

تطب  یبرق  یشارژ خودرو  یزی ربرنامه احتمالات  یقیبه صورت  شده    یبررس  یو 

نتا  انرژ  %39کاهش    دهدینشان م  جیاست.  مصرف برق    تی ریدر مد   یمصرف 

 است. ر یپذامکان  یکیالکتر یشارژ خودرو  نهیبه  یو زمانبند یخانگ ل یوسا

در ساختمان با    ی دیخورش  یهااز پنل  نهی، به چالش استفاده به[12]  در

دل به  برق،  به شبکه  پراکندگ  لیاتصال  و  برق  پرداخته    ،ییایجغراف  ینوسانات 

  طی در شرا  یامنطقه  یهاوجود تفاوت  ی به معنا  ییایجغراف  یشده است. پراکندگ

  یی ای جغراف  واملع  ریو سا   نیزم  تیارتفاع، وضع  د،یآب و هوا، شدت نور خورش

در   ی دیخورش ی هابرق از پنل  د یباعث تفاوت در تول توانند یعوامل م ن ی است. ا

برا ا  یمناطق مختلف شوند.  بر    ی انرژ  تی ری سامانه مد  کی مشکلات،    نی غلبه 

(،    CNNکانولوشن )  ی( با استفاده از شبکه عصب  REMS)  یساختمان مسکون 

غ پنل  ن یب   ی رخطیرابطه  را    یهواشناس  ی هادادهو    ی دیخورش  یهاتوان 

است که    یانرژ  تی ریمد   ی برا  یشامل سه مرحله اصل  REMS.  کندیم  ینیب شیپ

که مدل    دهدینشان م  ج یاست. نتا   یو عملکرد واقع  یزی ربرنامه  ،ینیب شیشامل پ

توانا CNNبر    یمبتن پ  یمناسب  یی ،  و  کنترل  ا  ینیب شیدر  با    ن ی دارد.  روش 

 شده است.  ی بررس  یدر زمان واقع  یمصرف  برقو    ی هواشناس  ی هااستفاده از داده

در مدت زمان کوتاه    یو باد  یدیخورش   یانرژ  قیدق  ینیب شیبه پ،  [13]  در

برق پرداخته شده است. با    یهاو عملکرد سامانه یزیر و نقش مهم آن در برنامه

  ی هایبرق در مدت زمان کوتاه در مورد انرژ  دیتول  زانیم  ینیب شیحال، پ  نیا

آن با    یای پو  رات ییو تغ  یتوان خروج  ی وستگینوسان و ناپ  ل یبه دل  ر،ی دپذی تجد

ناش که  زمان  شرا  ی گذشت  هوا  طی از  و  مهم    ک ی است،    یمحل  یآب  چالش 

 ی مبتن  دی روش جد  کی مقاله    نیا   ،یزمان - یمکان   یهایژگیدرک و  ی. براباشدیم

)   ی و حافظه طولان   GCNبر   براLSTMکوتاه مدت    د یتول  زان یم  ینیب شیپ  ی( 

ارتباط    ی ریادگی  یبرا  GCN. به طور خاص،  دهدیبرق در مدت زمان کوتاه ارائه م

انرژ  نیب   دهیچیپ  یمکان   LSTMو    شودیمجاور استفاده م  ر یدپذی تجد  یمنابع 

م  دیتول  ی منحن  یای پو  راتییتغ  ی ریادگی  یبرا استفاده  نتا شودیبرق    ج ی. 

  ی شده قادر است به خوب  شنهادیپ  یبیکه روش ترک  دهدینشان م هایسازهیشب

 را مدل کند. ری دپذیتجد  ی هایانرژ  یزمان -یارتباط مکان 

( به عنوان  GCRNN)   یکانولوشن گراف  یبازگشت  یشبکه عصب  کی ،  [14]  در

( ارائه شده است  STLFبار کوتاه مدت )  ینیب شیمسئله پ  یبرا  د یمدل جد   ک ی

  ی زمان -ی تا به طور همزمان اطلاعات مکان  کندیم ب یرا ترک LSTMو  GCNکه 

  ی مدل اطلاعات مکان   نی مشابه مصرف استخراج کند. ا  ی را از کاربران با الگوها

موقع از  اطلاع  بدون  کاربران  از  وابستگآن  ییا یجغراف  تیرا  بدون  و  به    یها 

اند که در  نشان داده  یتجرب   جی. نتاآوردیبه دست م  یاضاف  یطیمح  یرهایمتغ

مدل  سهیمقا بهبود    نی ا  ه،ی پا  ی هابا  با  م  %9.5مدل  خطا  ن یانگیدر    ی درصد 

 بار دارد. ینیب شیرا در پ ی مطلق، عملکرد بهتر

  ی بار در مرحله طراح  ن یتخم  یبرا   GCNبر    یروش مبتن  کی ،  [15]  در

بخش از ساختمان    کی شده است. بلوک    شنهادیساختمان در سطح بلوک پ  هیاول

چند  شامل  که  اباشدیم  هی ناح  ن یاست  در  و  ن ی .    ی ساختار  ی هایژگی روش، 

برا ها استخراج شده و از آنساختمان   ی بار در مرحله طراح  قی برآورد دق  یها 

الگور  سپس،  است.  شده  استفاده    زانیم  نییتع  یبرا  CAM  تمیساختمان 

نشان   ج ی. نتا شودیمدل استفاده م یساختمان در خروج یژگیهر و یرگذاریتأث

مبتن  دهدیم روش  ب   ن یبالاتر  GCNبر    یکه  در  را  برآورد    ی هاروش  ن یدقت 

 بار ساختمان دارد.  نیتخم یمعمول برا

کانولوشن   شبکه  و  انرژی  مصرف  مدیریت  بر  تمرکزشان  که  مقالات  این 

روش    ن،یشیپ  ی هابا روش سهیدر مقا   اند.مقایسه شده  1گرافی است، در جدول  

ب   تیقابل  یشنهادیپ تعاملات  گرفتن  نظر  ساختمان،   ی نواح  ن یدر    مختلف 

در انواع مختلف    یریو به کارگ  هی در سطح ناح  یانرژ  یسازنهیو به  ینیب شیپ

 ها را دارد. ساختمان

های مبتنی بر داده، دو محدودیت قابل توجه را در استفاده  بسیاری از روش

بینی مصرف انرژی ساختمان شناسایی  های یادگیری ماشین برای پیشاز مدل

تنها میاند. نخست، مدلکرده تنها یک  های کنونی  انرژی را در  توانند مصرف 

به عبارت دیگر، ساختمان را به عنوان یک تک ناحیه در    .بینی کنندناحیه پیش

پیش قابلیت  شدن  محدود  باعث  محدودیت  این  که  بگیرند  مصرف  نظر  بینی 

ها فقط اثرات  شود. دوم، این مدلانرژی در چندین ناحیه به صورت همزمان می

می نظر  در  را  ناحیه  یک  داخل  عوامل  و  هوایی  و  آب  نواحی  شرایط  و  گیرند 

 گیرند. مختلف روی یکدیگر را نادیده می

بار یک مدل جدید   برای حل این مشکلات، در این مقاله، برای نخستین 

( به نام شبکه کانولوشن  GNNیادگیری ماشین با استفاده از شبکه عصبی گراف )

انرژی  ( معرفی شده است. هدف از این مدل، پیشGCNگرافی ) بینی مصرف 

آن تعاملات  و  ناحیه  چندین  گرفتن  نظر  در  با  اثرات  ساختمان  شامل  ها 

پارامترهای داخلی هر ناحیه بر دیگر نواحی است. همچنین، استفاده از گراف به  

 های پیچیده بسیار امیدوارکننده است.  منظور توصیف ساختار ساختمان

یادگیری قدرتمند است که می  GNNالگوریتم   الگوریتم  تواند دانش  یک 

های گراف پیچیده  را یاد بگیرد. این الگوریتم قادر به استخراج  پنهان در داده

های گراف  اطلاعات ارزشمند از گراف است، که با یادگیری دانش پنهان در داده
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هیچ تحقیقی  طبق بررسی انجام شده،  با موفقیت استفاده شده است. با این حال،  

های با ساختار پیچیده در سطح ناحیه  وجود ندارد که چگونگی نمایش ساختمان

را با استفاده از گراف نشان دهد. علاوه بر این، یک چارچوب کلی برای استفاده  

پیش  GNNاز   ساختمانجهت  انرژی  مصرف  در  بینی  پیچیده  ساختار  با  های 

 .[15]  سطح ناحیه نیز وجود ندارد

های عصبی به عنوان یکی از معتبرترین انواع شبکه GCNدر این مطالعه از  

  بینی و تفسیرپذیری بسیار خوبی دارد.گرافی استفاده شده است که دقت پیش

از طر  ی انرژ  تی ری مسأله مدزیرا   انرژ  زان یم  ینیب شیپ  قیساختمان    ی مصرف 

  بینیهدف محاسبه و پیشکه    یمعن  ن ی است، به ا  ونیمسأله رگرس  کی اساسا  

  ک ی منظور،    نی. به هماستمختلف    یها یبر اساس ورود  یمصرف انرژ  زانیم

برا است  جادی ا  وستهیپ  ریمتغ  کی  ینیب شیپ  یمدل  اشده  در    ر یمقاد   نجا،ی. 

و    وسته یبه صورت پ  تواند یها مآن  ریاشاره دارد که مقاد  ییرها یبه متغ  وستهیپ

ها  ساختمان یمصرف انرژ یزمان  یسر  یهااز داده  ریمقاد نی کند. ا رییمداوم تغ

ورود عنوان  به  که  عصب  یهایاست  شبکه  م  یگراف  یمدل  .  شوندیاستفاده 

  ده یچیپ  یهایوجود اتصالات و وابستگ  لیدل  بهمساله    نیاستفاده از گراف در ا 

  ی دارا یانرژ  یهاستمیها و سساختمان رایبخش است. ز  د ینو  ار یها بسداده نیب 

گراف رابطه  یساختار  شامل  که  وابستگهستند  و  اجزاء    نیب   دهیچیپ  یهایها 

  ن یا  میتوان یها به صورت گراف، مداده  شی نما  قیاز طر   ن،ی مختلف است. بنابرا

  ینیب شیپ  یاطلاعات برا  ن یدرک کرده و از ا   یو ارتباطات را به خوب   هایتگوابس

استفاده    یمناسب برا  GCNبه طور خاص، شبکه    .میو بهتر استفاده کن  ترقیدق

به ساختار گراف را    رایاست ز   ونیدر مسائل رگرس قادر است اطلاعات مربوط 

  GCN  ییاستفاده کند. توانا   وستهیپ  ری مقاد  ینیب شیپ  یدرک کرده و از آن برا

هر    طیاطلاعات مهم از مح  شی و اتصالات گراف و نما  یدر درک ساختار محل

ا که  برا  ی ژگیو   نی گره،  را  رگرس  ی بندطبقه  ف ی وظا   یآن  مناسب    ون یو  گره 

را    ها یژگیها و وگره  ت یاهم  یامکان بررس  GCN  ی ریرپذیتفس  ت ی. قابلسازدیم

  ن یشده را ب   یریادگی   یشبکه قادر است پارامترها  ن یا   نیو همچن  کندیفراهم م

  ی داخل  یهایژگیو   شینما   ی با استفاده از گراف برا  مشابه منتقل کند.  یهاگراف

داده  تواندیم  GCNگره(،    یهایژگی)و  ی نواح در  پنهان  گراف    ی هادانش 

را از گراف    ردیبگ  ادیرا    دهیچیبا ساختار پ  ی هاساختمان ارزشمند  و اطلاعات 

 استخراج کند. 

های  بینی مصرف انرژی ساختمانبرای پیش  GCNروش ارائه شده مبتنی بر  

 باشد: هوشمند شامل دو مرحله اصلی می

  گراف   اساس  بر   پیچیده  ساختار  با  های ساختمان  نمایش   شامل  اول،  مرحله  •

.  کند  تقسیم  ناحیه  چندین  شامل  طبقاتی  به  را  ساختمان  است  ممکن  که  است

های داخلی نواحی )مانند مصرف  برای شرح و نمایش ویژگی  گراف   بخش،  این   در

 شوند.ها با یکدیگر استفاده میرطوبت( و روابط آن و  انرژی، دما،

بینی مصرف انرژی  برای پیش  GCN  بر   مبتنی  روش   یک   دوم،  مرحله   در   •

تواند دانش  های با ساختار پیچیده توسعه داده شده است. این روش میساختمان

داده برای پیشهای گراف ساختمانمخفی در  را  پیچیده  با ساختار  بینی های 

آن انرژی  ویژگیمصرف  گرفتن  نظر  در  دلیل  به  بگیرد.  یاد  ناحیه،  ها  هر  های 

 های متداول باشد.  عملکرد آن باید به طور قابل توجهی بالاتر از روش

 مقاله عبارتند از: ن یا  یهاینوآور

ارائه  1 جد  کی .  برا  یمبتن  دی روش  گراف    ی هاساختمان  یمدلساز  یبر 

را فراهم    هی ناح  نی به چند  یادهیچیپ  هر ساختمان  میهوشمند که امکان تقس

مانند مصرف    ی داخل  ی هایژگی و  لیو تحل  ه یو تجز   شی نما  یو از گراف برا  کندیم

 .کندیدما و رطوبت استفاده م ، یانرژ

توسعه  2 انرژ  ینیب شیپ  یبرا  GCNمدل    کی .    ی هاساختمان  یمصرف 

قادر به    ه،ی هر ناح  ی هایژگیکه با در نظر گرفتن و   ده یچیهوشمند با ساختار پ

 ها است. گراف ساختمان یهاپنهان در داده یالگوها  یریادگی

از وابستگ3 مختلف در ساختمان که    ینواح  ن یب   ده یچیپ  ی های. استفاده 

  دهیچیپ ی هایوابستگ قیتا به طور جامع و دق سازدیرا قادر م یشنهادیروش پ

مصرف   ینیب شیپ  یمختلف در ساختمان را درک کرده و از آن برا  ینواح  نیب 

 .دی استفاده نما دهیچیبا ساختار پ  یهاو بهبود عملکرد ساختمان ی انرژ

های انجام شده در این مقاله، روش پیشنهاد شده  بر اساس نتایج آزمایش

 هوشمند  یهادر ساختمان یمصرف انرژ تیریدر حوزه مد ریمقالات اخ یهایژگ یو سهیمقا -1جدول 

در نظر گرفتن تعاملات   رویکرد مدیریت انرژی  هدف اصلی  مقاله مرجع 

بین نواحی مختلف  

 ساختمان 

بینی و  قابلیت پیش

سازی انرژی در  بهینه

 سطح ناحیه 

  خانه یانرژ  سازیبهینه ]10[

 هوشمند 

 ی زیربرنامهو  ی اتابع چندجملهاستفاده از 

 مختلط  حیعدد صح یرخطیغ

 خیر خیر

  سازی بینی و بهینهپیش ]11[

 مصرف برق 

 خیر خیر تابع مطلوبیت استفاده از 

سازی انرژی  بهینه ]12[

 ساختمان 

 خیر خیر CNNاستفاده از 

  ی کوتاه مدتنیب شیپ ]13[

 تجدیدپذیر  ی انرژ

 LSTMو  GCNسازی با مدل

 

 خیر خیر

  بینی کوتاه مدت بارپیش ]14[

 های مسکونی در خانه

 خیر خیر GCRNNسازی با مدل

  یطراحدر بار  تخمین ]15[

 ساختمان 

 خیر بله  GCNسازی با مدل

مدل  

 پیشنهادی 

 بله  بله  GCNسازی با مدل بینی انرژی ساختمان پیش
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انرژی ساختماندر پیش  GCNبر اساس   پیچیده  بینی مصرف  با ساختار  های 

 عملکرد قابل قبولی دارد. 

ای  زمینهپیش  2ادامه این مقاله به شرح زیر سازماندهی شده است: بخش  

به    3دهد. بخش  های عصبی گرافی و کاربردهای آن را ارائه میدر مورد شبکه

نتایج را ارائه کرده و بحثی درباره    4پیشنهادی پرداخته است. بخش    مدلتوضیح  

 رسد. مقاله به پایان می 5کند. در نهایت، در بخش  ها ارائه مییافته

 

 سازی اجزا و مدل زمینهپیش -2

بررسی پیش به  بخش  این  شبکهدر  گرافی، شبکهزمینه  عصبی  های  های 

 کانولوشن گرافی و کاربردهای آنها پرداخته خواهد شد. 

 
 های عصبی گرافی شبکه -2-1

ساختار    ی هاداده  لیو تحل  هی تجز  ی برا  یسنت  یهاروش  ق،یعم  یریادگی در  

بر گراف    یمبتن  قیعم  یعصب  یهاشبکه  ل،یدل  نی. به همستندیگراف کارآمد ن 

(GNNبرا )در این      اند.شده  یساختار گراف طراح  یهاداده  لیو تحل  هی تجز  ی

ها پرداخته شده  ها و یالمقاله، به توضیح گراف به عنوان یک مجموعه از گره

ها به  ها قسمتی از این مجموعه هستند که توسط یالگره  ،1مطابق شکل    است.

دار یا بدون وزن  دار یا بدون جهت و وزنتواند جهتاند. گراف میهم متصل شده

  باشد. ماتریس لاپلاسین گراف بدون جهت، به عنوان تفاضل بین یک ماتریس 

گره درجات  از  میقطری  تعریف  مجاورت  ماتریس  یک  و  همچنین،  ها  شود. 

های در حال انتشار در گراف وجود  ماتریس انتقال، احتمالات پویایی که بین گره

 دهد. دارد را نمایش می

توان به سه دسته آموزش  در یادگیری عمیق مبتنی بر گراف، وظایف را می

تقسیم کرد: یادگیری نظارت شده بر گراف، یادگیری بدون نظارت بر گراف و  

گراف بر  نظارت شده  نیمه  روی    .[16]  یادگیری  بر  نظارت شده  یادگیری  در 

نمونه یادگیری  گراف،  برای وظایف  بهبود گرافی که  برای  برچسب  دارای  های 

می استفاده  است،  شده  ایجاد  پایین  سطح  بدون    شوند.  وظایف  یادگیری  در 

از خود   بر اساس اطلاعاتی استخراج شده  توابع خطا  بر گراف،  مبتنی  نظارت 

ویژگی مانند  گرهگراف،  یالهای  و  میها  تعریف  گراف،  توپولوژی  و    شوند. ها 

تنها چند نمونه   با سناریوهایی سروکار دارد که در آن  نظارتی  نیمه  یادگیری 

 ها بدون برچسب هستند.دار در اختیار قرار دارد و بقیه نمونهبرچسب

GNNبرای پیش ویژگیها یک روش محبوب  دادهبینی  های ساختار  های 

از   مختلفی  انواع  هستند.  دار  GNNگرافی  شامل    دوجود  ،  GCN  ،GATکه 

GraphSAGE    وMPNN  انتخاب نوع    . باشدمیGNN    ،مناسب برای هر مسئله

برای ساختارهای گراف    GCNهای خاص آن مسئله بستگی دارد.  به نیازمندی

های  برای گراف  GAT، در حالی که  استهمگن و تعریف شده به خوبی مناسب  

برای ساختارهای    GraphSAGEکند.  با درجات متفاوت اتصالات بهتر عمل می

در گستره وسیعی از وظایف مبتنی   MPNNگراف با واریانس بالا کاربردی است و  

 . [18, 17] است بر گراف قابل استفاده 

بینی، برای وظایف پیش  GCNهای  در این مقاله، دلیل اصلی انتخاب شبکه

با در نظر گرفتن  توانایی آن ها در درک ساختار محلی و اتصالات گراف است. 

آنگره روابط  و  همسایه  شبکههای  مؤثری  می  GCNهای  ها،  طور  به  توانند 

گیرند،  هایی یاد بگیرند که اطلاعات مهم از محیط هر گره را در بر مینمایش

سازد. بندی و رگرسیون گره مناسب میها را برای وظایف طبقهکه این ویژگی آن

توانند به تدریج  می  GCNهای  های متعدد، شبکهعلاوه بر این، با اضافه کردن لایه

ها را در نظر  تری را یاد بگیرند که ارتباطات پیچیده بین گرههای پیچیدهویژگی

بینی  ها را به ابزار قدرتمندی برای وظایفی مانند پیشی آنگیرند. این ویژگمی

 کند. ها در گراف نیاز دارند، تبدیل می، که به درک تعامل بین گرهویژگی گره

 های عصبی گرافی شبکه کاربردهای -2-2

GNNها،  گره  ی بندمختلف مانند طبقه  فی و وظا   ها نهیاز زم  یاری ، در بس

پ  یبندطبقه و  زمان   ینیب شیگراف  همچن  یمکان /یگراف  دارد.  در    ن،یکاربرد 

  ی هاسامانه ک، یتراف  ی هاسامانه  ،یعیپردازش زبان طب  ن،ی ماش  یی نایب  ی هاحوزه

 . رودیبه کار م ز ین  گر یو مسائل د شنهاددهندهیپ

ترانسفورماتورها،    یخراب   صیدر تشخ  تواندیم  GNN  ،یانرژ  یهاستمیس  در

برق مورد    ان ی و محاسبه جر  ر،یدپذ یتجد   ی بار و منابع انرژ  یزمان   یسر  ینیب شیپ

  یرخطیروابط غ  توان یم  GNN. به عنوان مثال، با استفاده از ردیاستفاده قرار بگ

برچسب  یهاداده  نیب   دهیچیپ و  شده  حل  را  گاز    ی خراب   صیتشخ  درها 

و در نظر گرفتن    GNNبا استفاده از    ن، یترانسفورماتورها استخراج کرد. همچن

و   دیاز تول  یقیدق  ینیب شیپ  توانیم  ، ییآب و هوا  طیمانند شرا   یعوامل خارج

  ان یدر محاسبه جر   تواندیم  GNN  ن،ی ارائه داد. علاوه بر ا  نده یمصرف برق در آ

 .[19] داشته باشد  ی ؤثرشبکه برق نقش م ی برق و توپولوژ

حل    یروش قدرتمند برا  کیبه عنوان    یانرژ  یهاستمیدر س  GNNکل،    در

 .شودیاستفاده م  قیدق ینیب شیو پ ده یچیمسائل پ
 

 های کانولوشن گرافی شبکه -2-3

GCN  ی ساختار گراف  ی هابا داده های عصبی است که یک کلاس از شبکه  

،  GCNنمایش داده شده است. در   GCN، یک مدل از 2در شکل  .  کندیکار م

خروجی که  است  تابعی  یادگیری  این  هدف  کند.  تولید  را  گره  سطح  های 

میخروجی سپس  طبقهها  مانند  مختلفی  وظایف  برای  گره،  توانند  بندی 

 بینی یال و تحلیل سطح گراف استفاده شوند. پیش

𝐺یک گراف   = (𝑉, 𝐸)  که در آن ،𝑉  ها و  نشان دهنده مجموعه گره𝐸    نشان

یال مجموعه  میدهنده  گره  ها  هر  برای  𝑖باشد.  ∈ 𝑉  ویژگی توصیف  یک   ،𝑥𝑖 

ویژگی توصیف  این  دارد.  میوجود  ویژگی  ها  ماتریس  صورت  به  𝑋تواند  ∈

𝑅(𝑁×𝐷)    نشان داده شوند، که در آن𝑁  ها و  تعداد گره𝐷  ها  بعد ورودی ویژگی

  است.

مجاورت   ماتریس  گراف،  ساختاری  اطلاعات  درک  𝐴برای  ∈ 𝑅(𝑁×𝑁) 

می ورودیاستفاده  یال  𝐴های  شود.  حضور  عدم  یا  گرهحضور  بین  را  ها  ها 

کنند که نشان دهنده اتصالات گراف هستند. به علاوه، در ماتریس  کدگذاری می

ای که حداقل یک یال با آن وجود دارد، یک عنصر در  ، برای هر گره𝐴مجاورت  

می داده  قرار  ماتریس  اصلی  هویت  قطر  ماتریس  عنوان  به  عنصر،  این  شود. 

است. ماتریس هویت یک ماتریس مربعی   1شود و مقدار آن برابر با شناخته می

 
 یک مدل شبکه کانولوشن گرافی  -2شکل 

 
 یگراف  یمدل شبکه عصب کی -1شکل 
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ها، عناصر  و در سایر جایگاه  1است که در قطر اصلی آن، تنها یک عنصر با مقدار  

کند که در فرآیند  ، تضمین می 𝐴با مقدار صفر قرار دارند. اضافه کردن حلقه به  

های آن گره نیز در  گردآوری و تجمیع اطلاعات از همسایگان هر گره، ویژگی

می گرفته  دقت  نظر  بهبود  برای  گره  هر  همسایگان  اطلاعات  همچنین،  شود. 

این است که    GCNگیرند. ایده اصلی در  ها نیز مورد استفاده قرار میبینیپیش

های گراف،  با استفاده از پارامترهای فیلتر به اشتراک گذاشته شده در تمام محل

دهد  می  GCNعملیات کانولوشن بر روی ساختار گراف انجام شود که امکان را به  

آوری و منتقل کند. قانون  های همسایه جمعتا به طور موثر اطلاعات را از گره

 : [20] ( توصیف شده است1در رابطه ) GCNپخش برای هر لایه 

(1 ) 𝐻(𝑙+1) = 𝜎(𝐷̂−
1
2𝐴̂𝐷̂−

1
2 𝐻(𝑙)𝑊(𝑙)) 

𝐻(𝑙)که در آن   ∈ 𝑅(𝑁×𝐹(𝑙))    خروجی لایه𝑙  ،𝐹(𝑙)  های لایه  تعداد ویژگی𝑙  ،

𝑊(𝑙) ∈  𝑅𝐹(𝑙−1)𝐹(𝑙)    ،ماتریس وزن خاص برای آن لایه𝐷    ماتریس قطر عمق با

𝐷𝑖𝑖 = ∑ 𝐴𝑖𝑗𝑗 است. با ترکیب چند    ReLUتابع فعال غیر خطی مانند    (⋅)𝜎، و   

تر  های پیچیدهقادر به درک روابط وابستگی  GCNلایه از قوانین پخش مشابه،  

  یک ماتریس ویژگی سطح گره   GCNدر ساختار گراف هستند. خروجی نهایی  

𝑍 ∈ 𝑅(𝑁×𝐹)𝑅  است، که𝐹   تعداد ویژگی های خروجی مورد نظر برای هر گره را

دهد. خروجی سطح گراف با تضمین عملکرد جمع شونده با استفاده از  نشان می

 عملکردهای پولینگ قابل استخراج است. 

شبکه از    نی ا.  چندین مزیت برای وظایف رگرسیون دارد  GCNهای  شبکه 

و    کندیگره استفاده م  ی هایژگیو  یآور جمع  ی برا  ی محل  یگی اطلاعات همسا

  یی که باعث بهبود کارآ گذاردیگراف به اشتراک م یهاپارامترها را در تمام گره

گراف مختلف    یقابل توسعه است تا با ساختارها  GCN.  شودیآن م  یمحاسبات

دار و  جهت  یهاکنترل گراف  ال،ی  یهایژگیو   یریسازگار شود و قادر به دربرگ

    ت یشبکه قابل  نی گراف است. ا  یهابدون جهت و سازگار شدن با انواع اندازه  ای

  ت یو قابل  کند یفراهم م  هایژگی ها و وگره  تیاهم  یرا با امکان بررس  یریرپذیتفس

 مشابه را دارد.  یهاگراف  نیشده ب  یریادگی  ی انتقال پارامترها
 

 پیشنهادی  مدل -3

های مطرح شده در بخش پیشین، روش پیشنهادی ما به  با توجه به چالش

  GCNهای پیچیده را با استفاده از  بینی مصرف انرژی ساختمانطور دقیق پیش

هدف قرار داده است. این روش شامل دو مرحله اصلی است، مرحله اول شامل  

برای توصیف  تقسیم ساختمان از گراف  ناحیه و استفاده  به چند  های پیچیده 

ها است. در مرحله دوم، یک مدل  های داخلی این نواحی و روابط بین آنویژگی

GCN   داده را    آموزش  ساختمان  در  ناحیه  هر  انرژی  مصرف  تا  است  شده 

گرافپیش در  انرژی  پنهان  الگوهای  یادگیری  با  کار  این  کند.  انجام  بینی  ها 

میمی اجازه  که  وابستگیشود  تا  ب دهد  پیچیده  در  های  مختلف  نواحی  ین 

ساختمان درک شده و الگوهای مصرف انرژی ظریفی که از این تعاملات ناشی  

های کانولوشن گرافی، ما قادر به  گیری از قدرت شبکهشود مدل شود. با بهرهمی

تواند  بینی دقیق و قابل اعتماد مصرف انرژی هستیم که مییابی به پیشدست

پایداری ساختمان مورد استفاده قرار   به مدیریت و  در تصمیمات مهم مربوط 

پیشنهادی  عصبی  شبکه  و  گراف  ساختار  جزئیات  بررسی  به  ادامه  در  گیرد. 

 پردازیم.می

 

 ساختار گراف ساختمان پیچیده  -3-1

بینی دقیق مصرف  در این بخش، ما یک رویکرد نمایش گرافیکی برای پیش 

   دهیم.های پیچیده پیشنهاد میانرژی ساختمان

عنوان   به  که  𝐺گراف،  = (𝑉, 𝐸)  داده می داده  نمایش  شود، یک ساختار 

∋ 𝑣𝑖ها  ای از گرهنااقلیدسی است که توسط مجموعه 𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁}     و

یالمجموعه از  = 𝑒𝑖,𝑗 ها  ای  (𝑣𝑖 , 𝑣𝑗) ∈ 𝐸 می داده  ماتریس  نمایش  شود. 

𝐴مجاورت   ∈ 𝑅(𝑁×𝑁) گره بین  اتصالات  می،  نشان  را  ویژگیها  که  دهد.  ها 

ها یا  ها، یالکنند، معمولاً به گرهاطلاعات عددی یا معنایی گراف را توصیف می

  شوند.ها ذخیره میشوند و به صورت ماتریس ویژگیکل گراف اختصاص داده می

 دهد.ای از نمایش گراف برای یک ساختمان پیچیده را نشان مینمونه 3شکل 

رویکرد پیشنهادی بر اساس تقسیم ساختمان به چند ناحیه استوار است،  

مجموعه با  مناطق  این  از  هر یک  و  که  دما  انرژی،  مانند  ویژگی  عوامل  از  ای 

های پیچیده بین این نواحی، از گراف  شود. برای نمایش رابطهرطوبت توصیف می

دار که ارتباط بین دو  های جهتدهند و یالهایی که نواحی را نمایش میبا گره

می نشان  را  میناحیه  استفاده  ویژگیدهند،  آوردن  دست  به  برای  های  کنیم. 

می استفاده  ماتریس  نوع  سه  از  ماتریس  گراف،  گره،  ویژگی  ماتریس  کنیم: 

ویژگی   عوامل  ویژگی گره شامل  ماتریس  یال.  ویژگی  ماتریس  و  یال  شاخص 

ماتریس شاخص یال یک ماتریس  های ناحیه است، در حالی که  برای تمام گره

(،  2دهد. مطابق رابطه )مجاورت است که اطلاعات رابطه بین نواحی را شرح می

گیرد، اگر دو ناحیه متناظر  قرار می  1.0مقدار عنصر در ماتریس شاخص یال برابر  

گیرد. ماتریس ویژگی  قرار می  0.0دارای ارتباط باشند و در غیر این صورت برابر  

 شود، مانند تفاوت دمای دو ناحیه. ها را شامل میهای یال( نیز ویژگیAیال )

 

(2 ) 𝑓(𝑥) =  {
0,   𝑧𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑣𝑖  𝑎𝑛𝑑 𝑣𝑗  𝑎𝑟𝑒 𝑛𝑜𝑡 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑

1,          𝑧𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑣𝑖  𝑎𝑛𝑑 𝑣𝑗  𝑎𝑟𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 
 

 

ساختمان به هفت طبقه و هر طبقه به چند ناحیه تقسیم  شده است که با  

حاوی پارامترهای هر    𝑋گره در گراف متناظر هستند. ماتریس ویژگی گره    33

، که میزان انرژی الکتریکی که توسط سیستم تهویه  ACناحیه است، مانند انرژی  

، که میزان  Pluginدهد، انرژی مطبوع در هر ناحیه تولید شده است را نشان می

الکتریکی که توسط دستگاه ناحیه مصرف  انرژی  الکتریکی موجود در هر  های 

دهد  نشان می  𝐴دهد، دما و رطوبت. ماتریس شاخص یال  شده است را نشان می

با استفاده از   که آیا دو منطقه مجاور هستند یا خیر، و ویژگی یال این گراف 

 ماتریس ویژگی یال که شامل تفاضل دمای دو ناحیه است، شرح داده شده است. 

 
 طبقه  7نمایش گرافیکی ساختار گراف نواحی یک ساختمان  -3شکل 
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 بینی انرژی ساختمان   جهت پیش GCNمدل مبتنی بر  -3-2

به عنوان داده ورودی، یک مدل     GCNپس از استخراج گراف ساختمان 

طور که در شکل  همانشود.  بینی مصرف انرژی ساختمان ایجاد میبرای پیش

لایه   2های ورودی، پیشنهادی شامل لایه GCN نشان داده شده است، مدل  4

  FC، یک لایه poolingیک لایه  ،GCNConvکانولوشن، هر کدام شامل دو لایه 

 و لایه خروجی است.

، به طور معمول  GCNبینی مصرف انرژی ساختمان، با استفاده از  برای پیش

 : [20]شود ( باید استفاده 3از رابطه ) 

(3 ) 𝑋′ = 𝐷̂−
1
2𝐴̂𝐷̂−

1
2𝑋𝑊 

رابطه،   این  لایه    ′𝑋در  در  پنهان  𝐴̂حالت  = 𝐴 + 𝐼    با مجاورت  ماتریس 

بینی، همسایگان  دهد تا در فرآیند پیشاست و به ما امکان می 1های خود حلقه

ها را بررسی کنیم. هر گره را در نظر بگیریم و اطلاعات شباهت و ارتباط بین آن

𝐷̂همچنین   = ∑ 𝐴̂𝑖𝑗𝑗=0  گره وزن  محاسبه  برای  که  است  درجه  ها  ماتریس 

 ماتریس وزن است.  𝑊و   شود استفاده می

از   استفاده  پیش  GCNبرای  منظور  هر  به  انرژی ساختمان،  بینی مصرف 

ها  شود. ارتباطات بین گرهساختمان به عنوان یک گره در گراف نشان داده می

آن ماتریس مجاورت  بر اساس روابط مکانی  از  استفاده  با  و  بوده  تعیین  𝐴ها   ،

𝐴𝑖𝑗شود.  می = به صورت مکانی مجاور باشند و در غیر این    𝑗و    𝑖اگر نواحی    1

𝐴𝑖𝑗صورت   = با تعیین    0 𝐴𝑖𝑗است. همچنین،  = به ماتریس  ، حلقه1 های آن 

 .مجاورت اضافه شده است، به این معنی که هر گره با خودش نیز ارتباط دارد

از   مقاله  این  پیاده  GCNConvدر  روی  برای  بر  گراف  کانولوشن  سازی 

شود که شامل  های هر ناحیه ساختمان به عنوان ورودی شبکه استفاده میویژگی

های مختلف ناحیه مانند مصرف انرژی، دما و رطوبت است. خروجی هر  ویژگی

ها است که روابط بین نواحی همسایه  ، یک مجموعه جدید از ویژگیGCNلایه از  

ها  ی انتقال اطلاعات گره با اطلاعات گرهوظیفه   GCNConvرا در بر دارد. تابع  

های یال  های گره، شاخصهای مجاور را بر عهده دارد و با دریافت ورودیو یال

وزن )ویژگیو  یال  بههای  ویژگی  بردار  یال(،  عنوان  های  به  را  شده  روزرسانی 

 گرداند. خروجی برمی

های خود تعریف  ها با استفاده از ماتریس مجاورت با حلقه( گره3در رابطه )

 
1 Adjacency Matrix with Self-Loops 

شود. اما هدف  ها تعیین میها بر اساس روابط مکانی آناند و ارتباط بین گرهشده

نیز استفاده شود. در رابطه )ها، از وزن یالاین است که در تعریف گره (،  4ها 

 : [21] اندها تعریف شدههای یالها بر اساس وزنگره

(4 ) 𝑥𝑖
′ =  𝑊𝑇 ∑

𝑒𝑖,𝑗

√𝑑̂𝑗𝑑̂𝑖

𝑥𝑗𝑗∈𝑁(𝑖)∪{𝑖}ز   

 

𝑑̂𝑖با توجه به ماتریس درجه  = 1 + ∑ 𝑒𝑖,𝑗𝑗∈𝑁(𝑖)  ها را محاسبه  که وزن گره

دهد. در این رابطه،  را نشان می  iبه گره هدف    𝑗وزن یال از گره مبدا    𝑒𝑖,𝑗کند،  می

ها برای تعیین ارتباط و تأثیر هر گره در همسایگان خود استفاده  های یالوزن

 شوند.می

استفاده   poolingبه عنوان تابع    2GMPبرای یادگیری نمایش کلی گراف، از  

داده  poolingی  شده است. لایه ابعاد و حجم  و  به منظور کاهش  های موجود 

ویژگی از دادههای مهماستخراج  استفاده میتر  بخش    GMPشود.  ها  برای هر 

به عنوان خروجی   مشخصی از داده را  بزرگترین مقدار آن بخش  های ورودی، 

بیشترین مقدار هر ویژگی را در    pooling، لایه  GCNکند. در مدل  انتخاب می

 .  [22] کند( محاسبه می5کل گراف به صورت رابطه )

(5 ) 𝑥𝑔 = max(𝑥(𝑅)𝑖
)  

  Convهای  تعداد لایه  Rنمایش کلی یک گراف و    𝑥𝑔که در این رابطه،   

های  ی بیشترین مقدار بر روی تمام نمایشاست. با اعمال عملیات جمع کننده

گرفته   نظر  در  گره  آن  همسایگان  و  گره  هر  ویژگی  بزرگترین  گراف،  در  گره 

𝑥(𝑅)𝑖( توصیف شده است، به 4که در معادله )  pooling  شود. تابعمی
توجه دارد    

نمایش   در  -𝑖که  گره  لایه  -𝑅امین  می  Convامین  نشان  بزرگترین  را  و  دهد 

 کند.  ی بعدی استخراج میویژگی آن گره و همسایگانش را برای استفاده در لایه

لایه   کردن  اضافه  لایه    FCبا  از  و  poolingپس  الگوها  است  قادر  مدل   ،

تری را در مصرف انرژی ساختمان شناسایی کند. این لایه  های پیچیدهوابستگی

FC  ها، قادر است برای هر گره  های گرهبا استفاده از نمایش کلی گراف و ویژگی

آن بین  رابطه  پیچیدهو  روابط  پیشها،  برای  و  بگیرد  یاد  را  بینی مصرف  تری 

 تر عمل کند.انرژی دقیق

بینی شده و  بین مصرف انرژی پیش  MSEاین مدل با کمینه کردن تابع هزینه  

 :[15]  شود( تعریف می6شود. این تابع به صورت رابطه )واقعی، آموزش داده می

2 Global Max Pooling 

 
 بینی مصرف انرژی ساختمانمدل شبکه کانولوشن گرافی به منظور پیش -4شکل 
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 (6 ) 𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑦, 𝑦̂) =
1

𝑛
∑(𝑦 − 𝑦̂)2

𝑛

𝑖=1

 

 بینی شده است.انرژی پیش 𝑦̂انرژی مصرف شده و   𝑦که  

در ادامه، عملکرد مدل بر روی یک مجموعه داده عمومی از مصرف انرژی  

 شود.ساختمان ارزیابی می

 

 سازی و مطالعه عددیشبیه  -4

های انجام شده بر  در این بخش به ارائه و تحلیل نتایج حاصل از آزمایش

پردازیم. این روش با چندین معیار برای تحلیل دقت  روی روش پیشنهادی می

بینی مدل ارزیابی شده و تأثیر ابرپارامترها و ویژگی یال بر روی  و قدرت پیش

 گیرد.شبکه مورد بررسی قرار می

 

 مجموعه داده  -4-1

مجموعهداده به  مربوط  مطالعه  این  در  شده  استفاده  یک  دادههای  های 

. این  [23]  منتشر شده است  2020باشد که در سال  ساختمان هفت طبقه می

زمانی یک دقیقه داده در فواصل  برای دوره  مجموعه  از    18ای  ژوئیه    1ماهه 

اندازه2019دسامبر    31تا    2018 و  برق  مصرف  شامل  جزئیاتی  های  گیری، 

 گیرد.محیط داخلی یک ساختمان هفت طبقه در بانکوک، تایلند را در بر می

این مجموعه داده به دلیل تجزیه و تحلیل مصرف برق سطح ساختمان به  

کاربردهای   برای  و  است  فرد  به  منحصر  ساختمان،  از  طبقه  هر  و  ناحیه  هر 

سازی  بینی بار، توسعه مدل حرارتی، اعتبارسنجی مدل شبیهمختلفی مانند پیش

  های  های پاسخ به تقاضا قابل استفاده است. ویژگیساختمان و توسعه الگوریتم

آمده است. آزمایشات ما به    2هر ناحیه از یکی از طبقات ساختمان در جدول  

محدودیت دادهدلیل  روی  بر  تنها  افزاری  سخت  این  های  از  طبقه  یک  های 

 ساختمان انجام شده است. 

 

 تنظیمات آزمایش  -4-2

آزمایش تنظیمات  و  مدل  روش  مشخصات  ارزیابی  برای  شده  انجام  های 

 پیشنهادی عبارت است از:  

با    GCNهای ورودی، دو لایه  . معماری مدل: مدل پیشنهادی شامل لایه1

های  است. هر مجموعه از لایه  dropoutهای  و لایه  FCهای  پولینگ سراسری، لایه

GCN  کند، سپس با پولینگ   های مکانی را از داده ورودی استخراج میویژگی

ویژگی بیشترین  میسراسری،  استخراج  را  ویژگیها  آن،  از  پس  های  کند. 

لایه طریق  از  شده  عبور     FCهای  استخراج  زمانی  اطلاعات  استخراج  برای 

 گیرد.صورت می  3برازش جلوگیری از بیش  dropoutهای  کنند، و سپس با لایهمی

 
3 Overfitting 
4 Epoch 

بهینه2 با استفاده از  آموزش داده شده    Adamساز  . فرآیند آموزش: مدل 

سازی برای بهبود عملکرد مدل و به روزرسانی  یک الگوریتم بهینه Adamاست.  

 .استپارامترها  

ابتدا داده3 الگوریتم،  این  آموزش: در  الگوریتم  به دسته.  تصادفی  ها  های 

ماتریس  شدهتقسیم   دسته،  هر  برای  سپس  محاسبه  و  گراف  مجاورت  های 

های مورد نیاز  ، ویژگیpoolingهای کانولوشن و شود و با استفاده از عملکردمی

از لایهاستخراج می استفاده  با  انجام  ، پیشFC  شود. سپس  و خطا    شدهبینی 

می به  محاسبه  مدل  پارامترهای  خطا،  گرادیان  از  استفاده  با  نهایت،  در  شود. 

ها  شود تا به پایان دستهشود. این فرآیند برای هر دسته تکرار میروزرسانی می

ها و کل گراف محاسبه شده و به عنوان  برسد. در نهایت، میانگین خطاهای گره

 شود.میخروجی الگوریتم بازگردانده 

نمونه4 داده:  تقسیم  نسبت  .  به  داده  و    80های  آموزش  برای     20درصد 

 اند. درصد برای تست تقسیم شده

های  . داده ورودی: در این مدل، داده ورودی شامل یک دنباله از نمونه5

ها در فواصل  ساعت ثبت شده است. این نمونه داده  24داده است که در طول  

ها، مانند  ای از ویژگیای قرار دارند. هر نمونه داده از مجموعهزمانی یک دقیقه

می سعی  مدل  است.  شده  تشکیل  هوا  کیفیت  و  رطوبت  اساس  دما،  بر  کند 

بینی  های قبلی، وضعیت بعدی داده را پیشهای هر نمونه داده و نمونهویژگی

 کند.

در مدل    5های مورد نیاز و نرخ یادگیری 4. پارامترهای مدل: تعداد دوره  6

شود. با توجه به  ها و تجربیات قبلی تنظیم میبه طور معمول بر اساس آزمایش

بخش  آزمایش در  شده  انجام  تجربیات  و  را  4-4ها  دوره  تعداد  نرخ    200،  و 

های  تنظیم کردیم. این مقادیر با توجه به اینکه در آزمایش  0.001یادگیری را  

منابع   به  توجه  با  و  را داشتیم  بهترین عملکرد  مقادیر  این  از  استفاده  با  قبلی 

 اند. محاسباتی و پیچیدگی مدل، انتخاب شده

نرم7 برنامه.  زبان  استفاده از  با  برنامه  پایتون  افزار: توسعه  و    3.11نویسی 

 انجام شده است. PyTorch 2.1.0چارچوب 

شبیه8 محیط  رو  هایسازهیشبسازی:  .    ی دارا  یوتریکامپ  ستمیس  یبر 

مرکز فرکانس    12  یدارا  AMD Ryzen 5 4600Gی  پردازنده  با    3.70هسته 

انجام    AMD Radeon  یکیو پردازنده گراف  ت،ی گابایگ  16، حافظه رم  گیگاهرتز

 شده است. 

 

 معیارهای ارزیابی -4-3

ارز منظور  پ   جامع  یاب ی به  مدل  مختلف    اریمع  نی چند  یشنهادیعملکرد 

  نی از ا ک یهر   را ی شده است، ز  یاب یارز  𝑅2  ازیو امت MSE ،RMSE ،MAEشامل 

 . رندیگیمدل را در بر م ینیبشیاز دقت پ یمختلف یهاجنبه  ارهایمع

MSEگیری  بینی و مقدار واقعی را اندازه، خطای میانگین مربعات بین پیش

 : [15] شود( محاسبه می7کند. این معیار به صورت رابطه )می

(7 ) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1    

RMSE    ریشه میانگین خطا مربعی است که یک اندازه قابل تفسیرتر برای

 :[15]  شود( محاسبه می8خطای متوسط است. این معیار به صورت رابطه )

(8 ) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦̂ − 𝑦)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

MAE  گیری  بینی و مقدار واقعی را اندازهخطای مطلق متوسط بین پیش

 : [15] شود( محاسبه می9کند. این معیار به صورت رابطه )می

5 Learning Rate 

های یکی از طبقات ساختمان مورد  ای از ویژگینمونه -2جدول  

 ناحیه  4بررسی شامل 

 ناحیه 
 مصرف برق 

 )کیلو وات( 

دما )درجه  

 سلسیوس( 

 رطوبت نسبی 

 )%( 

 نور محیط 

(lux ) 

1 5.4 23.5 72.1 27 

2 5.2 23.3 71.9 29 

3 5.3 23.4 72.0 28 

4 5.1 23.2 71.8 30 
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(9 ) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦 − 𝑦̂|

𝑛

𝑖=1

 

𝑅2    0نشان دهنده درصد واریانس در متغیر هدف است. این معیار در بازه  

با افزایش آن، دقت پیش  1تا   بالاتر استقرار دارد و  به    بینی  صورت رابطه  و 

 : [15] شود( محاسبه می10)

(10 ) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦̂ − 𝑦)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦 − 𝑦̂)2𝑛
𝑖=1

 

دبه دل  MSE  گر،یعبارت  دو    لیبه  توان  به    MSEرابطه  خطا،  اندازه  با 

خطاها را    ن ی کاهش ا  ت یپرت حساس است و اهم  ی هاتر و دادهبزرگ  ی خطاها

خطاها را نشان    یبزرگ  نیانگیم  RMSE.  کندیم  دیمدل تأک  یهاینیب شیدر پ

توسط    شده   ینیب شیپ  یاز اندازه و انحراف خطاها یتا بتوان درک بهتر  دهدیم

پرت حساس   یهاکمتر به داده RMSEو  MSEنسبت به  MAEکرد.  دایمدل پ

  اریمع  کی  زین   𝑅2  ازی. امتکندیعمل م  تریپرت، قو  یهااست و در حضور داده

  حی توض  ییمستقل توانا  یرهایچقدر متغ  دهدیخطاست که نشان م  یریگاندازه

 وابسته را دارند.  ریمتغ راتییتغ

 

 نتایج  -4-4

م  GCNمدل    یجنتا ا   دهدینشان  پ  ین که  در  هدف    یرمتغ  بینییشمدل 

مصرف    یواقع  ری بهتر اختلاف مقاد  شی نما   یبرا،  5در شکل  دارد.    یعملکرد خوب 

- 5طبقه از ساختمان )شکل  کی  یشده، نمودار مصرف انرژ ینیب شیو پ ی انرژ

  10  یزمان   یفاصله  یو( به ازا  -5ب تا شکل    -5)شکل    هی لف( شامل پنج ناحا

روش    یهایسازهیاما شب  ساعت نشان داده شده است.  24و به مدت    یاقهیدق

ماه انجام شده    7  یساختمان ط  یمصرف انرژ  یواقع  یهاداده  ی به ازا  یشنهادیپ

داده )شامل    1440  باساعت برابر    24ها در  است. لازم به ذکر است که تعداد داده

(، و  ط ینور محو    یرطوبت نسب(،  وسیوات(، دما )درجه سلس   لوی)ک  مصرف برق

  طور که در این نمودارها مشاهده همانداده است.    هزار  294  ماه برابر  7حدود  در  

طبقهمی برای  که  است  داشته   مناسبی  کارآیی  پیشنهادی  روش  ی  گردد، 

تعداد  باشد.می  0.6در حدود    MSEسازی شده  شبیه های مختلف،  دوره  برای 

 ا ارزیابی کرد:ر   توان این نتایج را به صورت دقیق تحلیل و عملکرد مدلمی

1  .MSE  های مدل چقدر  بینیدهد که میزان خطا وارده در پیشنشان می

بینی است. بر اساس  است. مقادیر کمتر این معیار به معنی دقت بالاتر در پیش

مدل   دوره    GCNنتایج،  تعداد  با    MSEبا    200در  عملکرد خوبی    59/0برابر 

 داشته است. 

2  .RMSE  می پیشنشان  مطلق  میانگین خطای  که  مدل  بینیدهد  های 

همانند   است.  در  MSEچقدر  بالاتر  دقت  معنی  به  معیار  این  کمتر  مقادیر   ،

نشان    77/0برابر با    RMSEبا    200در تعداد دوره    GCNبینی است. مدل  پیش

 های آن نزدیک به مقادیر واقعی هستند. بینیداده است که پیش

3  .MAE های مدل است، به  بینیدهنده میانگین خطای مطلق پیشنشان

پیش بین  فاصله  میانگین  که  معنی  واقعی چقدر  بینی این  مقادیر  و  مدل  های 

،  200در تعداد دوره    0.43برابر با    MAEبا    GCNاست. با توجه به نتایج، مدل  

های مدل  بینیعملکرد قابل قبولی داشته است. این به این معنی است که پیش

 های آن بالاست. بینیاند و دقت پیشنسبتاً نزدیک به مقادیر واقعی بوده

4  .𝑅2  می مدل  نشان  توسط  متغیر هدف  واریانس  از  مقدار  که چه  دهد 

 
 )ب( 

 
 ( الف)

 
 )د( 

 
 )ج( 

 
 )و( 

 
 )ه( 

 از ساختمان، شامل پنج ناحیه )نمودارهای )ب( تا )و((  بینی شده مصرف انرژی در )الف( یک طبقهمقادیر واقعی و پیش  -5شکل  
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تر  نزدیک  1گیرد، و هرچه به  قرار می  1و    0پوشش داده شده است. این معیار بین  

در تعداد    GCNباشد، نشان دهنده عملکرد بهتر مدل است. بر اساس نتایج، مدل  

  98.9عملکرد بسیار خوبی داشته است و حدود    989/0برابر با    𝑅2با   200دوره  

 درصد از واریانس متغیر هدف را توضیح داده است. 

بر    ی قابل توجه  ریتأث  تواند یها مابعاد ساختمان  ، 3نتایج جدول  بر اساس  

شب باشد  یسازهیزمان  مدل  یهی بد  .داشته  که  دسته  یهااست  تعداد  و  با  ها 

ب   شتریب   یهانورون دقت    نیبهتر   اند.داشته  ازین   یسازهیشب  یبرا  یترشیزمان 

( به  𝑅2  ازیامت  نیشتری، و ب MAEو     MSE  ،RMSE  ریمقاد   نی )کمتر  ینیب شیپ

از  رخ داده است.    قه یدق  1415  ی سازهی و زمان شب  3تعداد طبقات برابر با    ی ازا

ها  تعداد گره  ش یمنجر به افزا   تواندیها مابعاد ساختمان  ایطبقات    شی افزا  این رو،

ا   ها الیو   که  شود  ساختمان  به  مربوط  گراف  م  نیدر  زمان    تواندیموضوع 

افزا  یگراف  یعصب  شبکه  مدل  ی سازهیشب صورت    ن،ی بنابرا  دهد.  شی را  در 

رو  یسازادهیپ بزرگ  کی   یبر  ن ساختمان  است  ممکن  به  از یتر،    ی سازنهیبه 

روش  هاتمیالگور  از  استفاده  بزرگ    تی ری مد  یبرا  یریپذاسیمق  یهاو  حجم 

  GCNمدل    در نتیجه  زمان اجرا باشد.  یسازنهیبه  نیها و همچنها و گرافداده

الگوها و روابط زیربنایی داده بالا و خطای کم،  به مصرف  با دقت  های مربوط 

 ها را به خوبی فراگرفته است.انرژی ساختمان
 

 تأثیر ابرپارامترها •
بررسی   را  پیشنهادی  مدل  عملکرد  بر  ابرپارامترها  تأثیر  بخش،  این  در 

به طور خاص، تعداد دورهمی را در  کنیم.  های مرحله آموزش و نرخ یادگیری 

دقیقه و به ازای سه نرخ یادگیری    10ی  با فاصله  دوره  200تا    100ی  محدوده

 .شودمیها بررسی ( تغییر داده و تأثیر آن0.0001و  0.001، 0.01مختلف )

 دقت بر اساس تعداد دوره در آموزش  یارهایمع سهیمقا -4جدول 

 MSE RMSE MAE 𝑅2 Score تعداد دوره 

زمان  

آموزش  

 )دقیقه( 

100 0.73 0.85 0.47 0.9866 86 

125 1.02 1.01 0.52 0.9812 101 

150 0.69 0.83 0.47 0.9873 130 

175 0.94 0.97 0.55 0.9827 143 

200 0.59 0.77 0.43 0.9890 157 

 

به متوسط  نتایج  مربع  خطاهای  و  دوره  مختلف  مقادیر  برای  آمده  دست 

(MSE( و خطاهای مطلق میانگین )MAEمربوط به آن )  الف(  - 6ها در شکل(

 MSE  معیارهای   مقادیر   دهد که نتایج نشان می  4ارائه شده است. مطابق جدول  

  200یابند، تا زمانی که در حدود  ها کاهش میبا افزایش تعداد دوره    MAEو  

است تعداد    ازین دوره به حداقل خود برسند. برای دستیابی به عملکرد بهتر مدل،  

  ن ییپارامترها تع  یو جستجو  یسازنهیبه  یهالازم با استفاده از روش  یهادوره

برای تعداد    MAEو    MSE  معیارهای   دهنده نمودار مقادیر نمایش  6. شکل  شود

 های مختلف است. دوره

 
 یریادگ یدقت بر اساس نرخ  یارهایمع سهیمقا -5جدول 

 MSE RMSE MAE 𝑅2 Score نرخ یادگیری 

0.0001 0.93 0.966 0.57 0.9829 

0.001 0.59 0.77 0.43 0.9890 

0.01 54.976 7.41 5.03 1.7179- 

 

های مختلف است.  دهنده نتایج آزمایش برای نرخ یادگیرینمایش  7شکل  

با  )الف( و )ب( مشاهده می- 7در شکل   برابر  شود که زمانی که نرخ یادگیری 

می   0.001 معیار  تنظیم  دو  هر  خود    MAEو    MSEگردد،  حداقل  مقادیر  به 

می جدول  نزدیک  در  خطا  معیارهای  مقادیر  طبق  بنابراین،  نرخ  5شوند.   ،

  تعیین شده است. 0.001یادگیری برابر با 

 

 تأثیر ویژگی یال •

در هر ناحیه با حذف ویژگی یال متفاوت است. برخی    GCNعملکرد مدل  

که برخی دیگر  دهنده کاهش قابل توجه عملکرد هستند، درحالینواحی نشان

آمده است،    8کاهش کمتری نشان دادند. نتایج به دست آمده که در نمودارشکل  

های دما در بین نواحی، که از طریق یال با هم  دهند که وجود تفاوتنشان می

ویژگی یا  رفتار  در  گوناگون  تأثیرات  بروز  باعث  هستند،  با  مرتبط  مرتبط  های 

شود  های دما باعث میشود. به عبارت دیگر، تفاوتمصرف انرژی در هر ناحیه می

بینی مصرف انرژی در هر  که نواحی با یکدیگر تفاوت داشته باشند و نحوه پیش

 ت متفاوت باشد.ها ممکن اسناحیه به دلیل این تفاوت

یال تحت    GCNعملکرد مدل   ویژگی  توجهی هنگام حذف  قابل  به طرز 

تأثیر قرار گرفته است. میانگین خطای تست در سطح گره برای هر ناحیه بدون  

دهد ویژگی یال نقش بسیار حیاتی در  ویژگی یال بیشتر بوده است که نشان می

بینی مصرف انرژی دارد. همچنین، میانگین خطای تست در سطح گراف  پیش

بوده است که اهمیت استفاده از این ویژگی را در   بالاتر  نیز  بدون ویژگی یال 

 دهد.  مدل مورد تأکید قرار می

استفاده از ویژگی یال در مدل    نتایج اهمیت  بینی برای پیش  GCNاین 

ساختمان انرژی  میمصرف  نشان  را  و  ها  انتخاب  اهمیت  این،  بر  علاوه  دهند. 

 تعداد طبقات  رییبا تغ یشنهادیپ GCNمدل  جیو نتا یسازهیزمان شب سهیمقا -3جدول 

 سازی زمان شبیه ها تعداد نورون های مخفی کانال تعداد دسته   MSE RMSE MAE 𝑅2𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 تعداد طبقات 

 )دقیقه( 

1 0.59 0.77 0.43 0.9890 64 32 128 157 

2 0.72 0.84 0.52 0.9891 128 64 1024 433 

3 0.41 0.64 0.38 0.9931 256 128 2048 1415 

4 0.56 0.74 0.45 0.9901 256 128 2048 1885 

5 0.46 0.67 0.39 0.9918 512 256 4096 6678 
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ویژگی از  یالاستفاده  با  مرتبط  مدل  های  عملکرد  بهبود  در  مورد    GCNها  را 

های ارزشمندی ارائه  تأکید قرار داده و برای تحقیقات آینده در این حوزه بینش

  دهد.می

 

 گیری نتیجه -5

  ی نیب شیپ  ی( براGCN)  یمدل شبکه کانولوشن گراف  کی مطالعه،    نی در ا

  ی دما ریبا در نظر گرفتن تعاملات و تاث ه یساختمان در سطح ناح ی مصرف انرژ

  یبرا  یگراف  یعصب  ی هااز شبکه  یشنهادیشد. مدل پ  شنهادیپ  ی نواح  ن ی ا  نیب 

همزمان    ینیب شیکه امکان پ  کند،یاستفاده م  ینواح  ن یدرک اثرات انتقال دما ب 

 .کندیرا فراهم م  هیناح ن یچند  ی برا  یمصرف انرژ

  ک ی ها را به  مناطق، ما آن  یهایژگ یو و  یکیساختار توپولوژ   شی نما  یبرا 

تبد  ش ینما  توسط  میکرد  لیگراف  گراف  تنسور    ک یمجاورت،    سیماتر   کی . 

و  ک یگره،    یژگیو   یدوبعد تعر   کی و    ال ی  یژگ ی تنسور  برچسب    فی تنسور 

ماترشودیم ب   سی.  ارتباطات  م)گره  ینواح  نی مجاورت  نشان  را    دهد، یها( 

،  AC ی از جمله انرژ ی مختلف ی هایژگی گره، شامل و یژگی و س یماتر  که یالدرح

م Plugin  ی انرژ نور  و  رطوبت،  دما،  ماتر باشدی،  براساس    الی  یژگیو   سی. 

  س ی و ماتر  شودیساخته م  هاالی  لهیمتصل به وس  ی هاگره  نیدما ب   یهاتفاوت

. علاوه بر  دهدیم ش ی را نما  ه یهر ناح ی برا قه یکل در دق ی برچسب مصرف انرژ

   را    یمصرف انرژ ق یدق ینیب شیدر پ الی  یهایژگیو ی اتینقش ح  هایبررس ن، یا

  ی در برخ  الی   یهایژگیکه و   دهندینشان م  جی نتا  ن،ی. علاوه بر ا دهدینشان م

است، نقش    شتر یها ب در آن  ال ی  یهایژگ یو   تیکه اهم  یی ها هیناح  ژهی به و  ، ینواح

ها باعث کاهش قابل  دارند و حذف آن  یژمصرف انر   قیدق  ینیب شیدر پ  یاتیح

 .شودیتوجه عملکرد مدل م

ما    یشنهادیها، روش پآن  یدما بر رو  ر یو تاث  ی در نظر گرفتن تعاملات نواح  با 

اعتماد  جی نتا انرژ  ینیب شیدر پ  یقابل  به دست    ه یناح  نی چند  یبرا  ی مصرف 

بر اساس    HVACعملکرد    ی سازنهیبه  تیشده قابل  شنهاد یآورده است. مدل پ

 را فراهم کرده است.   هیهر ناح

 

 اختصارات انگلیسی 

Air Conditioning AC 

Artificial Neural Networks ANN 

Class Activation Mapping Algorithm CAM 

Convolutional Neural Network CNN 

Day-Ahead DA 

Fully connected FC 

Graph Attention Networks GAT 

Graph Convolutional Network GCN 

Graph Convolutional Recurrent Neural Network GCRNN 

Global Max Pooling GMP 

Graph Neural Network GNN 

Graph Sampling and Aggregation GraphSAGE 

Heating, Ventilation, and Air Conditioning HVAC 

Long Short-Term Memory LSTM 

Mean Absolute Error MAE 

Mean Squared Error MSE 

Message Passing Neural Networks MPNN 

Recurrent Neural Network RNN 

Root Mean Square Error RMSE 

Robust Optimization Approach ROA 

Robust-Stochastic RS 

Real-Time RT 

Residential Energy Management System REMS 

Support Vector Machines SVM 

Stochastic Programming SP 

Short-Term Load Forecasting STLF 

 

 علائم

𝐺  گراف 

𝑉  گره 

𝑣𝑖  ها مجموعه گره 

𝐸  یال 

 
ویژگی یال بر روی مدل وجود/عدم وجود مقایسه تاثیر  -8شکل 

GCN 

 
 مقایسه تأثیر تعداد دوره بر روی معیارهای دقت -6شکل 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

 
 

 معیارهای دقت- مقایسه تأثیر نرخ یادگیری بر روی 7شکل 
 MAE ب( معیار MSEالف( معیار 
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𝑒𝑖,𝑗  ها مجموعه یال 

𝑖  گره مبدأ 

𝑗  گره مقصد 

𝑥𝑖  توصیف ویژگی برای هر گره 

𝑋 ها ماتریس ویژگی 

𝐴  ماتریس مجاورت گراف 

𝑙  لایه کانولوشن 

𝐻(𝑙)   خروجی لایه𝑙 

𝜎(⋅)  تابع فعال غیر خطی 

𝑊(𝑙)  ماتریس وزن 

𝐷  ماتریس درجه 

𝑥𝑔  نمایش کلی گراف 

𝑅 های کانولوشن تعداد لایه 

𝑦  انرژی مصرف شده 

𝑦̂ بینی شده انرژی پیش 

 

 اری زگ سپاس

فناور  لهیوسنیبد  و  ارتباطات  پژوهشگاه  قرارداد    یاز  طبق  که  اطلاعات 

کرده است   تی نامه حما انیپا   ن یاز ا   11/06/1402مورخ    /پ9912/500شماره  

 شود.یم یگزارسپاس سلیمی  از راهبر پژوهش سرکار خانم نیو همچن
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