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هویت شهر              شماره هشتم/ سال پنجم/ بهار و تابستان 1390             

کاربرد شبکه های عصبی مصنوعی در تخمین مصرف انرژی 
فضاهای آموزشی

      تاریخ د ریافت مقاله: 1395/11/07     تاریخ پذیرش نهایی: 1396/11/16

 چکیده
تاکنون توصیه های دقیقی برای مهندســان معمار جهت تعیین ابعاد مناسب پنجره با رویکرد کاهش مصرف انرژی برای فضاهای 
آموزشــی ارائه نشده است. برای آنکه طراحان فضاهای آموزشــی به دوراز محاسبات هزینه بر و وقت گیرِ شبیه سازی انرژی قادر به 
تعیین ســطح مناســب پنجره و یا حداقل اولویت بندی گزینه های ممکن نورگیری باشند، در تحقیق حاضر بر پایه هوش مصنوعی 
ســاختاری جدید ارائه شده است که می تواند هزینه انرژی را در مدت بهره برداری از یک کلاس درس استاندارد، به عنوان مهم ترین 
بخش فضای آموزشــی، پیش بینی نماید. بدین منظور، 288 سناریوی نورگیری شبیه سازی شده و نتایج حاصله برای آموزش شبکه  
عصبی مصنوعی استفاده شده  است. آزمون های شبکه آموزش نشان می دهد که ساختار پیشنهادی به خوبی  می تواند جایگزین مدل 
شبیه ساز مصرف انرژی گردد و طراح تنها با مشخص نمودن جهت نورگیری و نسبت سطح پنجره به سطح دیوار کلاس می تواند 

هزینه مصرف گاز و الکتریسیته را در مدت بهره برداری با دقت بسیار خوبی پیش بینی نماید.

 واژه های کلیدی
پنجره کلاس درس، مصرف انرژی، DOE-2، هوش مصنوعی، شبکه عصبی مصنوعی
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 مقدمه
مصرف انرژی از عوامل مهمی اســت که در نظر گرفتن آن در مرحله طراحی 

ساختمان توسط مهندس معمار تأثیر
 بسزایی در کاهش هزینه بهره برداری از ساختمان و حفظ منابع تأمین انرژی 
دارد. متأســفانه ســهولت عرضه و قیمت نازل انرژی باعث شده است که با 
مصرف و اتلاف بی رویه، وضعیت مصرف انرژی در کشــور ما با اصول مربوط 
به ارتقاء بهره وری و بازدهی انرژی در جهان مغایرت داشته باشد. از طرفی در 
شرایطی که در کشور ما حدود بیست درصد جمعیت شامل بیش از 14 میلیون 
دانش آموز و حدود یک میلیون فرهنگی )عصر ایران، 1389( در ســاختمان هایی 
تحت عنوان مدرسه بیش از سه چهارم ایام سال به فعالیت آموزشی مشغول اند، 
کوچک ترین فعالیتی در جهت بهبود شــرایط محیطی و افزایش بهره وری از 
قابلیت هــای طبیعی برای تأمین انرژی این فضاهــا، بزرگ ترین اثرات مثبت 
را در ارتقا، کیفیت محیط های آموزشــی و صرفه جویی در مصرف انرژی های 
فســیلی، به صورت توأماً، در پی خواهد داشت. ازجمله قابلیت های طبیعی که 
تاکنون کمتر موردتوجه طراحان قرارگرفته اســت، نور روز اســت. اهمیت نور 
روز در ارتقاء کیفی فضاهای آموزشی بر کسی پوشیده نیست اما به دلیل عدم 
آگاهی از قابلیت های این انرژی تجدید پذیر و نبود کنترل های کالبدی صحیح 
بر میزان ورود نور به درون این گونه ساختمان ها، غالب مدارس به شیوه صحیح 
از ایــن امکان بهره مند نمی گردند و نقش نور روز در تأمین انرژی کلاس های 
درس و در پی آن کیفیت بخشــی به فضاهای آموزشی بسیار کم رنگ است. از 
طرفی پنجره ها عمده ترین عامل اتلاف انرژی نیز هســتند. حدود 40 درصد 
انرژی موردنیاز بشر، در ســاختمان ها مصرف می شود )زارع و حیدری، 1394(. 
حدود یک چهارم کل انرژی لازم برای گرمایش و سرمایش فضاهای مسکونی 
و تجاری آمریکا در ســال 1994 برای جبران گرمای ازدســت رفته از طریق 
پنجره ها مصرف شده است )Singh and Michaelowa, 2004(. راهکارهای 
کاهش مصرف انــرژی، از طریق کنترل مشــخصات پنجره ها، در ایران نیز 
موردتوجه محققان محدودی قرارگرفته اســت. به عنــوان نمونه )کریم پور و 
همکاران، 1396( در تحقیقی نشان داده اند که می توان با استفاده از یک سیستم 
سایه انداز بهینه داخلی بر روی پنجره ها، مصرف انرژی در بخش مسکن شهر 
تهــران را تا 14 درصد کاهش داد )کریم پور و همکاران، 1396(. بنابراین، برای 
بهره وری بهینه در درازمدت، انتخاب پنجره با ابعاد و جهت گیری مناســب، در 
مرحله طراحی مدارس، ازجمله معیارهای تأثیرگذار و حائز اهمیت بسیار است. 
گرچه امروزه در خصوص ارائه راهکارهای طراحی فضاهای آموزشــی با توجه 
به الزامات مصرف بهینه انرژی تلاش هایی در سراسر دنیا صورت گرفته است 
اما در کشــور ما آئین نامه های موجود استاندارد سازی مدارس فاقد معیارهای 
دقیقی در باب استفاده بهینه از نور روز برای کاهش مصرف انرژی هستند. در 

بخش بهینهسازی مصرف انرژی نیز انتخاب نحوه مناسب نورگیری با معیارِ
 سطح مناسب پنجره در جهت های مختلف نورگیری، مستلزم مدل سازی های

 متعدد نرم افزاری برای ســناریو های مختلف نورگیری جهت پیش بینی دقیق 
مصرف انرژی است که معمولًا انجام آن توسط مهندسان معمار که تعیین کننده 
ابعاد پنجره ها در مرحله طراحی هســتند، فعالیتی زمان بر و نیازمند جمع آوری 
متغیرهای بسیار و همچنین تخصص ویژه در استفاده از نرم افزارهای شبیه ساز 
مصرف انرژی محسوب می شــود. از طرفی، بسیاری از سیستم های مرتبط با 
مدل ســازی مصرف انرژی طبیعت پیچیــده غیرخطی دارند که حل معادلات 
دیفرانســیلی حاکم بر آنها دشوار است و از طرفی عدم آگاهی از این معادلات 
مهارت استفاده از نرم افزارهای مدل ســاز انرژی را کاهش می دهد. حال آنکه 
رفتار پیچیده چنین سیســتم هایی را می توان به راحتی با مدل های جعبه سیاه 
مبتنی بر هوش مصنوعی مدل ســازی کرد و مصرف انرژی را پیش بینی نمود. 
ازآنجاکه در مدل های جعبه ســیاه لزومی بر اطلاع کاربر از معادلات حاکم بر 
مسئله و چگونگی حل آنها و نحوه عملکرد نرم افزارهای مرتبط وجود ندارد و 
ساختار مبتنی بر هوش مصنوعی تنها بر اساس مجموعه ای از داده  ها، آموزش 
می بینــد و ارتباط لازم بین ورودی ها و خروجی سیســتم را بدون نیاز به حل 
معادلات پیچیده حاکم بر مســئله به وجود مــی آورد، مدل های آموزش دیده 
مبتنی بر هوش مصنوعــی را، درصورتی که از دقت خوبی برخوردار باشــند، 
می توان در مســائل مرتبط با مدل ســازی مصرف انرژی به کار گرفت. یکی 
از پرکاربردتریــن روش های مبتنی بر هوش مصنوعی، شــبکه های عصبی 
مصنوعی هســتند که کاربردهای وسیعی در علوم مختلف از کنترل هواپیمای 
بدون خلبان تا تشخیص چهره داشته اند. مکانیزم آموزش مغز بر تجربه استوار 
اســت و شبکه های عصبی مصنوعی که ارتباط سیناپسی و ساختار نرونی مغز 
را مدل می کنند، مدلی از ساختار عصبی مغز انسان هستند. به دلیل دارا بودن 
قابلیت آموزش و تعمیم، با پردازش داده ها، دانش پیش بینی داده های جدید در 
شبکه های عصبی مصنوعی به ساختار شبکه منتقل می گردد. در حقیقت، شبکه 
عصبی مصنوعی بدون دانش قبلی از روابط بین پارامترهاي موردمطالعه، قادر 
به پیدا کــردن رابطه بین مجموعه ورودي ها و خروجی ها براي پیش بینی هر 
خروجی متناظر با ورودي دلخواه هست. ازاین رو، شبکه های عصبی مصنوعی، 
باقابلیت یادگیری که دارند، ابزاری نوین برای مســائل پیچیده ای محســوب 
می شوند که مدل ســازی آنها دشوار است. در همین راستا، کسپرکیویکس1در 

سال 1995 از شبکه های
 Kasperkiewiecz,( عصبی برای پیش بینی مقاومت بتن اســتفاده نمــود 
1995(. آرگیریو2 و همکاران یک کنترل کننده گرمای مبتنی بر شبکه عصبی 

مصنوعــی ارائه نمودند که قادر اســت مقدار انــرژی لازم برای تأمین دمای 
 Argiriou( مناسب ســاختمان را بر اساس وضعیت آب و هوایی تعیین نماید
et al., 2000(. بــالال3 و شــر4 نشــان دادند که به کمک شــبکه عصبی 

مصنوعی می توان سیســتم ســازه ای قابل اجرای یک ســاختمان را به خوبی 
تعیین کرد )Ballal&Sher, 2003(. مون5 و همکاران با استفاده از بسته های
 نرم افزاری موجود در MATLAB، شــبکه عصبــی مصنوعی را برای تولید

دکتر مهسا فلاح نیا
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 ساختاری پیشرفته برای تأمین آســایش حرارتی در ساختمان های مسکونی 
به کاربردند )Moon et al., 2009(. همچنین، عملکرد بســیار خوب شــبکه 
عصبی مصنوعی در پیش بینی نیاز انــرژی برای گرمایش یک خانه در ترکیه 

توسط دامبایسی6 گزارش شده
 اســت )Dombayci, 2010(. کومار7 و همکاران هم در سال 2013 از شبکه 
عصبی مصنوعی برای پیش بینی مصرف انرژی یک ساختمان استفاده کردند 
)Kumar et al., 2013(. در ســال 2015، ســه نوع مختلف از شــبکه های 
عصبی برای پیش بینی مصرف انرژی یک فضای دانشگاهی توسط جوانویک8 
و همکاران به کار گرفته شد. نتایج این تحقیق نشان می دهد که هر سه شبکه 
عصبی به کار گرفته شده با دقت بسیار خوبی قادر به پیش بینی مصرف انرژی 
لازم برای گرمایش هستند )Jovanovic et al., 2015(. نتایج تحقیق دب9 
و همکاران نشان می دهد که شبکه عصبی مصنوعی با دقت بسیار خوبی قادر 
 Deb et( است مصرف انرژی روزانه بار ســرمایش ساختمان ها را تعیین کند
al., 2016(. بررســی این تحقیقات، و نمونه های بســیار دیگر در این زمینه، 

نشان می دهد که باوجود عملکرد موفق شبکه عصبی مصنوعی در مدل سازی 
سیســتم های پیچیده در علوم مختلف، تاکنون امکان بهره گیری از این ابزار 
نوین در ارتباط با نور روز در فضاهای آموزشــی در تحقیقات ملی و بین المللی 

موردبررسی قرار نگرفته است.
با توجه به ســهم قابل توجه فضاهای آموزشی در مصرف انرژی در کشور ما و 
همچنین کمبود معیارهای طراحی دقیق برای اســتفاده بهینه از انرژی در این 
فضاها، برای آنکه طراحان فضاهای آموزشی از محاسبات هزینه بر و وقت گیر 
شبیه ســازی مصرف انرژی به دور بوده و تنها با دادن مشــخصات هندسی و 
مکانی مدّنظر به یک ســامانه  هوشمند، امکان انتخاب بهترین گزینه  طراحی 
ازنظر مصرف انرژی برای آنها میســر گردد، در این مقاله ساختاری مبتنی بر 
هوش مصنوعی پیشنهادشده اســت که این قابلیت را دارد که میزان مصرف 
انرژی کلاس درس اســتاندارد را در شــرایط مختلف  نورگیری و بدون نیاز 
به شبیه ســازی عددی با اســتفاده از نرم افزار پیش بینی نماید. به کمک این 
ساختار پیشنهادی، معمار به سادگی می تواند مصرف انرژی گزینه های مختلف 
نورگیــری را تخمین زده و در خصوص انتخاب گزینه بهینه طراحی پنجره، از 

منظر مصرف انرژی، تصمیم گیری نماید.

 روش پژوهش
ســاختار روش پیشــنهادی در این تحقیق برای نیل به یــک مدل مبتنی بر 
هوش مصنوعی برای تخمین مصرف انــرژی را می توان به چهار گام اصلی 
تقســیم  بندی نمود که در شکل 1 خلاصه شده اند. همان گونه که در این شکل 
ملاحظه می گردد، گام نخســت شــامل انتخاب کلاس اســتاندارد بر اساس

 اســتانداردهای موجود اســت. در این گام لازم اســت اطلاعات لازم برای 

شبیه سازی کلاس اســتاندارد جمع آوری و مؤلفه های مؤثر بر میزان مصرف 
انرژی تعیین شــوند. در ساختار پیشنهادی مدل ســازی دقیق مصرف انرژی 
به کمک یک مدل عددی مبتنی بر دینامیک ســیالات محاسباتی برای تولید 
داده های لازم برای آموزش شبکه عصبی مصنوعی ضروری است. ازاین روی، 
گام دوم به توسعه مدلی عددی برای پیش بینی مقدار مصرف انرژی اختصاص 
داده شده اســت که با مدل ســازی یک کلاس درس واقعی تنظیم و صحت 
عملکرد آن ارزیابی می گردد. در گام ســوم با تغییــر عوامل مؤثر، نظیر ابعاد 
پنجره کلاس و جهت نورگیری، ســناریوهای مختلف نورگیری تولیدشــده و 
برای بررســی این سناریوها در بهره برداری از نور روز، هریک از آنها به کمک  
همان مدل عددی ازنظر مصرف انرژی شبیه ســازی می شــوند. از جمع آوری 
نتایج این شبیه ســازی های عددی پایگاه داده ای حاصل می گردد که در گام 
چهارم با جزئیاتی که در شــکل 1 ارائه شده است، برای آموزش و آزمون یک 
ساختار هوشــمند مبتنی بر شبکه های عصبی مصنوعی به کار گرفته می شود 
و درنهایت عملکرد ســاختار هوشمند حاصل با استفاده از شاخص های آماری 

مورد ارزیابی قرار می گیرد. 
در ادامه بخش های اصلی مدل پیشنهادی تشریح می گردند.

 مشخصات کلاس موردمطالعه
گام اول ساختار پیشــنهادی شامل انتخاب کلاس اســتاندارد و تعیین برگ 
خریدهــای مؤثر بر میزان مصرف انرژی اســت. ضوابط و معیارهای طراحی 
فضاهای آموزشــی توســط گروه معماری دفتر فنی معاونــت فنی و نظارت 
ســازمان نوسازی، توسعه و تجهیز مدارس کشور ارائه گردیده است. بر اساس 
این معیار، کلاس استاندارد کلاسی به ابعاد 7/4 در 7/4 متر است که ظرفیت 
36 دانش آمــوز را دارد و ارتفاع این کلاس 3 متر در نظر گرفته شــده اســت 

)سازمان نوسازی، توسعه و تجهیز مدارس کشور، 1386(.
در گام بعــدی، جمــع آوری اطلاعات لازم برای شبیه ســازی مصرف انرژی 
کلاس درس مطرح اســت. از مهم ترین عوامل لازم برای شبیه سازی مصرف 
انرژی اطلاعات هواشناســی منطقه موردمطالعه است. فرض بر این است که 
کلاس استاندارد در شهر شیراز واقع شده است. میانگین بلندمدت پارامترهای 
هواشناسی ایســتگاه های هواشناسی این شهر نشان می دهد که شیراز دارای 
متوســط دمای 18 درجه سانتی گراد است که متوسط دمای حداقل و حداکثر 
آن به ترتیب 10/2 و 25/8 درجه ســانتی گراد هســت. متوسط رطوبت نسبی 
ماهانه شیراز 41 درصد اســت که به طور متوسط در سال 41 روز یخبندان را 
تجربه می کند. به طور متوسط تعداد ساعات آفتابی این شهر 9/2 ساعت است. 
در جدول 1 مقادیر میانگین عوامل مختلف هواشناســی در دوره آماری 1350 

تا 1390 در ایستگاه سینوپتیک شیراز ارائه شده است.
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شکل 1. ساختار کلی مدل پیشنهادی برای پیش بینی مصرف انرژی کلاس استاندارد به کمک شبکه عصبی مصنوعی

جدول 1. میانگین فاکتورهای مختلف هواشناسی در ایستگاه سینوپتیک شیراز 
) مأخذ: اداره کل هواشناسی استان فارس، 1396(
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هویت شهر              شماره هشتم/ سال پنجم/ بهار و تابستان 1390             

 مدل شبیه ساز مصرف انرژی
در تحقیق حاضر برای شبیه ســازی مصرف انرژی کلاس استاندارد در بخش 
شبیه ســازی از ساختار پیشنهادی، از مدل شبیه ســاز DOE-2 10 استفاده شده 
است. این مدل که توسط آزمایشگاه لارنس برکلی11 در سال 1983 با حمایت 
مالی دپارتمان انرژی آمریکا تولیدشــده اســت تاکنون توسط محققین متعدد 
نظیربودارت12 و دهــردBodart& De Herde 2002( 13(، لم14 و همکاران 
 Loutzenhiser&(16ماکســول و  لوتزنهیــزر15   ،)Lam et al., 2006(

Maxwell, 2006( و ایم17 و همکاران )Ihm et al., 2009( با موفقیت به کار 

گرفته شــده است به گونه ای که به یکی از پرکاربردترین مدل های شبیه سازی 
مصرف انرژی تبدیل شــده است. الربغی18 و همکاران با شبیه سازی ساختمان 
توســط نرم افزار DOE-2 در شرایط مختلف، میزان انرژی الکتریکی مصرفی 
برای ســرمایش ساختمان ها را در اقلیم بسیار گرم و مرطوب )جده عربستان( 
اندازه گیــری کردند و تأثیــر مدل های مختلف طراحــی را بر مصرف انرژی 
الکتریکی ارزیابی نمودند )Al-Rabghi et al., 1999(. ژو19 از مدل ســازی 
عددی برای ارزیابی گزینه های مختلف بهره وری )صرفه جویی( مصرف انرژی 
در مورد یک نمونه موردی در ناحیه جنوب شرقی ایالات متحده استفاده نمود 
تــا بتواند بهترین راهــکار را به کاربران فضاهایی بــا عملکردهای مختلف و 
تعداد اســتفاده کنندگان مختلف و در شــرایط مختلف ارائه نماید. در تحقیق 
وی از eQuest که مبتنی بر مدل DOE-2 اســت به عنوان نرم افزار شبیه ساز 
برای شبیه ســازی مصرف گاز و برق یک محیط واقعی بهره گرفته شده است 
)Zhu, 2006(. با بررسی 120 مدرسه موجود در ایتالیا، کرگناتی20 و همکاران 

روشــی را برای تخمین مصرف انرژی گرمایی در ساختمان های موجودی که 
 .)Corgnati et al., 2008( ســاخت آنها به اتمام رسیده است مطرح نمودند
در سال 2008 نقش اســتفاده از سیستم های الکتریکی کنترلی در استفاده از 
نور روز برای صرفه جویی در مصرف انرژی ســاختمان ها توســط دولس21 و 
همکاران بررســی گردیــد )Doulos et al. 2008(. پرز22 و کاپلوتو23 هم در 
ســال 2009 مقاله ای تحت عنوان بررسی معیارهای طراحی مدارس در اقلیم 
گــرم و مرطوب برای کاهش مصرف انرژی ارائه نمودند که هدف آنها تدوین 
پیشــنهاد هایی برای طراحی مدارس در اقلیم گرم و مرطوب و بررســی تغییر 
 .)Perez &Capeluto, 2009( مؤلفه های مختلف بر مصرف انرژی اســت
در آن تحقیــق، تأثیر عواملی نظیر ســایبان پنجره و نوع پوشــش پنجره بر 
مصرف انــرژی الکتریکی کلاسِ مبنا در اقلیم گرم و مرطوب موردبررســی 
قرارگرفته و نتیجه گیری شده است که می توان از طریق یک طراحی مناسب 
 DOE-2 مصــرف انرژی الکتریکی را تا پنجاه درصد کاهــش داد. از نرم افزار
برای مدل ســازی مصرف انرژی خانه ها توسط ژو18 و همکاران نیز با موفقیت 
استفاده شده اســت )Zhu et al., 2009(. کالیس24 نیز، در سال 2010، تأثیر 
ســامانه های کمکی گرمایش و سرمایش خورشــیدی را بر مصرف انرژی و 
هزینه های بهره برداری برای انواع مختلف مدارس ایتالیا بررســی نموده است 

)Calise, 2010(. در سال 2016، هانگ25 و همکاران با شبیه سازی مصرف 

انرژی مدارس و همچنین میزان تولید و جذب دی اکسید کربن، تأثیر اقتصادی 
و محیطــی عملکرد مدارس ابتدایی و همچنین صرفه جویی در مصرف انرژی 
را ارزیابی نموده اند )Hong et al., 2012(. مدل ســازی های متعددی که در 
سال 2013 توسط لی26 و همکاران به کمک DOE-2 انجام گرفت نشان داد 
که جذب حرارت تابشــی از سمت غرب در ایالت هاینان چین بیشتر از جهات 
دیگر است و استفاده از ســایبان می تواند تأثیر قابل توجهی در کاهش انرژی 
مصرفی داشــته باشــد )Li et al., 2013(. متحدی و همکاران نیز در سال 
2015، برای بررسی تأثیر شکل ساختمان بر کل انرژی مصرفی از قابلیت های 
مدل DOE-2 برای مدل ســازی ســاختمان های مختلف در دو منطقه آب و 
 Mottahedi et( هوایی متفاوت در مونتانا و کالیفرنیای آمریکا  بهره  گرفته اند
al., 2015(. در ســال 2016، حسینی و اخباری از DOE-2 برای شبیه سازی 

مصرف انرژی برای ساختمان های اداری واقع در شهرهای سرد شمال آمریکا 
نظیر تورنتو و مونترئال اســتفاده کردند و تأثیر وجود یک لایه برف روی بام را 
 .)Hosseini & Akhbari., 2016( بر میزان مصرف انــرژی ارزیابی نمودند
ازآنجاکه در تمام تحقیقات فوق مدل DOE-2 به خوبی توانسته است مصرف 
انرژی ساختمان ها را شبیه سازی کند، در این تحقیق نیز در بخش شبیه سازی 
سناریو های مختلف نورگیری از مدل توانمند DOE-2.2 استفاده شده است که 

نسخه توسعه یافته ای از   DOE-2 است.

 شبکه عصبی مصنوعی
شــبکه عصبی مصنوعی از طرز کار شــبکه عصبی واقعی اقتباس شده است. 
عصب که نقــش انتقال اطلاعات و پیام ها را در بــدن ایفا می کند اجتماعی 
از نرون هــا اســت. ترون27 یکی از ســلول های عصبی اســت که مهم ترین 
جزء ســازنده مغز به شــمار می آید واصلی ترین و ســاده ترین واحد ساختاری 
سیستم های عصبی است که می تواند به هزارتا ده هزار نرون دیگر اتصال یابد 

و با اتصال به یکدیگر شبکه ای عظیم ایجاد  نمایند. 
شــبکه عصبی مصنوعی نیز مبتنی بر نرون مصنوعی است. در شبکه عصبی 
مصنوعی نرون ها به فرم نشان داده شده در شکل 2 نمایش داده می شوند. در 
این شــکل، p سیگنالی ورودی اســت که با ضرب در پارامتر وزن، w، تقویت 
و یا تضعیف شــده و وارد نرون می شود. در هسته سلول سیگنال ضریب دار با 
سیگنال دیگری به اندازه b  که بایاس28 نامیده می شود، جمع می شود. درواقع 
سیگنال b  ســیگنال واحدی است که با ضرب در b  تقویت یا تضعیف شده و 
 ،  pw+b ،انعطاف پذیری شــبکه را افزایش می دهد. مجموع این دو سیگنال
ورودی تابعی به نام  f  اســت که به تابع انتقال29 مشهور است که خروجی آن 
)a= f )pw+b   است. مجموعه ای از این نرون ها تشکیل یک شبکه عصبی 

را می دهند که طی فرآیند یادگیری b و wهای شبکه مقداردهی می شوند.
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شکل 2. )الف( ساختار یک تک نرون مصنوعی )ب( نمایی از شبکه عصبی و لایه های 
)Source: Demuth & Beale 2002( تشکیل دهنده آن

اجتماع نرون ها در چندلایه امکان پذیر است و معمولًا به بازدهی بهتر سیستم 
می انجامد. در این حالت خروجی هر لایه بردار ورودی لایه بعدی را تشــکیل 
می دهد. لایه ای که حاوی داده های ورودی شــبکه اســت را لایه ورودی و 
لایه حاوی داده های هدف را لایه خروجی می نامند. لایه های باقیمانده میانی 
به لایه های مخفی30 مشــهورند. با تغییر در تعــداد لایه های مخفی می توان 
قابلیت های شبکه را ارتقا داد. انتخاب معماری مناسب شبکه عصبی مصنوعی 
در محاســبات مربوط به شبکه عصبی با روش ســعی و خطا انجام می گیرد. 
برای انتخاب معماری مناسب شبکه عصبی مصنوعی لازم است ارقام مختلف 
لایه هــای پنهان و نرون های مربوط را آزمود تا بهترین شــبکه حاصل گردد. 
لازم به ذکر اســت که، هر چه تعداد لایه هــا و نرون ها افزایش یابد، عملکرد 
شــبکه برای دوره آموزش بهتر می شود امّا نتایج آزمون شبکه نشان از بهبود 
کارایی شبکه  آموزش دیده ندارد و شبکه نمی تواند ارتباط خوبی بین ورودی ها 
و خروجی ها برقرار ســازد در این حالت گفته می شود شــبکه اصطلاحاً زیاد 
آموزش دیده31 اســت. این مشکل بدین سبب بروز می کند که شبکه با داشتن 
تعداد زیادی لایه ی پنهان و نرون های مربوط، بیش ازاندازه بر اساس داده های 
دوره آموزش واسنجی می گردد و قدرت انعطاف را برای دیگر الگوها از دست 

 .)Tsai and Lee, 1999( می دهد
از دیگر عوامل مؤثر در ارتقا، قابلیت های شبکه، تابع انتقال است. توابع انتقال 
خطی و غیرخطی متعددی توسط محققان مختلف ارائه شده است. ویژگی های

 خروجی مطلوب شــبکه در انتخاب تابع انتقال مؤثر اســت. تابع انتقالی که 
عملکرد بهتری نسبت به سایر توابع نشان می دهد به عنوان بهترین تابع انتقال 
انتخاب می گردید. برای بررسی عملکرد مدل ها و نهایتاً انتخاب مناسب ترین

 ،)CC( ساختار برای شبکه عصبی مصنوعی، از معیارهای ضریب همبستگی 
 )RMSE( و ریشــه میانگین مربعــات خطا )MSE( میانگیــن مربعات خطا

استفاده می شود. 
ریشــه میانگین مربعات خطا )RMSE( معیاری برای مقایسه ابعاد خطا است 

که عبارت است از:

رابطه 1 . فرمول محاسبه ریشه میانگین مربعات خطا

دیگر معیار مورداســتفاده در ارزیابی پیش بینی ها معیار میانگین مربعات خطا 
)MSE( است که عبارت است از:

رابطه 2 . فرمول محاسبه میانگین مربعات خطا

میانگین مربعات خطای نرمال شــده )NMSE( از تقسیم MSE بر واریانس 
داده های واقعی حاصل می شود. 

ضریب همبســتگی )CC( میزان انطباق داده های پیش بینی شده با داده های 
مشاهده شده را نشــان می دهد که به فرم زیر تعریف می گردد. هرچه ضریب 
همبستگی به یک نزدیک تر باشــد، همبستگی داده ها بیشتر و درنتیجه دقت 

مدل در پیش بینی ها بیشتر است.

رابطه 3 . فرمول محاسبه ضریب همبستگی

iij  به ترتیب خروجــی مطلوب، خروجی تخمینی  YYYY ,ˆ,, در روابــط بالا 
توســط مدل های مبتنی بر هوش مصنوعی، میانگین خروجی های مطلوب و 
میانگین خروجی تخمینی توسط شبکه می باشند. همچنین N تعداد مشاهدات 

آزمون است.
از معروف تریــن و پرکاربردتریــن شــبکه های عصبی، شــبکه پرســپترون 
چندلایه32 اســت که به MLP مشهور است. در این نوع از شبکه های عصبی 

مصنوعی هر نرون در لایه به تمامی نرون های لایه قبل متصل است.

5
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 روملهارت33 و همکاران در ســال 1986 الگوریتم پس انتشار خطا34 را برای 
آموزش این شبکه ها مطرح نمودند که انقلابی در شبکه های عصبی محسوب

 می شــود)Rummelhart, 1986(. در تحقیــق حاضر، یک شــبکه عصبی  
چندلایه با الگوریتم پس انتشار خطا به عنوان ابزاری به کار گرفته شده است که 
قادر اســت یک نگاشت غیرخطی بین ورودی ها و خروجی که میزان مصرف 

انرژی است برقرار سازد.

 یافته های پژوهش
نتایــج حاصل قابل تفکیک به دو بخش نتایج کاربرد مدل شبیه ســاز مصرف 
انرژی کلاس اســتاندارد و کاربرد و بررســی عملکرد شبکه عصبی مصنوعی 

توسعه داده شده است که در ادامه به آنها پرداخته شده است.

نتایج کاربرد مدل شبیه ساز مصرف انرژی کلاس درس استاندارد
در شبیه سازی کلاس درس، پوشش داخلی و خارجی یکسانی برای کلاس در 
جبهه های غیر نورگیر، با توجه به مصالح مرسوم در ساخت، در نظر گرفته شده 
اســت که شامل اندود گچ و خاک به ضخامت 2/5 سانتیمتر روی آجرکاری با 
بلوک سفالی اســت که با گچ، سفیدکاری و پرداخت می شود. پوشش خارجی 
کلاس درس در وجهی که نورگیری انجام می شــود متفاوت از سایر وجه ها و 
منطبق بر مصالحِ مرســوم مورداستفاده در نمای خارجی و باضخامت معمول 
دیوار خارجی منظور شده است که علاوه بر آجرکاری با بلوک سفالی و ملات 
ماســه سیمان، اندود گچ وخاک و سفیدکاری پرداخت با گچ برای وجه داخلی، 
شامل نما چینی با آجر پلاک )دوغابی( با ملات ماسه سیمان است. در شرایط 
واقعی تقریباً همه کلاس ها در مجموعه مدرســه به گونه ای قرار می گیرند که 
درب آنها با هوای خارج در ارتباط نیست و این موضوع در شبیه سازی کلاس 
اســتاندارد در نظر گرفته شده اســت. پنجره ها فاقد سایبان و عناصر سایه انداز 
می باشــند. سیســتم کنترل نور کلاس کلید روشــن و خاموش است که در 
صورت کمتر شدن میزان نور از مقدار پیشنهادی، )500 لوکس( برای کلاس 
درس مدارس )دفتر تدوین مقررات ملی ســاختمان، 1395(، روشــن می گردد. در 
مدل سازی ها فرض به راین است که این کلاس شش روز در هفته از 8 صبح 
تا 6 بعدازظهر فعال است. دمای تنظیم سرمایش کلاس 27.3 و دمای تنظیم 

گرمایش 22/2 درجه سانتی گراد تنظیم شده
 است )ASHRAE 55, 2010(. تعداد دفعات تعویض هوا در این کلاس 3 بار 
در ساعت )ACH3( در نظر گرفته شده است )زمردیان و تحصیل دوست، 1394(.

همان گونه که اشــاره شد، برای مدل ســازی مصرف انرژی کلاس استاندارد 
مدل DOE-2.2 به کار گرفته شده است. این مدل برای مدل سازی یک کلاس 
اســتاندارد موجود در شهر شیراز توســط محقق قبلًا به کار گرفته شده است و 
صحت مدل سازی های آن در تخمین میزان مصرف انرژی الکتریکی و گازبا 
 .)Fallahnia et al., 2012(خطایی در حدود 7 درصد به اثبات رسیده است

طی یک بررســی اولیه مشــخص گردید که مؤلفه جهــت نورگیری و ابعاد 
پنجره انتخابی برای کلاس اســتاندارد تأثیــر قابل توجهی در میزان مصرف 
انرژی الکتریکی و گازدارند. برای بررســی اثر انــدازه پنجره کلاس، فاکتور 
بدون بعد نســبت پنجره، WWR، که معرف نســبت سطح پنجره کلاس به 
ســطح دیوار اســت تعریف گردید. از طریق تغییر نسبت پنجره در بازه 1/7 تا 
65/5 درصــد، 72 حالت نورگیری در هر جهــت تولید و تک تک 288 حالت 
نورگیری تولیدشــده توسط نرم افزار شبیه ساز مصرف انرژی مدل سازی شدند. 
مدل ســازی های انجام گرفته برای یک دوره 50 ساله )عمر مفید یک کلاس 
درس( انجام شد. در محاسبه هزینه گاز و برق از تعرفه های مصرف انرژی برق 
و گاز وزارت نیرو و نفت برای مدارس استفاده شده است. هزینه مصرف انرژی 
در مدت بهره برداری از مجموع هزینه مصرف گاز و انرژی الکتریکی در مدت 

بهره برداری حاصل گردید که در شکل3 نشان داده شده است.

ساختار شــبکه عصبی مصنوعی توســعه داده شده و بررسی 
عملکرد آن

همان گونه که اشاره شد، برای کلاس استاندارد موردبررسی )کلاسی به ابعاد 
7/4 در 7/4( بــا تغییر جهت نورگیری و نســبت ســطح پنجره به دیوار 288 
حالت مدل ســازی تولید شــد و در هر حالت میزان مصــرف برق و گاز برای 
واحد سطح کلاس محاسبه و تحت عنوان هزینه مصرف انرژی تعیین گردید. 
نظر به اینکه اجرای مدل شبیه ســازی مصرف انرژی برای مهندسان معماری 
طراح کلاس های درس زمان بر بوده و به آموزش های متعددی نیازمند اســت 
درجهت تســهیل در پیش بینی هزینه مصرف انــرژی در مدت بهره برداری از 
کلاس از ابزار هوش مصنوعی استفاده شــده است تا بدون نیاز به شبیه سازی 
مصرف انرژی، مهندس معمار بتواند با انتخاب ابعاد پنجره و جهت نورگیری، 
هزینه ساخت و بهره برداری متناظر با ســناریوی انتخابی را پیش بینی نماید. 
ازآنجاکه بر اســاس حساسیت سنجی انجام گرفته در بخش مدل سازی عددی 
مشــخص گردید که هزینه مصرف انرژی در مدت بهره برداری از کلاس به 
درصد پنجره و جهت نورگیری وابســته است، ساختار هوش مصنوعی توسعه 
داده شــده منطبق بر ساختار نشان داده شده در شــکل 4 است. از نتایج 288 
حالت شبیه ســازی انجام گرفته حــدود 21 درصد داده هــا )60 عدد( به طور 
تصادفی از مجموعه حالات شبیه سازی شــده، حــذف گردیده و برای آزمون 
شبکه استفاده شــده اســت. در انتخاب داده های آزمون، به گونه ای عمل شد 
که در هر جهت نورگیری به طور تصادفی 15 عدد حذف شــود. برای آموزش 
شــبکه های مبتنی بر هوش مصنوعی از باقیمانده داده ها استفاده شد. عملکرد 
مدل های مختلف بر داده های آزمون با استفاده از معیارهای ضریب همبستگی، 
میانگین مربعات خطا، میانگین مربعات خطای نرمال شــده و ریشه میانگین 

مربعات خطا، ارزیابی شده و نهایتاً بهترین مدل هوشمند توصیه شده است.
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5

24

دکتر مهسا فلاح نیا

نورگیری از جهت غرب
نورگیری از جهت شرق
نورگیری از جهت جنوب
نورگیری از جهت شمال

نسبت پنجره به دیوار

شکل 3. هزینه مصرف انرژی در مدت بهره برداری از کلاس استاندارد واقع در شیراز

شکل4. ورودی ها و خروجی ساختار شبکه عصبی مصنوعی توسعه داده شده در این پژوهش

در پژوهش حاضر از نوعی از شبکه های عصبی مصنوعی مشهور به شبکه های 
چندلایه پرســپترون، استفاده شــده اســت. در این نوع از شبکه های عصبی 
مصنوعی هر نرون در لایه به تمامی نرون های لایه قبل متصل است. با توجه 
به اســتفاده روزافزون از شبکه های عصبی مصنوعی نرم افزارهای متعددی در 

دســترس قرارگرفته است که بســته نرم افزاری شبکه عصبی موجود در زبان 
برنامه نویســی MATLAB معروف ترین و پرکاربردترین آنها اســت. بسته 
نرم افزاری موجود در MATLAB توســط محققان مختلف توسعه داده شده و 
برای آموزش شــبکه عصبی از روش های متعددی بهر ه  می گیرد. در جدول2 
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فهرســت توابع بکار رفته برای آموزش شــبکه و در جدول 3 فهرست توابع 
آموزش مورداستفاده برای تعیین مقادیر وزن و بایاس خلاصه شده اند.

همان گونه که در جداول 2 و 3 نشــان داده شــده است، الگوریتم های موجود 
بــرای آموزش تنــوع زیادی دارند و بر اســاس تحقیقات گذشــته هیچ یک 
برای همه شــرایط مناســب نیســت. در این تحقیق از همه توابع مذکور که 
در جعبه ابزار برنامه MATLAB موجود است )12x14=168 حالت آموزش( 
بهره گرفته شده اســت تا نتایج مربوط به الگوریتم آموزشی که کمترین خطا 
را در داده های آموزش در پی داشــته برای تعداد لایه ها و نرون های مختلف 
مشخص گردد. برای تابع انتقال لایه های مخفی از تابع  tansig و برای لایه 
خروجی از تابع Purelin استفاده شــده اســت. که مشخصات آنها در شکل 5 

خلاصه شده است. 
با ثابت نگه داشــتن تعداد لایه ها و تغییر فاکتورهای تنظیم برنامه MLP برای 
هر تعداد لایه، 1008 حالت آموزش شــبکه انجام گرفت و از بین این حالات، 
حالت متناظر با کمترین RMS که متناظر با بیشــترین ضریب همبستگی نیز 

بود انتخاب گردید.
خصوصیات بهترین شــبکه های آموزش دیده در تعــداد لایه های مختلف، در 
جدول 4 خلاصه شــده اســت. همان گونه که در این جدول ملاحظه می گردد 
شبکه عصبی دولایه با شش نرون که متناظر با کمترین خطا است، را می توان 
به عنــوان بهترین جواب در نظر گرفت. نتایج مقادیر پیش بینی شــده و واقعی 
)  مبتنی بر مدل شبیه ساز انرژی( برای بهترین تعداد نرون  در هر یک از حالات 

یک، دو و سه لایه نیز در نمودار شکل 6  ارائه شده است.

جدول 2. توابع مورداستفاده درآموزش شبکه 

در این رونــد، افزایش تعداد لایه ها به بیش از 3 لایــه منجر به بهبود نتایج 
نگردید ازاین رو بهترین شــبکه آموزش متناظر اســت با دولایه و شش نرون 

است.
جدول 3. توابع مورداستفاده برای تعیین مقادیر وزن و بایس

شکل5: مشخصات توابع انتقال مورداستفاده

نقــاط آزمون شــماره 1 تــا 16 در شــکل6 مربــوط به پیش بینی شــده با 
جهــت نورگیری شــمال، نقــاط 17 تــا 31 مربــوط به جهــت نورگیری 
جنــوب، نقــاط 32 تــا 46 مربــوط به جهــت نورگیــری شــرق و مابقی 
)نقــاط 47 تا 60( مربــوط به جهت نورگیــری از غرب اســت. همان گونه 
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کــه ملاحظــه می شــود دقــت پیش بینی هــا در جهــت غرب نســبت به 
ســایر جهت ها کمتر است. و دقیق ترین پیش بینی ها متناظر است با نورگیری 

از جنوب.

جدول 4. خصوصیات بهترین شــبکه آموزش دیده مبتنی بر شــبکه عصبی مصنوعی 
در لایه های مختلف

به منظور ارزیابی عملکرد بهترین شبکه عصبی آموزش دیده، در شکل 7 نمودار 
پراکندگی مقادیر هزینه مصرف انرژی در مدت بهره برداری در واحد سطح که 
از کاربرد شــبکه عصبی مصنوعی آموزش دیده حاصل گردیده است در مقابل 
مقادیر مشــاهده ای مبتنی بر مدل شبیه ســازی مصرف انرژی برای داده های 
آزمون ترسیم شــده است. نمودار نشان داده شده در شکل 7 نشان می دهد که 
شبکه عصبی آموزش دیده کارکرد خوبی داشــته و در حقیقت شبکه توانسته 

است پیش بینی صحیحی انجام دهد. 

 نتیجه گیری
در تحقیق حاضر روشــی جدید بر پایه شبکه عصبی مصنوعی برای پیش بینی 
مصرف انرژی کلاس اســتاندارد معرفی گردیده است. در این روش به کمک 
داده هــای ورودی و خروجی حاصل از شبیه ســازی مصــرف انرژی کلاس 
اســتاندارد، قانون نهفته در فیزیک مسئله و ارتباط بین ورودی ها و خروجی ها 
تشــخیص داده می شــود. از مزایای این روش می توان به سرعت بالا و دقت 
مناسب بدون نیاز به شبیه سازی اشاره کرد. در گام نخست، این روش نیازمند 

تعدادی شبیه سازی اســت تا از نتایج شبیه سازی برای آموزش شبکه عصبی 
مصنوعی اســتفاده شود ازآن پس شبکه آموزش دیده، جایگزین مدل شبیه ساز 

شده و بدون نیاز به اجرای
 مدل شبیه ساز، مصرف انرژی قابل پیش بینی است. 

به منظور ارزیابی عملکرد ســاختار پیشــنهادی، یک کلاس درس استاندارد 
برای 288 ســناریوی مختلف نورگیری بــرای تعیین میزان مصرف انرژی به 
کمک  DDD-2.2مدل ســازی گردید تا پایگاه داده لازم برای آموزش شبکه 
عصبی مصنوعی حاصل گردد. ســپس عملکرد شبکه آموزش دیده مبتنی بر 
این مدل سازی ها توسط شــاخص های آماری ارزیابی گردید. نتایج ارزیابی ها 
نشــان می دهد که دامنه تغییرات میانگین مربعات خطا بســیار محدود بوده و 
تعداد نرون ها و لایه های مختلف در محدوده  0/006 تا 0/021تغییر اســت. 
دیگر شــاخص آماری موردتوجه قرارگرفته، ریشه میانگین مربعات خطا است 
که دامنه محدود تغییرات آن ) از 0/0811 تا 0/1455( نشــان از دقت بالای 
شبکه عصبی مصنوعی در پیش بینی میزان مصرف انرژی دارد. این موضوع در 
خصوص شاخص ضریب همبستگی نتایج پیش بینی شده برای میزان مصرف 
انــرژی در واحد ســطح در مدت بهره برداری نیز صادق اســت که در تمامی 
حالت های موردبررســی از تعداد نرون ها و لایه های مختلف، بیش از 0/897 
حاصل گردیده اســت. در این میان، شــبکه عصبی دولایه با شش نرون  با 
میانگین مربعات خطا 0/0066 و  ریشــه میانگیــن مربعات خطا 0/0811 و 
ضریب همبســتگی 0/9672، بهترین نتایج را در این تحقیق در برداشته است 
که نشان می دهد با مشخص نمودن جهت نورگیری و نسبت سطح پنجره به 
ســطح دیوار کلاس می توان به کمک ساختار آموزش دیده  هزینه مصرف گاز 
و الکتریســیته را بدون نیاز به شبیه سازی مصرف انرژی در مدت بهره برداری، 

با دقت بسیار خوبی پیش بینی کرد.
ســادگی روش پیشنهادی در این اســت که مهندس معمار قادر است تنها با 
مشــخص نمودن نسبت سطح پنجره به سطح دیوار کلاس استاندارد و جهت 
نورگیری، هزینه مصرف انرژی گاز و الکتریســیته در یک بازه پنجاه ســاله را 
با دقت بســیار خوبی پیش بینــی نماید. ابزار جدید پیشــنهادی این امکان را 
برای مهندس معمار مهیا می ســازد که بتواند گزینه های مختلفی را که برای 
نورگیری یک کلاس مدنظر دارد، ازنظر مصرف انرژی به ســرعت مقایسه و 
بهترین گزینه را که متناظر اســت با کمترین هزینــه مصرف انرژی انتخاب 
نماید. ازآنجاکه نتایج تحقیق حاضر محدود به ابعاد کلاس اســتاندارد در اقلیم 
مشخصی اســت، مطالعات آتی می تواند به بررسی تأثیر اقلیم، ابعاد کلاس و 
دیگر مؤلفه های تعریف کننده فضای معماری بر میزان مصرف انرژی متمرکز 

گردد.
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کاربرد شبکه های عصبی مصنوعی در تخمین مصرف انرژی...

شبکه عصبی مصنوعی 4 لایه
شبکه عصبی مصنوعی 3 لایه
شبکه عصبی مصنوعی 2 لایه
شبکه عصبی مصنوعی 1 لایه
مقدار واقعی

شکل 6. نمودار مقایسه ای نتیجه صحت سنجي بهترین شبکه های عصبی حاصله برای تعداد لایه های مختلف

شبکه عصبی مصنوعی دو لایه
y=x  خط

شکل7. نمودار مقایسه ای نتیجه صحت سنجي بهترین شبکه عصبی مصنوعی آموزش دیده در پیش بینی هزینه مصرف انرژی در 
مدت بهره برداری در واحد سطح )میلیون ریال به مترمربع(
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Abstract
Size of classroom’s windows has significant effects on both comfort level of users and electricity consumption for 
lighting. Moreover, windows are the main source of energy loss in classrooms in both cooling and heating sectors. 
Considering the large number of educational
buildings and long life cycle of such them, choosing proper window size is crucial for energy saving in sustainable 
architectural design. Despite the role that windows have in energy consumption, the literatures are surprisingly 
limited in providing detailed recommendations for architects in determining the appropriate window size in different 
climates. Therefore, energy based window design has always been complicated for architects due to the number 
of involved different components and variables. In order to help the architectural designers, in this paper a new 
methodology is developed using a well-known artificial intelligence technique. In the proposed methodology, a 
predictive model for energy consumption cost in terms of window to wall ratio )WWR( and the window facing was 
created using Artificial Neural Network (ANN). The methodology consisted of a limited sets of direct numerical 
energy simulations for any specific climatic zone to generate the data required for training the ANN. The DOE-2is 
suggested in the proposed methodology for direct numerical energy simulations of the daylighting scenarios required 
for training the ANN. The DOE-2 is a popular and powerful computational model developed with financial support 
of U.S. department of energy. The trained ANN-based model provides a fast and convenient way of comparing the 
different daylighting scenarios in designing stage. Indeed, further calculations for direct energy simulations are not 
necessary and an architect can readily utilize the trained ANN-based model as a powerful tool for forecasting the 
total energy consumption cost. In order to show the applicability and performance of the proposed approach, 288 
daylighting scenarios for a standard classroom in a warm and dry climate, Shiraz-Iran, were simulated to determine 
the corresponding electric and gas consumption. A square classroom of side 7.4 m is the standard classroom defined 
by Iranian Organization for Renovating, Developing and Equipping Schools. The DOE-2 is utilized for simulating the 
defined standard classroom in the study area for estimating the annual gas and electric consumption of the generated 
scenarios over a 50 years period. Included daylighting scenarios were randomly split into train and test sets. In this 
study, around 80 percent of data were used for training, and the rest were used to evaluate the performance of the 
trained ANN. The best training and learning functions for different number of layers and neurons was determined in 
a trial-error process. Correlation Coefficient (CC), Mean square error (MSE) and Root mean square error (RMSE) 
are the statistical indices used for training procedure. The best results were obtained with 2 hidden layers and 6 
neurons per layer. The 'Levenverg-Marquardt back propagation )trainlm(' and 'perceptron weight and bias learning 
function )learnp(' were the best training functions found for this research. The results show that the trained ANN can 
accurately predict the total energy consumption cost )RMSE=0.0811, MSE=0.0066, and CC=0.9672(.

Keywords: Classroom Window, Energy Consumption, DOE-2, Artificial Intelligence, Artificial Neural Network.
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