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  چکيده

 شـهري بـه     های هاحيها مهم در ن    بيني آلودگي هوا يکي از موضوع       شپي. باشد  هاي هوا مي    شهرها، آلودگي کلان   بزرگ در  تنگناهایيکي از   

گـسترش   قابـل تـوجهي در       ي اخير پيـشرفت   ها  سالدر  . هاي هوا وجود دارد     بيني غلظت آلاينده    هاي زيادي براي پيش     روش. رود  شمار مي 

هـاي عـصبي مـصنوعي      از شـبکه گيری بهره، ضمن پژوهشدر اين   .بيني آلودگي هوا صورت گرفته است       ي شبکه عصبي براي پيش    ها  مدل

هاي آب و هوايي به صورت سـاعتي، بـراي          مشخصه شهر تبريز، ارتباط غلظت اين آلاينده با         کلانبيني غلظت منوکسيد کربن در      براي پيش 

 ARIMA با مدل خطـي      چندلايهکارايي شبکه پرسپترون    .  مدلسازي شده است   چندلايه، با شبکه پرسپترون     ۱۳۸۲ي آذر و دي سال      ها  ماه

هاي آب و هوايي، از جمله سـرعت و جهـت بـاد و رطوبـت                 مشخصه آن بود که بين غلظت منوکسيد کربن و          نمايانگرنتيجه  . مقايسه شد 

 منبـع آلـودگي   ترين  مهماستقرار مراکز بزرگ صنعتي در غرب و جنوب غرب شهر تبريز        . رار است  غير خطي برق   به طورکامل نسبي، رابطه   

بنـابراين، ايـن    . شـود   ، باعث انتقال آلودگي به طرف شهر مي       بررسیهاي مورد     وزش باد از طرف غرب و جنوب غربي در ماه         . باشد  هوا مي 

  . اشدب  مهم آلودگي هوا در شهر تبريز ميهای عامل يکي از عامل
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  مقدمه

 شــهرهاي بــزرگ امــروز تنگناهــای يکــي از آلــودگي هــوا
 در کـشورهاي    بويژه جهان بزرگ   هاي   شهر شتربيباشد و    مي

در ايران نيز شهرهاي بزرگـي     . برند ميجهان سوم از آن رنج      
بـا ايـن مـشکل      ... همچون تهران، تبريز، مشهد، اصـفهان و        

 هـوا در    هـاي    در بـاره آلـودگي     هـا  گـزارش . باشند ميمواجه  
 سـنندج آن اسـت کـه         و  تهـران، مـشهد    همچونشهرهايي  
ز تردد وسايل نقليه موتـوري بنزينـي و          حاصل ا  هاي  آلودگي

 ديزلـي، بيــشترين ســهم را بـه خــود اختــصاص داده اســت  
 به عمل آمده    های بررسیاما  ). ۱۳۷۵منتصري و همکاران،    (

 آن است که سـهم صـنايع بـزرگ در           نمايانگردر شهر تبريز    
 هـای  هيلوا بسيار بيشتر و چندين برابـر وس ـ       ايجاد آلودگي ه  

بـه  ن صـنايع بـزرگ      اي ـ  هاز آنجا ک  . نقليه موتوري بوده است   
، انـد   هدرغرب و جنوب غرب تبريـز اسـتقرار يافت ـ        طورعمده  

آب و هوايي در ميزان آلودگي خيلي موثر بـوده          عامل  نقش  
  ).۱۳۷۸ ،همکارانزاهدي و (است 
 از جملـه نيروگـاه       نـا مناسـب مراکـز صـنعتي        يـابي   مکان
باعـث   غرب تبريـز     تبريز در  ميي، پالايشگاه و پتروشي   حرارت
. از آن جهت شده اسـت       آلودگيها به سوي شهر تبريز     انتشار
ي هـوايي کـه بـه طـور         هـا   جريان در فصل سرد سال،      بويژه

وزد باعـث نفـوذ      مـي غالب از طـرف غـرب و جنـوب غربـي            
 ناشي از فعاليت مراکز صنعتي به طرف        هاي  گسترده آلودگي 

  . شود ميشهر 
 کـه از    – تبريـز    ويژه نگاری عوارض آب و هوايي،     های عامل

 تپه باهاي عون بن علي و از طرف جنوب   کوهباطرف شمال 
 مراکز صنعتي   استقرار و   ‐ سهند احاطه شده است    هاي  ماهور
 در شـهر تبريـز      هاي هوا    اصلي آلودگي  های عاملب از   در غر 
  .است

آب و هـوايي بـر      عامـل    تـاثير    هـای  بررسـی در بسياري از    
تـه اسـت و در آنهـا از         هاي هوا مورد بحث قـرار گرف        آلودگي
بينـي ميـزان غلظـت مـواد          هاي مختلفي بـراي پـيش        روش

 بهره گيـری  هاي آب و هوايي،      مشخصه از   استفادهآلاينده با   
ترين   هاي عددي از عمومي      و مدل  ١مدل گوسين . شده است 

                                                 
 ‐۱ Gaussian     

هـاي آب و     مشخصهبدين صورت که    . باشند  ها مي    روشاين  
ــوان ورودي ــه عن ــ٢هــوايي ب ــودگي ب ــوان  و غلظــت آل ه عن

 & ۱۹۹۷Collet( شــود  در نظــر گرفتــه مــي٣خروجــي
Oluyemi, .(   ها توزيـع غلظـت آلاينـده در          اما در اين مدل

 زماني، بايد به شـکل توزيـع نرمـال          بايک جهت و در يک م     
هـا در بررسـي       به خـاطر ايـن محـدوديت، ايـن مـدل          . باشد

هاي هوا مورد توجه اساسي قرار نگرفتند و درمقابـل            آلودگي
 Finzi( را به خود جلب کرد نظرهااي آماري بيشتر ه مدل

& ,۱۹۹۵ Ziomass et al., ۱۹۸۲Tebaldi, .( از
 توزيـع   نبـود تـوان بـه       هاي آماري نيز مي      مدل های دشواری

هـاي    در سال ). ,۱۹۹۷Comrie(آماري متغيرها اشاره کرد     
بيني   براي پيش ) ANN (٤هاي عصبي مصنوعي    اخير، شبکه 

گيـرد کـه       قـرار مـي    گيری بهرها مورد   هاي هو   غلظت آلاينده 
در سـال   . هاي پيـشين دارد     کارايي بيشتري نسبت به روش    

 در SO2بينـي     براي پيش  ANN و همکاران از   ٥ بزنار ۱۹۹۳
ايــن .  کردنــدگيــری بهــره صــنعتي اســلووني هــای هطقــمن

هـاي آب و    مشخصهو   SO2 اي  هاي دوره   از داده پژوهشگران  
 عنـوان ورودي شـبکه      هوايي همچون سرعت و جهت باد به      

نتايجي که  .  کردند گيری بهره) MLP (٦چندلايهپرسپترون  
بــه دســت آوردنــد، نــشانگر برتــري  MLP از شــبکه انآنــ

ANN   ۱۹۹۸در سال   . هاي ديگر بوده است      نسبت به روش 
 را  ANN در يک مقاله مروري، کاربرد       ٨و دورلينگ  ٧گاردنر

، کـه در آن     در علوم هوايي مورد تجزيه و تحليل قرار دادنـد         
بينـي ميـزان     در پـيش MLP شـبکه    بـويژه  ANNکاربرد  

و  ٩مـوک  . تشريح شـده اسـت     روشنبه طور    غلظت آلودگي 
زرگ، ـاي بـرهـ، آلودگي هوا در شه۱۹۹۸ نيز در سال    ١٠تام
 يهـا ـه از شبکگيری بهرهشهر ماکائو را با  موردي،ه ـونـمـن

                                                 
‐۲ Input        

 ‐۳ Output     

 ‐۴ Artificial Neural Network (ANN)  

‐۵  Boznar. M     

 ‐۶ Multilayer Perceptron (MLP)   

 ‐۷ Gardner. M.W     

 ‐۸ Dorling. S.R      

 ‐۹ Mok. K.M  

‐۱۰  Tam. S.C  
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 بررسـی در ايـن    . عصبي مورد تجزيه و تحليل قـرار دادنـد        
ي زماني آلـودگي    ها  ه با به کارگيري شبکه سه لايه، دور       انآن

  .  مدلسازي کردندMLP از گيری بهرهرا در شهر ماکائو با 
 را بـراي    MLP گاردنر و دورلينگ شـبکه       ۱۹۹۹در سال   

 در شهر لندن به کار بردند       NO2 و   NOxبيني غلظت     پيش
بـراي يـادگيري    ) LM (١ الگوريتم لـونبرگ مـارکوآرت     و از 

 ANNنتايج به دست آمـده از  ان  آن.  کردند گيری بهرهشبکه  
هـاي خطـي       از مـدل   ٣ و هاريـسون   ٢را با نتـايجي کـه شـي       

بــه دســت آورده ) MLR (٤همچــون رگرســيون چندگانــه
هاي   را نسبت به روشANNبودند، مقايسه کردند و برتري 

 با  ۲۰۰۱ و همکارانش در سال      ٥چپستولا. خطي نشان دادند  
 ٦ و تابع شـعاعي    چندلايهي پرسپترون   ها  ه از شبک  گيری بهره

)RBF (  غلظت   بيني  پيشبه CO      پرداختند و نتايج بدسـت 
 ايـن   بينـي   پـيش ي عـصبي در     ها  هآمده نشانگر توانايي شبک   

 در  ۲۰۰۵ و ديگـران در سـال        ٧هـويبرگز . غلظت بوده است  
ميـزان  .  کردند گيری بهره  با يک لايه مخفي    MLPازبلژيک  
 کاهش يافت   ٨ پس انتشار خطا    از الگوريتم  گيری بهرهخطا با   

 و  ١٠ي تاييـد  هـا   ه، از داد  ٩و براي پرهيز از افراط در آمـوزش       
ي ده  هـا   ه از داد  بررسـی در آن   .  کردنـد  گيـری  بهـره  ١١تست
 ۲۰۰۱‐۱۹۹۷ي  هـا   سـال  در  آلودگي هوا،  گيري  اندازهمرکز  
ــره ــری به ــراي.  شــدگي ــا هشــبکه از دادورودي  ب ي آب و ه

 شد و نتايج به دست آمـده بـا نتـايج            گيری بهرههواشناسي  
به دست آمد  نتايج. ي خطي مورد مقايسه قرار گرفتها مدل

 بينـي   پـيش نشان داد که شبکه سه لايه پرسـپترون، بـراي           
 باشـــد مـــي هـــوا مناســـب  هـــاي غلظـــت آلـــودگي 

                                                 
‐۱  Levenberg- Marquart (LM)  

 ‐٢ Shi. J.P  

‐٣ Harison. R.M  

‐٤ Multiple Linear Regression (MLR) 

‐٥ Postolache. O  

‐٦ Radial Basic Function (RBF)  

‐٧ Hooyberghs. J 

‐٨ Back Propagation 

‐٩ Overtraining 

‐١٠ Validation  

‐١١ Test 

)۲۰۰۵Hooyberghs et al., .( شــيوا ۲۰۰۷در ســال ،
ي عـصبي بـه     ها  ه از شبک  گيری بهره و همکارانش با     ١٢رانگند
 در دهلي پرداختنـد کـه نتـايج آنهـا           CO غلظت   بيني  پيش

 بينـي   پـيش ي عـصبي در     ها  هنشانگر آن بوده است که شبک     
  . داردييبالاهوا کارايي  کوتاه مدت آلودگي

  

  مواد و روش

  ها داده

 ـ       هشهر تبريز ب   ا عنوان بزرگترين متروپل شمال غرب ايران ب
 ۴۶،ْ ۱۱،َ ۴۶،ْ ۲۳ كيلـومتر مربـع در َ      ۱۳۱ حـدود    ای گستره

 يانگين عرض شمالي با ارتفاع م۳۸،ْ ۱،َ ۳۸،ْ ۹ طول شرقي و
واقـع شـده     جلگه تبريزاي به نام    متر در جلگه   ۱۳۴۰حدود  
 دماي ساليانه شهر تبريز کمينه دما و بيشينهميانگين  .است

 درجــه ۳/۱۲برابـر  ) ۲۰۰۰‐۱۹۵۱( سـاله  ۵۰در يـک دوره  
 دمـا بـه ترتيـب       کمينـه دما و   بيشينه   و ميانگين    سلسيوس

 ۴۵ميانگين ساليانه بـارش طـي دوره        .  است ‐۱۸ و   ۲۳/۲۶
متـر  ي ميل ۳۰۰در شهر تبريـز معـادل       ) ۱۹۹۶‐۱۹۵۱(ساله  
از کل ميزان بارش ساليانه بيشترين      % ۴۱فصل بهار با    . است

بيـشترين مقـدار    . ميزان را بـه خـود اختـصاص داده اسـت          
و کمتـرين   ) ژانويـه ( درصـد در ديمـاه       ۱/۷۰طوبت نسبي   ر
ــزانم ــاه ۷/۲۳ آن ي ــه( درصــد در تيرم و شــهريورماه ) ژوئي
‐۱۹۵۱ميانگين رطوبت نسبي در دوره      . باشد  مي )سپتامبر(

بـاد غالـب    .  درصد اسـت   ۳/۵۲ در شهر تبريز معادل      ۲۰۰۰
 ـ       يز شرق به غرب بوده ول     يتبر  ي در فصل سرد سال بـاد غرب

 هـوا در  يهـا ي در انتقـال آلودگ يده و عامل اصـل باد غالب بو 
، يم ـيرح(د  ي ـآ مـي  بـه شـمار      ي شرق ‐يفصل سرد، باد غرب   

۱۳۸۵.(  
سرعت ، شامل بررسیهاي آب و هوايي براي اين  مشخصه 
يزان م، فشار هوا، بارندگي، دما،  جهت باد،رطوبت نسبي، باد

ايستگاه ( از اداره هواشناسي تبريز  تبخيريزانم و تشعشع
 هوا، از اداره کل هاي ي آلودگيها هو داد )شناسي تبريزهوا

. محيط زيست استان آذربايجان شرقي تهيه گرديده است
به  ۱۳۸۲ي آذر و دي سالها  ماهيها ه دادبررسیدر اين 

                                                 
‐١٢ Shiva Nagendra, S. M. 
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ي ها هداد.  قرار گرفته استگيری بهرهصورت ساعتي مورد 
 موجود در گيري اندازه ه آلودگي هوا از ميانگين چهار ايستگا

 ، آموزش بهينه شبکهعلت به. تبريز، به دست آمده است
 از اينکه پيشدر اين پژوهش هاي آب و هوايي  مشخصه

 و غلظت آلودگي در ۱ و ‐۱وارد شبکه شوند در محدوده 
عادی  از فرمول زير گيری بهره با ۹/۰و  ‐۹/۰محدوده 

   :شدندسازی 
 

minminmax
minmax

min
norm )(*)

)X-(X
)X-(X(X rrr +−=  

  
 ميـزا ن  minXو  maxXداده اصـلي،  Xل که در اين فرمو

 ۱به ترتيب  minr و maxr مقدار داده اصلي،کمينه و بيشينه
بـراي   ‐۹/۰  و۹/۰هـاي آب و هـوايي و         مشخصهبراي   ‐۱و  
 ی سـازی  عـاد ي  هـا   هداد. شود ميي آلودگي را شامل     ها  هداد
 از فرمـول زيـر بـه داده         گيری بهره از مدلسازي، با     پس شده

  : شوند مياصلي برگردانده 
  

min
max

minmaxmin ))(*)(( X
r

XXrXX norm +
−−

=

  

هاي آب و هـوايي و غلظـت         مشخصه حاضر   اين بررسی در  
 از فرمولي که در بالا      گيری بهره با   excelآلودگي در محيط    

شـده   عادی سازی داده  ۱۰۴۳ از   شد، عادی سازی  شد   بيان
ــوزش شــبکه،  ۴۸۴ ــراي آم ــ۳۱۷ داده ب ــراي تايي د ـ داده ب
بـراي  . دگزينش ش شبکه   آزمونبراي    داده ۲۴۲ه و   ـکـبـش

و  Neuralpower 2.5 افزارهــــاي  از نــــرممدلــــسازي
MATLAB 7 شده استبهره گيری .  

  
  هاي عصبي مصنوعي شبکه

ي غير خطي هستند، که به طـور        ها  مدل هاي عصبي   شبکه
ــسترده ــراي اای گ ــي  ب ــو شناس ــايي ١لگ ــامانه، شناس  و ٢س

                                                 
‐١  Pattern recognition  

‐٢  System identification 

 هـا   هايـن شـبک   .  کـاربرد دارنـد    ٣ زمـاني  های دوره بيني  پيش
هـاي غيـر    توانند ابزارهاي انعطـاف پـذيري از رگرسـيون       مي

 با نرونهاي چندلايهخطي باشند که به طور اساسي از يک تا     
  ). ,Pastor- Barsenas ۲۰۰۵. (اند همتفاوت تشکيل شد
 زيـر   هـای  هحل ـ شبکه شـامل مر    يطراحروند متداول براي    

  :باشد مي
  تهيه و آماده سازي بردارهاي ورودي و خروجي ‐۱
 ٤ تابع انتقالگزينش ‐۲
  ساختمان و ترکيب شبکهگزينش ‐۳
 هاي تصادفي  وزنگزينش ‐۴
  روند يادگيريگزينش ‐۵
 يا مجموعه تاييـد از      بيني  پيش و   آزمونتهيه مجموعه    ‐۶
  ).,۲۰۰۲Cheleni (ها هداد

 هاي هوا بيني آلودگي  براي پيشه کاي هترين شبک مي عمو
 ,Kolehmanin ۲۰۰۱(باشد  مي MLPکاربرد دارد، شبکه 

۱۹۹۹ & Gadner, ۲۰۰۵ Pastor- barsenas, .(شبکه 
MLPتشريح ۱۹۹۹ در سال ٥کينهاي   به طور کامل توسط 

 تنها بررسی  اينبنا براين در). ,۱۹۹۹Haykin(شده است 
 از MLPشبکه . شود مييک طرح کلي از آن توضيح داده 

لايه ورودي، : هاي متفاوت ترکيب شده است سه لايه با نرون
 نرون N با MLP شبکه ۱شکل . لايه مخفي و لايه خروجي

 نرون در لايه L نرون در لايه مخفي و Sدر لايه ورودي، 
  .دهد مي نشان راخروجي 

  :آيد مي فرمول زير به دست راه از MLPخروجي شبکه 
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‐٣  Time series prediction 

‐٤ Transfer function  

‐٥  Haykin. S 
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 o لايـه مخفـي و       هایصر نشان دهنده عن   hدر فرمول بالا    

hباشد،  مربوط به لايه خروجي مي    
jiw وزني است کـه      نشانگر

در لايـه مخفـي ارتبـاط        i در لايه ورودي را با نـرون       jنرون  
o دهد، مي

ikwانگر وزني است که نرون نشi در لايه مخفي را 
hدهد، مي در لايه خروجي ارتباط      kبا نرون   

if    تـابع انتقـال
hشود،   مي در لايه خروجي را شامل       kنرون  

ib    باياس نـرون 
i  ،در لايه مخفي است o

kb  باياس نـرون k   در لايـه خروجـي 
hست،  ا

in     ميزان تحريک نرون i        ،در لايه مخفـي اسـت o
kn 

hباشــد، مــي در لايــه خروجــي kميــزان تحريــک نــرون 
iy 

 در  j خروجـي نـرون      jxرا در لايه مخفي و     iخروجي نرون   
  . دهد ميلايه خروجي نشان 

 از  ٢پر بوليـک  هـاي    و تانژانـت   ١سـيگمويد  هـا  وقت ربيشتدر  
 گيـری  بهره مورد   بيشترباشند، که    مي انتقال   های بعجمله تا 
 ۱ و   ‐۱بين   مي و دو  ۱ و   ۰بين    و محدوه اولي   گيرند  قرار مي 
ــي ــد م ــت     . باش ــده اس ــر آورده ش ــا درزي ــه آنه ــه رابط ک

)۲۰۰۶Agirre- basurko,.(  
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E     دهـد، کـه     مـي  تابع خطا را نـشان       ميزان در فرمول زير

  .باشد مي خطا ميزان کردن کمينههدف 
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‐۱  Sigmoid (Logsig) 
‐٢  Hyperbolic tangent (Tansig) 

kt نرونبهينه ميزان  k  وo
ky    خروجـي نـرونk  در لايـه 

  .باشد ميخروجي 
  

 
  

  MLP ساختمان شبکه ‐۱شکل 

  

  نتايج

در هـر   هـا     نـرون  شـمار ،  ها  ه لاي شمار با ANN توپولوژي  
لايه، الگـوريتم يـادگيري و تـابع انتقـال در شـبکه تعيـين               

در  مــي گـام مه ANNبهينـه سـازي توپولـوژي    . گـردد  مـي 
ــه شــمار   ــسازي شــبکه ب ــد مــيمدل  از بررســیدر ايــن . آي

 شد که گيری بهره مختلفي براي آموزش شبکه    هاي  الگوريتم
، بـراي يـادگيري شـبکه    Quick prop نهايت الگـوريتم  در

ي هـا  هو لاي ـهـا   وزنبا اين الگوريتم    .  داده است  بهتري پاسخ
 شد، و جواب    گيری بهرههاي متفاوت    مخفي مختلفي با نرون   

 به  ‐ سه لايه    MLP يعني   –بهينه شبکه با يک لايه مخفي       
 نـرون   ۲۵در لايـه مخفـي      هـا     نـرون  شـمار دست آمـد کـه      

 ٣ دور گـزينش يـک روش مناسـب بـراي         ).۲شکل (باشد مي
 بهـره  ‐شـود    مـي که شبکه آمـوزش داده       مي هنگا ‐آموزش  

. باشد ميي تاييد، براي محاسبه ميزان خطا       ها  ه از داد  گيری
 خطاي تاييد، روش و شاخص مناسبي بـراي تعيـين           کمينه
هنگام يادگيري شبکه،   . باشد مي دور آموزش در شبکه      شمار

شـد، خطـاي     مـي  گزينش بيشتر   ۲۲۰۰ز   دور ا  ميزانوقتي  
. ددا رخ مـی    در آمـوزش   روی  زيـاده  شـد و   مـي تاييد، بيشتر   

د تـا  ش ـ گـزينش  ۲۲۰۰بنابراين دور مناسـب بـراي شـبکه      
  . خطا کاهش يابدميزان

  

                                                 
 ‐٣ Epoch 



 ...بيني  هاي عصبي مصنوعي در پيش                                                    كاربرد شبكه  ۶۸۶

 

  
  
  
  

  

  
  

و هاي ورودي، مخفي و خروجي   شبکه بهينه شده با لايه‐۲شکل 

  هاي موجود در هرلايه  نرونشمار

  

 ثابـت   ميـزان  و افـزايش     ١با کاهش ميـزان نـرخ يـادگيري       
 خطا را   ميزانتوان   مي تا سقفي معين، تا حدودي       ٢مومنتوم

به همين خاطر نرخ يـادگيري و ثابـت       . در شبکه کاهش داد   
 گـزينش  ۹۵/۰  و ۶۵/۰ ، به ترتيـب   بررسیمومنتوم در اين    

  .شدند، که در ميزان يادگيري تاثير مناسبي داشتند
ي عصبي براي لايه مخفي و لايه خروجي تـابع          ها  هدر شبک 

 تـابع انتقـال     بررسیشود که در اين      ميانتقال به کار گرفته     
پربوليک با شيب يک براي شبکه بهينـه، هـم در           هاي  تانژانت

د که محـدوده    ش گزينشلايه مخفي و هم در لايه خروجي،        
ــين  ــت ۱ و ‐۱آن ب ــاخص . اس ــي از ش ــاي يک ــم در ه  مه

 ٣سـبه جـذر ميـانگين مجـذور خطـا         ي عصبي، محا  ها  هشبک
   :دشو مي از فرمول زير محاسبه گيری بهرهباشد که با  مي
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 مقـادير ip ي اصـلي و هـا  ه دادiO، هـا  ه دادشـمار  Nکـه  
ي آمـوزش،   هـا   ه در داد  RMSE. دهد مي را نشان    بيني  پيش
بـه دسـت     ۱/۲  و ۸/۱،  ۶/۱ سازي به ترتيب   ندهمان و   آزمون
  . آمد

                                                 
 ‐۱ Learning rate 

‐۲  Momentum 

‐۳  Root mean square error (RMSE) 

ي آموزشي، تاييـد و     ها  هبراي داد ) R2 (٤ضريب همبستگي 
 بـا     به دست آمد، کـه     ۷۸/۰ و   ۸۲/۰،  ۸۸/۰تست به ترتيب    

  :ده استش از فرمول زير محاسبه گيری بهره
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  .دهد مي ي اصلي را نشانها هد ميانگين داO در فرمول بالا

ي اصلي و   ها  ه همبستگي بين داد   ،۸ تا   ۳  شماره هاي  شکل
 نـرون در    ۲۵نه شده بـا      را در شبکه بهي    بيني  پيشي  ها  هداد

نتـايج نمايـانگر    . دهد مينشان   COبراي غلظت   لايه مخفي   
 بـر  COي هـا  هدر باز توليد داد   ANNيها  مدلآن است که    

  .  بردارددربهتري ي اصلي نتايج ها هپايه داد
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ي ها ه، براي دادبيني پيشاصلي و  يها ه ارتباط بين داد‐۳شکل 

  آموزش شبکه
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ي ها ه، براي دادبيني پيشي اصلي و ها ه ارتباط بين داد‐۴شکل 

  تاييد شبکه
  

                                                 
‐۴  Correlation coefficient (R2) 

  ورودي

 خروجي
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هاي  بيني، براي داده هاي اصلي و پيش  ارتباط بين داده‐۵شکل 

  تست شبکه

  

R2 = 0.88
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   مقايسه بين مقادير مشاهده شده و محاسبه شده ‐۶شكل 

  ي آموزشها در داده COبراي غلظت

 

R2 = 0.82
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بين مقادير مشاهده شده و محاسبه شده براي  مقايسه ‐۷شکل 

  .هاي تاييد در داده COغلظت

  

  
  
  
  

  

R2 = 0.78
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 مقايسه بين مقادير مشاهده شده و محاسبه شده براي ‐۸شکل 

 ي تستها در داده COغلظت
  

هـاي     بـا روش   ANNبراي مقايسه نتايج به دست آمده از        
 R2.  قرار گرفـت   يریگ بهره مورد   ١،ARIMAخطي، روش   

 ۴/۲۰ و   ۱۰/۰، بـه ترتيـب      ARIMA در مدل    RMSEو  
همبـستگي بـين     ۱۰ و   ۹هـاي      که در شـکل    دست آمد ه  ـب

   .بيني نشان داده شده است پيش يزانمي اصلي و ها هداد
  

0

5

10

15

20

25

1 51 101 151 201 251 301 351
(h) ساعت

pp
m

ب  
حس
بر  

C
O

ت  
لظ غ

اصلی
پيش بينی

  
  

  ARIMAبيني در مدل  هاي اصلي و پيش  ارتباط بين داده‐۹شکل 

  

R2 = 0.10
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  ه و محاسبه شده  مقايسه بين مقادير مشاهده شد‐۱۰شکل 

  .ARIMAدر مدل  COبراي غلظت

                                                 
 ‐۱ Auto-regressive integrated moving average (ARIMA) 

 



 ...بيني   مصنوعي در پيشهاي عصبي                                          ارزيابی كاربرد شبكه  ۶۸۸

 آب و هـوايي و ميـزان         امـل طور که پيداست بين ع     همان
بنـابراين  .  غير خطي برقرار است    به شدت  رابطه   COغلظت  
ANN      ي خطـي، کـارايي و نتيجـه        هـا   روش، در مقايسه بـا

  . داردCO غلظت بيني پيشبهتري در 
ايي بـر غلظـت     هاي آب و هو    مشخصه که از تاثير     اي  هنتيج

CO          ،آن اسـت کـه      نمايـانگر  در شهرتبريز بـه دسـت آمـد 
سرعت باد، رطوبت نسبي و جهت باد بـه ترتيـب بيـشترين             

هـاي    ديگـر در رديـف     هـای  امل و ع  اند  هتاثير را در آن داشت    
 درصد تاثيرگذاري هر يـک از       ۱در جدول   . ي قرار دارند  بعد
رابطه زيـر    از   گيری بهره که با     نشان داده شده است    ها املع

  :محاسبه شده است
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hN دهـد،    ميدر لايه مخفي را نمايش      ها    نرون شمارiN 

در لايـه مخفـي     هـا     نـرون در هر يک از     ها    وزن شمارنشانگر  
 mnW و باشــد، مــي ي شــماره لايـه در لايــه مخف ـ ih، اسـت 

 Olden & (اسـت ام در لايه خروجي Nنشانگر وزن نرون 
and۱۹۹۱ Garson, ۲۰۰۲Jackson,.(  

، به خاطر اينکه ميزان بارش کمتر بوده است،         ها  ماهدر اين   
 نداشته و در رديف     CO تاثير زيادي در غلظت      مشخصهاين  

کـه  ‐  آب و هوايي   هاي   مشخصه هشتگانه   های املپنجم از ع  
  . قرار گرفته است‐ به کار گرفته شده استبررسیدراين 

  
  CO درصد تاثير پارامترهاي آب وهوايي در غلظت ‐۱جدول 

پارامترها
درجه 
 حرارت

جهت 
 باد

رطوبت 
 نسبي

سرعت 
 باد

درصد 
 تاثير

٤/١٩ ٥/١٥ ١/١٤ ٧/١٢ 

پارامترها
مقدار 
 تبخير

مقدار 
تشعشع

فشار 
 هوا

بارندگي
 

  جمع

درصد 
 يرتاث

٦/١١ ١٠ ٢/٩ ٥/٧ ۱۰۰  

  بحث

 ،MLPي عـصبي  هـا   هدهد که شبک   مي نشان   بررسینتايج  
ي غلظـت   هـا   ههاي آب و هوايي و داد      مشخصهتواند بين    مي

COکــارايي .  شــهري ارتبــاط برقــرار کنــدهــاي  در محــيط
ANN    ي خطـي از جملـه       هـا   روش نسبت بهARIMA   بـا 

. شـود  مـي  شد، مـشخص     بيانمقايسه نتايج آنها، که در بالا       
ن دو مــدل، نــشانگر آن اســت کــه بــين ايــ هنتيجــه مقايــس

 به طورکامل ارتباط COهاي آب و هوايي و غلظت        مشخصه
نـسبت بـه     MLPبنـابراين شـبکه     . غير خطي برقرار اسـت    

ي از  شمار گزينش.  نتيجه بهتري در بردارد    ARIMAروش  
 در آمـوزش    روی زيـاده  کردن شـبکه، از      آزمون براي   ها  هداد

ي اصـلي و    هـا   هکنـد و ميـزان خطـا بـين داد          يمجلوگيري  
 کوتـاه  بينـي  پيش براي ANN. دهد مي را کاهش بيني  پيش

 نتـايج بهتـري را      CO هوا از جمله     هاي  مدت غلظت آلودگي  
در کوتاه  ها آلودگي غلظت به خاطر اينکه تغييرهای. دهد مي

 آب و هـوايي از جملـه        هـای  امـل مدت، بيشتر تحت تاثير ع    
. گيـرد  مـي قرار  ....  و   دما رطوبت نسبي،    ،سرعت و جهت باد   

 اينکه صنايع بزرگ آلـوده سـاز، در غـرب           علتدر تبريز، به    
 ـ           نکـه در   اي  هوجنوب غرب آن مستقر شده است، و با توجـه ب

 غربي و جنوب غربـي، ميـزان        هاي  ، باد بررسیي مورد   ها  ماه
دهنـد، نقـش     مـي قابل توجهي از وزش را به خود اختصاص         

 سرعت و جهت باد در آلـودگي        بويژهايي   آب و هو   های املع
 با برقراري ارتبـاط     ANNدر نتيجه   . باشد ميهوا انکارناپذير   

 هـوا،   هاي   آلودگي هاي  بين پارامترهاي آب و هوايي و غلظت      
  .باشد مي دارا هوا را هاي  ميزان آلودگيبيني پيشتوانايي 

  
  
  
  
  
  
  
  
  



 ٦٨٩                          ٦٩١ تا ٦٨١، از صفحه ١٣٨٧، مهر ماه ٣، شماره ٦١ دوره نشريه دانشكده منابع طبيعي،

  منابع

ز با استفاده از ي در شهر تبري نامناسب مراکز صنعتيابي مکان از ي ناشييا هوهاي يل آلودگي تحل.۱۳۸۵، ، اکبريميرح ‐۱
 .زي ارشد، دانشگاه تبريان نامه کارشناسي، پاي مصنوعي عصبهاي هشبک
در تشکيل هـسته هـواي آلـوده شـمال           ميبررسي تاثيرات عوامل اقلي   . ۱۳۷۸ سيما ترابي،    وذولفقاري   حسن زاهدي، مجيد،  ‐۲

 .۱۳۷۸ آبانماه ۱۴ و ۱۳. سازمان هواشناسي کشور.  تغيير اقليماي هنفرانس منطقغرب تبريز، دومين ک
تحقيق و بررسي وضعيت آلودگي هوا، مشهد، مرکـز تحقيقـات           . ۱۳۷۵ حميده صالحي،     و معنوي منتصري، رقيه، جواد فکور    ‐۳
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Abstract 
Air pollution is one of the main problems in metropolitan areas. Therefore, the prediction of air 

pollution can be regarded as one of the important issues of air quality research in urban areas. There 
are many methods for the prediction of air pollutant concentration. In recent years, there has been 
considerable progress in the development of neural network models for air quality prediction. In this 
paper, artificial neural network has been used for the prediction of CO concentration in Tabriz. Hourly 
correlation between the concentration of CO and metrological variables was calculated by multilayer 
perceptron for the months of December and January 2003. Multilayer perceptron performance was 
compared with traditional methods such as auto-regressive integrated moving average (ARIMA). The 
results indicated that there was a high non-linear correlation between CO concentration and 
metrological variables such as: speed and direction of wind; and relative humidity. The location of 
large industries in the west and southwest of Tabriz were found to be the most effective elements in air 
pollution. Blowing of winds from west and southwest directions, on the months of December and 
January have caused pollution are transferred to the inner parts of Tabriz.  
 
Keywords: Artificial Neural Networks, Multilayer perceptron, ARIMA, Air pollution, CO 

concentration. 
  
  
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

E-mail: ssadr@tabrizu.ac.ir , Fax: +98 411 3356013 Tel: +98 411 3392299 * Corresponding author:  
 


