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هاي عمق اپتیکی  با استفاده از داده   2.5PMغلظت  تخمین مکانی و زمانی 
سازي  هاي یادگیري ماشین و بهینه بر مبناي الگوریتم   هواشناسیهواویز و 

 (مطالعه موردي: شهر تهران) 

 2میان قاجاريی، یاسر ابراه1امین غلامی 

  

  فنی، دانشگاه تهران، تهران، ایران  گان مکانی، دانشکد اطلاعاتبرداري و نقشه مهندسی  دانشکده  1
amingholami328@gmail.com  

 ، ایران بابل دانشکده مهندسی عمران، دانشگاه صنعتی نوشیروانی بابل،   2
y.ebrahimian@nit.ac.ir  

  

  ) 1401آبان   :، تاریخ تصویب1401مرداد  :(تاریخ دریافت 

  چکیده
با   بالایی در مکان  2.5PMهاي زمینی سنجش آلودگی هواي غلظت  قرارگیري ایستگاهامروزه  با دقت   هاي مختلفی از شهر، میزان غلظت 

در    .هاست آن  ها و پراکندگی محدود شود، محدود بودن این ایستگاه هاي زمینی گرفته می اما ایراد اصلی که بر این ایستگاه   ،شوندگیري میاندازه
عمق اپتیکی هواویز     نظیر   MODISهاي  در این تحقیق از داده  ، از این رو  ؛گذاردورد غلظت در یک منطقه وسیع را در اختیار نمیامکان برآ  ، نتیجه

ما    ،رض در مطالعه حا. است استفاده شده  1399تا   1396هاي در سالهاي هواشناسی از داده  ،و همچنین  NASAاي  اخذشده از تصاویر ماهواره
هاي  با استفاده از آموزش داده گیري، رگرسیون خطی چندگانه و پرسپترون چند لایه هاي یادگیري ماشین نظیر درخت تصمیمابتدا از الگوریتم

AOD   ها به صورت  ها خطاي روشنتایج نشان داد که براي این داده  . م هواشناسی استفاده کردی وMLP<DC<MLR  درنتیجه بهترین دقت،    ؛بوده
ܧܵܯܴ( است  بوده   MLP  روش = ଶܴ  و  11.46 = سازي ازدحام  سازي نظیر روش بهینه هاي بهینه براي بهبود دقت از الگوریتم   ،همچنین  .) 0.67

دقت مطلوبی دادند که    MBGAو الگوریتم     GAهاياست، الگوریتم استفاده شده   بر مهاجرت  ی مبتن  کی ژنت  تم ی الگورذرات، الگوریتم ژنتیک و  
کند   MBGAالگوریتم  بهینه  را  روش    2.5PMبرآورد    مدل ، توانست خطا  از  استفاده  بالا  2.5PMتوانست غلظت    MBGA+MLPبا  دقت  با    را 

ܧܵܯܴ(  = ଶܴو   1.71 = سازماندهد که  ) براي تخمین غلظت ارائه می MBGAMLP(   . این تحقیق یک الگوریتم پیشنهاديبرآورد کند   )0.99
  هاي حفاظت از محیط زیست استفاده کنند. توانند در اجراي سیاستاي دولتی می ه

  AOD ، 2.5PMمبتنی بر مهاجرت، کژنتی تمآلودگی هوا، تهران، الگوری واژگان کلیدي:

 
  نویسنده رابط 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
mailto:amingholami328@gmail.com
mailto:y.ebrahimian@nit.ac.ir
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  مقدمه  -1
از   مواجه  بسیاري  آلودگی هوا  با مشکل  کلان شهرها 

هستند که این آلودگی، بخشی بخاطر منابع متحرك مانند  
بخشی بعلت وجود منابع ثابت مانند صنایع،   وسایل نقلیه و
تدریجی و طولانی مدت   تأثیرات  .] 1[   استبه وجود آمده
هوا   مس   سببآلودگی  تا  آن  ئوشده  به  کمتر  مردم  و  لان 

روند صعودي آمارهاي    توجه کنند این در حالی است که 
هاي قلبی ناشی از آلودگی  ها و سکتهمرگ و میر، سرطان

  مرگ تدریجی  بب هوا، نشانگر این است که آلودگی هوا س
   ]2[  ت اسها شدهانسان 

اند که  هاي اخیر محققان به این نتیجه رسیده در سال
آلودگی هوا نه تنها باعث مشکلات قلبی نظیر حمله قلبی  

می  سکته  این    ، شودو  تکرار  باعث  مدت  دراز  در  بلکه 
هایی  بیماران قلبی ساکن در محیط  .مشکلات خواهد شد 

بیشتر،   هواي  آلودگی  بیشتر   44با  وقوع    درصد  احتمال 
دارند  را  قلبی  حمله  سازمان    . دومین  مطالعات  اساس  بر 

ذرات معلق آلاینده هوا سیزدهمین علت    ، بهداشت جهانی
مرگ   800000ول ئ به مرگ در سرتاسر جهان و مس منجر 

  . ]3[  دباشندر سال می 
معرض   در  افراد  گرفتن  قطر  (   PM2.5قرار  با  ذرات 

از    ی ک ینامیرودیآ مشکلات  کرومتریم  2.5کمتر  بروز  باعث   (
تنفسی می  این  ]7[–] 4[  باشدقلبی، عروقی و  . منابع انتشار 

می  طبیعی  و  انسانی  کوچک اگرچ باشد.  ذرات،  بخش  از    یه 
زم جو  در  موجود  تشک   نی ذرات  ذرات  دهد،  ی م   لیرا  این 

و    شوند و باعث آلودگی هوا می   دهدی هوا را کاهش م تی فیک
 . ]9[ ,] 8[  دهدی م  شیرا افزا  يجو ییا یمیفتوش  يهاواکنش 

اندازه با  رابطه  در  حال  هر  غلظت  به  میزان  گیري 
محدودیت هوا  جمله  آلودگی  از  که  دارند  وجود  هایی 

هاي  و توزیع مکانی ایستگاه مهم آن، تعداد هاي  محدودیت
هوا است  آلودگی  و کمبود    . سنجش  زیاد  به دلیل هزینه 

نمی  لازم،  کل  امکانات  راتوان  هاي  ایستگاه  با  سطح شهر 
داد  پوشش  هوا  آلودگی  الگوریتم  ؛سنجش  از  هاي  لذا 

 درونیابی و پیشبینی جهت مدلسازي آلودگی هوا استفاده

اي برخوردار است  ها از اهمیت ویژه دقت این مدل.  شودمی 
و تحقیقات مختلفی جهت بهبود کیفیت مدلسازي آلودگی  

  . ]11[  ,]10[ ,]2[  است هوا انجام شده

 
1 Land Use Regression (LUR) 

دقت و   لهئدر واقع، در تمامی کاربردهاي مهندسی، مس
گوریتمی که بتواند لا .ستا  زمان، از اهمیت بالایی برخوردار

زمان اجرا نیز هر   .باشدمی  حدقت بالاتري را ارائه دهد، ارج
تعمیم قابلیت  الگوریتم  باشد،  کمتر  بالاتري  چقدر  پذیري 

مدلسازي   ؛]12[  دارد براي  اخیر،  در چند سال  رو  این  از 
هاي یادگیري ماشین  دگی هوا از الگوریتمزمانی آلو  -مکانی

هاي یادگیري  و تکنیک هاي عصبی مصنوعیاز جمله شبکه
 است. استفاده شده عمیق

راستاي پیش متعددي  در  تحقیقات  بینی آلودگی هوا 
  ي ساز با هدف ساده  ي برنامه کاربرد   ک ی   صورت گرفته است. 

اراضی   ي ساز مدل  ند یفرآ  کاربري  براي    1رگرسیون  را 
زیست  از  مطالعات  استفاده  با  داد.  پیشنهاد  محیطی 

و  قابلیت برنامه  GISهاي آماري  زبان  ساخته    Rنویسی  با 
هاي آزمایشی از  افزار از مجموعه دادهاست. در این نرمشده
در شهر برادفورد کشور    2NOگیري شده  غلظت اندازه   48

هاي تراکم  ده است. در این تحقیق از دابریتانیا استفاده شده
است  ها و ترافیک نیز استفاده شدهجمعیت، فاصله از جاده

هاي آزمایشی، جذر میانگین  و نتایج این تحقیق براي داده
  0/ 4) و ضریب تعیین  3µg/m(   6/7  –  5/ 8مربعات خطاي  

  . ]13[  باشد می   7/0  –
Delavar  بررس به  همکاران    ي مدلساز  يهاروش  ی و 

تهران  يهوا  یگآلود  یزمان اساس    شهر  هاي دادهبر 
توپوگرافی و  داده  هواشناسی  ایستگاهو  زمینی  هاي هاي 

هوا   آلودگی  آنسنجش  تحقپرداختند.  در  از    قیها  خود 
پشت  نیماش  يهاروش   ون یرگرس  ،ی ونیرگرس  بانیبردار 
  ی و شبکه عصب  یمصنوع  یشبکه عصب   ،ییایدار جغرافوزن

استفاده کردند. در    ی خارج  يبا ورود   ویاتورگرس  ی رخطیغ
  ی خارج يبا ورود ویاتورگرس یرخط یغ  یعصبشبکه  ،تینها

به روش  عنوان  به  خطا  نهی را  براي )  µg/m3(  72/1  يبا 
  .]11[ اندانتخاب کرده  PM2.5مدلسازي 

در    COو    xNOي  بینی غلظت دو آلایندهبا هدف پیش
  ی خطری غ  یشبکه عصب  صنعتی با استفاده از مدلهاي  مکان

است. پایگاه داده مورد  انجام شده   یخارج  يبا ورود  ویاتورگرس
سري   با  مطابق  عصبی  شبکه  آموزش  براي  زمانی  استفاده 

(سرعت باد، جهت باد، دما و    تاریخی متغیرهاي هواشناسی
آلاینده غلظت  و  نسبی)  پتروشیمی  رطوبت  سایت  در  ها 

Skikda  در نتیجه عملکرد مدل پیشنهادي، مقادیر    باشد.می

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
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  به ترتیب  COو  xNOهاي براي آلاینده 1جذر میانگین خطا 
براي    2میانگین خطاي مطلقو مقادیر    0/ 7618و    8445/0
ترتیب    COو    xNOهاي  آلاینده   0/ 1598و    1451/0به 

  جهت اهمیت متغیر هواشناسی را    ،نتایج  حاصل شد.  بررسی
  NARX   پیش بینی غلظت آلاینده ها و کارایی شبکه عصبی

 . ]10[ دادنشان 
غلظت   روزانه  میانگین  بینی  پیش  دقت  زمینه  در 

مسیر   2.5PMآلاینده تحلیل  از  ترکیبی  که  مدلی جدید   ،
است، براي بهبود شبکه عصبی   3تحلیل موجک توده هوا و  

شده  ارائه  از  ] 1[   استمصنوعی  مدل  این  ایستگاه   13. 
و    5تیانجین   ،4در شهرهاي پکن آلودگی هوا    مختلف پایش

شده  6هبی  عنوان    .استتهیه  به  باد  جهت  و  سرعت 
ي مقدار آلودگی هوا براساس مسیر  پارامترهایی در محاسبه

گرفتند توده قرار  توجه  مورد  هوا  سري  ي  این،  بر  علاوه   .
اولیه تغییرپذیري، با     2.5PMغلظت     زمانی  به    کمترین 

چند    وسیله به  موجک  شد  زیرسريتبدیل    .تجزیه 
پیش  آن  روي بینی  استراتژي  از  یک  شد هر  اعمال  .  ها 

پیش  همچنین    بینی متغیرهاي  و  هواشناسی  روزانه 
هاي مربوطه به عنوان ورودي  هاي آلایندهبینی کننده پیش

( ب چندگانه  پرسپترون  مدل  شبکه  7MLPراي  نوع  از   (
مدل    گاهی شی آزما  د ییتأ  استفاده شدند.  8عصبی پس انتشار 

ط  يشنهاد ی پ ب   کی   یدر  (سپتامبر    سال  ک ی از    شی دوره 
شد و با بررسی عملکرد برآورد  انجام    ) 2014اکتبر    -2013

مدل جغرافیایی مبتنی بر مسیر و تبدیل    نشان داده شد که
می  پیشموجک  دقت  بهبود  براي  موثر  ابزار    بینی تواند 

2.5PM    خطاي مربعات  میانگین  جذر  مقادیر  مدل  باشد. 
 . کاهش یابد  %40تواند به طور متوسط تا ترکیبی می 

  ، هاي زمینی استفاده کردنددر تحقیقات بالا فقط از داده 
از ترکیاما   نیز  از تحقیقات  اي و  تصاویر ماهواره  ب در برخی 
ایستگاه داده  مکانی هاي  مدلسازي  منظور  به  زمینی  - هاي 

آل  هوا زمانی  شده   ودگی  علت    ،استاستفاده  به  واقع  در 
ایستگاه  برآوردپراکندگی  زمینی،  در    هاي  هوا  آلودگی 

ها موجود نباشند، دقت زیادي ندارد  هایی که این ایستگاه محل 

 
1 Mean Squared Error (MSE) 
2 Mean Absolute Error (MAE) 
3 Wavelet Analysis 
4 Beijing 
5 Tianjin 
6 Hebei 
7 Multi-Layer Perceptron  

تکمیلی    هاي ماهوارهاي به عنوان یک ابزارو استفاده از داده 
  ي حاصل از زیرا نقشه  ،شود در چنین مطالعاتی پیشنهاد می

  ي تواند با نقشهاي، به صورت پیوسته بوده و می تصاویر ماهواره
ایستگاه  از  ترکی حاصل  زمینی  بهتري    بهاي  دقت  تا  شود 

غلظت    در چند سال اخیر، جهت برآورد  ،حاصل شود از این رو
هواویزها اپتیکی  عمق  از  معلق  استفاده    (AOD)  ذرات 

  که می توان اشاره کرد به:  است شده 
Yang    همبستگی به بررسی   همکارانوAOD-PM2.5     در
پرداختند   10kmو    1km ،3kmهاي مختلف تصاویر  رزولیشن 

و اصلاح     9متحده   الاتی ا  ی شناس  نی سازمان زمو از تصاویر  
نشان    هاآن   جی نتا  .استفاده کردند  10اي تصحیح جوي چند زاویه 

که  یم اطمینان  می دهد  سطح  در  از    %95توان  استفاده 
ماهانه   PM2.5غلظت   یاب ی ارز ي برا  MODIS AOD ي هاداده 

استفاده کرد از روش رگرسیون    الت ی در هر دو سطح شهر و ا
  . ]14[  خطی براي بررسی کورلیشن استفاده کردند

Li    همکاران به  و  خود  تحقیق    همبستگی  بررسیدر 
2.5PM-AOD    11ی اراض   ي کاربر  ونیمدل رگرس با استفاده از  

براي شهر   2.5PMو   MAIAC AODو از تصاویر   پرداختند
Beijing  کردند که    جینتا   . استفاده  داد  به    AODنشان 

مستق ی م  ییتنها   یی فضا   عی توز  ینی ب شی پ  يبرا   ماًی تواند 
 ریمورد استفاده قرار گ   ی در سطح فصل  ن یزم   2.5PMغلظت  

>0.53), 2(R   قابل با  مقا   LUR  ي هامدل  ت یکه    سه یقابل 
 . ] R  ]15)2 (0.81< است 

Wang    تخمین  و همکاران مبناي   2.5PMبه    ستم ی س بر 
تو   يهوا  تی فیک  ینیبش یپ  يسازمدل  در    AOD  و   12تو 

MODIS    شهرهاي براي    Beijing–Tianjin–Hebeiدر 
  13ی اثر مختلط خط مدل  پرداختند و از 2017هاي سال داده 

کردند استفاده  تخمین  یک  انت   .براي  که  داد  نشان  یجشان 
   )3µg/m(  و  0.782R=با    2.5PMارتباط قوي در تخمین غلظت  

RMSE=26.44 16[  وجود دارد[ .   
Wang    2.5  ل یو تحل  ه یو تجز  ی نی بشیپ و همکارانPM 

هاي انتشار روش توسط  14نگ یچونگ ک  نگیمنطقه فول  در

8 Back-Propagation Neural Network 
9 Unites States Geological Survey (USGS) 
10 Multi-angle implementation of atmospheric correction  
11 Land use regression model (LURM) 
12 nested air-quality prediction modeling system (NAQPMS) 
13 linear mixed effect (LME) 
14 Fuling District of Chongqing 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
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عقب مصنوعی   1به  عصبی  شبکه  داده  2و  هاي براي 
  2017تا  2016هاي بین سال AODو  PM2.5هواشناسی، 

رابطه   2.5PMکه غلظت  دهدینشان م جینتا استفاده کردند.
تبد  یخط  یمیمستق انتشار و نرخ  نرخ  به    ل یبا دما نسبت 

مثبت دارد و    یهمبستگ  یفرض دارد، با رطوبت نسب  شیپ
همبستگ باد  سرعت  معن  ی با  با    يداریمعکوس  اما  دارد، 

  سم یشباهت در مکانو    ندارد  يآشکار  یرابطه خط  یبارندگ
همبستگ  2.5PM  غلظت   و   AOD  ریتأث به  مثبت    ی منجر 

  .]17[ شودیها مآن نیب یخاص
Zhang    2.5براي تخمین  و همکارانPM    با استفاده ازAOD 

مدل   کردن   3ییا ی جغراف   دار وزن   ون ی رگرس از  نتایج  د. استفاده 
 .کند عمل می    ساده   یم یروابط اقل نشان داد این الگوریتم بهتر از  

مادون قرمز   ي ربرداری تصو   ومتر ی مجموعه راد   نتایج با استفاده از 
  3µg/m (   RMSE=5.66و (   0.592R=به صورت    AOD  4یمرئ 

 به صورت  AOD  5پایه پیشرفتهو با استفاده از تصویرگر خط

R2=0.44  ) 3وµg/m (RMSE=4.53    18[   باشد می [.  
با استفاده از  2.5PMبینی براي پیشقهرمانلو و همکاران 

AOD  MAIAC  هاي یادگیري ماشینی نظیر  از مدلMLR ،
  استفاده کردند   7یجنگل تصادف و  6یبیترک  يهامدل جلوه

ترتیب   به  نتیجه گرفتند که دقت روش  و    RF  ،MEMکه 
MLR 19[ باشدبهتر می[ .  
Ni    ببینی  براي پیش  زمانی-الگوي مکانییک  و همکاران
بر   AODهاي هواشناسی وبا استفاده از داده  2.5PMغظت  

اساس روش یادگیري ماشینی نظیر شبکه عصبی انتشار به 
داده ارائه  دادهعقب  براي  -Beijing-Tianjinهاي  است. 

Hebei      2 0.68 =نتایج به صورتR  ،RMSE = 20.99  يبرا 
 يبرا  2R  ،RMSE = 24.13 0.54 =و    یعموم  یاعتبار سنج
  . ]20[ باشدمی طعمتقا یاعتبارسنج

واقع   با    AODدر  بالایی  مکانی  همبستگی  ظت  لغ یک 
2.5PM  در اکثر تحقیقات ذکر شده، بر اهمیت استفاده    .دارند

هاي یادگیري ماشینی جهت بررسی این همبستگی  از روش 
دارند. لذا این تحقیق در نظر دارد که به بررسی همبستگی  

هاي هواشناسی نظیر سرعت  با کمک داده   AODو    2.5PMبین  
ف  دما،  باد،  جهت  داده و  همچنین  و  هوا  رطوبت  و  هاي  شار 

 
1 Back propagation (BP) 
2 Artificial neural network (ANN) 
3 Geographically weighted regression (GWR) 
4 Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS) 
5 Advanced Baseline Imager (ABI) 

MAIAC AOD   پیش مدل  یک  که  ماشین  بپردازد  بینی 
تخمین  براي  داده    2.5PM لرنینگ  این  از  استفاده  ارائه  با  ها 

جهت    MLR و     DC  ،MLP  در این تحقیق از سه روش   د. شو
غلظتپیش  شده   2.5PM بینی  داده  استاستفاده  هاي  که 

داده  شامل  دادههاي  ورودي  همچنین  و  هاي  هواشناسی 
MAIAC AOD   ،2.5 و داده خروجیPM    باشد که جهت  می

است و درنهایت در  ها استفاده شده آموزش شبکه از این داده 
سازي و توسعه آن  هاي بهینهنظر داریم با استفاده از الگوریتم 

بپردازیم تا مشخص شود که کدام یک از    8به انتخاب ویژگی 
  بینی بهبود یابد. توانند کنار هم بیایند تا دقت پیش ها میداده 
از     استفاده  مقاله  این  انتخاب    MBGAنوآوري  براي 

باشد.  پارامترهاي تاثیرگذار در تخمین غلظت آلودگی هوا می
از روش الگوریتم  بهی این  بر جغرافیسازنههاي  ي  اي مبتنی 

از طرف  کند.سازي استفاده میبراي بهینه   GAو    9یستزی
از    ،دیگر دربعضی  ابري  پوشش  علت  به  اینکه  به  توجه  با 

رفته هاي از دستاي اخذ شده، دادهمناطق تصاویر ماهواره 
لذا در این تحقیق در نظر داریم که با استفاده از تغییر   ،داریم

  کنیم. اندازه در محدوده بافر، این مشکل را برطرف 
این مقاله، مدل از  بینی دقیق  سازي و پیشهدف اصلی 

غلظت   الگوریتم   PM 2.5میزان  از  استفاده  یادگیري  با  هاي 
می زیر  ماشین  شرح  به  نیز  تحقیق  تفضیلی  اهداف  باشد 

  :باشند می 
ي  تر آلودگی هوابینی دقیقپیش جهت     AODاستفاده از  -1

  2.5PM غلظت

معماري روش توسعه  -2 یک  الگوریتم ي  یادگیري  هاي  هاي 
  سازي هاي بهینهبر الگوریتم ماشینی مبتنی 

الگوریتم   -3 ارزیابی  بینی، جهت تعیین  هاي پیش مقایسه و 
  هاي بهینه روش 

تخمین غلظت  مشخص  -4 تاثیرگذار در  پارامترهاي  کردن 
2.5PM  

   :باشندسؤالات این تحقیق به شرح زیر می
بینی آلودگی هوا را در قالب  توان مسئله پیشچگونه می -1

 سازي نمود؟ هاي یادگیري ماشینی، طراحی و پیادهالگوریتم
توان یک الگوریتم یادگیري ماشین را توسعه چگونه می  -2

  و بهبود داد؟ 

6 Mixed Effects Model (MEM) 
7 Random Forest (RF) 
8 Feature Selection 
9 Biogeography-based Optimization 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
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می  -3 الگوریتمآیا  دقت  پیشبینی  توان  و  مدلسازي  هاي 
  آلودگی هوا را بهبود داد؟ 

قیق، نویسندگان  با توجه به موضوع پیشنهادي در این تح
نوآوري جنبه  عنوان  به  را  زیر  نظر  هاي  در  پیشنهادي  هاي 
  :دارند 

پیش  -1 الگوریتم  یک  دقیقبهبود  برآورد  جهت  تر بینی 
  میزان غلظت آلودگی هوا 

از  توسعه  -2 با استفاده  یادگیري ماشینی  الگوریتم  ي یک 
  هاي بهینه سازي و پالایش دادهالگوریتم

 موادها ها و  روش  -2

 منطقه مورد مطالعه  -1-2

کلانشهر   نیمهمتر   ،کشور   تختیشهر تهران به عنوان پا 
که بالغ بر    شودی کشور محسوب م  يو تجار  یاسی و مرکز س

جمع  ست یب تهران    ت یدرصد  هستند.  ساکن  آن  در  کشور 
رشته  کو  ي هاکوه توسط  دشت  و  شمال  سمت  از  از    ری البرز 

شده  احاطه  جنوب  هواسمت  و  آب  تهران    ياست.  شهر 
  ی شمال  مناطق آن است. جز    ییا یجغراف  تیاز موقع  رگرفتهی تاث

معتدل و مرطوب   ياکوهستان، تا اندازه  ر یتهران که تحت تأث
گرم و خشک و   با یمناطق شهر تقر  گرید  يهستند، آب و هوا

  ي سرد است. رشته کوه البرز همچون سد  ی ها اندکدر زمستان 
  ن یاز هم  کند،ی م  يری هوا جلوگ  يهااز توده   ياری از نفوذ بس

گرد   يرو هوا  ده یسبب  و  آب  از  تهران  نسبتا خشک    ییکه 
ها از سه طرف، که  کوه  نی برخوردار باشد. محصور بودن در ب

  ش یسو و افزا  کیاز    شود،ی از شهر م  های مانع خروج آلودگ 
از عوامل   ع یو گسترش صنا ه ینقل لی ستفاده از وساا يه یروی ب

  . باشند ی هوا در شهر تهران م  ی آلودگ یاصل 
مصنوع  یآلودگ   عمدتا  تهران  در شهر  ناش  یهوا  از    ی و 
  ي هوا  ی در آلودگ  یی است که سهم بالا  هی نقل  ل یوسا  ت یفعال

از حد استاندارد    ی شهر گاه  ي هوا  ی آلودگ  زان ی شهر دارند. م
برخ در  و  رفته  تعط  یبالاتر  موجب    شهر کامل    یلی موارد 

بنابراگرددی م مدلسازينیبش یپ  ،نی .  و  برا  یآلودگ  ی    ي هوا 
بوده تا اقدامات لازم جهت کنترل    يضرور  ي شهر تهران امر

  ت یدر وضع  یکه از نظر آلودگ  ییها انجام شده و مکان   یآلودگ
با    توانی م  ،نی گردند. همچن  یقرار دارند، شناسائ   یخطرناک 

ب  يسازآگاه  افراد  بخصوص  و  گسترش    مار، یعموم  از 

 
1 http://air.tehran.ir/ 

برا  يری هوا جلوگ  یاز آلودگ   یناش  يهاي ماریب   ن یا   يکرد.  
، کل شهر تهران به عنوان  اهو  یآلودگ  ینیبش یمنظور جهت پ
نقشه مناطق    )1در شکل(  است.انتخاب شده   یمنطقه مطالعات

هواشناسی، سنجش آلودگی   هاي ران به همراه ایستگاه شهر ته
هوا سازمان حفاظت محیط زیست و شرکت کنترل کیفیت  

  است. شهرداري تهران نشان داده شده 

  
سنجش   ي هواشناسی،هاستگاه یتهران و ا شهر مناطق -1شکل 

حفاظت  و سازمان  يشهردار تی فیشرکت کنترل کآلودگی هواي 
  ست یز طیمح

  آوري داده جمع -2-2

 یاست که عوامل مختلف  ییهاده یهوا از جمله پد  یلودگآ
  ن یاست ا  ازین  قیدق  ی نیب شیپ  ي. براگذارندیم  ریدر آن تاث
آلودگ  رگذاریتاث  يپارامترها درست   یدر  به    یی شناسا  یهوا 

  است. آمده ها) جزئیات داده1( در جدول شوند.

  آلودگی هواي ایستگاه زمینی -1-2-2

این   دادهدر  غلظت تحقیق،  به  مربوط  هاي 
شهرداري     PM2.5آلاینده هواي  کیفیت  کنترل  شرکت 

است. غلظت  دریافت گردیده   1399تا    1396تهران از سال  
آوري شده و توسط این  ي روزانه جمعها در بازه این آلاینده

. شهر تهران داراي  1  استشرکت در اختیار قرار گرفته شده
توسط سازمان    41 که  است  هوا  آلودگی  ایستگاه سنجش 

هواي   کیفیت  کنترل  شرکت  و  زیست  محیط  حفاظت 
شوند. اما از آنجایی  ي تهران، کنترل و مدیریت میشهردار

داده تحقیق  این  در  این  که  و  است  نیاز  مورد  روزانه  هاي 
ایستگاهداده تمامی  براي  نمیها  در دسترس  تنها  باشدها   ،
  اند. ایستگاه مورد استفاده قرار گرفته  22هاي مربوط به   داده

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
http://air.tehran.ir
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  هاي مورد استفاده جزئیات داده -1جدول  
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   هاي هواشناسیداده  -2-2-2

و    (WDIR)ی نظیر جهت بادهواشناس  ي روزانههاداده
 و  (APRS)، فشار هوا (TEMP) ، دما (WSPD)سرعت باد

 سازمان هواشناسی ایرانتوسط    ، (RHUM) رطوبت نسبی

داشان    ران،یشم  ایستگاه:  5ها در  این داده  .استفراهم شده
 است.  اندازه گیري شده کیزیو ژئوف تگریتپه، مهرآباد، چ 

   AOD اي تصاویر ماهواره -3-2-2

بهبود دقت پیش براي  مدلسازي از طرف دیگر  بینی و 
هاي  آلودگی هوا و همچنین بررسی همبستگی آن با از داده

AOD   ماهواره شده MAIAC اي  تصاویر  در  استفاده  است. 
  1399تا    1396هاي  اي بین سالتصاویر ماهواره این مقاله از  

 NASA EOSDIS Land Processes Distributedاز

Active Archive Center (LP DAAC)   استاستفاده شده .  
)https://doi.org/10.5067/MODIS/MCD19A2.006( .  

باندهاي   از  تحقیق  این  این    AOD55   و  AOD47 در 
بدین صورت که به ازاي مکان هر    ،استتصاویر استفاده شده

ایستگاه سنجش ذرات معلق آلودگی هواي شهر    22یک از  

 
1 World Geodetic System 1984 

سال بین  در  مذکور  باندهاي  پیکسل  مقادیر  هاي  تهران، 
  است. اخذ شده 1399تا  1396

  روش تحقیق -3-2

  ي آورجمعساختار اصلی روش تحقیق شامل دو بخش  
باشد که در شکل  و توسعه مدل می  پردازششیها و پداده

  است. ) روش تحقیق نمایش داده شده2(

  پردازش شیها و پداده يآورجمع -4-2

تصویر  سیستم  از  تحقیق  این  استفاده     WGS 841در 
انتقال مکانی  هاي هواشناسی و  جهت درونیابی داده است.  شده 
ایستگاه سنجش آلودگی هواي شهر تهران از    22ها به  داده 

  .است استفاده شده   Ordinary Krigingمدل درونیابی

  هاپالایش داده -5-2

هاي زمینی سنجش  هاي ورودي هواشناسی ایستگاهداده
سازمان هواشناسی هم از لحاظ مکانی و هم به لحاظ زمانی  

است.  شده  missing dataبه علت خطاهاي دستگاهی، دچار 
جهت   Splineو     Series  Fourierهاي  از روش  ]11[لذا طبق  

این دو روش    است.رطرف کردن این مشکل استفاده شدهب
براي یک سري داده زمانی آلودگی هواي شهر تهران به مدت  

شده  10 استفاده  صورت  سال  به  داده  چندین  براي  و  اند 
روزانه، هفتگی و ماهانه استفاده شدند و مدلی برازش داده  

هاي  روش سري فوریه براي داده  ] 11[  نتایج  طبقشدند که  
هاي از دست  از دست رفته ماهانه و روش اسپیلاین براي داده

  رفته روزانه و هفتگی مناسب بودند.
داده اخذ  مکانی   22در    AODهاي  جهت    موقعیت 

ازایستگاه هوا،  آلودگی  زمینی  بافر   هاي  استفاده   2تحلیل 
  است. ) نمایش داده شده3(  است که در شکلشده

) ابتدا براي هر نقطه، یک آنالیز بافر شکل  3(  طبق شکل
باشد می  1km ×1kmها  که سایز پیکسل  ، از آنجاییگیردمی

و    1000،  500براي این آنالیز به ترتیب  distance مقادیر  
تا حدمتر در نظر گرفته شده  2000 الامکان مقادیر    است 

زمانی   پیکسل تا  کار  این  براي هر نقطه مدنظر پیدا شود. 
  2014ایستگاه در روزهاي    22شود که براي تمامی  انجام می

  استخراج شود.  AOD ، مقادیر2017تا 
  

2 Buffer Analysis 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.2.136
https://doi.org/10.5067/MODIS/MCD19A2.006
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  روش تحقیق  - 2شکل 

 زمانی -مکانیهاي تجمیع داده -6-2

ها در این مرحله به دو دسته داده ورودي و خروجی داده 
الگوریتم  به  ورود  گرفته براي  کار  ماشینی  یادگیري  هاي 

داده می  و شوند.  هواشناسی  پارامترهاي  شامل  ورودي  هاي 
AOD   فقط  باشد، همچنین داده می  PM2.5 هاي خروجی 

  باشد.می

 ماشینی هاي یادگیري الگوریتم -7-2

و هواشناسی     AODهايجهت آموزش شبکه توسط داده
غلظت   تخمین  نظیر  ش رو  PM2.5و  و   DC  ،MLPهاي 

 
1 Feature Selection 

MLR  الگوریتم  بهترین روش به عنوان    .مقایسه خواهد شد
 شود.  استفاده می 1انتخابی در انتخاب ویژگی

  ) MLP( هیچندلا شخوریمدل پرسپترون پ -1-7-2

است که از تعداد    یمدل نیشکل خود، ا  نیتر  یی در ابتدا
از تعداد   هیاست. هر لاشده  لیتشک  یمتوال  يهاهیلا  يمحدود
است. هر  شده  لیواحد (اغلب به نام نورون) تشک   يمحدود

از هر لا بنابرا  يبعد  هیبه هر واحد لا  هیواحد  )  یقبل  نی(و 
است. ل  ن یا  متصل  عموماً  را    ناپس ی س  ای  نکی اتصالات 

  ابد ییم  ان یجر  يبعد  هیبه لا   هیلا  کی  از  نامند. اطلاعاتیم
 هیاول که لا  هیلا  شود).یم  دهینام  شخوریاصطلاح پ  نی(بنابرا

 ارزیابی مدل

 پردازش شیها و پداده يجمع آور

2.5PM 

 پالایش داده

 ايتصاویر ماهواره  هواشناسیهاي داده

AOD  

-هاي مکانیتجمیع داده
 زمانی

هاي یادگیري الگوریتم
 ماشینی

 ارزیابی

 حداقل خطا

 انتخاب ویژگی
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  ي هاهیاست. سپس لاشده  ل یتشک   ينام دارد از ورود   يورود
آن  یانیم به  که  دارد  لاوجود  م  يهاهیها  .  ندیگویپنهان 

آخر  یخروج در  م  هیلا  نیحاصل  دست  لا  دیآیبه   هیکه 
 . ]21[ شودیم دهینام یخروج

 ) DCگیري (درخت تصمیم -2-7-2

تصم  يریادگی   ي ریادگی  کردی رو  کی  گیريمیدرخت 
 نیماش يریادگیو  يکاوتحت نظارت است که در آمار، داده

به    ونیرگرس  ا ی  يطبقه بند میشود. درخت تصمیاستفاده م
پ   کی عنوان   مورد    يریگجهی نت  يبرا  ینیب شیمدل  در 
  شود. یاز مشاهدات استفاده م  يامجموعه

  

  ها پالایش داده -3شکل 

متغ  یدرخت  يهامدل آن  در  م  ر یکه   تواندیهدف 
 دهینام   يبنددرختان طبقه  رد،یمجزا بگ   ریاز مقاد  ي امجموعه

اشوندیم در  نشان برگ  ،ی درخت  يساختارها  نی.  دهنده ها 
شاخه  يهابرچسب و  نشانکلاس  ترکها  از    یبیدهنده 

برچسب  ییهایژگیو آن  به  که  منته  يهاهستند    ی کلاس 
  تواند یهدف م  ریکه در آن متغ  م یتصم  ي ها. درختشوندیم

 
1 Coefficient of determination (R2) 
2 Normalized mean bias (NMB) 

واقع  وستهیپ  ریمقاد اعداد  بگی(معمولاً    ي هادرخت  رد، ی) 
  . ]22[ شوندیم دهینام ونیرگرس

 )MLR( چندگانه یخط ونیرگرس -3-7-2

رگرس  کی از    ک یو    یلیتحل-ونیروش  خاص  مورد 
  ک یتکن   کیچندگانه    یخط  ونیاست. رگرس  ی خط  ونیرگرس
شده را وابسته مشاهده  ریمتغ  کی دارد    یاست که سع  يآمار

چند توض  ریمتغ  نیبر حسب  مورد    حیمستقل  مدل  دهد. 
پارامترها خط تابع  ریاست و متغ  یاستفاده در  از    یوابسته 

تعریف یک تابع خطی  توسط    رابطه  نیمستقل است. ا   ریمتغ
  ی خط  ون یرگرس  میچندگانه، تعم  یخط  ون ی. رگرسشودمی

  .]23[ دهد یها نشان مونیساده را با توجه به تعداد رگرس

 ارزیابی مدل -8-2

هاي یادگیري ماشینی  در این مرحله هر یک از الگوریتم
روش از  تحقیق  این  در  که  شد  خواهند  هاي اعتبارسنجی 

، خطاي میانگین  1اعتبارسنجی نظیر ضریب تعیین متداول  
و میانگین درصد    3، جذر میانگین مربعات خطا 2شده نرمال

هاي فرمول   .]25[ ،]24[  استاستفاده شده  4خطاي مطلق
  است. ) نوشته شده4- 1آن در روابط (

)1 (  ܴଶ = 1−
∑ [( ௜ܲ − ௜ܱ)ଶ]ே
௜ୀଵ
∑ [( ௜ܲ − തܲ)ଶ]ே
௜ୀଵ

 

ܤܯܰ  ) 2( = ∑ ௉೔ିை೔
ಿ
೔సభ
∑ ை೔ಿ
೔సభ

  
 

)3 (  
ܧܲܣܯ =

∑ | ௜ܲ − ௜ܱ
௜ܱ

|ே
௜ୀଵ

݊ × 100 

ܧܵܯܴ  ) 4( = ൭
1
ܰ
෍[ ௜ܲ − ௜ܱ]ଶ
ே

௜ୀଵ

൱

ଵ
ଶൗ

 

 

شده، پارامتر مشاهده   Oiتعداد مشاهدات،    Nکه    جایی
Pi  محاسبه مشاهدات،    തܱشده،  پارامتر  پارامتر   തܲمیانگین 

 ௣ߪانحراف معیار مشاهدات و    ௢ߪمیانگین پارامتر محاسبات،  
  انحراف معیار محاسبات است. 

3 Root mean squared error (RMSE) 
4 Mean absolute percent error (MAPE) 

MCD19A2 Satellite 
Images 

Buffer Analysis 
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  انتخاب ویژگی  -9-2

داده که  آنجایی  شامل  از  هواشناسی  و    5هاي  پارامتر 
AOD     هاي ورودي  بنابراین داده  ، باشدپارامتر می  3شامل

پیشالگوریتم شامل  هاي  می  8بینی  این  پارامتر  در  باشد. 
شده فرض  این  تحقیق  که  پارامترهاي  پا  8است  رامتر، 

براي سرعت   ؛تاثیرگذار در پیش بینی آلودگی هوا می باشد
ها و حذف پارامترهاي با تاثیر بخشیدن به  اجراي الگوریتم

در    PM2.5بینی  (ضریب همبستگی پایین) در پیش  کمتر
الگوریتم از  تحقیق  بهینهاین    PSO و  GAسازي نظیر  هاي 

الگوریتم    .استاستفاده شده تحقیق،  این  از طرف دیگر در 
داده   بهبود  مهاجرت  نرخ  تغییر  از  استفاده  با  شده ژنتیک 

الگوریتماست تمامی  براي  فیتنس  تابع  بهینه.  سازي،  هاي 
باشد که هدف از  بینی میهاي پیشالگوریتم  RMSEهمان  

  .باشدمی RMSEسازي مینیمم کردن هاي بهینهالگوریتم

  1ژنتیکالگوریتم  -2-9-1

فراابتکاري در  ازجمله روش   ) GA(  الگوریتم ژنتیک  هاي 
  یله وسبه   1975در سال    سازي است که اولین بارمسائل بهینه 

Holland سازي مجازي  و در واقع یک شبیه   استشده   مطرح
. این الگوریتم  ]26[  باشد می   2از نظریه تکامل تدریجی داروین 

روش   می یک  جمعیت  بر  تکرار    باشدمبتنی  هر  در  که 
و    ها عمل کرده محاسباتی (نسل) روي جمعیتی از کروموزوم 

روي بر  تصادفی  عملگرهاي  آن   تغییرات  اعمال  طریق  از  ها 
می  ایجاد  جهش  و  جواب ادغام  سپس  مختلف  کند.  هاي 

ارزیابی  دست به  هدف  تابع  اساس  بر  عملکرد  نظر  از  آمده 
انتخاب شوند.  می  ، 3الگوریتم ژنتیک داراي سه عملگر اصلی 

   .]27[  باشدمی  5و جهش  4ادغام 

مبتنی  -2-9-2 ژنتیک  مهاجرت الگوریتم  بر 
)MBGA(6  

از    explorationو    exploitationقدرت   یکی  کم، 
می ضعف  استاندارد  ژنتیک  الگوریتم  بهبود  هاي  لذا  باشد. 

می  جهش  و  تقاطع  انتخاب،  بهبود  عملگرهاي  سبب  تواند 

 
1 Genetic Algorithm (GA) 
2 Darwin 
3 Selection 
4 Crossover 
5 Mutation 

زمان ژنتیک استاندارد  الگوریتم  در  الگوریتم شود.  ی  عملکرد 
شود، به  که از چرخ گردان براي انتخاب والدین استفاده می 

شود. در واقع فرایند  والدین با تابع بهینگی خوب بها داده می 
crossover   افتد.  بین دو والد با تابع بهینگی خوب اتفاق می
ها با تابع بهینگی خوب فرصت  فقط به کروموزوم   ،در نتیجه
می  از موا داده  بسیاري  اما در  یک  شود.  ترکیب  از  قع، شاید 

کروموزوم با تابع بهینگی خوب و یک کروموزوم با تابع بهینگی  
از   مسئله  بهینه  یعنی جواب  آید.  بوجود  خوب  فرزندي  بد، 

شود. لذا در این مقاله، از  ترکیب چنین والدهایی حاصل می 
سازي مبتنی بر جغرافیاي  الگوریتم بهینه   7هاي مهاجرت نرخ 

 ) ژنتیک  BBO (8زیستی  الگوریتم  در  والدین  انتخاب  براي   ،
شود. به این صورت که هر کروموزوم نرخ مهاجرت  استفاده می 

خاص خودش را دارد.    10و نرخ مهاجرت به داخل    9به بیرون 
بیرون (  به  ( (݇)௝ߤمهاجرت  به داخل  مهاجرت  و  )،  (݇)௝ߣ) 

)  6) و ( 5(  صورت روابطشان بههاي تعداد ژن عنوان توابعی از  به
 .  ] 29[ ,] 28[  گردندتعریف می 

௞(௝)ߤ =
ܧ
2 × (− cos൬

ߨ(݆)݇
ܰ

൰+ 1) )5 ( 
  

௞(௝)ߣ =
ܫ
2 × (cos൬

ߨ(݆)݇
ܰ

൰+ 1) )6( 

گونه نشان   (݆)݇جاییکه   رتبه  اساس دهنده  (بر  ها 
ز در  که  است  اندام)  تناسب   یزندگ  ௧௛݆  ستگاهیعملکرد 

ترت  ܫ  و  ܧ  کنند.یم و     emigrationنرخ  بالاترین  بیبه 
  .دیده شیرا نما  immigrationنرخ  نیبالاتر

نرخ میاین  سینوسی  صورت  به  که  نحوه  ها  باشند، 
کنند. به این  انتخاب والدین را به صورت هوشمند تعیین می

نرخ   (با  ضعیف  بهینگی  تابع  با  والد  یک  ابتدا  که  صورت 
مهاجرت به داخل بالا) و والد دیگر با تابع بهینگی خوب (با  

بالا بیرون  به  مهاجرت  انتخاب  نرخ  تقاطع  عمل  براي   (
باشد. به عبارتی شوند که نتیجه آن ایجاد دو فرزند میمی

تابع  مستقیم  مقدار  اساس  بر  والدین  انتخاب  نحوه  دیگر، 
باشد.  هاي مهاجرت میباشد. بلکه از طریق نرخبهینگی نمی

ها هاي مهاجرت نیز از مقدار تابع بهینگی کروموزوماین نرخ
  ). نحوه انتخاب دو  6و  5توجه به روابط  شوند (با حاصل می

6 Migration-based genetic algorithm (MBGA) 
7 Migration 
8 Biogeography-based Optimization (BBO) 
9 Emigration rate 
10 Immigration rate 
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 MBGAالگوریتم  -4شکل 

هاي مهاجرت والد بر اساس چرخ گردان مبتنی بر نرخ
در  می ترکیب  می  MBGAباشد.  شکل  این  که به  باشد 

هاي خود را به  کروموزوم با نرخ مهاجرت به بیرون بالا، ژن
فرستد و سمت کروموزوم با نرخ مهاجرت به داخل بالا می

به اصلاح خواهند رفت که تمامی جواب رو   بهبود  باعث  ها 
) روند کلی الگوریتم  4(   در شکل  شود.می  الگوریتم  عملکرد

آمده می پیشنهادي  مشاهده  که  همانطور  از    ،شوداست. 
تنرخ و  انتخاب  براي  مهاجرت  کروموزومهاي  ها رکیب 

  شود. استفاده می
شده و الگوریتم ژنتیک  تفاوت اصلی الگوریتم توسعه داده

در   که  است  این  در  آنکه   MBGAاستاندارد  جاي  به 
از  وموزوم کر استفاده  با  بلکه  شوند،  حذف  ضعیف  هاي 

  شوند. این هایی با تابع بهینگی بالا بهبود داده میکروموزوم 
می پیدا  باعث  افزایش  الگوریتم  همگرایی  سرعت  اولا  شود 

بهینه در  کمتر  الگوریتم  ثانیا  شود.   کند،  گرفتار  محلی 

این است    GAنسبت به    MBGAترین مزیت الگوریتم  مهم
هاي  الگوریتم (از طریق نرخ  exploitationعلاوه بر بهبود  که  

نیز    explorationمهاجرت در عملگر ترکیب)، سبب بهبود  
هاي هاي ضعیف و کروموزوم شود. زیرا ترکیب کروموزوم می

می بیشتر  اکتشاف  سبب  مسئله قوي  فضاي  کل  و  شود 
می بخشجستجو  ازجمله شود.  الگوریتم  این  دیگر  هاي 
گرایی  موزوم، جمعیت اولیه، جهش و نحوه نخبهتعریف کرو

 باشد.  همانند الگوریتم ژنتیک می
 AOD 55 , ژن، شامل پارامترهاي 7از     در این تحقیق

and AOD 47 WSPD , WDIR, TEMP,RHUM,APRS  
ژن می باشد    7می باشد و کروموزوم ها شامل ترکیب از این  

ژن   7..  که ممکن است در یک کروموزم یک یا دو یا سه و
نشان که  باشد  داشته  گذار  وجود  تاثیر  پارامترهاي  دهنده 

باشد، این کروموزوم ها باینري می باشند که عدد یک در  می
نشان  ژن،  پارامتر  هر  عنوان  به  پارامتر  آن  انتخاب  دهنده 
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تاثیرگذار می باشد و عدد صفر نشان دهنده عدم انتخاب آن 
  باشد.تاثیرگذار میپارامتر به عنوان پارامتر 

نشان کروموزوم  هر  براي  فیتنس  مقدار  تابع  دهنده 
پارامترهاي    RMSEخطاي   از  استفاده  با  شبکه  آموزش 

  PM2.5تاثیرگذار منتخب در کروموزم جهت تخمین غلظت  
باشد که هدف این است که این تابع فیتنس با انتخاب  می

  نسل، کمینه شود.  100بهترین کروموزم در 

  و بحث نتایج    -3

جزئیات2(  جدول داده )  و    2.5PM  ،AODهاي  آماري 
  ، استهواشناسی نشان می دهد. همانطور که نشان داده شده 

زیرا    ، غیر نرمال و داراي نویزهاي زیادي است  2.5PMداده  
) خیلی Skewness(  )  و چولگیKurtosis(  مقادیر کشیدگی

جهت    Savitzky–Golayاز فیلتر  ]11[لذا طبق    .بالایی دارد
  . حذف نویز استفاده خواهیم کرد

وجود    همبستگیها،  داده  AODو     2.5PMبین مقادیر  
این مقدار  براي داده دارد که تحقیق  این  و    0.17  ینبهاي 

این    هاي یک روز، داده  ) براي5(   می باشد، در شکل  0.83
شده داده  نشان  همبستگیهمبستگی  مقدار  که  این   است 

  . باشدمی 0.7417ها برابر داده

  هاي زمینی و هواییهمبستگی داده  -5شکل 
  

  هاي ورودي آماري داده  هايشاخص -2جدول  

  چولگی   کشیدگی   چارك اول   میانه   چارك سوم 
انحراف 

  معیار
  پارامتر  کمینه  بیشینه  میانگین 

299  213  143  3.41  0.66  113.86  228.05  859  19  AOD47  

221  157.5  105.5  4.83  0.84  85.42  168.88  821  14  AOD55  

201  190  180.94  8.94  -1.54  19.216  190.58  262.6  53.23  WDIR  

4.6  3.99  3.45  7.60  1.63  0.77  4.06  11  2.08  WSPD  

27.71  20.7  10.56  1.57  -0.2  8.87  19.14  31.90  0.65  TEMP  

44  29.25  23.25  2.04  0.56  11.73  33.3  63.04  11.461  RHUM  

876.7  873.9  871.8  2.24  0.3  3.08  874.28  884.5  868.21  APRS  

38  28  20  40.68  3.3  17.47  31.4  426  2  PM2.5  

  AODو    PM2.5هاي  نقشه آلودگی هوا بر اساس داده
شکل شکل  .باشدمی)  6(  مطابق  از  که   )6(هاي  همانطور 

پارامتر  می  AODهاي  داده  ، پیداست یک  عنوان  به  تواند 
 استفاده کرد. 2.5PMبینی غلظت تاثیرگذار در پیش

هاي  براي ایستگاه  2.5PM-AODاز آنجایی که همبستگی 
مختلف متفاوت است لذا الگوي خاصی در این همبستگی پیدا  

هاي  نشد، بنابراین سعی بر آن شد که با استفاده از الگوریتم 
سازي این همبستگی را  هاي بهینهماشین لرنینگ و الگوریتم 

در    ها برازش داده شود.به یک مقدار مناسبی براي کل داده
غلظت   تخمین  برآورد  تحقیق جهت  افزایش   2.5PMاین  و 

  MLPو    MLR  ،DC  هاياز روش  2.5PM-AODهمبستگی  
شده دادهاستفاده  پالایشاست.  از  هاي  یک  هر  در  شده 

  ها آموزش داده شدند و در نهایت پارامترهاي ارزیابی شبکه
) نتایج آن  3ها محاسبه شد و در جدول ( هر یک از الگوریتم

  است. اده شدهنشان د
  هاي یادگیري ماشین نتایج الگوریتم -3جدول  

MAPE NMB 2R  RMSE  الگوریتم 

0.0018  -0.0044  0.55  14.02  DC  
0.002  0.014  0.46  15.14  MLR  

0.0015  -0.004  0.67  11.46  MLP  
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  (الف) 

  (ب)
  AODو (ب) نقشه  2.5PM(الف) نقشه  سهیمقا -6شکل 

جدول از  که  دقت  3(  همانطور  ترتیب  به  پیداست   (
MLP  ،DC    وMLR  باشد که کمترین  بهتر میRMSE    و

همچنین این    ،باشدمی  MLPمربوط به روش    2Rبیشترین  

است.  بهتر عمل کرده   MAPEو    NMBهاي  روش در شاخص
کمترین    RMSEبیشترین    MLRروش   ایجاد    2Rو  را 

میکرده  نشان  و  نمیاست  که  این  دهد  برازش  براي  توان 
باید روش داده از روش خطی رگرسیون استفاده کرد و  ها 

روش   دیگر  طرف  از  کرد،  انتخاب  دیگري    DCغیرخطی 
هاي پیچیده بدهد. در نهایت  نتوانست دقت خوبی براي داده

کند    از توابع غیرخطی استفاده می MLPکه روش    از آنجایی
تواند روابط  و می کندعمل می جعبه سیاهاین روش همانند 

همبستگی   و  داده   AOD-PM2.5پیچیده  با  همراه  هاي را 
 هواشناسی مدلسازي کند. 

می  مرحله  این  شکلدر  طبق  تحقیق)    خواهیم  (روش 
دارند     PM2.5پارامترهایی که تاثیر کمتري در تخمین غلظت  

 ) روش   ؛)Feature Selectionرا حذف کنیم  از  هاي  بنابراین 
نظیر  بهینه  پیشنهادي GA ،   PSOسازي  روش     MBGAو 

ورودي استشده استفاده   روش ،  این  بهینه هاي  سازي،  هاي 
می  مقدار  باینري  که  آن  نشان   1باشند  بودن  موثر  دهنده 
هاي ماشین لرنینگ به  باشد که در ورودي الگوریتم پارامتر می 
دهنده  نشان   0استفاده خواهد شد و مقدار   ویژگی عنوان یک  

آن   بودن  حذف  ناموثر  پارامترها  لیست  از  که  است  پارامتر 
باشد  می    RMSEهدف مینیمم کردن ،خواهد شد. در نهایت

ها به همراه نتایج آن  ) ترکیب هر یک از روش 7( که در شکل 
  . استنشان داده شده 

 

  
  ن ی ماش يری ادگی يهابا روش يسازنه یبه يهاروش  بیترک  سهیمقا -7شکل 

از    GAسازي الگوریتم بهینه  ،همانطور که مشخص است
PSO    الگوریتم دو  این  و  است  داشته  بهتري  عملکرد 
، تغییرات محسوسی نداشته  MLRسازي براي الگوریتم  بهینه 

توانسته  و  الگوریتم  است  دو  براي  عملکرد    MLPو    DCاند 
و  باشند  داشته  داده   بهتري  توسعه    MBGAشده   الگوریتم 

روش  تمامی  براي  توانسته  و  داشته  را  عملکرد  هاي  بهترین 
عصبی   شبکه  آموزش  خروجی  مقادیر  بین  لرنینگ  ماشین 

)Outputو مقادیر واقعی (   )Target ( 0.99ضریب تعیین برابر  
دومقدار    نیا   یک یدهنده نزدنشان   کیبه    کینزد   2R  .ایجاد کند

ا  ،باشدی م  گریبه همد  الگور  نی از    2R  يکه دارا  ییهاتم یرو 
م  ک یبه    ي کترینزد  را    يترح ی صح  نیتخم   توانندی باشند، 

باشند.  و    Outputهاي  ) همبستگی داده 8(  در شکل  داشته 
Target    روش دو  داده    MBGAMLP و   MLPبراي  نشان 

الگوریتم شده  است  مشخص  که  همانطور  و     MBGAاست 

55 69 58 45 55 52 66
99

78

8.57 7.23 8.08 14.96 8.29 14.37 7.4 1.71 4.8

100×R2 RMSE
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در   . فیت کند   Y=Tتوانسته به خوبی این دو داده را به خط
در   MBGAMLPنشان دادند که    یاب ی شاخص ارز دو واقع هر  

  است. خوب عمل کرده  PM2.5 ندهیغلظت آلا نی تخم

  
(MLP) 

(MBGAMLP)  

و   MLPدو روش  يبرا Targetو   Output يهاداده  یهمبستگ -8شکل 
MBGAMLP  

،  WSPD  ،TEMP، پارامترهاي موثر،  MBGAدر الگوریتم  
RHUM   ،AOD47    وAOD55    انتخاب شدند که توانستند با

الگوریتم   از  تا    MLPاستفاده  را  کاهش    µg/m)31.71(خطا 
همبستگی    AOD55و    AOD47هاي   که داده از آنجایی   .دهند

بگیریم و   ها را یکسان در نظرتوانیم این داده می  ، بالایی دارند
) تغییرات  9(  ها استفاده کنیم. در شکلدر مدل یکی از آن 

نسل نشان داده    100فیتنس میانگین و بهترین فیتنس  در  
نسل  شده  در  فیتنس  بهترین  مقدار  71است.  با  ام 

)31.71(µg/m   است.  انتخاب شده  

  
  MBGAMLPتناسب اندام در  راتییتغ نیو بهتر  نیانگیم -9شکل 

  گیري نتیجه  -4
گیر و  که با شیوع کرونا به عنوان بیماري همهاز آنجایی

 AODدر مقدار    یدر نتیجه تعطیلی اقتصاد جهانی، تغییرات
در سرتاسر جهان به همراه داشته است، اما مقدارهاي کنونی  

است و این تحقیق در نظر دارد  نیز براي انسان خطرناك بوده
  . سازي کندآلودگی هوا را با دقت مناسبی مدل

شهر  را در    PM2.5  یزمان -یی فضا   عی ، ما توزتحقیق  نی در ا
هاي  با استفاده از مدل   1399تا   1396هاي  تهران براي سال 

لرنینگ ماشین  ورودالگوریتم  با  داده   AOD  ي،    ي هاو 
ایستگاه براي    22هاي ما شامل  داده   . میبرآورد کرد  ی هواشناس

پارامترGround-level PM2.5 هاي  داده  دو      AOD47و 

AOD55    برايAOD      پارامتر   5و WSPD, WDIR, TEMP, 

RHUM, APRS   باشدمی   هاي هواشناسیداده براي .  
  . در این راستا چند هدف کلی مورد بررسی قرار گرفت 

بررس اول  تخم  ن یماش  ي ریادگی  يهاروش  یهدف    ن یدر 
  ي سنجش از دور  ریبا استفاده از تصاو  PM2.5  ندهیغلظت آلا
 دقت روش    MLPو    MLR  ،DCهاي  از بین روش  بوده است.

MLP  0.672=(  با مشخصاتRMSE=11.46 and R  از همه (
بود دقت،  .بهتر  بهبود  براي  الگوریتم     GAهمچنین  و 

دقت مطلوبی دادند    MBGAشده  پیشنهادي و توسعه داده
 . توانست خطا را بهینه کند  MBGAکه الگوریتم

  MBGAMLPبا استفاده از روش    PM2.5برآورد    مدل
 RMSE=1.71 and(  را با دقت بالا  PM2.5توانست غلظت  

=0.992R(  کند الگوریتم  ،برآورد  با    PSO  و   GAهاي  زیرا 
تقویت کروموزم وحذف کروموز  هاي قوي،موهاي ضعیف و 

می و  باعث  کند  پیدا  کاهش  همگرایی  سرعت  اولا  شود 
شود گرفتار  محلی  بهینه  یک  در  تابع  از   ؛همچنین  اما 
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بهینهآنجایی الگوریتم  ادغام   MBGAسازي  که  با  توانسته 
افزایش  کروموزوم  را  همگرایی  سرعت  قوي،  و  هاي ضعیف 

نمی گرفتار  محلی  بهینه  یک  در  تابع  دیگر  و  و دهد  شود 
  سئله جستجو شود. تمامی فضاي م

نظیر    ورودي    ، WDIR  ،WSPD  ،APRSمتغیرهاي 
TEMP ،RHUM     وAOD   ی زمان- یی فضا  ع یتوز براي برآورد  
PM2.5   از بین آن  د استفاده شدن پارامترهاي موثر در  که  ها 

غلظت  ،  WSPD  ،TEMPپارامترهاي     PM2.5تخمین 
RHUM    وAOD    .شدند از    یخوب  نی تخم  جی نتاانتخاب 
PM2.5  م محدود،  دهدی ارائه  هنوز  ما  عدم  ت ی اما  و  ها 

  شنهادات یپ  ،ی آت  قاتی تحق  يبرا  .می در برآورد دار  ییهات یقطع
 : گردندی ارائه م   PM2.5غلظت  تخمین  جهت بهبود دقت    ری ز

و اندازه    نیدر سطح زم   PM2.5غلظت    هاييریگاندازه  -
ماهوارهاستخراج  AODگیري   تصاویر  از    سطح در    ايشده 

م نتیجه.  باشد  یاتمسفر  نظر  می  ،در  در  با  آینده  در  توان 
مانند    ییفضا  LIDARاز    AODگرفتن مشخصات عمودي  

Cloud-Aerosol Lidar  متعامد (  ونیزاسیبا پلارCALIOP( 

غلظت   ، دقت PM2.5و در نظر گرفتن مشخصات عمودي 
  . را بهبود داد AOD-PM2.5تخمین و همبستگی 

ا  - بر  دل  PM2.5غلظت    توزیع،  نی علاوه  منابع    لیبه 
انسان  ی عیطب بس  ی و  مختلف  مناطق  و    اری در  است  متفاوت 

بع  ا عنوان مثال، من  به  ها در فضا و زمان متفاوت است.غلظت 
، گرد و غبار، فوران آتشفشان،  ای عمدتا شامل نمک در ی عیطب

آتش جنگل   يسوز آتش  و  منابع    يسوزها  و  است  مراتع  در 
  ي ندهایو فرآ  یلی فس  يهاعمدتاً شامل احتراق سوخت   یانسان
و    ،]20[  است  یصنعت  پارامترها  این  گرفتن  نظر  در  با  لذا 

خ  پارامترهاي  داده نی زم  يکاربر   اتی صوصهمچنین    ي ها، 
  ی انتشارات محل  يهاو داده   رشد شهري و جمعیت شناختی

را بهبود بخشد    PM2.5غلظت  ینیبش یپ ت ی ممکن است قابل
  گنجانده شود.  نده یآ قات یتواند در تحق ی و م

ابري می   AODهايداده  - تاثیر پوشش  از  تحت  باشد 
مکان و  روزها  بعضی  در  که  از  آنجایی  باعث  نویزها  این  ها 

توان با استفاده از  شود، میاي میدست رفتن تصاویر ماهواره
از هاي شبکه عصبی و درونیابی، پیکسلالگوریتم هایی که 

    .اند را با دقت مناسبی بازیابی کرددست رفته
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