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 چکیده

 این ذرات باعثشود. هم در کنترل آلودگی شهرها محسوب میذرات معلق یکی از موارد ممدیریت 

عنوان یکی از ه ب مشهدگردد. شهر ایجاد و توسعه بیماری های قلبی و تنفسی مختلف در افراد می

بیش از هر با توجه به شرایط اقلیمی و همچنین توریستی بودن، شهرهای اصلی و پرجمعیت ایران 

های قرار دارد. در این تحقیق سعی شده با استفاده از مدل چیزی در معرض خطر این نوع آلودگی

بینی و تحلیل پیش 10PMشبکه های عصبی مصنوعی و مدل زنجیره مارکوف غلظت پرسپترون 

فروردین و  و دما برای دو ماه CO ،2SO ،2.5PM های ساعتیگردد. برای این منظور از داده

داده برای آموزش شبکه و  4911سری داده،  4111استفاده شد. از مجموع  4931در سال  اردیبهشت

ها در دهنده عملکرد مطلوب این روشاستفاده گردید. نتایج نشان سنجیصحت جهت هداد 411

. بهترین بودهای مختلف آلودگی بینی میزان آلاینده و همچنین احتمال وقوع ساعات با کیفیتپیش

، 34/1 ، شاخص تطابق11/1ضریب همبستگی میزان آلاینده ذرات معلق را با پرسپترون مدل 

بینی نمود، همچنین مدل پیش 62/6و جذر میانگین مربعات خطای  1181/1میانگین بایاس خطای 

های درصد احتمالات انتقال وضعیت و تداوم وضعیت 4/1مارکوف با خطای مطلق متوسط حدود 

 بینی نمود.مختلف آلودگی هوای ناشی از ذرات معلق را پیش
 

 ، زنجیره مارکف.10PMهای عصبی مصنوعی، آلودگی هوا، شبکه: یدواژگانکل

 

 

 

 

                                                 
 46242264747       .مهندسی، دانشگاه خوارزمیوگروه عمران، دانشکده فنی نویسنده مسئول:.  2
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 قدمهم

توجهی به آن مانع بزرگی برای های جهان امروز بوده و بیترین دغدغهمحیطی یکی از اصلیمسائل زیست

خصی در گسترش شهرنشینی و روی آوردن افراد به استفاده از وسایل نقلیه شنماید. توسعه پایدار ایجاد می

کنار گسترش کارخانجات مختلف و نابودی محیط زیست از جمله عوامل اصلی افزایش آلودگی هوا در 

. باشندمیهای اصلی و حساس هوا ذرات معلق . یکی از آلایندهمحسوب می شوندکشورهای درحال توسعه 

برای سلامتی  های ازتبراساس مطالعات اپیدمیولوژی، ذرات معلق در مقایسه با اکسیدهای گوگرد و اکسید

ریوی، کاهش مقاومت سیستم ایمنی بدن در  -های قلبی. ذرات معلق در تشدید بیماریانسان مخاطره آمیزترند

و  Slaughter)د نای دارمرگ و میر زودرس و سرطان نقش عمده ،ها، از بین رفتن بافت ریه، آسممقابل بیماری

؛ 4429و همکاران،  Qio؛ 4424و همکاران،  Du؛ US.EPA ،4446؛ 4447و همکاران،  Goss؛ 4449همکاران، 

Deng  ،10با علامت میکرومتر  24ذرات معلق با قطر آیرودینامیکی کوچکتر از (. 4429و همکارانPM  نشان

شوند. آژانس حفاظت محیط زیست ها می. این ذرات همچنین باعث کاهش دید در شهر و جادهشودداده می

اینده اصلی را به عنوان شاخص انتخاب نموده و آنها را به دو دسته اولیه و ثانویه ( شش آلUSEPAآمریکا )

و شامل  شدههای اولیه موادی هستند که مستقیما از منابع به هوای محیط وارد تقسیم کرده است. آلاینده

( Pbسرب )( و 4PM(، ذرات معلق )2SOاکسید گوگرد )(، دی2NOاکسید نیتروژن )(، دیCOمونوکسید کربن )

شوند که بر اثر فعل و انفعالات موجود در اتمسفر زمین بوجود های ثانویه به موادی اطلاق میباشند. آلایندهمی

، EPA.USدهد )ها را نشان میمیزان استاندارد برخی از این آلاینده (2)(. جدول 3Oآیند مانند اوزون )می

4446.) 

 
 های هواآلاینده ( برخی ازEPAمیزان استاندارد ) -4جدول 

 کیفیت هوا
مونوکسید کربن 

(ppm) 

اکسید دی (3μg/mذرات معلق )

 (ppbنیتروژن )

اکسید دی

 52PM 10PM. (ppbگوگرد )

 95-4 59-4 57-4 24-4 7/7-4 خوب

 45-99 244-57 257-55 7/95-2/24 7/6-5/7 متوسط

ناسالم برای افراد 

 حساس
5/6-7/24 5/95-7/55 255-457 242-994 49-285 

 947-289 976-992 957-455 7/254-5/55 7/25-5/24 ناسالم

 947-945 2476-954 747-955 7/454-5/254 7/94-5/25 خیلی ناسالم

 2447-945 4476-2454 947-745 7/544-5/454 7/54-5/94 خطرناک

 

دی روبروست. لحاظ نشدن ها زیاافزارهای مدلسازی رفتار آلودگی هوا همواره با محدودیتاستفاده از نرم

گردد ها و درنتیجه رسیدن به نتایج نادرست میگونه مدلبسیاری از عوامل باعث ایجاد خطای زیاد این

(Caputo ( 4449و همکاران،) Hanna ( 4444و همکاران،) Harsham ( و 4448و همکاران )Sunna و همکاران 

های ریاضی مانند مختلف و تجزیه تحلیل آنها با روشهای زمانی پارامترهای بررسی تغییرات سری (.(4425)

                                                 
4 Particle Materials 
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های موجود موازی با های هوش مصنوعی با کمک سایر دادهو همچنین استفاده از روش 9مدل زنجیره مارکف

بینی آلودگی هوا های مناسب و معتبر و معمولا با خطای کمتر در فرآیند پیشهای اصلی، یکی از روشداده

 باشد. می

، و همکاران Barrero ؛4444 ،و همکاران Bordignonازن )ت گذشته پارامترهای آلاینده مختلف در مطالعا

 ،Chattopadhay و Chattopadhay ؛Kaltsatos ،4444و  Karatzas ؛4444 ،و همکاران Sousa ؛4449

 ؛Avouris ،4442 و Kalapanidas ؛4449و همکاران،  Kukkonen) اکسید نیتروژنو دی( 4424

Nagendra و Khare ،4449 ؛Moustris  ،های هوش مصنوعی پیشبا استفاده از روش( 4424و همکاران-

و همکاران  Moustris و  COو  2NO ،10PMمقادیر  4448و همکاران در سال  Kurt همچنین. نمودندبینی 

-پیش 7نوعیهای عصبی مصرا با استفاده از شبکه COو  2NO ،3O  ،2SOپارامترهای آلاینده  4429در سال 

-با استفاده از چهار روش ماشینی رگرسیون لجستیک، شبکه 4444همکاران در سال  و Zickus  بینی کردند.

گیری غلظت مواد معلق روزانه در کشور فنلاند را ، رگرسیون چند متغیره و درخت تصمیمهای عصبی مصنوعی

گیری اول در مقایسه با روش درخت تصمیمدهنده عملکرد مطلوب سه روش بینی نمودند. نتایج آنها نشانپیش

های عصبی کارگیری پنج مدل شبکههبا ب 4449و همکاران در سال  Kukkonenبینی آلودگی هوا بود. در پیش

هوای کشور  10PMو  2NO( آلودگی 5DET) طی آماری و یک سیستم مدلسازی قطعیمصنوعی، یک مدل خ

-پیش 2666تا  2669های رافیک و پارامترهای هواشناسی برای سالهای جریان تفنلاند را با استفاده از داده

ها های عصبی مصنوعی در مقایسه با سایر روشبینی نمودند. نتایج آنها نشان دهنده عملکرد مناسب تر شبکه

های عصبی مصنوعی را با بکارگیری شبکه 52PM.و  2NOدو آلاینده  4445همکاران درسال  و Niskaبود. 

 دو برای هر دهنده موفقیت عملکرد این روشبینی نمودند که نتایج نشانپیش (9MLP) سپترونپر چندلایه

شده توسط تجزیه و تحلیل اطلاعات آلودگی هوای فراهم  4449همکاران درسال  و  Owegaآلاینده بود.

( ART-2A -سای برای شهر تورنتو کانادا را با نتایج شبکه عصبی مصنوعی )منطبق بر نظریه رزونانخوشه

و  Sliniمشابه بود.  ذرات معلقمقایسه نمودند. نتایج این دو روش در تعیین میزان آلودگی و منبع آلاینده 

های های سال( با بکارگیری داده10PMمیکرومتر را ) 24میزان ذرات معلق کوچکتر از  4449همکاران در سال 

عصبی مصنوعی و رگرسیون  هایهای شبکهده از روشکشور یونان با استفا 4تسالونیکیدر شهر  4444تا  2667

همکاران  و Kurtهای عصبی مصنوعی بود. بینی کردند. نتایج آنها نشان دهنده عملکرد بهتر شبکهخطی پیش

، 2NOپارامترهای آلاینده   4429همکاران درسال  و Moustris و COو  2NO ،10PMمیزان  4448درسال 

3O  ،2SO  وCO بینی کردند.های عصبی مصنوعی پیشاز شبکه را با استفاده Voukantsis همکاران درسال  و

را در  52PM.و  10PM( غلظت دو آلاینده MLPهای عصبی مصنوعی )شبکهاز با استفاده از دو روش    4422

ه ضریب های مشاهده شدبینی کردند. آنها با مقایسه بین نتایج با دادهدو شهر در کشورهای یونان و فنلاند پیش

                                                 
9 Markov Chain 

7 Artificial Neural Networks 
5 Deterministic Modelling System 
9 Multilayer Perceptron 

4 Thessaloniki 
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همکاران درسال  و Feng. محاسبه نمودند %94و شاخص کاپا را  85/4تا  8/4( را بین IAشاخص تطابق )

 MLPهای را در شهری در کشور چین با استفاده از یک روش ترکیبی به کمک شبکه ذرات معلقمیزان  4425

 رای یک سال را در اختیار داشتند. ب ذرات معلقهای روزانه بینی نمودند. برای این منظور آنها از دادهپیش

مطالعات همچنین (. Liu ،4424و  Wang) باشدای در تحقیقات آماری دارا میزنجیره مارکوف کاربرد گسترده

و  Nicas جهان صورت گرفته است.سراسر بینی آلودگی هوا در در پیش این روشفراوانی در زمینه استفاده از 

Jones (4427،) Chen ( و 4427و همکاران )Chen ( 4425و همکاران)  با بکارگیری زنجیره مارکف کیفیت

در یک منطقه  2SOغلظت روزانه آلاینده  2684در سال  Romanofهوا مناطق مختلف را ارزیابی کردند. 

صنعتی در کشور رومانی را با استفاده از زنجیره مارکوف بررسی کردند. آنها برای این منظور از استاندارد 

با توجه به ماهیت احتمالاتی  4444در سال  Nicasساعته کشور رومانی استفاده نمودند.  47هوای آلودگی 

پذیری ها، از مدل زنجیره مارکوف جهت بررسی میزان آسیبوجود آلاینده در یک اتاق و قطعی بودن سایر روش

  Shamshadمختلف را بررسی کرد.های موجود در یک اتاق با شرایط افراد مبتلا به بیماری سل در برابر آلاینده

( سرعت باد در کشور مالزی را با استفاده از ماتریس احتمال انتقال مارکوف بررسی نمودند. 4445)و همکاران 

( با توزیع غیرگوسی، غلظت HMM( با استفاده از یک مدل مخفی مارکوف )4429)و همکاران  Sun همچنین

.52PM گرفته بینی صورتبینی نمودند. آنها نشان دادند که پیشلیفرنیا پیشای در شمال کاروزانه را در منطقه

 به وسیله توزیع غیر گوسی خطای کمتری نسبت به مدل دارای توزیع گوسی داشته است.

( و Yao ،4448و  Chanدر استانداردهای آلودگی هوا ) 10PMدر این تحقیق با توجه به اهمیت پارامتر 

مانند اکثر  ها در منطقه مورد مطالعهین پارامتر نسبت به سایر آلودگیهمچنین وضعیت حساس آلودگی ا

( و ANN-MLPهای عصبی مصنوعی چند لایه پرسپترون )کارگیری شبکه، با به(2964مناطق کشور )اکبری، 

همچنین روش زنجیره مارکف میزان و نحوه بروز آلودگی ناشی از این پارامتر در شهر مشهد بررسی گردید. 

و دما برای دو ماه )فروردین و اردیبهشت( در سال  CO ،2SO ،.52PMهای ساعتی این منظور از داده برای

-داده جهت صحت 288داده برای آموزش شبکه و  2944سری داده،  2788استفاده شد. از مجموع  2969

 سنجی استفاده گردید. 

 روش تحقیق
 منطقه مورد مطالعه

وسعت شهرستان مشهد باشد. ینفر م 4٬499٬458جمعیتی برابر  با کشور دومین شهر بزرگمشهد شهر 

. استشده رود و در انتهای جنوبی دشت رسوبی توس واقع و در حوضه آبریز کشف بودهکیلومتر مربع  24958

مشهد به دلیل موقعیت  .قرار دارد این شهرستاندو رشته کوه هزارمسجد در شمال و بینالود در جنوب 

های منطقه مرزی بین شمال و جنوب خراسان قراردارد و همچنین تداخل جبهه درجغرافیایی خاص که 

نیشابور، جزء  -قسمت اعظم دشت مشهد .مختلف آب و هوایی، دارای آب و هوا و خصوصیات ویژه اقلیمی است

قوچان، نیم خشک و سرد و بخش کوچکی از بلندترین ارتفاعات  -اقلیم سرد و خشک و قسمتی از دشت مشهد 

در مجموع شهر مشهد دارای آب و . باشداقلیم مرطوب سرد می در محدودههای بینالود و هزار مسجد شته کوهر

های سرد و های گرم و خشک و زمستاناز تابستان بوده وهوای متغیر، اما معتدل و متمایل به سرد و خشک 

 ،ای صفر و کمترین آن در زمستاندرجه بال 79 ،هامرطوب برخوردار است. بیشترین درجه حرارت در تابستان
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شهر باشد. متر میمیلی 459میانگین سالانه حدود دارای میزان بارندگی متغیر و  رخ داده،درجه زیر صفر  49

هایی از سال با ورود جمعیت زیادی از گردشگران و در تفریحی در بخش -های فرهنگیمشهد به دلیل ویژگی

 باشد.نتیجه حجم آلودگی بالایی مواجه می

شرقی و عرض  66º 44′ 42′′ایستگاه مورد مطالعه در این تحقیق ایستگاه خیام واقع در طول جغرافیایی 

 دهد.منطقه مورد مطالعه را نشان میموقعیت  (2)شکل  باشد.شمالی می 42º 74′ 64 ′′جغرافیایی 

 

 
 

 
 منطقه مورد مطالعه(. 4شکل )

 

 
 

 مشهد

 منطقه مورد مطالعه
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 هاانتخاب داده

باشد. برای و موثر در عملکرد یک شبکه انتخاب پارامترهای ورودی جهت آموزش شبکه مییکی از مسائل مهم 

 Eleuteri؛ John ،2664و  Kohavi)های مختلفی استفاده شده است این منظور در مطالعات گذشته الگوریتم

و خطاهایی همراه ها با محدودیتمعمولا ها (. استفاده از این روش4449و همکاران،  Niska؛ 4445و همکاران، 

های موجود در میزان دسترسی به اطلاعات جامع از تمامی لذا در این مطالعه با توجه به محدودیتاست. 

مورد استفاده فروردین و اردیبهشت و دما برای دو ماه  2SO ،10PM ،.52PM ،COهای ساعتی دادهها، آلاینده

های عصبی مصنوعی و تعیین زنجیره م آموزش شبکهداده برای انجا 2944داده  2788قرار گرفت. از مجموع 

ها که شامل اطلاعات مشخصات این داده (4)سنجی انتخاب گردید. جدول داده برای صحت 288مارکف و 

علت انتخاب این دو ماه جهت  دهد.باشد را نشان میمی های فروردین و اردیبهشتماهدر  مشهدهوای شهر 

 ن ورود جمعیت زیاد توریستی در این مدت به شهر مشهد بوده است.وقوع تغییر فصل و همچنی ،بررسی
 

 شدهگیریهای اندازهمشخصات داده(. 6جدول )

 انحراف معیار میانگین حداقل حداکثر پارامتر

10PM () 427/447 457/24 249/44 49/97 

.52PM () 87/599 49/4 4/44 75/49 

 4/49 9/5- 4/29 2/4 (ºCدما )

 478/5 495/2 227/4 79/4 (ppmمونوکسید کربن )

 487/96 957/9 92/25 58/7 (ppbاکسید گوگرد )دی

 

های ورودی و خروجی آموزش داده دوره هایداده حدی مقادیر از خارج بهتر هایبینیسازی پیشجهت امکان

رابطه  از هاداده برای نرمال کردن مطالعه نهای عصبی مصنوعی در برخی تکرارها نرمال شدند. درایبه شبکه

 کند.تنظیم می4تا  2ها را در محدوده . این تابع داده(Zurada, 1992)گردید  استفاده (2)

 (2)رابطه 

 
شده مقادیر نرمال ، مقادیر حداکثر و حداقل و و  ، مقادیر واقعی غیرنرمال،  که در آن      

 دهند.را نشان می متناظر 

 های عصبی مصنوعیشبکه

ای است برای پردازش اطلاعات که از سیستم عصبی زیستی الهام گرفته شده یک شبکه عصبی مصنوعی ایده

عصبی مغز  همانند سیستم های عصبی مصنوعیشبکهپردازد. است و مانند مغز انسان به پردازش اطلاعات می

ها های تجربی دانش یا قانون نهفته در ورای دادهبینند و با پردازش روی دادهها آموزش میانسان با کمک مثال

روند کلی کارکرد شود. ها هوشمند گفته میکنند. به همین دلیل به این سیستمرا به ساختار شبکه منتقل می

 (.Hambli ،4422؛ Haykin ،2666) مشاهده است قابل (9و4)های عصبی مصنوعی در قالب روابط شبکه

  (4) رابطه
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 (9)رابطه 
 

های قبلی، ها با لایهتعداد رابط Lمعرف تابع انتقال،  fام،  mخروجی لایه  های مدل، ورودی که در آن 

 . باشدیاس یعنی جز ثابت تابع انتقال میامعرف ب معادل وزن هر رابط،  

مورد استفاده قرار  چندلایه پرسپترون هایانواع مختلفی دارند. در این تحقیق مدل شبکه های عصبی مصنوعی

های هر لایه و توابع انتقال قابلیت تعیین تعداد لایه مخفی، تعداد نرون چندلایه پرسپترونهای گرفتند. شبکه

(، خطی، شعاعی 7)توانند از نوع توابع سیگموئید طبق رابطه ها را دارند. این توابع میین لایهمورد استفاده در ا

  دهد. مورد استفاده در این تحقیق را نشان میچندلایه پرسپترون  شبکه عصبیساختار  (4)و .. باشند. شکل 

 (7) رابطه

 
 (.6/4)شود پارامتر شیب تابع انتقال تعریف می که در آن 

سازی این ترین پیادهوجود دارد. در ساده چندلایه پرسپترون هایهای مختلفی برای آموزش شبکهالگوریتم

-روز مییابد )یعنی خلاف جهت شیب آن(، بهها در جهتی که تابع کارایی کاهش میها و بایاسها، وزنشبکه

 (.McClelland ،2689و  Rumelhart)دهد را نشان می یک تکرار از این الگوریتم (5)شود. رابطه 

  (5)رابطه
 باشند.( می8lrسرعت یادگیری ) و  تابع کارایی شیب فعلی ها، ها و بایاسبردار فعلی وزن  (5)رابطه 

 
 مورد استفاده MLPشبکه  .( 6)شکل 

 

 

 

                                                 
8 . Learning rate 
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  MLP انتخاب ساختار شبکه 

دهنده ، نشانshowدهد. که در آن پارامتر را نشان می MLPمشخصات پارمترهای طراحی شبکه  (9)جدول 

، goal، مقدار سرعت یادگیری، αشود، تعداد دفعات تکراری که پس از آن وضعیت آموزش نمایش داده می

وقف آموزش زمانی باشد. تتعداد دفعات تکرار آموزش می epochsضریب مومنتوم و  βمیزان خطای هدف، 

رسیده باشد و یا مقدار تابع کارایی از پارامتر  epochsشده در افتد که آموزش به تعداد تکرار تعییناتفاق می

goal ها استفاده ها و بایاسوزن سانیروز ر کمتر شود. سرعت یادگیری در مقدار شیب ضرب شده و برای به

که نتخاب شود، فرآیند آموزش ثبات کافی نداشته و در صورتیشود. اگر مقدار این پارامتر خیلی بزرگ امی

( مقداری بین β) 6نرخ مومنتومخیلی کوچک باشد، الگوریتم به زمان زیادی برای همگرا شدن نیاز دارد. پارامتر 

و که نرخ مومنتوم صفر باشد، تغییرات وزن تنها از روی شیب تابع کارایی بوده کند. زمانیرا دریافت می 4و  2

باشد و شیب نادیده گرفته خواهد که یک باشد، تغییرات وزن بر اساس آخرین تغییرات وزن قبلی میهنگامی

 شد.

انتخاب شده و پس از  صورت تصادفیبهها به این صورت است که در ابتدا وزن MLPهای نحوه عملکرد شبکه

میانگین مربعات  خروجی مقایسه شده و تصادفی، با مقادیراعمال در مقادیر ورودی و اضافه شدن بایاس های 

کمتر  (goal) شده برای شبکهگردد. در صورتیکه مقدار خطا از خطای دلخواه تعیینخطا برای آنها محاسبه می

  Zangooei) گردندها در جهت کاهش خطا اصلاح میها و بایاسباشد آموزش متوقف و در غیر این صورت وزن

 . (4429و همکاران، 

 
 MLPپارامترهای طراحی شبکه  - (9)جدول 

 پارامتر مقدار

2444 show 

7/4 α 

44442/4 goal 

6/4 β 

2444 epochs 

newff تابع 

 

و ( 24RMSEیب جذر میانگین مربعات خطا )اضر از 10PMبینی مقادیر آلاینده جهت محاسبه خطا در پیش

گیری شده با مقادیر های اندازههجهت مشخص کردن میزان همبستگی دادو ( 22MBEمیانگین بایاس خطا )

( 6تا  9( استفاده گردید )روابط 29IA( و شاخص تطابق )2R) 24بینی شده توسط مدل از ضریب همبستگیپیش

                                                 
6 momentum ratio 

24 Root Mean Square Error 

22 Mean Bias Error 

24 Coefficient of Determination 

29 Index of Agreement  
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(Voukantsis  ،؛ 4422و همکارانFeng  ،؛ 4425و همکارانAsadollahfardi  ،؛ 4424و همکاران

Delnavaz  ،4429و همکاران). 

 

 (9) رابطه

 
 (4) رابطه

 

 (8) رابطه

 

 (6) رابطه

 

به  و  شده و گیریهای اندازهداده Mشده توسط مدل، بینیهای پیشداده Pها، تعداد داده nکه در آن 

 باشد. ترتیب مقادیر متوسط آنها می
 

 های مخفیهای لایهها و تعداد نرونسازی دادهتاثیر نرمال

 انتخابجهت باشد. ها میترین بخش در تعیین عملکرد این شبکههای عصبی مصنوعی اساسیساختار شبکه

های های لایهتعداد نرونهای مخفی، تعداد لایهتغییر  از 10PMبینی میزان آلاینده ترین شبکه در پیشمناسب

از تابع انتقال تانژانت های یک لایه در شبکههای ورودی به شبکه استفاده گردید. مخفی و نرمال کردن داده

های اول و دوم در لایه 25های دولایه از توابع تانژانت سیگموئید و لوگ سیگموئیدو در شبکه 27سیگموئید

 دهد.های مختلف ساخته شده را نشان میمدل (7)جدول استفاده گردید. 

 شدههای ساختهساختار شبکه. (1)جدول 
شماره 

 مدل

 هایتعداد لایه

 مخفی

هاونتعداد نر پردازش  

هاداده  

شماره 

 مدل

-تعداد لایه

 های مخفی

هاتعداد نرون پردازش  

هاداده  لایه دوم لایه اول لایه دوم لایه اول 

 خیر 6 5 4 3 خیر 4 4 2 4

 بله 6 5 4 41 بله 4 4 2 6

 خیر 8 22 4 44 خیر 4 22 2 9

 بله 8 22 4 46 بله 4 22 2 1

یرخ 25 24 4 49 خیر 4 26 2 4  

 بله 25 24 4 41 بله 4 26 2 2

 خیر 27 28 4 44 خیر 9 7 4 8

 بله 27 28 4 42 بله 9 7 4 1

 

                                                 
27 Tansig 

25 Logsig 
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 مدل زنجیره مارکف

 آماری های هوا بکار برده شده است. در این تحقیق از مدلهای ریاضی زیادی برای بررسی غلظت آلایندهروش

با استناد به استاندارد کیفیت هوا  در این راستا(. Karlin ،2668و  Taylor) گردیدزنجیره مارکف استفاده 

EPA  57 -4رده آلودگی )غلظت  چهاربه (3μg/m ) 257-55هوای خوب، ساعت با کیفیت (3μg/m) 

کیفیت ناسالم( تقسیم و جهت تعیین  ≥455( کیفیت حساس و 3μg/m) 457-255هوای متوسط، کیفیت 

نجیره مارکف استفاده شد. زنجیره مارکف روشی است از مدل ز 10PMاحتمال وقوع حالات مختلف آلودگی 

فضای  -شود: الفبندی فرآیندهای احتمالاتی. یک زنجیره مارکف با دو ویژگی شناخته میریاضی برای مدل

( آن در یک ساعت Sتعریف کنیم، فضای حالت ) مشهدمرتبه. اگر سیستم را در اینجا هوای شهر  -حالت و ب

 (.Aitsahlia ،4449و  Chungخواهد بود ) (24)بطه از سه وضعیت رامعین یکی 
S={g, m, s, u} (24) رابطه  

 uساعت حساس و  s ساعات باکیفیت متوسط، m، معرف ساعت با کیفیت هوای در رده خوب gکه در آن 

 معرف ساعت با کیفیت ناسالم است. 

قبلی آن وابستگی دارد. برای کند که حالت فعلی یک سیستم به چند حالت مرتبه زنجیره مارکف مشخص می

های های متعددی ارائه شده است. در این تحقیق از آزمونترین مرتبه زنجیره مارکوف آزمونتعیین مناسب
29AIC  24وBIC  های مختلف انجام ها برای مرتبه(. بدین ترتیب که این آزمون24و  22 )روابطاستفاده شد

 BICو  AICهای انتخاب گردید. آزمون BICیا  AICار ترین مرتبه براساس کمترین مقدشده و مناسب

(، دوم 1L(، اول )0Lهای صفر )براساس توابع درستنمایی بوده و مقادیر درستنایی زنجیره مارکوف از مرتبه

(2L( و سوم )3Lطبق روابط )( 29الی  29) باشد می(Taylor  وKarlin ،2668.) 

AIC(m)= -2Lm + 2Sm(S-1)  (22)رابطه  

BIC(m)= -2Lm + 2Sm Ln(S-1)  (24)رابطه  

 

(29)رابطه   

 

(27)رابطه   

 

(25)رابطه   

 

(29)رابطه   

                                                 
29 Akiake Information Criterion 

24 Bayesian Information Criterion 
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به ترتیب تعداد داده ها و احتمال مربوط به اتفاق  Pو  nمرتبه زنجیره مارکوف،  mها، تعداد حالت Sکه در آن 

 ( ارایه گردیده است. Wilks ،4449توسط ویلکس )در این زمینه باشد. اطلاعات بیشتر هر گروه می

، زنجیره مارکف از مرتبه اول تعریف گردید. بیان BICو  AICدر این تحقیق باتوجه به نتایج آزمون های 

 (.Lensnaya ،4444و  Logofetباشد )می (24)ریاضی آن بصورت رابطه 
Pr{Xt|Xt-1, Xt-2,…,X1}= Pr{Xt|Xt-1}  (24)رابطه  

( وابسته است نه به 1-tX) t-1( صرفا به حالت آن در زمان tX) tمتغیر در زمان ، حالت یک ( 4)براساس رابطه 

توان در قالب یک مسیری که سیستم از طریق آن به حالت فعلی رسیده است. رفتار یک زنجیره مارکف را می

حالت در های آن معرف مقدار احتمال انتقال از یک ماتریس احتمالات انتقال خلاصه نمود که هریک از درایه

تعداد  kاست که در آن  k×kزمان قبل به حالت دیگر در زمان بعد است. ماتریس احتمال انتقال یک ماتریس 

ماتریس احتمال انتقال  (26)نمونه یک ماتریس انتقال و رابطه ( 28 )باشد. رابطهاعضای فضای حالت می

، و همکاران Shamshadکنند )را بیان می حالته مورد استفاده در این تحقیقچهارزنجیره مارکف مرتبه نخست 

4445.) 

 

(28)رابطه   

 

(26) رابطه  

حساس و ناسالم است، متوسط، به ترتیب معرف ساعت با کیقیت سالم،  uو  g، m، sهای که در آن زیرنویس

 uuPن مثال باشد )به عنوامی tو دومین زیرنویس مربوط به زمان  t-1طوریکه اولین زیرنویس مربوط به زمان به

احتمال وقوع یک ساعت حساس پس از یک ساعت با  gsPو معرف احتمال وقوع دو ساعت متوالی ناسالم 

 شوند.تعیین می (44بر اساس رابطه ) احتمال انتقال های ماتریس(. هریک از درایهاستکیفیت خوب 

 

(44رابطه )  

است که یک ساعت ناسالم  دفعاتیمعرف تعداد  guNباشد )به عنوان مثال معرف تعداد ساعات می nکه در آن 

 پس از یک ساعت پاک اتفاق افتاده است(. 

 ترینیکی از باارزشهای مختلفی انجام داد که توان تحلیلبا تعیین ماتریس احتمال انتقال زنجیره مارکف می

ساعته کیفیت  nک تداوم است. با توجه به اینکه پس از وقوع ی 10PMآنها تداوم ساعات ناسالم از لحاظ آلودگی 

جهت محاسبه احتمال  (42)افتد رابطه حساس یا ناسالم اتفاق میمتوسط، هوای خوب یک ساعت با کیفیت 

به ترتیب برای محاسبه احتمال تداوم ( 47و  49، 44 )وابطه کیفیت هوای خوب و بطور مشابه رساعت nتداوم 

n ند.گردیدحساس و  ناسالم استخراج  متوسط، ساعته کیفیت هوای 

 
(42رابطه )  

 
(44)رابطه   
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(49)رابطه   

 
(47)رابطه   

 

 نتایج

در اکثر مواقع در محدوده مجاز بوده و تنها آلودگی  2NOو  2OS ،COمقادیر  EPAبا توجه به استاندارد 

. (US.EPA ،4446)د بالاتر رفته اند محسوس ناشی از مقادیر ذرات معلق بوده که چندین بار از مقدار استاندار

بینی و بررسی پیش 10PM آلاینده های ذکرشده نحوه تغییراتلذا در این تحقیق سعی شده با استفاده از روش

 شود.

دهد. بین پارامترهای های مورد استفاده در این تحقیق را نشان میبین داده 28مقادیر همبستگی (5)جدول 

(. درصورت Kuncheva ،4447سازی نباید همبستگی بالایی وجود داشته باشد )مختلف مورد استفاده در مدل

-های مدلسازی پیچیده مانند شبکههای ورودی و خروجی، نیاز به استفاده از روشوجود وابستگی بالا بین داده

 های رگرسیونی نتیجه بخش خواهد بود.های عصبی مصنوعی نبوده و کاربرد روش

 
 ن پارامترهای ورودی و خروجیهمبستگی بی .(4)جدول 

 مونوکسید کربن اکسید گوگرددی دما 10PM 2.5PM پارامترها

10PM 2 - - - - 

2.5PM 245/4 2 - - - 
 - - 2 454/4 928/4 دما

 - 2 247/4 489/4 447/4 اکسید گوگرددی
 2 295/4 289/4 457/4 925/4 مونوکسید کربن

 
 های عصبی مصنوعیشبکه

داده ساعتی آموزش دید.  2944با استفاده از  مشهددر هوای شهر  10PMبینی میزان آلاینده ششبکه برای پی 

ها، نوع توابع انتقال، های مخفی و نرونداده تست، تعداد لایه 288بینی ترین شبکه در پیشبرای انتخاب مناسب

های مختلف وه عملکرد شبکهنح 9. شکل نرمال شدنده و دادهنرخ یادگیری و ضریب مومنتوم تغییر داده شد

ها همواره باعث بهبود سازی دادهدهد. نرمالرا نشان می( 7 )شده در جدولهای توصیفمدلساخته شده 

باعث کاهش  MLPهای های مخفی در شبکههای لایهشود. همچنین افزایش تعداد نرونعملکرد شبکه می

شده با استفاده از ای ساختهگردد. شبکهبق میبینی و بالا رفتن ضریب همبستگی و شاخص تطاخطای پیش

شده های نرمالهای پنهان اول و دوم با بکارگیری دادهنرون در لایه 27و  28دولایه مخفی و تعداد به ترتیب 

به ترتیب ی جذر میانگین مربعات خطا و ، میانگین بایاس خطایب همبستگی، شاخص تطابق( با ضر29)مدل 

 7 اشکال)داشته است.  بینی غلظت ذرات معلقپیشبهترین عملکرد را در  49/4و  4847/4، 62/4، 88/4برابر 

 دهد.را نشان می 10PMداده تست پارامتر  288بینی مقدار نحوه عملکرد این شبکه درپیش( 5و 
 

                                                 
28 Correlation 
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 شده با ساختارهای مختلفهای عصبی ساختهنحوه عملکرد شبکه(. 9)شکل 

  
 هبهینعملکرد شبکه  (.1)شکل 

 
 بهینهبینی شده بوسیله مدل با مقادیر پیش 10PMشده گیریمقایسه مقادیر اندازه . (4)شکل

 

R2= 0.88 
IA= 0.91 

MBE=0.0874  
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و  Feng( و 4422) و همکاران  Voukantsisشده در این تحقیق با نتایجساخته MLPمقایسه نتایج شبکه 

نسبت  مشهدشهر معلق  ذراتبینی میزان آلودگی دهنده عملکرد بهتر این مدل در پیش( نشان4425) همکاران

با جذر میانگین مربعات  و همکاران Fengو  8/4با شاخص تطابق  و همکاران  Voukantsisبه این موارد است. 

های استفاده شده توان در تعداد کمتر دادهبینی نمودند. علت این امر را میاین پارامتر را پیش 7/4خطای برابر 

فتن مدت زمان بیشتر بررسی که با نوسانات بیشتری نیز همراه است، در مطالعات ذکر شده و همچنین دربرگر

بینی میزان این ل سال باعث کاهش دقت شبکه در پیشدانست. در واقع تغییرات زیاد غظت ذرات معلق در طو

ها انتخاب پارامترهای ورودی به شبکه شود. یکی دیگر از عوامل موثر در نتیجه بخش بودن این شبکهپارامترمی

های مخفی، های لایهها، تعداد نرونمانند تعداد لایه MLPست. از طرفی طراحی صحیح پارامترهای شبکه ا

توابع انتقال، نرخ یادگیری و ضریب مومنتوم و همچنین نرمال سازی داده ها نیز باعث افزایش دقت مدلسازی 

 گردد.می

 زنجیره مارکف 

حالت انتقال وضعیت مختلف را نشان  29ش تصویری آن برای نمای 9ماتریس احتمال انتقال و شکل  45رابطه 

احتمال تکرار  متوسطکنند که در صورت وقوع کیفیت هوای خوب یا دهند. نتایج این ماتریس بیان میمی

 حساسکیفیت یا درصد(. ولی در صورت وقوع آلودگی و  84و  84ایی وجود دارد )احتمال به ترتیب وضعیت بال

 54و  54روز احتمال تکرار وضعیت مقداری تقریبا یکسان داشته )احتمال به ترتیب شبانهدر یکی از ساعات 

تداوم حالات دارد. به طور کلی بودن کیفیت هوا در ساعت بعدی وجود سالم برای یبربرا احتمالدرصد( و 

خود اختصاص ترین احتمالات رخداد را بهآلودگی هوا و تغییر وضعیت از هوای حساس به کیفیت متوسط بیش

 اند.داده

 

(45) رابطه  

 

 2944تعداد رخدادها و احتمال وقوع هریک را برای دو دسته داده انتخابی برای محاسبات اولیه ) (9جدول)

دهد. با محاسبه ماتریس احتمال انتقال داده( همراه با خطای بین آنها نشان می 288) سنجیصحتداده( و 

های شده برای دادهاین ماتریس با خطای ناچیز مشابه ماتریس محاسبهداده تست مشخص شد که  288برای 

 247/4( برابر gm) متوسطاولیه بوده است. بعنوان مثال احتمال انتقال وضعیت کیفیت هوای پاک به وضعیت 

بوده است  259/4که برابر  سنجیصحتهای محاسبه گردید که در مقایسه با احتمال وقوع این وضعیت در داده

توان نتیجه گرفت که احتمال رخداد آلودگی صحت و دقت قابل قبولی دارد. بنابراین می 2/4خطای مطلق  با

10PM بینی است. های مختلف با استفاده از این روش قابل پیشدر زمان 
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 های مختلفوضعیت تعداد رخداد و احتمال وقوع انتقال.  (2)جدول

 gg gm gs gu mg mm ms mu حالات مختلف انتقال وضعیت آلودگی

-داده اندازه 2944

 گیری

 2 24 799 245 4 4 247 764 تعداد رخداد

 444/4 44/4 8/4 28/4 4 449/4 247/4 844/4 احتمال

-داده صحت 288

 سنجی

 4 4 79 6 2 2 24 54 تعداد رخداد

 4 494/4 469/4 299/4 425/4 425/4 259/4 824/4 احتمال

 444/4 25/2 445/4 44/4 42/4 9/9 2/4 42/4 )%( خطا

 

 sg sm ss su ug um us uu حالات مختلف انتقال وضعیت آلودگی

-داده اندازه 2944

 گیری

 4 2 2 4 2 27 24 4 تعداد رخداد

 5/4 45/4 45/4 4 494/4 54/4 75/4 4 احتمال

-داده صحت 288

 سنجی

 2 2 2 4 4 7 7 4 تعداد رخداد

 99/4 99/4 99/4 4 4 5/4 5/4 4 احتمال

 99/4 99/4 99/4 4 494/4 495/4 245/4 4 )%( خطا

 

 
 احتمالات انتقال وضعیت تصویری نمایش .( 2)شکل 

 

-میروز هر یک از حالات کیفیت هوا را نشان  2ساعت تا  4ساعته برای  nوضعیت احتمال تداوم  (4)شکل 

دهد. به عنوان مثال در داوم را نشان میدهند. محور عمودی احتمال تداوم یک وضعیت و محور افقی زمان ت

ساعت متوالی  nعبارتست از احتمال اینکه وضعیت کیفیت هوای خوب برای  P(n)(، الف-4)منحنی اول شکل 

بالا بودن احتمال تداوم دوساعته  د(-4)تداوم داشته باشد و پس از آن وضعیت تغییر یابد. با توجه به شکل 

دهد. ولی از احتمال تداوم این وضعیت در را نشان می 10PMاسب آلاینده ( وضعیت نامن%45حالت ناسالم )

در  ندارد.های چهارم و پنجم کاسته شده و خطر قابل توجهی برای تداوم بیش از حد آلودگی وجود ساعت

ساعات سوم و بعد از آن با احتمل زیاد وضعیت هوا از ناسالم به حساس و پس از آن به متوسط تغییر حالت 
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باشد. به این ترتیب پس از وقوع یک ساعت وضعیت برای کیفیت هوای حساس نیز به همین ترتیب می دهد.می

دلیل احتمال بالای تداوم ساعت بعد به 9الی  4آلوده یا حساس از نظر ذرات معلق در شهر مشهد، باید تا 

و درصد احتمالی پایینی برای  ه، ولی پس از آن از شدت آلودگی کاسته شدوضعیت احتیاط لازم را درنظر گرفت

 رخ دادن وضعیت ناسالم وجود خواهد داشت.

 
 الف(-8)شکل

 
 ب(-8)شکل

 
 ج(-8)شکل

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

22
87

73
6.

13
96

.1
7.

47
.8

.0
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 n
de

a1
0.

kh
u.

ac
.ir

 o
n 

20
25

-1
0-

17
 ]

 

                            16 / 21

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.22287736.1396.17.47.8.0
https://ndea10.khu.ac.ir/jgs/article-1-2859-fa.html


 44 از ....                                                                     هوای شهر مشهد با استفاده 10PMبینی آلودگی پیش

 
 د(-8)شکل

 کیفیت متوسط(ب( کیفیت خوب الفساعته وضعیت  nاحتمال تداوم .  (8اشکال)

 ( کیفیت ناسالم هوادکیفیت حساس و  ج( 

 
 گیرینتیجه

میکرومتر  24بینی ذرات معلق کوچکتر از و زنجیره مارکوف در پیش MLPی های عصبی مصنوعنتایج کاربرد 

 در شهر مشهد به قرار زیر است.

ایه ی دولبه طراحی مناسب جهت عملکرد مطلوب نیاز دارند. در اینجا بهترین مدل، شبکه MLP هایشبکه -2

های اول و دوم رتیب در لایهتبهنرون  27و  28تعداد با توابع انتقال تانژانت سیگموئید و لوگ سیگموئید و 

-صحتهای بینی دادهها نرمال شدند. این شبکه موفق به پیشانتخاب گردید. جهت بهبود عملکرد شبکه داده

میانگین جذر  و 4847/4میانگین بایاس خطای ، 26/4، شاخص تطابق 88/4با ضریب همبستگی  سنجی

-های عصبی مصنوعی در این تحقیق میملکرد شبکهبا توجه به اثبات صحت ع گردید. 49/4مربعات خطای 

 راهکارهای مناسب در کاهش آلودگی استفاده نمود. توان از این روش در مدیریت آلودگی هوا و ارائه

محاسبه گردید.  آلودگی های مختلفبا بکارگیری مدل زنجیره مارکوف ماتریس احتمال انتقال وضعیت -4

با احتمال متوسط، حساس و یا ناسالم رت وقوع کیفیت هوای خوب، نتایج این ماتریس نشان داد که در صو

یابد. ولی با گذشت زمان کیفیت هوای ناسالم تداوم این وضعیت تداوم می پس از آن نیز در ساعت اول بالایی

دهد. همچنین وضعیت حساس در ساعات سوم و بعد از آن با نداشته و به حالت حساس تغییر وضعیت می

صد به هوای متوسط که در محدوده غیرخطرناک آلودگی واقع است تبدیل خواهد شد. در 75احتمال 

درصد احتمال دارد که در ساعت بعدی نیز این وضعیت  84درصورتیکه کیفیت هوا در محدوده خوب باشد 

 دهنده خطای ناچیز و عملکرد مطلوب اینهای تست نشانشده با دادهمقایسه احتمالات محاسبهتکرار گردد. 

 روش داشت. 

تر از جمله سایر پارامترهای موثر هواشناسی و آوری اطلاعات کاملگردد سایر محققین با جمعپیشنهاد می

تر و های مناطق مختلف شهری به نتایج جامعهای مختلف و اجرای مدلسازی بر روی ایستگاهآلایندههمچنین 

ها از منابع آلاینده د با بررسی چگونگی پخش آلایندههمچنین این قابلیت وجود داربا دقت بیشتری دست یابند. 

 های مدیریتی حل این معضل بررسی و تجزیه و تحلیل گردد.حلثابت و متحرک، راه
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