
 83 پیاپی                                                                                 1395 تابستان ،2شماره  ،46هندسی عمران و محیط زیست، جلد م نشریه
 
 

 

 
 )بنیسخ. ظروفچی( kh.zoroufchi.b@gmail.com)، ن. محمدي( mohammadinahideh@yahoo.com آدرس ایمیل:

shakerkhatibim@tbzmed.ac.ir )م. شاکرخطیبی ،(fatehifar@gmail.com )فرا. فاتحی( ،alireza.behroozsarand@gmail.com )ع. بهروز سرند ،(
amirmahmoudian1990@gmail.com )ا. محمودیان ،(f.sheikholeslami@yahoo.com )الاسلامیف. شیخ( 

 هاي گازي در هواي شهر تبریز با استفاده از شبکه عصبیبینی غلظت آلایندهپیش
 

، امیر 4 ، علیرضا بهروزسرند2فر، اسماعیل فاتحی3*محمد شاکرخطیبی ،2بنیسخالد ظروفچی ،1ناهیده محمدي
 1 الاسلامیفرید شیخ و 1 محمودیان

 کمیته تحقیقات دانشجویی، دانشگاه علوم پزشکی تبریز 1
 دانشکده مهندسی شیمی، مرکز تحقیقات مهندسی محیط زیست، دانشگاه صنعتی سهند 2

 گروه مهندسی بهداشت محیط، دانشکده بهداشت، دانشگاه علوم پزشکی تبریز 3
 گروه مهندسی شیمی، دانشگاه صنعتی ارومیه 4

*
 3/12/94پذیرش    26/7/94دریافت                                                                         نویسنده مسئول                                               

 
 چکیده

باشد که در نتیجه صنعتی شدن، گسترش شهرنشینی، رشد سریع ترافیک و آلودگی هوا به عنوان یک چالش مهم در شهرهاي بزرگ مطرح می
هاي هوا باعث بروز اثرات منفی بر سلامت انسان و تخریب محیط زیست شده لذا آگاهی از غلظت دههاي انسان تشدید شده است. آلاینافزایش فعالیت

هاي بینی غلظت آلایندههاي متعددي براي پیشهاي کنترل آلودگی مورد استفاده قرار گیرد. روشتواند به عنوان اطلاعات کلیدي در برنامهها میآلاینده
بینی غلظت آلاینده هاي هوا صورت هاي شبکه عصبی براي پیشهاي اخیر پیشرفت قابل توجهی در توسعه مدلدر سالهوا وجود دارد و در این میان، 

در هواي شهر تبریز استفاده شده  NOX و CO ،SO2 هايبینی غلظت آلایندههاي عصبی مصنوعی به منظور پیشگرفته است. در این مطالعه، از شبکه
هاي هواشناسی شامل سرعت و جهت باد، دما و رطوبت هوا از اداره ها از ایستگاه سنجش ثابت مستقر در میدان نماز و دادههاي غلظت آلایندهاست. داده

 8-25لایه مخفی و  3-5سازي به عنوان متغیرهاي ورودي شبکه عصبی مورد استفاده قرار گرفت. تعداد آوري شده و پس از نرمالکل هواشناسی جمع
ها سازي وزنمخفی نتایج قابل قبولی داشته است. از تابع تانژانت سیگموئید به عنوان تابع انتقال و الگوریتم لونبرگ مارکوآت براي بهینهنرون در هر لایه 

وا هاي هبینی غلظت ساعتی آلایندههاي شبکه استفاده شد. بر اساس نتایج به دست آمده، شبکه عصبی مصنوعی روشی قابل اعتماد براي پیشو بایاس
 .به دست آمد NOX و CO ،SO2 هايبینی شده و غلظت واقعی آلایندههاي پیشبین غلظت آلاینده 90/0بوده به طوري که، ضریب همبستگی بالاي 

 .بینیهاي پیشآلودگی هوا، شبکه عصبی مصنوعی، مدل واژگان کلیدي:

 
 مقدمه -1

 هاي زیست محیطیترین چالشیکی از مهم آلودگی هوا
با افزایش جمعیت، رود که هاي بزرگ و صنعتی به شمار میشهر

هاي فسیلی، روز به  گسترش شهرنشینی و مصرف بیشتر سوخت
]. آلودگی هوا به طرق 1[ شود روز بر شدت آن افزوده می

مدت و کوتاه مدت بر سلامت  تواند اثراتی را در درازگوناگون می
آلودگی هوا بر انسان  ها داشته باشد، به طور کلی اثراتانسان
باشد که در کوتاه ها و دستگاه تفسی میبر روي چشم عمدتاًً

ها و در مدت سبب سوزش و تحریک چشم، بینی، گلو و شش
عروقی، آسم، برونشیت و  -هاي قلبیدراز مدت سبب بروز بیماري

 ]. 3، 2گردد [هاي مختلف تنفسی در انسان میآلرژي
هاي شهري به هوا در محیط هايآگاهی از غلظت آلاینده

ریزي براي کنترل آن منظور ارزیابی وضعیت آلودگی هوا و برنامه

هاي هوا در شهرها به طور گیري آلایندهباشد. اندازهضروري می
-هاي پایش ثابت و سیار انجام میمعمول با استفاده از ایستگاه

هاي موجود در روش سنجش گیرد. با توجه به محدودیت
هاي آماري متعددي نیز در طی دو دهه اخیر مدل دستگاهی،

هاي هوا مورد استفاده قرار گرفته بینی غلظت آلایندهجهت پیش
ریزي مدیریت تواند در برنامهها میاست. نتایج حاصل از این مدل

و کنترل آلودگی هوا مورد استفاده قرار گیرد. در این میان، 
وط به آلودگی هوا هاي مربهاي عصبی مصنوعی در پژوهششبکه

آمیزي مورد استفاده قرار هاي اخیر به طور موفقیتدر سال
 Boznarتوان به مطالعه ]. از جمله این مطالعات می4اند [گرفته

-هرهــبا ب  SO2تـبینی غلظدر خصوص پیش ]5[ و همکاران
 در سال وونیــی اسلــق صنعتـی در مناطـکه عصبـشب گیري از
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بینی در زمینه پیش ]Dorling ]6 و Gardner، مطالعه 1993
در شهر لندن با استفاده از الگوریتم   NO2و NOXغلظت 

و  Postolache، مطالعه 1999سال  در )LMرگ مارکوآت (ـلونب
هاي گیري از شبکهبا بهره COبینی غلظت در پیش ]7[همکاران 

و  Hooyberghs، مطالعه 2001پرسپترون چندلایه در سال 
ه هاي هوا در بلژیک با ببینی غلظت آلایندهدر پیش ]8[همکاران 

، مطالعه 2005هاي عصبی چند لایه در سال کارگیري شبکه
Ming  بینی غلظت ساعتی خصوص پیشدر  ]9[و همکاران
هاي هوا در مجاورت مناطق اصلی شهري با استفاده از آلاینده

بینی غلظت ساعتی ، پیش2009شبکه عصبی مصنوعی در سال 
کارگیري میانگین بهینه ه هاي هوا توسط شبکه عصبی با بآلاینده

و  Hrustها توسط زمانی پارامترهاي هواشناسی و غلظت آلاینده
اشاره نمود. مطالعات محدودي نیز در  2009در  ]10[همکاران 

توان به این زمینه در ایران انجام شده است که از آن جمله می
] در خصوص کاربرد شبکه عصبی 11مطالعه موسوي و رحیمی [

بینی غلظت منواکسید کربن در شهر تبریز در سال در پیش
غلظت  بینیبداقپور و چرخستانی در زمینه پیش، مطالعه 1386
هاي عصبی هاي هواي شهر تهران با استفاده از شبکهآلاینده

] 13]، مطالعه ارحمی و همکاران [12[ 1390مصنوعی در سال 
 غلظت ساعتیگویی براي پیش ANNهاي در زمینه طراحی مدل

CO ،NOX ،NO2 ،NO ،O3 و PM10  به همراه آنالیز غیر
در شهر تهران در سال  Monte Carloسازي با شبیه 1قطعی
] در زمینه مقایسه 14و مطالعه شاکرخطیبی و همکاران [ 1391

در  COبینی غلظت در پیش ANNو  EPRهاي کارایی مدل
 اشاره نمود. 2015در سال  شهر تبریز

شامل  عمدتاً )NOxلازم به ذکر است اکسیدهاي نیتروژن (
اکسید ) و دي NO) مونوکسید نیتروژن (N2Oنیتروس اکسید (

 یرغگازي  N2Oکه  باشد. با توجه به این) میNO2نیتروژن (
هر  NO2 و NOاست و بالعکس  نسبتاً خوب يبا مزه و بو سمی

چهار برابر  NO2دو براي سلامتی انسان مضرند به طوري که اثر 
و  NOمجموع دو  NOxاین آلاینده  است. بنابر NOبیشتر از 

NO2 شود.در نظر گرفته می 
دهنده کارآیی بالاي مجموع، نتایج این مطالعات نشاندر 

ها در بینی غلظت آلایندههاي عصبی مصنوعی در پیششبکه
که شهر تبریز به عنوان  ها بوده است. با توجه به اینهواي شهر

یکی از کلانشهرهاي کشور که با مشکل آلودگی هوا مواجه است، 
بینی غلظت باشد، تنها یک مطالعه در خصوص پیشمطرح می

1- Uncertainty analysis 

CO و اعتبارسنجی  ءدر این شهر انجام شده و به منظور ارتقا
هاي هوا ضروري است تا سیستم اطلاعاتی موجود پایش آلاینده

هاي سنجش ثابت مستقر در نقاط در کنار استفاده از دستگاه
بینی هاي پیشهاي ریاضی مشتمل بر مدلمختلف شهر، از روش
د. در این راستا، این مطالعه با برداري شوبه نحو مطلوب بهره

 ترینسازي مدل شبکه عصبی جهت نیل به دقیقبهینههدف 
هاي گازي در محدوده یکی از بینی غلظت ساعتی آلایندهپیش

هاي ثابت سنجش اداره کل محیط زیست در شهر تبریز ایستگاه
 انجام شده است. 

 
 روش تحقیق -2
 منطقه مورد مطالعه -2-1

 324وسعتی معادل با ، غرب ایرانشمالدر شهر تبریز 
این  .کیلومتري قله سهند واقع شده است 50 در کیلومتر مربع

ترین به عنوان بزرگمیلیون نفر جمعیت  5/1کلانشهر با بیش از 
. استقرار صنایع بزرگ شودمحسوب میکشور غرب  شهر شمال

نظیر پالایشگاه نفت، نیروگاه حرارتی، مجتمع پتروشیمی، 
ها صنعت بزرگ و کوچک دیگر، سازي، تراکتورسازي و دهماشین

صنعتی کشور  هايبزرگترین قطباین شهر را در زمره یکی از 
-هاي طولانی و تابستانقرار داده است. این شهر داراي زمستان

هاي معتدل بوده و دماي حداقل، میانگین و حداکثر هوا در طول 
باشد. حداقل  می ºС 38و  ºС 15- ،ºС 13ترتیب ه سال ب

ساعت در آبان ماه و حداکثر آن  3/114ساعات آفتابی به میزان 
بررسی جریان باد به افتد.  ساعت در مرداد ماه اتفاق می 8/353

لحاظ جهات جغرافیایی، سرعت و تعداد و درصد دفعات وزش در 
دهد که بادهاي نشان می هده سالیک دوره شهر تبریز در طی 
در وزند و عف از تمامی جهات به این شهر میمحلی با شدت و ض

به ترتیب اولویت به بادهاي سمت شرق و شمال شرق  ،میاناین 
روند. با این حال، در فصل سرد عنوان بادهاي غالب به شمار می

که  سال بادهاي غربی به عنوان باد غالب بوده و با توجه به این
اند، به عنوان اغلب صنایع بزرگ در منطقه غربی شهر مستقر شده

هواي ناشی از این صنایع به سطح  عامل اصلی انتقال آلودگی
و سرعت بادهاي غالب را ) جهت 1شکل ( رود.شمار میشهر به 

 دهد.صورت نمودار گلباد نشان میه در شهر تبریز ب
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هاي نمودار گلباد شهر تبریز با استفاده از داده -1شکل 

 هواشناسی یک دوره ده ساله

 
هاي هوا واقع در میدان این تحقیق ایستگاه پایش آلاینددر 

نماز شهر تبریز به عنوان مورد مطالعاتی انتخاب شده است. این 
تردد  هاي پرایستگاه در مرکز شهر تبریز و در کنار یکی از خیابان

 شهر (با حجم ترافیک بالا) قرار دارد.
 

 هاي مورد استفادهداده -2-2
ثیر بسزایی در کارایی أمدل که ت تعیین متغیرهاي ورودي

-مدل دارند، از مهمترین مراحل توسعه مدل شبکه عصبی می
-]. به طور کلی انتخاب متغیرهاي ورودي مدل را می13باشد [

هاي متغیرها و بررسی توان با استفاده از اطلاعات قبلی از ویژگی
هاي مطالعات گذشته و همچنین آموزش تعداد زیادي از شبکه

دست ه ثیر پارامترها در صحت نتایج مدل بأو بررسی تمختلف 
ترین پارامترهاي این در این تحقیق مناسب ]. بنابر15آورد [

 هواشناسی با در نظر گرفتن ملاحظات کلیدي زیر انتخاب شدند: 
-بینی غلظت آلایندهسازي که پیشبا توجه به هدف مدل -1
-بینی با روشباشد، پارامترهاي هواشناسی که قابل پیشها می

 هاي متدوال هستند به عنوان متغیر ورودي مدل انتخاب شدند. 
بینی پارامترهایی انتخاب شدند که منجر به بهترین پیش -2

ها شوند. با در نظر گرفتن ملاحظات ذکر شده، از غلظت آلاینده
بررسی تحقیقات گذشته و انجام سعی و خطاهاي مکرر با 

دي، پارامترهاي هواشناسی شامل ترکیبات مختلف متغیرهاي ورو
ثرترین پارامترهاي ؤدما، رطوبت، سرعت و جهت باد به عنوان م

 هواشناسی و متغیرهاي ورودي مدل انتخاب شدند.
اطلاعات هواشناسی از اداره کل هواشناسی استان آذربایجان 

الملی تبریز) و شرقی (ایستگاه سینوپتیک واقع در فرودگاه بین
، SO2هاي ربوط به غلظت هر یک از آلایندههاي ساعتی مداده
CO  وNOX  مجموع)NO  وNO2 در یک دوره پنج ساله از (

مربوط به ایستگاه سنجش میدان نماز از  1390تا  1386سال 

آوري شده و اداره کل محیط زیست استان آذربایجان شرقی جمع
سازي، به عنوان ورودي شبکه عصبی مورد استفاده پس از نرمال

ها به منظور افزایش دقت و سرعت سازي دادهگرفت. نرمال قرار
ها و پاسخ شبکه و همچنین به حداقل رساندن تغییرات وزن نرون

هاي ورودي انجام گرفت. بدین منظور، ها به سیگنالتر نرونسریع
هاي آلودگی هوا و داده 1و  -1هاي هواشناسی در محدوده داده

نرمال شده و در  )1(ده از رابطه با استفا 9/0و  -9/0در محدوده 
هاي خروجی شبکه عصبی با معکوس نمودن نهایت، داده

به حالت واقعی  )2(الگوریتم استانداردسازي با استفاده از رابطه 
 ].11اولیه برگردانده شد [

 
)1( 
 

Xnorm = (𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛)
(𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛)

∗ (𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑚𝑖𝑛) + 𝑟𝑚𝑖𝑛 

)2( X=�(𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚−𝑟𝑚𝑖𝑛)∗(𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛)
𝑟𝑚𝑎𝑥

�+  𝑋𝑚𝑖𝑛 
 

به  𝑋𝑚𝑖𝑛و  Xnorm ، به عنوان داده اصلی Xدر این روابط، 
و  𝑟𝑚𝑎𝑥بیشینه و کمینه داده اصلی و ترتیب به عنوان مقادیر 

𝑟𝑚𝑖𝑛 و  1هاي آلودگی و براي داده -9/0و  9/0 به ترتیب معادل
 براي پارامترهاي هواشناسی در نظر گرفته شده است. -1

علاوه بر متغیرهاي هواشناسی در نظر گرفته، متغیرهاي 
هاي مختلف (همچون تغییرات حجم زمانی که بتواند چرخه

ترافیک در طول روز، هفته و سال، ساعات آفتابی، شرایط 
پایداري اتمسفر از قبیل ارتفاع اختلاط و شدت تابش آفتاب) را 
وارد مدل کرده و سبب افزایش کارایی مدل شود مورد بررسی 

هاي صورت گرفته قرار گرفتند. با توجه به نتایج حاصل از بررسی
و انجام سعی و خطاهاي مکرر، ساعت از روز و روز از هفته نیز به 
عنوان متغیرهاي موردي مدل در نظر گرفته شدند. همچنین 

داگانه براي هر ماه) باعث توسعه مدل به صورت ماهیانه (مدلی ج
هاي عصبی به افزایش چشمگیر کارایی مدل شد. در نهایت شبکه

 6مدل براي هر آلاینده) و با در نظر گرفتن  12صورت ماهیانه (
متغییر ورودي (دما، رطوبت، سرعت و جهت باد، روز از هفته و 

 ساعت از روز) آموزش داده شدند.
 

 هاي عصبی مصنوعیکلیات شبکه -2-3
هاي دینامیکی هستند که هاي عصبی مصنوعی سیستمشبکه

هاي تجربی قانون نهفته در وراي اطلاعات را به با پردازش داده
 هاي هوشمند برکنند. این سیستمساختار شبکه منتقل می
-هاي عددي، قوانین کلی را فرا میاساس محاسبات روي داده
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هاي با سیستمکه  هاي عصبی مصنوعی با وجود اینگیرند. شبکه
هایی دارند که عصبی طبیعی قابل مقایسه نیستند، ولی ویژگی

ها مانند تفکیک الگوها، رباتیک، کنترل و ها را در بعضی کاربردآن
به طورکلی هرجا که نیاز به یادگیري یک الگوي خطی یا غیر 

ها شامل قابلیت نماید. این ویژگیخطی باشد، ممتاز می
باشند. عی و قابلیت تعمیم دهی مییادگیري، پردازش توزی

ها از یک لایه ورودي و یک لایه خروجی و یک یا چند لایه شبکه
اند. شوند، تشکیل شدهلایه مخفی نامیده می میانی که اصطلاحاً

ها از طریق لایه ورودي به شبکه داده شوند، در زمانی که ورودي
و به هاي بین لایه ورودي و لایه بعد ضرب شده وزن اتصال

شوند. در لایه بعدي تمام هاي لایه بعدي منتقل میسلول
شوند باهم جمع شده و هایی که به هر نرون وارد میورودي

گردد بعضی اوقات مقدار ثابتی به نام بایاس به آن اضافه می
-می (h) ]. مجموع به دست آمده، همان ورودي خالص نرون16[

 باشد:قابل بیان می )3(باشد که به صورت رابطه 
 

)3( hj = ∑ 𝑊𝑖𝑗 𝑋𝑡 + 𝑏𝑗𝑁
𝑖=1 

 
وزن  Wijام،  jام به نرون  iسیگنال ورودي  𝑋𝑡به طوري که 

 Nام و j مقدار بایاس براي نرون  𝑏𝑗ام، j ام به نرون  iسیگنال 

هاي لایه قبل است. ورودي خالص نرون از تابعی به تعداد نرون
به  aگذرد تا خروجی نرون مورد نظر مینام تابع فعالیت در نرون 

 باشد: می )4(دست آید. این تابع به صورت رابطه 
 

)4( aj =f(hj) 
  

 )MLP( هاي پرسپترون چند لایهشبکه -2-4
هاي ترین و در عین حال کارآمدترین چیدمانیکی از ساده

هاي واقعی، مدل سازي عصبپیشنهادي براي استفاده در مدل
باشد که از یک لایه ورودي، یک می (MLP)پرسپترون چندلایه 

یا چند لایه پنهان و یک لایه خروجی تشکیل شده است. در این 
هاي لایه بعد هاي یک لایه به تمام نرونساختار، تمام نرون

یک شبکه با اتصالات کامل  . این چیدمان اصطلاحاًهستند متصل
با روش پس  ها معمولاًآموزش این گونه شبکهدهد. را تشکیل می

هاي کاربردترین مدل شود که یکی از پرانتشار خطا انجام می
باشد هاي هوا میبینی آلایندهسازي و پیشدر مدل شبکه عصبی

هاي پرسپترون چند لایه ]. با توجه به عملکرد مطلوب شبکه17[
در تعمیم  هابینی و قابلیت بالاي آنپیشخور در مسائل پیش

بینی غلظت ها براي پیشنتایج، در این مطالعه از این شبکه
 استفاده شده است. COو  NOX ،SO2هاي آلاینده

 
 ساختار شبکه عصبی مورد استفاده در این مطالعه -2-5

هاي درصد کل داده 70-80به منظور ایجاد شبکه عصبی، 
ها درصد داده 10-15پردازش شده موجود براي آموزش شبکه، 

درصد باقیمانده براي اعتبارسنجی نتایج  10-15براي ارزیابی و 
بندي پس از حاصل از شبکه مورد استفاده قرار گرفت. این دسته

هاي متعدد و با استفاده از روش سعی و خطا انتخاب انجام آزمون
 3شده است. شبکه مورد نظر با تغذیه پیشرو با یک لایه ورودي، 

لایه خروجی ساخته شد. تابع انتقال در  لایه میانی و یک 5تا 
لایه میانی از نوع تابع تانژانت سیگموئید و تابع انتقال در لایه 
خروجی از نوع تابع خطی در نظر گرفته شد. با توجه به سرعت 

هاي پیشرو، از این مارکوات در شبکه -همگرایی الگوریتم لونبرگ
ها در لایه نرونالگوریتم براي آموزش شبکه استفاده شد. تعداد 

اي انتخاب شد که بهترین میانی با روش سعی و خطا به گونه
جواب ممکن به دست آید. بدین منظور از امکانات و توابع موجود 

گرفته شد. تنظیمات شبکه بهره  Matlabنویسیدر محیط برنامه
 ارائه شده است.  )1(مورد استفاده در شرایط بهینه در جدول 

 
 هاي تنظیمات شبکهپارامتر -1جدول 

 پارامتر مقدار

Trainlm تابع یادگیري 

Dividerand تابع تقسیم بندي 
8/0-7/0  نرخ یادگیري 
15/0-1/0  نرخ اعتبارسنجی 
15/0-1/0  نرخ آزمون 

MAE تابع عملکرد 
300 Validation checks 

 تعداد اپوك 10000
4-1 هاي مخفیتعداد لایه   

25-8 هاتعداد نرون   

 
شده در هر یک از بینیمعیارهاي پذیرش نتایج پیش

ساختارهاي شبکه عصبی، بر مبناي کمتر بودن خطاي کمی 
، (MSE)حاصل از مقادیر محاسباتی شامل میانگین مربعات خطا 

خطاي مطلق  حداکثر )RMSE(جذر میانگین مجذور خطا 
)MAE) ضریب همبستگی ،((𝑅2  مطابق با روابط)8( - )5( 

  بوده است.
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)5(  MSE=1
𝑁
∑(𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2                                

)6(  𝑅𝑀𝑆𝐸 = �
1
𝑁

 �(𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2
𝑁

𝑖=1

�

1 2⁄

 

)7(  MAE= 1
𝑁

 ∑|𝑃𝑖 − 𝑂𝑖| 

)8(  𝑅2 = 1 −  
∑  [𝑂𝑖 − 𝑃𝑖]2𝑁
𝑖−1

∑ [𝑂𝑖 − Ō]2𝑁
𝑖−1   

 

 
بینی مقادیر پیش 𝑃𝑖هاي اصلی، داده Oiها، شمار داده Nکه 

هـاي  یکـی از شـاخص   R2باشـد. هاي اصلی میمیانگین داده Ōو 
باشـد کـه بیـان کننـده میـزان      مهم در ارزیابی شبکه عصبی می

هـاي واقعـی   بینـی شـده مـدل و داده   همبستگی بین نتایج پیش
تـر باشـد،   است. بدیهی است که هر چقد مقدار آن به یک نزدیک

بینـی شـده بـه مقـادیر     نشان دهنده نزدیکی بیشتر مقادیر پیش
 واقعی خواهد بود.

 
 نتایج و بحث -3

جایی که هیچ شبکه عصبی با ساختار اطلاعاتی از آن
ترین شبکه توان به طور عمومی به عنوان مناسبمشخص را نمی

ها براساس سعی و خطاهاي مکرر انتخاب و در نظر گرفت، شبکه
سازي مدل از شوند. نتایج حاصلبا معیارهاي مختلف ارزیابی می

 عصبی شبکه مدل از با استفادههاي مورد مطالعه آلاینده غلظت

این اساس، نتایج ارائه شده است. بر  )2( جدول مصنوعی در
بینی غلظت مونوکسیدکربن نشان بررسی کارایی شبکه در پیش

 (R2)دهد که بیشترین و کمترین مقادیر ضریب همبستگی می
به  86/0و  93/0بینی شده و مقادیر واقعی برابر بین مقادیر پیش

باشد. این نتایج، نشان هاي خرداد و مهر میمربوط به دادهترتیب 
-هاي حاصل از مدلدهنده همبستگی خوب بین غلظت آلاینده

گیري بوده است. همچنین، بیشینه و کمینه سازي و اندازه
هاي براي این آلاینده در ماه(MAE) حداکثر خطاي مطلق 

، بیشینه و کمینه 25/0و  65/0فروردین و مهر به ترتیب 
، بیشینه و 2/1و  18/0 به ترتیب (MSE)میانگین مربعات خطا 

و  42/0به ترتیب (RMSE) کمینه جذر میانگین مجذور خطا 
 بوده است.  11/1

مشاهده  SO2بینی با بررسی نتایج کارایی شبکه در پیش
یب همبستگی بین مقادیر شود که بیشترین و کمترین ضرمی

به ترتیب براي  86/0و  92/0بینی شده و مقادیر واقعی برابر پیش
دست آمده است. مقادیر بیشینه و کمینه ه آبان و شهریور ب

به  44/0و  28/2حداکثر خطاي مطلق براي این آلاینده معادل 
ترتیب مربوط به بهمن و تیر بوده است. همچنین، مقادیر بیشینه 

به ترتیب مربوط به آذر و  49/0و  05/20برابر با  MSEو کمینه 
نیز به  RMSEمهر محاسبه شده است. مقادیر بیشینه و کمینه 

 بوده است.  )7/0) و مهر (47/4ترتیب مربوط آذر (
نیز  NOXبینی آلاینده بررسی نتایج کارایی شبکه در پیش

ترین و کمترین ضریب همبستگی بین مقادیر نشان داد که بیش
به ترتیب  74/0و  83/0بینی شده و مقادیر واقعی با مقادیر پیش

باشد. مقادیر بیشینه و کمینه مربوط به فروردین و آبان ماه می
حداکثر خطاي مطلق براي این آلاینده به ترتیب مربوط به آذر 

باشد. همچنین، بیشینه و کمینه ) می16/3) و فروردین (56/13(
MSE و 1398رتیب مربوط به بهمن (براي این آلاینده به ت (

نیز  RMSEباشد. مقادیر بیشینه و کمینه ) می6/23فروردین (
 باشد.) می86/4) و فروردین (9/19به ترتیب مربوط به بهمن (

، R2در مطالعه ارحمی و همکاران، مجموع مقادیر بهینه 
MAE  وRMSE بینی غلظت در پیشCO  95/0به ترتیب ،

، 795/0به ترتیب  NOXبینی غلظت پیشو در  69/0و  28/0
]. همچنین، در 13به دست آمده است [ 06/21و  76/15

و  COبینی غلظت ) پیش2002و همکاران (  Viottiمطالعه
NOX  با استفاده از شبکه عصبی با مقادیرMSE  10کمتر از 

  ].18درصد گزارش شده است [
هاي بینی شده و دادههاي پیشنمودار همبستگی بین داده

به ترتیب در شکل  NOXو  CO ،SO2هاي واقعی براي آلاینده
هاي ارائه شده است. این نمودارها ارتباط بین داده )4(و  )3(، )2(

ورودي و خروجی شبکه عصبی را به صورت یک معادله درجه 
ساز ربع اول را نیز اول نشان داده و میزان انحراف معیار از نیم

ها به نمودار یک به یک هرچه داده اند. در واقع،ارائه نموده
بینی تر باشند نشان دهنده توانایی بیشتر مدل در پیشنزدیک

هاي ها خواهد بود. نتایج بررسی خروجی مجموعهغلظت آلاینده
و  COبراي  Rآموزشی، ارزیابی و تست نشان دهنده مقادیر 

SO2  و براي  96/0برابرNOX  بوده است. بالا بودن  94/0معادل
هاي آموزشی، ارزیابی و تست نشان براي مجموعه Rمقادیر 

العمل شبکه در این مطالعه بوده که دهنده مناسب بودن عکس
-در مورد ورودي simکارگیري تابع ه توان با استناد به آن و بمی

 سازي انجام داد.هاي جدید نیز شبیه
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 NOX و CO،SO2بینی غلظت نتایج بررسی کارایی شبکه در پیش -2جدول 

Y R2 RMSE MSE MAE آلاینده ماه 

Y=0.792X+0.101 93/0  42/0  18/0  25/0  1  
Y=0.966X+0.138 92/0  49/0  24/0  28/0  2  
Y=0.972X+0.108 91/0  49/0  24/0  32/0  3  
Y=0.964X+0.096 92/0  44/0  19/0  25/0  4  
Y=0.972X+0.101 91/0  47/0  22/0  30/0  5  
Y=0.976X+0.073 87/0  72/0  52/0  48/0  6 CO 
Y=0.948X+0.258 86/0  11/1  2/1  65/0  7  
Y=0.972X+0.118 89/0  73/0  54/0  48/0  8  
Y=0.970X+0.119 91/0  69/0  47/0  43/0  9  
Y=0.980X+0.080 91/0  57/0  31/0  37/0  10  
Y=0.974X+0.114 92/0  56/0  36/0  35/0  11  
Y=0.951X+0. 176 89/0  77/0  66/0  40/0  12  
Y=0.963X+0.232 88/0  8/1  3/3  22/1  1  
Y=0.982X+0.101 87/0  94/1  77/3  33/1  2  
Y=0.955X+0.291 90/0  14/2  61/4  19/1  3  
Y=0.962X+0.209 88/0  70/0  49/0  44/0  4  
Y=0.987X-0.004 88/0  9/1  62/3  28/1  5  
Y=0.940X+0.594 86/0  45/2  6/0  19/1  6 SO2 
Y=0.967X+0.247 9/0  7/1  09/3  99/0  7  
Y=0.954X+0.389 92/0  70/2  3/7  45/1  8  
Y=0.976X+0.375 91/0  47/4  05/20  27/2  9  
Y=0.949X+0.826 90/0  25/4  9/18  87/1  10  
Y=0.954X+0.748 88/0  80/3  46/14  28/2  11  
Y=0.969X+0.386 90/0  56/2  57/6  63/2  12  
Y=0.983X+0.528 83/0  86/4  68/23  16/3  1  
Y=0.932X+2.963 82/0  61/15  97/243  44/9  2  
Y=0.909X+3.210 74/0  56/14  20/212  59/9  3  
Y=0.924X+2.121 78/0  90/11  70/141  14/8  4  
Y=0.938X+2.060 80/0  26/11  9/126  02/7  5  
Y=0.929X+1.983 78/0  60/11  63/134  45/7  6 NOX 
Y=0.922X+2.782 82/0  25/10  15/105  32/6  7  
Y=0.941X+2.250 74/0  63/14  20/214  10 8  
Y=0.948x+4.011 77/0  78/19  59/391  56/13  9  
Y=0.933X+5.772 79/0  86/19  66/394  09/13  10  
Y=0.952X+3.349 77/0  95/19  04/398  34/13  11  
Y=0.939X+3.811 82/0  01/77  46/289  74/10  12  

 
بینی کارایی شبکه توجه به بررسی نتایج پیشدر مجموع، با 

هاي مورد مطالعه و همچنین پارامترهاي ارزیابی براي آلاینده
-پیش در مصنوعی مورد مطالعه عصبی مشخص گردید که شبکه

بهتري را نسبت به دو آلاینده  نتایج منواکسیدکربن غلظت بینی
این امر ). دلیل 93/0دهد (ضریب همبستگی بالاي دیگر ارائه می

نسبت داد. این آلاینده در  COتوان به منبع و نوع تولید را می
شهر تبریز و در مجاورت ایستگاه مورد مطالعه، عمدتاً حاصل از 

باشد. بنابر این در نظر گرفتن احتراق سوخت در وسایل نقلیه می
پارامتر ساعت از روز و روز از هفته که منجر به در نظر گرفته 

م ترافیک شده است، باعث افزایش کارایی شدن نوسانات حج
بینی غلظت این آلاینده گشته است. به طوري که با مدل در پیش

حذف متغیرهاي ذکر شده از فرایند یادگیري (ساعت از روز و روز 
یابد. با توجه به از هفته) ضریب همبستگی به شدت کاهش می

راي مطالب ذکر شده، واضح است که استفاده از شاخصی بهتر ب



 ... بینی غلظتپیش                                         83، پیاپی 1395، تابستان 2شماره ، 46مهندسی عمران و محیط زیست، جلد  ریه/ نش 93
 
 
 

، COحجم ترافیک، کارایی مدل را افزایش خواهد داد. بر خلاف 
هاي شیمیایی اتمسفر تحت تأثیر واکنش NOxمیزان غلظت 

ها قرار دارد و پارامتري که به صورت مستقیم بیانگر این واکنش
باشد. باشد در متغیرهاي ورودي در نظر گرفته شده موجود نمی

دت ـر شــت تأثیــتح NOxبه عنوان مثال میزان غلظت 
ز ـوتولیــواکنش فرار دارد. ـــت ازن قــش آفتاب و غلظــتاب

NO2 )NO2+hv→O+ NOد و در ــ) که در حضور نور خورشی
ژن و طی ــد، با تولید رادیکال اکسیــدهطول روز رخ می

شود. منجر به تولید ازن می) O+O2+M →O3+M(ش ــواکن

واکنش تیتراسیون  که اصطلاحاً )O3+NO→O2+NO2(واکنش 
دهد باعث حذف شود و در طول شب و روز نیز رخ مینامیده می

ت رود در صوراین انتظار می . بنابر]19[شود و تعادل ازن می
هاي مربوط به غلظت ازن و در نظر گرفتن غلظت این وجود داده

بینی میزان آلاینده به عنوان متغیر ورودي، کارایی مدل در پیش
NOx .هاي ارائه شده با این حال کارایی مدل غلظت افزایش یابد

 باشد.قابل قبول می NOxدر این تحقیق براي 
 

 
بینی شده و مقادیر نمودار همبستگی بین مقادیر پیش -2شکل 

 COواقعی غلظت 

 

 
بینی شده و مقادیر نمودار همبستگی بین مقادیر پیش -3شکل 

  SO2 واقعی غلظت

 
بینی شده و مقادیر نمودار همبستگی بین مقادیر پیش -4شکل 

 NOX واقعی غلظت 

 
 گیرينتیجه -4

آلودگی هواي شهر تبریز به دلیل استقرار صنایع در جنوب 
ترین وسایط نقلیه و توپوگرافی ویژه منطقه از مهمغرب، تردد 

بینی غلظت آید. از این رو، پیشمشکلات این شهر به حساب می
ها در اتخاذ تصمیمات لازم براي پیشگیري و کاهش اثرات آلاینده

بار آن از اهمیت بسزایی برخوردار است. لذا، هدف از این زیان
و  CO ،SO2هاي گازي شامل بینی غلظت آلایندهتحقیق پیش

NOX باشد. هاي عصبی مصنوعی میبا استفاده از روش شبکه
هاي موازي هستند هاي عصبی مصنوعی در واقع سیستمشبکه

ها براي تشخیص الگوهاي پیچیده در میان توان از آنکه می
ها و نیز زمانی ها در تشخیص الگوها استفاده کرد. این شبکهداده

توانند دسترس براي تفسیر کافی نباشد، می که اطلاعات در
هاي لایه ورودي جایی که تعداد نرونابزاري سودمند باشند. از آن

این در  ثر بر خروجی مورد نظر هستند، بنابرؤتابعی از عوامل م
اي عمل شده است که بیشتر گزینش متغیرهاي ورودي به گونه

هاي ونثر بر خروجی پوشش داده شوند. تعیین نرؤعوامل م
-موجود در لایه میانی کاملا به تجربه و تکرار شبکه با تعداد نرون

اي که در این مطالعه پس از هاي مختلف وابسته است، به گونه
نرون  25هاي مختلف در لایه میانی، شبکه با امتحان تعداد نرون

ثیر دیده شده از دیگر أبهترین نتیجه را در برداشت. همچنین با ت
هاي ورودي، نوع کارکرد شبکه مانند شکل داده عوامل بر روي

تابع انتقال و دیگر متغیرهاي بررسی شده براي دستیابی به یک 
برآورد مناسب، این متغیرها نیز در طراحی شبکه مورد توجه قرار 

ها منجر به ساختار بهینه گرفت که انواع مناسب این طراحی
ن دهنده دقت شبکه شد. نتایج به دست آمده در این تحقیق نشا

 ها بوده است.بینی غلظت آلایندهبالاي شبکه عصبی در پیش
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 تشکر و قدردانی -5
این مطالعه با حمایت معاونت تحقیقات و فناوري دانشگاه 

هاي مورد استفاده از علوم پزشکی تبریز انجام شده است. داده
شرقی ادارات کل محیط زیست و هواشناسی استان آذربایجان

که نویسندگان مقاله از این ادارات تشکر و قدردانی تهیه شده 
 نماید.می
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1. Introduction 

Today, air pollution is considered as an important and challenging problem in the megacities all over the world. 
It is usually caused due to industrialization, urbanization, rapid development in traffic and increasing amounts of 
anthropogenic emissions. Urban air pollution in developing countries has been represented as a growing problem for 
communities. Reliable forecasting of air pollution would allow taking more efficient countermeasures to prevent air 
pollution crisis and protect public health. The artificial Neural Network (ANN) has emerged out to be more flexible, 
less assumption dependent and adaptive methodology to obtain reliable prediction values of air pollutants. ANNs 
have been shown to be quite powerful in capturing the complex and usually nonlinear relationships between 
meteorological variables and air pollutant concentrations [1-3]. 

 
2. Methodology 

2.1. Description of study area 
This paper focuses on applying an ANN approach for forecasting CO, SO2 and NOx concentration in Tabriz. 

Tabriz, located in the northwest of Iran, the capital city of East Azerbaijan lies at 46.13 east and 38.8 north with an 
altitude of 1351 m above the sea level. It has a semi-arid climate with annual precipitation around 380 mm and the 
mean, maximum and minimum temperatures are 13, 38 and -15°C, respectively. 

 
2.2. Model inputs 

Selection of the model input variables that have the most significant impact on model performance is the most 
important step in developing an ANN model [1, 4]. The effective meteorological parameters which are predictable 
by conventional weather forecasting were selected considering the similar studies. The selected meteorological 
variables included wind speed and direction, air temperature and relative humidity were obtained from the East 
Azerbaijan Meteorological Bureau. Also, the time of day and day of week were considered as the input variables to 
cover the changes in traffic patterns during the day time and week days. The current study is based on data collected 
at a single station (i.e., Meydan Namaz station) in the densely populated center of Tabriz, surrounded by several 
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major streets with heavy traffic. The Multilayer Perceptrons (MLP) neural networks, was used in the current study 
to predict hourly pollutant levels. The settings of ANN are presented in Table 1. The pollutants concentrations 
dataset were divided into 3 subsets, namely training (70%-80% of all), validation (10%-15% of all) and a test set 
(10%-15% of all) as an input for the ANN. The network overflow can occur as a result of very large or very small 
values of input variables [5]. In order to overcome this problem, all meteorological and pollutant values as model 
input were normalized. 

 
Table 1. The settings of the ANN 

Train parameter Value 
Train function Train lm 
Divide function  Divide rand 

Train ratio 0.7-0.8 
Valid ratio 0.1-0.15 
Performance function MAE 
Validation checks 300 
Number of epochs 10000 
Number of layers 3-5 

Number of neurons 8-25 

 
3. Results and discussion 

The results showed the reliability of ANN in forecasting of hourly air pollutants in urban areas. High correlations 
were obtained with R2 values more than 0.90 between the observed and modeled values for CO, SO2 and NOx. The 
maximum and minimum values of R2 between real and modeled values of CO were obtained 0.93 and 0.86 
respectively. Accordingly, the maximum and minimum values of R2 between real and modeled values of SO2 were 
obtained 0.92 and 0.86 respectively. Also, the maximum and minimum values of R2 between real and modeled 
values of NOx were obtained 0.83 and 0.74 respectively. According to the results, the best correlations were 
achieved for CO and SO2 and the poor agreement between real and ANN prediction results were obtained for NOx. 

In comparison with CO and SO2 levels, NOx levels are more affected by atmospheric reactions. The considered 
input variables may not fully cover these reactions which lead to rather less accurate predictions [1]. However, the 
predicted NOx concentrations are still in a good agreement with their measured corresponding concentrations. Fig. 1 
to 3 illustrate the predicted vs. observed concentrations for CO, SO2 and NOx respectively. 

 

 

Fig. 1. Predicted vs. observed concentration for CO 
 

 

Fig. 2. Predicted vs. observed concentration for SO2 
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Fig. 3. Predicted vs. observed concentration for NOx 

 

4. Conclusions 
ANN models can be used as reliable forecasting method for the prediction of hourly air pollutants in urban areas. 

Selection of optimal setting for ANN and also normalization of input variables will lead to proper forecasting 
models with acceptable error. The produced information from the provided models could be helpful for decision 
makers in dealing with air quality problems. Also proper selection of input parameters and model architecture has an 
important role in the construction of these models. 
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