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Dust storms pose significant environmental and economic challenges, particularly in arid 

regions like Sistan-Baluchestan Province, Iran. This study aims to compare the performance 

of individual models (GRNN and SVM) with a triple hybrid model (GRNN-SVM-LSTM) for 

forecasting the frequency of dust storm days (FDSD). Using hourly dust data from eight 

SYNOP codes of the World Meteorological Organization across five synoptic stations, 

spanning a 40-year period (1980–2020), the models were evaluated based on key performance 

metrics: Correlation Coefficient (R), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), and Nash-Sutcliffe Efficiency (NS). The triple hybrid model outperformed all other 

approaches, achieving the highest predictive accuracy in seasonal combinations 1 and 2. The 

SVM model ranked second, while the GRNN model performed relatively better in 

combinations 1 and 2 compared to combination 4. Overall, the GRNN-SVM-LSTM model 

demonstrated superior predictive performance for FDSD, with RMSE = 0.523–0.501, R = 

0.999–0.989, MAE = 0.441–0.421, and NS = 0.907–0.893. These findings highlight the 

potential of the proposed model for improving dust storm forecasting and developing early 

warning systems. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 
Dust storms are among the most significant natural hazards affecting arid and semi-arid regions, 

particularly in Iran, where they cause considerable environmental, health, and economic damage. These 

phenomena are driven by a combination of climatic factors and human activities, including land-use changes 

and deforestation. This study aims to evaluate the performance of a hybrid machine learning model that 

integrates General Regression Neural Network (GRNN), Support Vector Machine (SVM), and Long Short-

Term Memory (LSTM) for predicting the frequency of dust storm days (FDSD). The analysis focuses on five 

meteorological stations in Sistan and Baluchestan Province, utilizing a 40-year dataset (1980–2020) 

comprising hourly visibility and weather codes defined by the World Meteorological Organization (WMO). 

The increasing frequency and intensity of dust storms in arid and semi-arid regions, particularly in Iran, 

necessitates accurate forecasting tools to mitigate their adverse environmental, economic, and health impacts. 

Traditional methods often fail to capture the complex nonlinear relationships between climatic variables and 

dust storm occurrences. By integrating advanced machine learning techniques, the GRNN-SVM-LSTM model 

addresses this limitation, offering a robust framework for improved planning, resource management, and 

policy development to reduce the negative impacts of these natural hazards. This study enhances the 

understanding of dust storm dynamics and provides actionable insights for policymakers and environmental 

managers to formulate effective mitigation strategies. The primary objective is to develop and assess the hybrid 

GRNN-SVM-LSTM model for predicting FDSD in Sistan and Baluchestan Province. Furthermore, the study 

compares the hybrid model's performance with individual GRNN and SVM models to improve forecasting 

accuracy and reliability based on climatic and meteorological variables. 

Method 
The study investigates the GRNN-SVM-LSTM hybrid model and compares its performance with 

individual GRNN and SVM models for predicting the FDSD index across five meteorological stations: Zabol, 

Zahedan, Khash, Iranshahr, and Saravan. The analysis utilizes a 40-year dataset (1980–2020) that includes 

hourly horizontal visibility data and WMO weather codes. Meteorological observations were recorded every 

three hours, resulting in eight synoptic reports per day. Three distinct models were employed to predict FDSD: 

two standalone models, GRNN and SVM, and a hybrid GRNN-SVM-LSTM model. The models' performances 

were assessed using goodness-of-fit metrics, with the prediction horizon varying from one to four past seasons. 
Initially, the performance of the individual GRNN and SVM models was analyzed. The next step involved 

evaluating recurrent neural networks (RNNs) for processing time series and sequential data. Long Short-Term 

Memory (LSTM) networks, a specialized RNN architecture designed to learn and retain patterns in long-term 

time series data, were then integrated into the hybrid model. The LSTM architecture includes memory units 

capable of preserving information over time, making it particularly effective for complex sequential data. 
Given the multifaceted nature of dust storms, adopting a hybrid model is essential for accurately capturing 

both linear and nonlinear variables influencing these phenomena. Therefore, this study employs the GRNN-

SVM-LSTM hybrid model to provide a novel and comprehensive forecasting approach. 

Results 

The General Regression Neural Network (GRNN) model, implemented in R, demonstrated the best 

performance when using FDSD data from two previous seasons. The Root Mean Squared Error (RMSE) 

improved significantly across all five stations when compared to using data from four prior seasons. Similarly, 

the Support Vector Machine (SVM) model, also implemented in R, achieved optimal performance with FDSD 

data from one or two previous seasons. The GRNN-SVM-LSTM hybrid model outperformed both standalone 

models in predicting the FDSD index across all five stations. The hybrid model exhibited substantial 

improvements in the correlation coefficient and Nash-Sutcliffe efficiency, highlighting its superior forecasting 

capabilities. In conclusion, the hybrid GRNN-SVM-LSTM model delivered the most accurate predictions for 

FDSD in the Sistan and Baluchestan region, surpassing the standalone GRNN and SVM models. This superior 

performance underscores the potential of integrating advanced machine learning techniques for effective dust 

storm forecasting. 
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  های کلیدی:واژه

 گرد و غبار، 

  ،ینیبشیپ

  بان،یبردار پشت نیماش

 افته،یمیتعم ونیرگرس یشبکه عصب

 و بلوچستان. ستانیس

 

 
 -GRNNگانه سه یدیبریبا مدل ه SVMو  GRNN یانفراد یهاعملکرد فرامدل سهیپژوهش مقا نیهدف از ا

SVM- LSTM منظور  نی. بدباشدیم یآت همراه با طوفان گرد و غبار در فصل یروزها یفراوان ینیبشیمنظور پبه
استان  کینوپتیس ستگاهیدر پنج ا یاشناسهو یسازمان جهان یکدها و نوپیگرد و غبار در هشت س یساعت یهااز داده

 R ،RMSE ،MAE یارهای( استفاده شده است. مع1991 -2121ساله ) 41 یو بلوچستان در طول دوره آمار ستانیس
 یشنهادیه پگانسه دیبریپژوهش نشان داد که مدل ه نیا جیها استفاده شدند. نتامدل سهیو مقا یابیمنظور ارزبه NSو 

و  1 یفصل باتیمدل در ترک نیدقت ا نیترشیب نیعملکرد را داشته است. همچن نیترشیب هاشرو رینسبت به سا
از لحاظ  یبنددر رتبه SVM یحاصل شده است. پس از آن، فرامدل انفراد FDSDشاخص  ینیبشیمنظور پآن به 2

 ونیرگرس یعصب شبکهعملکرد را داشت. مدل  نیو دو بهتر کی باتیدر ترک زیمدل ن نیعملکرد قرار گرفت. ا
 یدیربیداده است. مدل ه شیچهارم نما بیبا ترک سهیرا در مقا یعملکرد نسبتاً بهتر 2و  1 باتیدر ترک زین افتهیمیتعم
 یهمبستگ بی(، ضر =123/1RMSE-111/1مربعات خطا ) نیانگیم شهیبا ر GRNN- SVM- LSTMگانه سه

(999/1- 999/1 R= م ،)قدرمطلق خطا نیانگی (441/1 -421/1 =MAE)993/1) فیساتکل -نش بیو ضر- 
919/1 =NS) شاخص  ینیبشیپ یشده برااستفاده یهامدل ریرا نسبت به سا ملکردع نیبهترFDSD داده  شینما

 است. 
 

مطالعه ) GRNN- SVM- LSTMگانه سه یدیبریفاده از مدل هگرد و غبار با است یهاطوفان یساز( مدل1413) پریاقوجقار؛ محمد، پورمحمد؛  یانصار: استناد

  https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.385882.669844 .1991-1999 (،11) 11 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، و بلوچستان( ستانی: استان سیمورد
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 دمه مق
که  خشک و بیابانی دنیا استترین بلایای طبیعی مناطق خشک، نیمهیکی از مخربهای شدید و ماسه و وزش باد های گرد و غبارطوفان

حیدرنژاد و همکاران، کند )زیست و سایر موجودات زنده وارد میها، محیطناپذیری به انسانشمار و جبرانهای بیهرساله خسارت
ها درصد در خشکی 1کند که از این مقدار میلیون تن خاک به جو وارد می 2111ه حدوداً سالیانها (. این طوفان1391؛خوش کیش، 1392

ویژه در خشک و به(. فراوانی رخداد این پدیده در مناطق خشک و نیمهShao et al., 2011شوند )ها ترسیب میدرصد در اقیانوس 21و 
تر ای خشکهرچه اقلیم حاکم بر منطقه (.1399ست )عباسی و همکاران، تر از سایر مناطق در جهان اای بسیار بیشهای جنب حارهعرض

؛ انصاری قوجقار و 1399تر است )شاکر سوره و اسدی، تر و به طبع رخداد گرد و غبار متحملسالی در آن بیشباشد، احتمال وقوع خشک
رات خاک، رطوبت خاک، بافت و ساختمان خاک، چسبندگی هایی مانند اندازه ذهای گرد و غبار با توجه به ویژگیطوفان(. 1399همکاران، 

جاد ای ها براساس اندازه، شکل و چگالیگیاهی و با رسیدن سرعت باد به سرعت آستانه ذرات برای حمل آنموجود میان ذرات و پوشش
ایط شوند. در دسته اول، شربندی میسیمصورت زیر تقدهنده گرد و غبار به دو دسته به(. منابع انتشار1392شوند )شاهسونی و همکاران، می

تر از شوند که این شرایط عمدتا در کمربند بیابانی جهان بیشسبب ایجاد گرد و غبار می همراه وزش بادناپایدار و خشک حاکم بر محیط به
درصد  21باً شود و تقریحسوب میخشک مسایر نقاط است. کشور ایران نیز با قرارگیری در کمربند بیابانی جهان، جزو مناطق خشک و نیمه

ویژه های گردوغبار، بهاگرچه بیشتر طوفان (.Goudie et al., 2006ها قرار دارد )از مساحت ایران در مناطق فراخشک و در سیطره این طوفان
ود شمگیر دارند. تعداد روزهای غبارآلویژه در ایران، نقشی چهای محلی در کمربند گردوغبار و بهای دارند، اما کانوندر ایران، خاستگاه منطقه

ری )حید شودبارش کشور دیده میطور عمده در مناطق گرم و کمای معکوس دارد؛ بنابراین، گردوغبار بهدر ایران با روزهای بارانی رابطه
ی، یست شامل تغییر کاربری اراضزطبیعی و محیطگرفته در منابعهای انسانی صورت(.  در دسته دوم، انسان و دخالت1411نژاد و همکاران، 

ترین منابع تولید گرد و غبار محسوب زدایی و ... از جمله مهم(، جنگل1399مدیریت ضعیف و ناکارآمد منابع آبی )رمضانی و همکاران، 
ستان و سوریه، سالی در جنوب، مرکز و غرب ایران و همچنین کشورهای عراق، عرب(. وقوع پدیده خشک1391شوند )راشکی و همکاران، می

های رسوبی برجای مانده که حاوی ذرات باشد. لذا پهنهگیاهی همراه میبا کاهش رطوبت سطحی و زیر سطحی خاک و نابودی پوشش
 (. 1399باشند )ولی و همکاران، ترین علت تشدید گرد و غبار در مناطق ذکرشده میریزدانه هستند، اصلی

 3و گرد و غبار معلق2، گرد و غبار وزشی 1همچنین شدت آن، به سه دسته طوفان گرد و غبارگرد و غبار براساس قابلیت مشاهده و 
ترین نوع از وقوع گرد و غبار است که کاملاً هوا را آلوده کرده و سبب کاهش دید افقی را های گرد و غبار شدیدشود. طوفانبندی میدسته
رد و رسد. در دسته دوم، گها بسیار شدید باشند، شعاع دید افقی حدوداً به صفر میانشود. در صورتی که این طوفمتر می 1111تر از به کم

گویند. ارتفاع زیاد بادهای حامل مقداری گرد و غبار و شن، این نوع از گرد و غبار با شدتی متوسط رخ داده که به آن گرد و غبار وزشی می
شود ترین شدت وقوع گرد و غبار نیز به گرد و غبار معلق نسبت داده میکند. کماد میمتر ایج 11111تا  1111غبار را با کاهش دید افقی از 
دلیل افزایش رخداد های اخیر، به(. در سال1399شود )شاهسونی و همکاران، متر محدود می 11111تر از که در آن دید افقی تا کم

باشد. شبکه عصبی مصنوعی نوعی ساختار ریاضی ها ضروری مینبینی روند تکامل آهای گرد و غبار، شناسایی، پایش و پیشطوفان
های غیرخطی دلخواه برای ارتباط میان ورودی و خروجی هر سیستم را نشان دهد )انصاری قوجقار ها و ترکیبتواند فرآیندباشد که میمی

بینی شها برای پیتحت آموزش قرار گرفته و از آن های موجود در فرآیند یادگیری،(. شبکه عصبی مصنوعی با دریافت داده1399و همکاران، 
وازی هایی چون توانایی یادگیری، قابلیت تعمیم و پردازش میابیم که این شبکه دارای ویژگیکند. بدین ترتیب درمیدر آینده استفاده می

صنوعی )جعبه سیاه(، مانند شبکه های عصبی مهای هوش مصنوعی و شبکههای اخیر، روش(. در دههDahiya et al., 2007باشد )می
ای در میاحث هیدرولوژی و اقلیم مورد استفاده طور گستردهو ... به9، الگوریتم ژنتیک 9، منطق فازی1، ماشین بردار پشتیبان4عصبی مصنوعی

مصنوعی و  های هوشنیکهای اخیر کاربرد تکبینی است. در سالها در پیشهای عصبی یکی از پرکاربردترین روشاند. شبکهقرار گرفته
د که در ادامه انهای گرد و غبار مورداستفاده قرار گرفتهبینی طوفانسازی و پیشمنظور مدلهای عصبی گسترش زیادی داشته و بهشبکه

                                                                                                                                                                                
1 Dust storm 

2 Blowing dust 

3 Floating dust 
4 Artificial Neural Network (ANN) 

5 Support Vector Machine (SVM) 

6 Fuzzy Logic 

7 Genetic Agorithm 
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ردش جوی گذاری گرد و غبار تحت تاثیر گ( به بررسی حرکت و رسوب2123و همکاران ) Ailiاست. ای از این مطالعات اشاره شدهبه پاره
 49های هوایی از جنوب با بیشترین فراوانی )دهد که تودهنتایج نشان میپرداختند.  HYSPLITدر شمال شرق بیابان، با استفاده از مدل 
گذاری ترین عامل ورود ذرات گرد و غبار به منطقه مطالعه هستند. نرخ رسوبدرصد( اصلی 3/91روز( و بیشترین وقوع طوفان گرد و غبار )

ح گذاری گرد و غبار در تمام سطوتوجهی از بیابان به واحه را نشان داد و رسوبد و غبار بر روی سطوح زیرین مختلف روند کاهشی قابلگر
یز با و مقدار ذرات گرد و غبار ر داشتگذاری گرد و غبار در جهت باد جنوبی بیشترین مقدار را زیرین با افزایش ارتفاع کاهش یافت. رسوب

های انبینی وقوع بالقوه و مسیر حرکت طوفتواند برای پیشآوری گرد و غبار افزایش یافت. نتایج این مطالعه میرتفاع مخازن جمعافزایش ا
 .گرد و غبار مفید باشد و مبنایی برای کاهش اثرات منفی آن بر محیط زیست فراهم کند

بینی طوفان گرد و غبار در استان منظور پیشبه GRU- LSTM( به بررسی کارایی مدل هیبریدی 1411انصاری قوجقار و همکاران )
 بینی فراوانیمنظور پیشها در مطالعه خود نوعی رویکرد ترکیبی به( پرداختند. آن1991-2119ساله )  31خوزستان در طول دوره آماری 

 GRUو  LSTMهای عصبی از ترکیب شبکه کار گرفتند که در آن( در مقیاس فصلی را بهFDSDهای همراه با طوفان گرد و غبار )روز
( SVM( و ماشین بردار پشتیبان )RBFاستفاده شده است. سپس عملکرد مدل هیبریدی فوق با شبکه عصبی مبتنی بر توابع پایه شعاعی )

نسبت به  GRU- LSTMدهنده عملکرد بهتر مدل ها نشانمقایسه شده است. نتایج معیارهای ارزیابی در مرحله آموزش و آزمایش مدل
بهترین نتیجه را نشان داد. لذا در این پژوهش به  SVMبود. پس از آن مدل  FDSDبینی منظور پیشهای استفاده شده بهسایر مدل

بینی شاخص منظور پیشبه SVMو  GRNNهای انفرادی با مدل GRNN- SVM- LSTMگانه مقایسه کارایی مدل هیبریدی سه
FDSD های ها از دادهبینی گرد و غبار در جنوب ایران پرداختند. آن( در پژوهشی به پیش1399حانی و صفریان )پرداخته خواهد شد. سب

های شبکه ها از مدلایستگاه سینوپتیک در جنوب غرب ایران استفاده کردند. آن 14( در 1991 -2119ساله گرد و غبار )دوره زمانی  29
بینی پدیده گرد و غبار به منظور پیش MATLAB( در ANFISتطبیقی ) -بی فازیپانل دیتا و شبکه عص -عصبی مصنوعی هیبرید

پانل( نسبت  -های خطاسنجی )شبکه عصبی مصنوعی هیبریدتر مدلها نشان دهنده میزان اطمینان بیشاستفاده کردند. نتیجه پژوهش آن
)فراوانی  FDSDسازی رابطه دت همبستگی و مدلهای خود به بررسی ش( در پژوهش1399بود. عراقی نژاد و همکاران ) ANFISبه 
ها نشان داد که غربی ایران پرداختند. نتایج پژوهش آنهای حدی و میانگین دما در نیمههای همراه با طوفان گرد و غبار( با متغیرروز

 993/1دما نیز در اهواز با مقدار  ترینو کم 991/1متعلق به بیشینه دما در آبادان با مقدار  FDSDترین ضریب همبستگی با شاخص بیش
را  FDSDدرصد از تغییرات  2/91درصد و در آبادان  3/99های رگرسیونی، متغیرهای حدی دما در بندر ماهشهر است. براساس نتایج مدل

های سری ستفاده از مدلبا ا 1412تا  1399بینی گرد و غبار در استان خوزستان از سال ( به پیش1399کنند. انتظاری و همکاران )تبیین می
تا  1399های گرد و غبار سالیانه هشت ایستگاه هواشناسی در استان خوزستان، در طول دوره آماری زمانی پرداختند. بدین منظور، از داده

ی اهواز، مسجد ابینی گرد و غبار برترین مدل سری زمانی پیشها نشان داد که بهترین و مناسبهای آناستفاده کردند. نتایج بررسی 1399
و رامهرمز، آبادان، آغاجاری و امیدیه مدل نمو همواره ساده است.  ARIMA، شهر دزفول مدل Holt- Wintersسلیمان و بهبهان مدل 

های های شبکه عصبی مصنوعی و مدلبا مدل ANFISبینی مدل ( در مطالعه خود به بررسی دقت پیش1394کبودوند پور و همکاران )
دهنده ها نشانپرداختند. نتایج پژوهش آن 1399 -1391بینی طوفان گرد و غبار در سنندج در دوره زمانی منظور پیشگانه بهرگرسیون چند

با استفاده  ANFISها به این نتیجه رسیدند که مدل بود. همچنین آن ANNو  MLRهای در مقایسه با مدل ANFISعملکرد بالاتر مدل 
بینی رخداد طوفان گرد و غبار در غرب های سوریه، پتانسیل پیشهای گرد و غبار در بیابانایجاد طوفان از متغیرهای هواشناسی منطقه

های انبینی طوفهای شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان را در پیش( قابلیت روش1399زاده و همکاران )ایران را دارد. جمالی
و  f- SVRها، استفاده از ( بررسی کردند. براساس نتایج حاصل از پژوهش آن1991 -2111اله )س 29گرد و غبار زابل با طول دوره آماری 

ذیر، پگذاران با شناسایی مناطق مستعد و آسیبدهد. مدیران و سیاستها را ارائه می( بهترین خروجی و جوابRBFتابع کرنل پایه شعاعی )
اشی از وقوع های نکنند. بدین ترتیب و با توجه به خسارتهای هشدار میائه سیستمهایی همچون تثبیت خاک و اراقدام به توسعه فعالیت

ها، امری آوردن اطلاعات دقیقی از زمان، مکان، شدت و مسیر حرکت این طوفانسازی این وقایع جهت فراهمهای گرد و غبار، مدلطوفان
نی وقوع بیمنظور پیشگانه بههای انفرادی و نهایتاً هیبریدی دوتر مطالعات به بررسی عملکرد مدلضروری است. علاوه بر این، بیش

های گرد و غبار با استفاده از مدل هیبریدی سازی طوفانبه مدلاند. لذا در پژوهش حاضر برای نخستین بار های گرد و غبار پرداختهطوفان
  است.در استان سیستان و بلوچستان پرداخته شده GRNN- SVM- LSTMگانه سه
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 شناسی پژوهشروش

 منطقه مورد مطالعه

منظور به SVMو  GRNNهای انفرادی و مقایسه آن با مدل GRNN- SVM- LSTMگانه در این پژوهش به بررسی مدل هیبریدی سه
با جامعه ، 1در پنج ایستگاه استان سیستان و بلوچستان )زابل، زاهدان، خاش، ایرانشهر و سراوان(، مطابق شکل  FDSDبینی شاخص پیش

های سازمان جهانی های ساعتی قدرت دید افقی و کد( پرداخته شده است. بدین منظور از داده1991 -2121ساله ) 41مدت آماری بلند
ز روبار و در مجموع در هشت سینوپ در طول شبانههای هواشناسی هر سه ساعت یکهای پدیده( استفاده شد. مشاهدهWMOهواشناسی )

تعریف  99تا  11کد از  111العمل سازمان جهانی هواشناسی در های بصری آب و هوا طبق دستوردر این مشاهدات، پدیدهشوند. ثبت می
های مختلف هواشناسی ، برای ثبت و گزارش پدیده گرد و غبار در ایستگاه1کد، طبق جدول  11طور کلی کد، به 111اند. از مجموع این شده

های گرد و غبار روزی (. براساس تعریف سازمان جهانی هواشناسی، روز همراه با طوفانO’Loingsigh et al., 2014شود )استفاده می
( 99و  31، 34، 33، 32، 31، 31، 19، 19، 19، 19های مرتبط با گرد و غبار )است که  در آن، حداقل در یکی از هشت سینوپ، یکی از کد

متر  1111تر از شده، در کمهای قدرت دید افقی متناظر با کد اعلامکه، دادهوط بر ایندر بخش گزارش هوای حاضر اعلام شده باشد. مشر

متر  های گرد و غبار، از مولفه دید افقی منظور تشخیص طوفان(. لذا در این مطالعه، بهMohammadi, 2015ثبت شده باشد )
 است. های گرد و غبار استفاده شدهبرای تمامی کد

 
 

 
 
 
 
 

 
 

 

 

 

 های مورد مطالعه در پژوهش حاضرمعرفی ایستگاه -1شکل 

 
 (.O’Loingsigh et al., 2014گرد و غبار ) یهاو پدیده یمرتبط با فرسایش باد یهواشناس یسازمان جهان یکدها -1جدول 

 کد توضیحات
Dust haze 06 

Raised dust or sand 07 
Well-developed dust whirls (dust devils) 08 

Distant or past dust storm (distant at time of obs or past station in the past hour 09 
DECREASED slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 30 

STABLE slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 31 
BEGUN or INCREASING slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 32 

DECREASED severe dust storm with visibility <200 m 33 
Stable severe dust storm with visibility <200 m 34 

BEGUN or INCREASING severe dust storm with visibility <200 m 35 
Thunderstorm with dust or sand storm 98 
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 (SVM) 0ماشین بردار پشتیبان
خطای  سازیمینهسازی است که از اصل کماشین بردار پشتیبان روشی نسبتاً جدید و نوعی سیستم یادگیری کارآمد مبتنی بر تئوری بهینه

(. در واقع ماشین بردار 1411؛ انصاری قوجقار و همکاران، Vapnik, 1995کند )منظور دستیابی به جوابی بهینه استفاده میساختاری به
شود. هدف یبندی و رگرسیون استفاده مطور گسترده در مسائل دستهی پیچیده است که بهشدهالگوریتم یادگیری نظارت پشتیبان نوعی

یک روش مبتنی بر  SVM الگوریتم.ها را به حداکثر برساندی بین کلاسای است که حاشیهیافتن ابرصفحه ن بردار پشتیبان،ماشی اصلی
ها ؤثر دادهبندی دقیق و مسازی مقید، ضرایب لاگرانژ و تکنیک هسته، به دستهحداکثرسازی حاشیه است که با استفاده از اصول بهینه

  .کندخوبی عمل میی با ساختار پیچیده بهپردازد و در مسائل واقعمی

 

 
 (Lu et al., 2006مدل رگرسیون ماشین بردار پشتیبان ) -2شکل 

 

است )رابطه  X که خودش تابعی از چندین متغیر مستقل  Yدر مدل رگرسیونی ماشین بردار پشتیبان، تابعی مرتبط با متغیر وابسته 
علاوه به f(X)های رگرسیونی، با یک تابع جبری مانند (. رابطه بین متغیرهای وابسته و مستقل مانند سایر مسئله2)شکل  شود(، برآورد می1

 (. Vapnik, 1995( )2شود )رابطه ( مشخص میمقدار خطای مجاز )
𝑓(𝑥) (1رابطه  = 𝑊𝑇∅(𝑥) + 𝑏 

𝑦 (2رابطه  = 𝑓(𝑥) + 𝜀 

تابع کرنل باشد، بدین ترتیب هدف یافتن فرم تابعی برای  های تابع رگرسیونی و ثابت مشخصه bترانهاده بردار ضریب و  اگر 
ها تحت عنوان مجموعه ای از دادهتوسط مجموعه SVM(. این امر با آموزش دادن مدل 1411باشد )انصاری قوجقار و همکاران، می 

، در مدل 3در معادله بالا، ابتدا باید تابع خطای رابطه  bو  Wمنظور یافتن مقادیر (. بهMisra et al., 2009شود )انجام میآموزش، 

 (. Hamel, 2009(، کمینه شود )1و  4شده )رابطه با لحاظ کردن قیود بیان 

تابع خطا (3رابطه  =  
1

2
𝑊𝑇𝑊 + 𝑐 ∑ 𝜀𝑖

𝑁

𝑖=1

+ 𝑐 ∑ 𝜀𝑖
∗

𝑁

𝑖=1

 

شرط یک (4رابطه  =  𝑊
𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏 − 𝑦

𝑖
≤ 𝜀 + 𝜀𝑖

∗ 

شرط دو (1رابطه  =  𝑦
𝑖

− 𝑊
𝑇∅(𝑥𝑖) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜀𝑖𝜀𝑖

∗
   . 𝜀𝑖

∗
≥ 0. 𝑖 = 1.2. … 𝑁 

 Nتابع کرنل،  کند. تعیین میها را عددی صحیح و مثبت است که جریمه در زمان رخداد خطای آموزش در مدل C، 1در رابطه 
 بازنویسی کرد: 9صورت رابطه توان بهرا می SVMمتغیرهای کمبود هستند. بدین ترتیب، تابع رگرسیونی  و  ها و تعداد نمونه

 

𝑓(𝑥) (9رابطه  = ∑ �̅�1

𝑁

𝑖=1

∅(𝑥𝑖)𝑇∅(𝑥) + 𝑏 

منظور انتخاب یک تابع در فضای مشخصه خود، به دلیل پیچیدگی محاسبه میانگین ضرایب لاگرانژ است. به ، 9در رابطه 
 شود: عمل می 9کرنل در در مدل ماشین بردار پشتیبان، رابطه 

𝐾(𝑋𝐽 (9رابطه  . 𝑋) = ∅(𝑥𝑖)𝑇√𝑏2 − 4𝑎𝑐 

                                                                                                                                                                                
1 Support Vector Machine 
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منظور (، به11( و کرنل خطی )رابطه 9(، کرنل توابه پایه شعاعی )رابطه 9)رابطه  1ایل شامل کرنل چند جملهانواع مختلفی از تابع کرن

𝜀متفاوت  ساخت انواع − 𝑠𝑣𝑚  .باشند، لذا در ترین توابع کرنل میکه این سه تابع کرنل از جمله پرکاربردبا توجه به اینقابل استفاده است
کرنل استفاده شده است. لازم به ذکر است که در این بین، کرنل توابع پایه شعاعی که عملکرد بهتری نسبت  این پژوهش، از این سه تابع

 Rنویسی مبتنی بر کدنویسی در محیط زبان برنامه SVMبه سایرین از خود نشان داده، مورد استفاده قرار گرفته است. فرآیند محاسبات 
 اند. رنل از طریق آزمون و خطا بهینه شدههای کصورت گرفته است و پارامترهای تابع

 

:تابع کرنل چند جمله ای (9رابطه  𝐾(𝑋. 𝑋𝐽) = (𝑡 + 𝑋𝑖𝑋𝑗)𝑏 

.𝐾(𝑋 :تابع کرنل پایه شعاعی (9رابطه  𝑋𝐽) = exp (−
‖𝑋 − 𝑋𝑖‖

2

2𝜎2
) 

:تابع کرنل خطی (11رابطه  𝐾(𝑋. 𝑋𝐽) = 𝑋𝑖𝑋𝑗  

 (GRNNیافته )صبی رگرسیون تعمیمشبکه ع

وسته طراحی شده و از بینی پییافته نوعی شبکه عصبی مصنوعی است که برای حل مسائل رگرسیون و پیششبکه عصبی رگرسیون تعمیم
منظور (، بهNadaraya- Watsonواتسون ) -( الهام گرفته است. این شبکه براساس نظریه تخمین ناداریاRBFمفهوم شبکه عصبی شعاعی )

ی بسیار دلیل ساختار ساده و توانایی تخمین توابع غیرخطگیرد. این شبکه عصبی بهها مورد استفاده قرار میتخمین تابع چگالی احتمالی داده
نابراین، شبکه هد. بدقبولی ارائه میتر نیز عملکرد قابلهای کمدلیل استفاده از تخمین چگالی هسته، برای دادهباشد. همچنین بهپرکاربرد می

بینی پیش های آماری برایها و روشمنظور تخمین توابع پیچیده است که از تکنیکیافته روشی ساده و کارآمد بهعصبی رگرسیون تعمیم
یچیده های پهای غیرخطی، قابلیت کار با داددلیل عملکرد این شبکه مبتنی بر توابع هستهکند. علاوه بر این، بهمسائل مختلف استفاده می

د های موجوباشد. اولین لایه لایه ورودی است که تعداد گره(. ساختار این شبکه دارای چهار لایه اصلی می3و غیرخطی را نیز دارد )شکل 
 های آموزشی تشکیل شده و برایهای ورودی )تعداد مطالعات( مطابقت دارد. لایه دوم )لایه الگو( براساس دادهدر این لایه با تعداد داده

بندی است که دو نوع گره دارد؛ یکی گیرد. لایه سوم،لایه جمعهای آموزشی مورد استفاده قرار میهای ورودی با دادهمحاسبه شباهت داده
عنوان مقدار تخمین ها. در لایه خروجی نیز، خروجی شبکه را بهها و گره دوم برای مجموع وزنی خروجیبرای محاسبه مجموع وزنی شباهت

کند ولی در لایه در لایه میانی خود از تابع گوسی استفاده می RBFنیز مانند تابع GRNNدهد. بینی شده نمایش مییا پیشزده شده 
 شود. استفاده می 11یافته، از رابطه دارد. برای محاسبه مقدار خروجی در شبکه عصبی رگرسیون تعمیم RBFتر از تابع خروجی، بخشی اضافه

 (11رابطه 
 

 (. Araghinejad, 2013تعداد مشاهدات است ) nام و bهدف مرتبط با مشاهده  ، 11طه در راب

 

 
 (Heddam, 2017الگوریتم شبکه عصبی رگرسیون تعمیم یافته ) -4شکل 

                                                                                                                                                                                
1 Polynomial 
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 1 کوتاه مدت -های حافظه بلند مدتشبکه
ها طراحی مدت در دادهطولانی های زمانی و روابطسازی سریمنظور مدلبه ( هستند کهRNNهای عصبی بازگشتی )نوعی از شبکه

مدت نتایج ضعیفی های بلندهای ساده، که در یادگیری سریRNNشدگی در ها سبب حل مشکل محواند. ساختار خاص این شبکهشده
 داشتند، شده است. 

کند. هر واحد این شبکه دارای سه طول زمان حفظ و ذخیره میای است که اطلاعات را در های حافظهشامل واحد LSTMساختار 
مقدار  3تواند وارد حافظه شود. گیت فراموشیمشخص کننده مقدار اطلاعات ورودی فعلی است که می 2گیت اصلی است. گیت ورودی

شده در حافظه ر اطلاعات ذخیرهنیز مشخص کننده مقدا 4دهد و گیت خروجیاطلاعات موجود در حافظه که باید فراموش شود را نشان می
 شود. است که به خروجی منتقل می

 GRNN- SVM- LSTMگانه مدل هیبریدی سه -روش پیشنهادی

شود. در نهایت ارسال می LSTMنیز به لایه  SVMشود. خروجی لایه ارسال می SVMبه لایه  GRNNدر فرآیند ترکیب، خروجی لایه 
منظور انجام و شروع رسد. پس از این مرحله، خروجی نهایی بههای تمام متصل میدغام، به لایهپس از ترکیب و ا LSTMخروجی لایه 

، GRNN ،SVM(. لذا روش پیشنهادی دارای ساختاری پنج لایه )لایه ورودی، 4شود )شکل بینی، وارد لایه رگرسیون میفرآیند پیش
LSTMعنوان بینی مدنظر، بههای ورودی مرتبط با پیشها و ویژگیست، تمامی دادهباشد. در لایه اول که لایه ورودی ا، لایه خروجی( می

اند. این بردارها ها در این لایه درواقع بردارهایی هستند که از لایه ورودی دریافت شدهشوند. ورودیوارد می GRNNورودی به لایه 
 گیرد: صورت می11تا  12ا استفاده از روابط ها بشود. محاسبات این بردارنمایش داده می  صورت به

 

𝑧𝑡 (12رابطه  = 𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧) 
𝑟𝑡 (13رابطه  = 𝜎(𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟) 
ℎ′𝑡 (14رابطه  = 𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑛(𝑟𝑡ℎ𝑡−1)) + 𝑏𝑛 
ℎ𝑡 (11رابطه  = (1 − 𝑧)ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡ℎ𝑡 

 

، گیت شرطی و خروجی فعال هستند. در لایه بعدی که لایه Reset، گیت Update، بردارها به ترتیب، گیت 11تا  12های در رابطه
SVM ها بردارهایی هستند که از لایه است، ورودیGRNN اند. در لایه حاصل شدهLSTMیه شده از لاها بردارهای دریافت، ورودی

 قبلی هستند. 

 

𝑖𝑡 (19رابطه  = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡 − 1𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 
𝑓𝑡 (19رابطه  = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡 − 1𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 
𝑔𝑡 (19رابطه  = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑔[ℎ𝑡 − 1𝑥𝑡] + 𝑏𝑔) 
𝑂𝑡 (19رابطه  = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡 − 1𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 
 

بردارهای با قابلیت  bگیت خروجی است.  𝑂𝑡گیت بروزرسانی و  𝑔𝑡گیت فراموشی،  𝑓𝑡گیت ورودی،  𝑖𝑡، 19تا  19های در رابطه

ℎ𝑡مقدار ورودی،  𝑥𝑡ماتریس قابل یادگیری در شبکه عصبی،  Wیادگیری در شبکه عصبی،  − تابع فعال سازی  σدار مخفی قبلی و مق 1
شود. در مدل هیبریدی می Flattenابتدا  LSTMباشد. در نهایت در لایه آخر یا لایه خروجی، خروجی دریافتی از شبکه کار رفته میبه

ها شود. در مرحله بعدی، دادهنجام میها، پس از دریافت مجموعه داده موردنیاز پژوهش، اسازی روی دادهگانه پیشنهادی، عملیات نرمالسه
شوند. پس از طی مراحل بالا، فرآیند یادگیری مدل با استفاده از بندی می، تقسیم31، 91صورت ترتیب به، به9و آزمون1به دو دسته آموزش 

                                                                                                                                                                                
1 Long Short- Term Memory (LSTM) 

2 Input Gate 

3 Forget Gate 

4 Output Gate 
5 Train 

6 Test 
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 GRNNه، یک بلوک های مجموعه دادازای هر یک از ویژگیشود. در این مرحله، بهآغاز می GRNN- SVM- LSTMشبکه هیبریدی 
ها بلوک برای یادگیری مدل موردنیاز است. این بلوک 9ویژگی باشد،  9شود. مثلاً اگر مجموعه داده مورد استفاده دارای درنظر گرفته می

همراه  هایهای ایجاد شده برای فراوانی روزطور همزمان وزن هر ویژگی را نسبت به ویژگی قبلی خود فراگرفته و بدین صورت نوسانبه
شود و در این لایه پس از پردازش، ارسال می SVMکنند. در مرحله بعدی، خروجی این لایه به لایه بینی میبا طوفان گرد و غبار را پیش

های ورودی به این لایه، نتیجه را به ، پس از عملیات پردازش روی دادهLSTMشود. در لایه های ورودی به لایه بعدی ارسال میداده
 کند. خر )لایه تمام متصل( ارسال میلایه آ

 

 
 (1311)انصاری قوجقار و همکاران،  GRNN- SVM- LSTMبلوک دیاگرام مدل هیبرید سه گانه  -3شکل 

 بینیهای پیشمدل

بینی ل پیشست. تعداد فصول قابهای آینده ایا فصلبینی فصلمنظور پیشهای گذشته بهیا فصل این پژوهش، متغیر مدنظر، تعداد فصل
برای فصل بعدی،  FDSDبینی منظور پیشباشد. در مدل شماره یک، به FDSDتر از متغیر تواند شامل یک، دو، سه و چهار فصل قبلمی

ینی در زمان بر پیشمنظوزمانی فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار با یک گام تاخیر استفاده شده است. به بیانی دیگر، بهاز سری
t+1 از مقدار آن در زمان ،t بینی در فصل بعدی با استفاده از مقادیر استفاده شده است. در مدل شماره دو، پیشFDSD  تا دو فصل قبلی

یر، در سه و چهار فصل قبل انجام شده است. روابط ز FDSDها براساس مقادیر بینینیز پیش 4و  3های آن صورت گرفته است. در مدل
ی، های قبلشده در انتخاب فصل یا فصلهای استفادهدهد. همچنین مدلهای یک تا چهار را نمایش میشده در مدلهای انجامبینیپیش

 نمایش داده شده است.  1بینی در فصول آینده، در شکل برای پیش
  مدل یک
  مدل دو
  مدل سه

  مدل چهار
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 (1311های مورد استفاده در پیش بینی گرد و غبار )انصاری قوجقار و همکاران، ساختار -1شکل 

 

 های نیکویی برازش( های ارزیابی )شاخصمعیار

(، میانگین قدر RMSE)2ریشه میانگین مربعات خطا  (،R) 1ها، از ضریب همبستگیمنظور ارزیابی دقت و کارایی مدلدر پژوهش حاضر، به
، استفاده شده است. بهترین مقدار برای این چهار نمایه، 23تا  21های ( براساس رابطهNS)4ساتکلیف  -( و ضریب نشEMA)3مطلق خطا 

 به ترتیب، یک، صفر، صفر و یک است. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (21رابطه  = √
1

𝑛
∑(𝑂𝑖 − 𝑓𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

𝑁𝑆 (21رابطه  = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑓𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

 

𝑀𝐴𝐸 (22رابطه  =
1

𝑛
∑|𝑂𝑖 − 𝑓𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

𝑅 (23رابطه  =

1
𝑛

∑ (𝑂𝑖 − �̅�)(𝑓𝑖 − 𝑓̅)𝑛
𝑖=1

√1
𝑛

∑ (𝑂𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

√1
𝑛

∑ (𝑓𝑖 − 𝑓̅)2𝑛
𝑖=1

 

 
میانگین  بینی شده، میانگین مقادیر پیش ، iبینی شده در زمان مقادیر پیش ، iشده در زمان شاهدهمقادیر م های بالا، در رابطه
تری داشته باشد، بیش و  تری و همچنین کم و  باشد. بر این اساس، مدلی که ها میتعداد داده nشده و مقادیر مشاهده

 تری در حوزه مد نظر پژوهشگر دارد. کارایی و مطلوبیت بیش

 GRNNسازی با نتایج مدل

(، با FDSDبینی فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار )یافته برای پیشسازی فرامدل انفرادی شبکه عصبی رگرسیون تعمیمپیاده
سازی شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و ، نتایج مرتبط با مدل2انجام شده است. در جدول  Rنویسی امهاستفاده از زبان برن

(، Rنمایش داده شده است. با توجه به نتایج معیارهای نیکویی برازش شامل ضریب همبستگی ) GRNNغبار با استفاده از فرامدل انفرادی 
( در هر پنج ایستگاه مورد مطالعه، NSساتکلیف ) -( و ضریب نشRMSEمیانگین مربعات خطا ) (، ریشهMAEمیانگین قدر مطلق خطا )

گیریم های مورد بررسی، نتایج بهتری را نمایش دادند. بدین ترتیب، نتیجه مینسبت به سایر ترکیب 2و  1های شماره طور نسبی ترکیببه
تن یافته، سبب بهبود یافسازی با شبکه عصبی رگرسیون تعمیمدر ساختار مدلدر فصول قبل،  FDSDهای فراوانی که استفاده از سابقه

از چهار فصل قبل به دو فصل  FDSDگیری شاخص کاراست، با به قابل مشاهده 2طور که در جدول شود. همانسازی نمینتایج مدل

                                                                                                                                                                                
1 Correlation 

2 Root Mean Square Error 

3 Mean Absolute Error 

4 Nash- Sutcliffe 
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 119/1، 111/1، 112/1، 114/1ترتیب از مقادیر به برای هر پنج ایستگاه زابل، زاهدان، خاش، ایرانشهر و سراوان RMSEقبلی، شاخص 
های زابل، زاهدان و روز کاهش پیدا کرده است. از طرف دیگر، در ایستگاه 119/1و  119/1، 114/1، 119/1، 113/1روز به  123/1و 

و  143/1، 139/1ه روز ب 119/1و  144/1، 141/1از  RMSEاز دو فصل به یک فصل قبلی، شاخص  FDSDسراوان، با اعمال شاخص 
توان نتیجه گرفت که با توجه به شرابط آب و هوایی حاکم بر منطقه مورد مطالعه، تاثیر مقدار روز بهبود یافته است. بدین ترتیب می 114/1

قسمت با  نهای قبلی، در فصل آینده چندان قابل قبول و موثر نیست. نتایج ایشاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد وغبار در فصل
 مطابقت دارد.  Yarmoradi et al. (2018)و  Cao et al. (2014)مطالعات 

 SVMسازی با نتایج مدل

نویسی بینی فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار در محیط زبان برنامهمنظور پیشسازی فرامدل انفرادی ماشین بردار پشتیبان بهپیاده
R  های )دهد. برای محاسبه مقادیر مناسب پارامترایج مرتبط با فرامدل ماشین بردار پشتیبان را نمایش مینت 3صورت گرفته است. جدول

زی ساها در تمامی پنج ایستگاه مطالعاتی، استفاده شده است. در روش مدلسازی پارامترمنظور بهینهبه RMSE(، از شاخص 
SVM یافته، نتایج با اعمال تاثیرات شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار در عمیمنیز مانند روش شبکه عصبی رگرسیون ت

تر، مقادیر مطلوبی با توجه به افزایش روند خطا حاصل نشده است. نتایج این بخش یک و دو فصل بهبود یافته و با اعمال تاثیر فصول بیش
 RMSEدر چهار فصل قبل، مقدار  FDSDکارگیری شاخص در ایستگاه ایرانشهر، با بهمطابقت دارد. مثلاً  Shi et al. (2020)با مطالعات 

ترین مقدار خود در این ایستگاه، یعنی روز بوده است که با اعمال این شاخص در یک و دو فصل قبلی، این شاخص به کم 139/1معادل 
 روز رسیده است.  133/1

 GRNN- SVM- LSTMگانه سازی با مدل هیبرید سهنتایج مدل

طور که در این جدول نمایش داده شده است. همان GRNN- SVM- LSTMگانه ، نتایج مرتبط با فرامدل هیبریدی سه4در جدول 
ری داشته گیمشخص است، مقدار خطای برآورد شده در تمامی پنج ایستگاه مورد مطالعه و برای تمامی چهار ترکیب، تغییر محسوس و چشم

بینی شاخص های انفرادی بررسی شده در بالا، برای پیشساتکلیف نیز در مقایسه با فرامدل -ضریب همبستگی و نش است. علاوه بر این،
 .فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار، افزایش قابل ملاحظه و مطلوبی داشته است. در ادامه به مقایسه چند نمونه پرداخته شده است

( FDSDی بینمنظور پیشدر مرحله تست )آزمون( برای ترکیب شماره یک )بررسی تاثیر یک فصل قبل به RMSEدر ایستگاه زابل، مقدار 
 GRNN- SVM- LSTMگانه در روش هیبریدی سه 111/1و در نهایت به  SVMدر روش  123/1به  GRNNدر روش  139/1از 

و در  SVMدر روش  121/1به  GRNNدر روش  143/1از  کاهش یافته است. در همین ایستگاه و برای ترکیب شماره چهار، مقدار فوق
در  RMSEبهبود یافته است. در ایستگاه سراوان نیز مقدار  GRNN- SVM- LSTMگانه در روش روش هیبریدی سه 114/1نهایت به 

ش هیبریدی در رو 119/1و در نهایت به  SVMدر روش  139/1به  GRNNدر روش  114/1مرحله آزمون برای ترکیب شماره یک از 
به  GRNNدر روش  119/1طور مشابه، برای ترکیب شماره چهار، مقدار فوق از کاهش یافته است. به GRNN- SVM- LSTMگانه سه

بهبود یافته است. بدین ترتیب،  GRNN- SVM- LSTMگانه در روش روش هیبریدی سه 123/1و در نهایت به  SVMدر روش  139/1
 FDSDمنظور برآورد شاخص به GRNN- SVM- LSTMگانه ده واضح است که دقت فرامدل هیبریدی سهدست آمبا توجه به نتایج به

چنین در میان دو فرامدل تر است. همبیش SVMو  GRNNپنج ایستگاه استان سیستان و بلوچستان در مقایسه با دو فرامدل انفرادی 
اده است. در یافته عملکرد بهتری را نمایش دکه عصبی رگرسیون تعمیمشده، فرامدل ماشین بردار پشتیبان نسبت به شبانفرادی بررسی

نمایش داده شده  GRNN- SVM- LSTMدر مرحله ارزیابی به روش  FDSDبینی شده شاخص شده و پیشمقادیر مشاهده 9شکل 
منظور د بهتری و دقت بالاتری را بههای یک و دو عملکرگانه نیز مانند دو فرامدل انفرادی بررسی شده، در ترکیباست. مدل هیبرید سه

و  Zhen et al. (2024)(، 1411، نشان داده است. نتایج این قسمت با مطالعات انصاری قوجقار و همکاران )FDSDبینی شاخص پیش
Dalal et al. (2024)  .مطابقت دارد 
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 FDSD ینیبشیمنظور پبه GRNNبه مدل  یورود یهاداده یآمار جینتا -2جدول 

Train Dataset Test Dataset Combination 

number Station 
NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 
999/1 121/1 412/1 991/1 999/1 139/1 491/1 999/1 1 

Zabol 
991/1 122/1 413/1 994/1 999/1 141/1 492/1 999/ 2 
994/1 123/1 414/1 994/1 999/1 142/1 493/1 999/1 3 
994/1 124/1 419/1 994/1 991/1 143/1 494/1 991/1 4 
993/1 121/1 419/1 993/1 991/1 143/1 491/1 991/1 1 

Zahedan 
992/1 129/1 419/1 992/1 994/1 144/1 499/1 991/1 2 
991/1 129/1 419/1 991/1 994/1 141/1 499/1 994/1 3 
999/1 129/1 419/1 999/1 993/1 149/1 499/1 993/1 4 
999/1 129/1 419/1 999/1 993/1 149/1 499/1 993/1 1 

Khash 
999/1 129/1 419/1 999/1 991/1 149/1 499/1 993/1 2 
999/1 131/1 491/1 999/1 991/1 149/1 499/1 992/1 3 
991/1 132/1 492/1 999/1 999/1 149/1 491/1 992/1 4 
991/1 133/1 492/1 999/1 999/1 149/1 491/1 991/1 1 

Iranshahr 
994/1 134/1 493/1 999/1 999/1 149/1 491/1 991/1 2 
993/1 131/1 494/1 999/1 999/1 111/1 492/1 919/1 3 
992/1 139/1 491/1 991/1 999/1 112/1 493/1 919/1 4 
992/1 139/1 491/1 994/1 991/1 114/1 493/1 919/1 1 

Saravan 
992/1 139/1 499/1 993/1 994/1 119/1 494/1 919/1 2 
991/1 139/1 499/1 992/1 993/1 119/1 491/1 919/1 3 
999/1 141/1 499/1 919/1 992/1 119/1 499/1 911/1 4 

 

 FDSD ینیبشیمنظور پبه SVMبه مدل  یورود یهاداده یآمار جینتا -4جدول 

Train Dataset Test Dataset 
Combination 

number Station 
NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

999/1 113/1 439/1 999/1 993/1 123/1 443/1 999/1 1 

Zabol 
999/1 114/1 439/1 999/1 992/1 123/1 444/1 999/1 2 
999/1 114/1 439/1 999/1 991/1 124/1 441/1 999/1 3 
999/1 114/1 439/1 999/1 991/1 121/1 449/1 999/1 4 
999/1 111/1 439/1 999/1 991/1 129/1 449/1 999/1 1 

Zahedan 
991/1 119/1 439/1 999/1 999/1 129/1 449/1 999/1 2 
994/1 119/1 439/1 999/1 999/1 129/1 449/1 991/1 3 
994/1 119/1 441/1 991/1 999/1 129/1 449/1 994/1 4 
993/1 119/1 441/1 991/1 999/1 129/1 411/1 993/1 1 

Khash 
992/1 119/1 441/1 991/1 999/1 131/1 412/1 992/1 2 
992/1 119/1 442/1 994/1 999/1 131/1 412/1 991/1 3 
991/1 123/1 443/1 993/1 991/1 132/1 413/1 999/1 4 
991/1 124/1 444/1 992/1 994/1 133/1 414/1 999/1 1 

Iranshahr 
991/1 129/1 441/1 991/1 993/1 134/1 414/1 999/1 2 
999/1 129/1 449/1 992/1 993/1 131/1 414/1 999/1 3 
999/1 129/1 449/1 991/1 992/1 139/1 411/1 991/1 4 
999/1 129/1 449/1 999/1 991/1 139/1 419/1 994/1 1 

Saravan 
999/1 129/1 449/1 999/1 991/1 139/1 419/1 993/1 2 
991/1 131/1 411/1 999/1 999/1 139/1 419/1 992/1 3 
994/1 132/1 412/1 999/1 999/1 139/1 419/1 992/1 4 
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 FDSD ینیبشیمنظور پبه GRNN- SVM- LSTM یدیبریبه مدل ه یورود یهاداده یآمار جینتا -3جدول 

Train Dataset Test Dataset Combination 

number Station 

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

921/1 491/1 419/1 999/1 919/1 111/1 421/1 999/1 1 

Zabol 
919/1 499/1 419/1 999/1 914/1 113/1 422/1 999/1 2 

919/1 493/1 411/1 999/1 914/1 113/1 423/1 999/1 3 

919/1 494/1 411/1 999/1 913/1 114/1 424/1 999/1 4 

919/1 491/1 419/1 999/1 913/1 119/1 424/1 994/1 1 

Zahedan 
919/1 499/1 411/1 991/1 912/1 119/1 423/1 993/1 2 

919/1 499/1 419/1 991/1 912/1 111/1 421/1 993/1 3 

914/1 499/1 419/1 993/1 911/1 112/1 429/1 993/1 4 

914/1 499/1 419/1 994/1 911/1 113/1 429/1 993/1 1 

Khash 
914/1 499/1 421/1 991/1 911/1 114/1 431/1 993/1 2 

913/1 111/1 422/1 994/1 911/1 114/1 431/1 992/1 3 

912/1 112/1 423/1 993/1 911/1 111/1 432/1 991/1 4 

912/1 112/1 424/1 992/1 999/1 119/1 432/1 991/1 1 

Iranshahr 
911/1 113/1 421/1 992/1 999/1 119/1 433/1 991/1 2 

919/1 114/1 429/1 991/1 999/1 119/1 431/1 999/1 3 

919/1 111/1 429/1 991/1 999/1 119/1 439/1 991/1 4 

919/1 119/1 429/1 999/1 991/1 119/1 439/1 999/1 1 

Saravan 
919/1 119/1 429/1 999/1 994/1 119/1 439/1 999/1 2 

911/1 119/1 431/1 999/1 994/1 121/1 439/1 999/1 3 

914/1 119/1 432/1 999/1 993/1 123/1 441/1 999/1 4 

 بحث

 GRNN- SVM- LSTMبا مدل هیبریدی  SVMو  GRNNهای مقایسه عملکرد مدل 

است. مقادیر حاصل از استفاده شده MAEو  R ،RMSE ،NSهای نیکویی برازش ها از شاخصمنظور ارزیابی کارایی و عملکرد مدلبه
منظور تعیین بهترین مدل برای برآورد فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار در استان سیستان های نیکویی برازش بهبرآورد شاخص

جداول مربوطه نمایش  در GRNN- SVM- LSTMگانه و مدل هیبریدی سه GRNN ،SVMهای انفرادی و بلوچستان، برای فرامدل
گانه برای هر پنج ایستگاه )سراوان، خاش، حاکی از عملکرد مناسب مدل هیبریدی سه FDSDبینی شاخص داده شده است. نتایج پیش

های آزمون پنج برای داده FDSDبینی شده شاخص شده و پیش، مقادیر مشاهده1باشد. در شکل شماره زابل، ایرانشهر و زاهدان( می
بینی منظور پیشهای استفاده شده بهاه مورد بررسی نمایش داده شده است. در واقع این شکل، روند مثبت و بهبود کارآیی روشایستگ

FDSD شاخص  ترین فراوانیعنوان ایستگاهی با بیشبینید، ایستگاه زابل بهطور که در شکل زیر میدهد. همانخوبی نمایش میرا به
FDSD بینی شده دارد. ارتباط میان مقادیر مشاهده شده و عه، بهترین مطابقت را در میان مقادیر مشاهده شده و پیشدر منطقه مورد مطال

های بررسی شده، باشد. از میان مدلدرجه می 41بینی شده در همه پنج ایستگاه مورد مطالعه، خطی است که دارای شیب تقریبی پیش
ترین ترین پراکندگی )بیشکم GRNN- SVM- LSTMگانه ندگی و مدل هیبریدی سهترین پراکدارای بیش GRNNفرامدل انفرادی 

y) ساز ربع اولترین مطابقت( را با نیمدقت لذا بیش = x) توان بیان داشت که این مطابقت تاکیدی بر راندمان بالا و دارد. بدین ترتیب می
 ,Goudie and Middletonی شده دارد. نتایج این قسمت با مطالعات های انفرادی بررسهمچنین کارآیی موثر این مدل، نسبت به فرامدل

 مطابقت دارد.   Jiao et al. (2021)و   (2006)
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گانه و مدل هیبریدی سه SVMو   GRNNهای انفرادی با استفاده از فرامدل FDSDمقایسه مقادیر مشاهده شده و پیش بینی شده شاخص  - 9 شکل

GRNN- SVM- LSTM 

 یگیرنتیجه
های گرد و غبار و شن و ماسه بسیاری از مناطق جهان را در بر گرفته و به معضلی اساسی در زندگی مردم تبدیل های اخیر، طوفاندر سال

ی از منظور کاهش تلفات ناشهای اساسی بهزیستی فراوانی ایجاد کرده است. یکی از رویکردشده و مشکلات اقتصادی، اجتماعی و محیط
صبی های عبینی طوفان گرد و غبار است. در این راستا، هوش مصنوعی و شبکهرد و غبار و شن، ایجاد یک سیستم پیشهای گطوفان

بینی گرد و غبار و کاهش تلفات ناشی از این پدیده مخرب هستند. منظور پیشهای موجود بهترین و پرکاربردترین روشمصنوعی از مهم
های انفرادی و مقایسه آن با فرامدل GRNN- SVM- LSTMگانه پیشنهادی د مدل هیبریدی سهلذا در این پژوهش به مقایسه عمکلر
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گانه یافته پرداخته شده است. هدف پژوهش حاضر، ارزیابی عملکرد مدل هیبریدی سهماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی رگرسیون تعمیم
GRNN- SVM- LSTM بی رگرسیون تعمیمهای انفرادی شبکه عصدر مقایسه با فرامدل( یافتهGRNN و ماشین بردار پشتیبان )

(SVMبه )بینی شاخص منظور پیشFDSD  فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار( در پنج ایستگاه سینوپتیک استان سیستان و(
یری قبلی )حداکثر چهار فصل( و های زمانی تاخدر گام FDSDها، مقادیر ( بود. ورودی مدل1991 -2121ساله ) 41بلوچستان در طول 

شده استفاده شدند. نتایج های ذکرمنظور ارزیابی عملکرد مدلهای نیکویی برازش بهبود. شاخص FDSDخروجی شامل مقادیر فصلی 
سه در مقای تر و نتایج بهتر مدل پیشنهادی هیبریدیدهنده دقت بیشها، نشانها در دو مرحله آموزش و آزمایش دادهحاصل از این شاخص

، مدلی که از یک یا دو گام تاخیر FDSDبینی شاخص منظور پیشهای بررسی شده بههای انفرادی بود. در همه روشبا سایر فرامدل
بینی استفاده کرده بود، بهترین عملکرد را از خود نشان داد. با افزایش شاخص فراوانی روزهایس همراه با )ترکیبات یک و دو( در پیش

ها نیز افزایش یافت. بدین صورت که در ایستگاه زابل که بینی همه مدلهای مورد بررسی، دقت پیشرد و غبار در ایستگاهطوفان گ
های مورد بررسی و همچنین مدل پیشنهادی منتخب بهترین نتیجه و عملکرد ترین فراوانی روزهای با طوفان گرد و غبار را داشت، مدلبیش

های گرد و غبار سازی طوفانمدلترین فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار را داشتند. سراوان نیز کم خود را نشان دادند. خاش و
یعی های طبهای مبتنی بر داده در مواجهه با این پدیدهگیریعنوان ابزاری کارآمد و راهبردی، نقش مهمی در بهبود مدیریت و تصمیمبه

گذاران تسازد و به مدیران و سیاسها را فراهم میبینی دقیق زمان، مکان، شدت و مسیر طوفانامکان پیش ،کند. این ابزار پیشرفتهایفا می
ویژه در مدیریت های گرد و غبار بهسازی طوفانهای هدفمند و اقدامات پیشگیرانه مؤثری را اجرا کنند. مدلریزیدهد تا برنامهاجازه می

گیری کلان، نتایج در سطح تصمیم .کندها کمک میتخصیص منابع و کاهش اثرات مخرب این پدیده ها،سازی زیرساختبحران، به آماده
هایی نظیر تثبیت خاک، احیای پوشش گیاهی، مدیریت پایدار منابع آب و خاک و ارتقای تواند به تدوین و اجرای سیاستسازی میمدل
ساز دهد، بلکه زمینههای گرد و غبار را کاهش میمدت طوفاننها اثرات کوتاهتهای حساس منجر شود. این رویکرد نهبومآوری زیستتاب

های گوناگون های گرد و غبار در حوزهسازی طوفانکاربرد، مدل نظراز  .ها استهای پایدار برای مقابله بلندمدت با این پدیدهتوسعه سیاست
ها در فرودگاه و بندرهاریزی پروازها و مدیریت برای مسیریابی جایگزین، برنامهتواند ونقل، این ابزار میحمل بخشکند. در آفرینی مینقش

اذ دهد تا با اتخسازی به کشاورزان و مدیران منابع طبیعی امکان میزمان وقوع طوفان مورد استفاده قرار گیرد. در بخش کشاورزی، مدل
د. همچنین ها را به حداقل برساننتثبیت خاک، اثرات نامطلوب طوفان های گیاهی وتدابیر حفاظتی نظیر تغییر الگوی کشت، ایجاد پوشش

ا های مرتبط بسازی مراکز درمانی و کاهش اثرات بیماریسازی به صدور هشدارهای بهداشتی، آمادههای مدلبینیدر حوزه سلامت، پیش
 .کندگرد و غبار کمک می

موثر برای ارتقای آگاهی عمومی و توانمندسازی جوامع در مقابله با این  های گرد و غبار ابزاریسازی طوفانعلاوه بر این، مدل
های دقیق و کاربردی، چارچوبی علمی و عملیاتی برای مدیریت یکپارچه و طور کلی، این فناوری با ارائه دادهمخاطرات طبیعی است. به

های آوری جوامع انسانی و اکوسیستمآورد و به بهبود تابهای گرد و غبار فراهم میهای مبتنی بر شواهد در برابر طوفانگیریتصمیم
ی نیز هایبا چالش FDSD سازی شاخصبینی و مدلجهت پیش گانههای هیبریدی سهسازی مدلپیاده .کندپذیر کمک شایانی میآسیب

ازی اطلاعات از موانع این فرایند محسوب سو دشواری در یکپارچه هاهای دقیق، ناسازگاری یا وجود نویز در دادهاست. کمبود دادههمراه 
همراه ایی را بهمشکلات فنی و اجرتواند سازی دقیق پارامترها میها و نیاز به تنظیم و بهینهشوند. همچنین، پیچیدگی محاسباتی این مدلمی

در  کارشناسان کاهش دهد. محدودیت گذاران وها را از سوی سیاستممکن است پذیرش این مدل نیز. دشواری در تفسیر نتایج داشته باشد
های اختهای بالای زیرسها و هزینهبینیروزرسانی مداوم برای حفظ دقت پیشها به مناطق یا شرایط مختلف، نیاز به بهپذیری مدلتعمیم

های انسانی بر ی و تأثیر فعالیت، عواملی مانند تغییرات اقلیمعلاوه بر این. باشندهای دیگر موجود در این زمینه مینیز از چالشمحاسباتی 
دقیق  افزایند. با این وجود، شناساییها میها، بر پیچیدگی اجرای این مدلبینیبندی دقیق پیشالگوهای گرد و غبار، همراه با ضرورت زمان

کرد سازی کارآمد این رویبرای پیادهتواند مسیر را ها میسازی مدلها و بهینههای پیشرفته برای مدیریت دادهگیری از روشها و بهرهچالش
 .هیبریدی هموار کند

 "گونه تعارض منافع توسط نویسندگان وجود نداردهیچ"

 منابع
ظور منهای هیبریدی یادگیری ماشین و باکس جنکینز به(. ارزیابی کارایی فرامدل1411شهاب . ) ،جواد و عراقی نژاد ،بذرافشان؛ محمد ،انصاری قوجقار
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 . 1991-1914(، 9) 13. تحقیقات آب و خاک ایران (.های گرد و غبار )مطالعه موردی: استان خوزستانانسازی طوفمدل
(. بررسی عملکرد مدل هیبریدی ماشین بردار 1399شکور . ) ،احسان و سلطانی ،پارسی؛ شهاب ،عراقی نژاد؛ جواد ،بذرافشان؛ محمد ،انصاری قوجقار
-311(، 4) 9. مدیریت مخاطرات محیطی (.ی گردوغبار )مطالعة موردی: استان سیستان و بلوچستانهابینی توفانموجک درپیش -پشتیبان

331 . 
(. 1399سید محمد . ) ،عبدالمجید و حسینی موغاری ،لیاقت ؛شهاب ،عراقی نژاد ؛جواد ،بذرافشان ؛مسعود ،پورغلام آمیجی ؛محمد ،انصاری قوجقار

تحقیقات آب  (.های گردوغبار )مطالعه موردی: استان خوزستانبینی طوفاندر پیش SA -GAهیبریدیارزیابی کارایی الگوریتم ژنتیک و روش 
 . 2923-2939(، 11) 11. و خاک ایران

های عصبی (. مقایسه کارایی شبکه1399. )شهاب ،عراقی نژادو  عبدالمجید ،لیاقت ؛جواد ،بذرافشان ؛مسعود ،پورغلام آمیجی ؛محمد ،انصاری قوجقار
 .2193-2111(، 9) 11 تحقیقات آب و خاک ایران .های گردوغبار در نواحی بحرانی کشوربینی طوفانری، فازی و پرسپترونی در پیشآما

 (. تأثیر فاز گرم پدیده1411علی. ) ،عبدالمجید و سلاجقه ،لیاقت ؛ایمان ،باباییان ؛شهاب ،عراقی نژاد ؛مسعود ،پورغلام آمیجی ؛محمد ،انصاری قوجقار

SO EN 94. پژوهشی مرتع و آبخیزداری -نشریه علمی  .های خوزستان و سیستان و بلوچستانهای گردوغبار در استانگیری طوفانبر شکل 
(2 ،)291-219. 

ای سری ه(. مقایسة عملکرد مدل1399شهاب. ) ،عراقی نژادو  عبدالمجید ،لیاقت ؛جواد ،بذرافشان ؛محمد ،انصاری قوجقار ؛مسعود ،پورغلام آمیجی
های گردوغبار )مطالعة موردی: استان سیستان و  بینی طوفان هوش مصنوعی در پیش هایروشبا  Winters -Holtو   SARIMAزمانی

 .199-199(، 4) 12. پژوهش های جغرافیای طبیعی (.بلوچستان
 هایهای گردوغبار در استان خوزستان با استفاده از شبکهبینی طوفان(. پیش1411خالد. ) ،محمد و احمدالی ،انصاری قوجقار ؛مسعود ،پورغلام آمیجی

 .114-111، 41. نیوار .عصبی مصنوعی
نشریه تحقیقات  .های گردوغبار در استان لرستان(. تحلیل سینوپتیکی سامانه1391. )، زهراو حجازی زادهبهلول علیجانی،  اسدالله؛خوش کیش، 

 .91-111(، 21)11 کاربردی علوم جغرافیایی

پژوهش های جغرافیای  .بینی گرد و غبار در غرب ایرانسازی و پیش  (. مدل1399سینا. ) ،وحید و فیض اله زاده ،صفریان زنگیر؛ بهروز ،حانیسب
 .19-31(، 1)12. طبیعی

مل مؤثر با فراوانی وقوع این (. ارزیابی توزیع زمانی توفان های ریزگرد و ارتباط عوا1399محمد. ) ،حمیدرضا و شریفی کیا ،مرادی ؛سید سعید ،نبوی
 .191-213(، 111)29)سپهر(.  پژوهشی اطلاعات جغرافیایی -فصلنامه علمی .2111تا  2111پدیده در استان خوزستان طی سال های 
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