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ABSTRACT 

This study aims to assess and compare the performance of the Extreme Learning Machine (ELM) rapid learning algorithm with 

the open-source numerical model XBeach across ten synoptic stations in Lorestan Province (including Nurabad, Alishtar, Borujerd, 

Kuhdasht, Khorramabad, Pol-e Dokhtar, Nojian, Dorud, Azna, and Aligudarz) over a 50-year period (1971–2020), with the 

objective of proposing a hybrid XBeach-ELM method for predicting the Frequency of Dust Storm Days (FDSD) index. The 

findings revealed a statistically significant and meaningful difference in the modeling results when using the hybrid XBeach-ELM 

approach compared to other methods examined. The hybrid XBeach-ELM method outperformed the ELM and XBeach models, 

showing the lowest values for the NRMSE and MAPE error metrics. A t-test comparison of the observed and predicted mean values 

confirmed the acceptance of the null hypothesis, indicating no significant difference between the observed and predicted time series 

for the FDSD index when applying the hybrid XBeach-ELM method in Lorestan Province. This equivalence was not observed with 

the individual ELM or XBeach models. These results suggest that only the hybrid model effectively preserved the mean of the 

observed time series in predicting the FDSD index. The outcomes of this study have substantial implications for the enhancement 

of early warning systems, enabling more accurate dust storm forecasting, reducing human and economic losses, supporting urban 

and infrastructure planning to bolster resilience in high-risk areas, informing local and national policy-making on dust storm 

management, and advancing the development of sustainable solutions to improve the accuracy of predictive models. 
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EXTENDED ABSTRACT 

 

Introduction 

Dust storms are recognized as one of the most serious environmental hazards in arid and semi-arid regions 

worldwide. These storms not only affect human health but also have harmful impacts on wildlife and 

vegetation. The human health effects of dust storms include increased air pollution, the spread of diseases 

such as asthma and other respiratory issues, disruption of economic activities, damage to machinery and 

equipment, contamination of water resources, and gastrointestinal illnesses. Wind speed is the main factor 

responsible for the formation of dust storms. When wind speed exceeds the threshold for soil erosion, a 

significant amount of particles is lifted from deserts and dry areas into the atmosphere, causing problems 

for surrounding regions. Therefore, modeling dust storms is essential for understanding the complex 

mechanisms behind their formation, spread, and consequences. Numerical models and advanced analytical 

methods play an important role in simulating the dynamic behavior of dust storms and are crucial for 

predicting their temporal and spatial variations. While many individual, dual, and triple hybrid models have 

been used to accurately model the Frequency of Dust Storm Days (FDSD) index, no studies have combined 

a numerical model with artificial intelligence models for dust storm prediction. Thus, this study, for the first 

time, combines a rapid learning algorithm with an open-source numerical model to model dust storms and 

compares the performance of the Extreme Learning Machine (ELM) algorithm with the open-source 

XBeach model. 

Method 

This study compares the performance of the Extreme Learning Machine (ELM) rapid learning algorithm 

with the open-source XBeach model to propose a hybrid XBeach-ELM method, applied to ten synoptic 

stations in Lorestan Province (including Nurabad, Alishtar, Borujerd, Kuhdasht, Khorramabad, Pol-e 

Dokhtar, Nojian, Dorud, Azna, and Aligudarz), as shown in Figure 1. The analysis covers a 50-year long-

term period (1971–2020). Hourly data on horizontal visibility and World Meteorological Organization 

(WMO) codes were used for this purpose. A day with a dust storm is defined as a day when, in at least one 

of the eight reporting periods, one of the dust-related codes (06, 07, 08, 09, 30, 31, 32, 33, 34, 35, or 98) 

appears in the weather report. This is assuming that the corresponding horizontal visibility data for the 

reported code is less than 1000 meters. In this study, a horizontal visibility threshold of ≤1000 meters was 

used for all dust-related codes to identify dust storm days. Extreme Learning Machine (ELM) is an 

advanced variant of feedforward neural networks, recognized for its fast training speed, which significantly 

reduces computational time compared to traditional methods. Unlike conventional approaches that rely on 

iterative optimization of weights (such as backpropagation), ELM randomly initializes the hidden layer 

weights and determines the output layer weights by solving a matrix equation. This method is widely 

employed in various practical fields such as classification, prediction, and pattern recognition, thanks to its 

efficiency, minimal tuning requirements, and satisfactory accuracy. XBeach is an open-source numerical 

model initially developed to simulate the effects of hydrodynamic processes on sandy coastlines. It has 

since been extended to other coastal types and applications. The model is capable of simulating coastal bed 

changes using bed update equations, which are based on sediment changes and the movement of sand driven 

by currents and waves. This allows XBeach to simulate the effects of erosion and deposition caused by 

storms and strong waves, as well as predict morphological changes in the coastal bed. 

Results 

 

The evaluation indices R, NRMSE, MAPE, and NS were used to assess and compare the performance of 

the XBeach, ELM, and XBeach-ELM models in predicting the frequency of dust storm days in Lorestan 

province over a 50-year period. The results indicate that the hybrid XBeach-ELM method provides a much 



 

 

higher accuracy in estimating the frequency of dust storm days across ten stations in Lorestan compared to 

the ELM and XBeach models. The results from the ELM and XBeach models were almost identical, as 

there was no significant difference between the two. The results demonstrate that the ELM and XBeach 

models, when used individually, were not particularly effective in predicting the FDSD index, as their 

predicted values deviated considerably from the observed values. However, the hybrid XBeach-ELM 

method succeeded in reducing the gap between the predicted and observed values, significantly improving 

the accuracy of dust storm predictions. This method has proven to be a valuable tool for simulating and 

forecasting dust storms in Lorestan province. These findings emphasize the significance of employing 

hybrid approaches in modeling dust storms—complex and nonlinear phenomena—and could play a crucial 

role in enhancing disaster management and mitigating the impact of dust storms. 
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 منظور ارائه روشِ به XBeach کد بازِ با مدل عددیِ ELMمقایسه عملکرد الگوریتم یادگیری سریع 

 های گرد و غبار )مطالعه موردی: استان لرستان(بینی طوفانجهت پیش XBeach- ELM تلفیقیِ 

 

 چکیده

لرستان )نورآباد، الشتر، بروجرد،  در ده ایستگاه سینوپتیک استان XBeach  کدبازبا مدلِ عددیِ ELMکرد روشِ یادگیریِ سریع رکاارزیابی و مقایسه پژوهش هدف از این 
بینی شاخص پیش جهت XBeach- ELMروشِ تلفیقیِ  منظور ارائهبه( 1971 -2020ساله ) 50آماری کوهدشت، خرم آباد، پل دختر، نوژیان، درود، ازنا و الیگودرز( در طول دوره

FDSD سازی با روشِ تلفیقیِ نتایج مدلگیر و معنادار در . نتایج حاکی از وجود تفاوت چشمبودXBeach- ELM  روشِ تلفیقیِ مورد بررسی بود.  هایایر روشسنسبت به
XBeach- ELM ترین مقدار معیارهای خطای با کمNRMSE  وMAPE روشِ یادگیریِ سریع ه ب، عملکرد بهتری را نسبتELM  ِو مدلِ عددیXBeach  .مقایسه نشان داد

شده بینیهای زمانی مشاهداتی و پیشهای سریبر برابری میانگین مبنیدهنده پذیرش فرض صفر نشان t شده با استفاده از آزمونبینیمیانگین مقادیر مشاهداتی و پیش
طور به بررسی شدههیبریدی  مدل فقط که بیان کردتوان بدین ترتیب می بود. لرستاناستان  در XBeach-ELMروش هیبریدی شاخص فراوانی روزهای طوفان گرد و غبار در 

 .این برابری نشان داده نشده است XBeachو  ELMکه در دو روش انفرادی کرده است در حالیحفظ  FDSD بینی شاخصمؤثر میانگین سری زمانی مشاهداتی را در پیش
ریزی شهری و های گرد و غبار و کاهش خسارات انسانی و اقتصادی، برنامهتر طوفانبینی دقیقزودهنگام برای پیش هشدارِ هایِدر توسعه سیستمتواند مینتایج این مطالعه 

 ،بینیهای پیشتوسعه مدل و طراحی راهکارهای پایدار، ملی در زمینه مدیریت گرد و غبار های محلی وگذاریسازی مناطق پرخطر، حمایت از سیاستزیرساختی برای مقاوم
 داشته باشد.  سزاییبه اثیرت

 های عددی، معیار نیکویی برازش.، روشFDSDدید افقی، یادگیری ماشین،  های کلیدی:واژه

 مقدمه

 دنشوخشک جهان شناخته میدر مناطق خشک و نیمه زیستیمحیطترین مخاطرات عنوان یکی از جدیبه 1های گرد و غبارطوفان
(Anselin et al., 2009 .) توانند از سطح زمین به متر است که میمیلی 1/0تا  05/0گرد و غبار عمدتاً شامل ذرات معلق جوی با اندازه

تواند تمام شهرهای یک کشور یا حتی جا شوند. این پدیده میهای هزاران کیلومتری جابهو در مسافت یافتهارتفاعات بالاتر انتقال 
ها، بلکه بر تنها بر سلامت انسانهای گرد و غبار نهطوفان(. Ansari Renani et al., 2011د )ای یک قاره را تحت تأثیر قرار دهکشوره

هایی نظیر آسم حیات وحش و پوشش گیاهی نیز اثرات مخربی دارند. اثرات انسانی این پدیده شامل افزایش آلودگی هوا، شیوع بیماری
های گوارشی آلات، آلودگی منابع آبی و بروز بیماریی، خرابی تجهیزات و ماشینهای اقتصادو سایر اختلالات تنفسی، اختلال در فعالیت

گیری این پدیده سرعت باد است. هنگامی که سرعت باد از آستانه فرسایش ترین عامل در شکلمهم(. Marsafari et al., 2011) است
شوند و مشکلات فراوانی برای مناطق اطراف ایجاد جو می ها و مناطق خشک واردتوجهی از ذرات از بیابانخاک فراتر رود، حجم قابل

هایی مانند اندازه ذرات خاک، رطوبت خاک، بافت و ساختمان های گرد و غبار با توجه به ویژگیطوفان(. Atay et al., 201) کنندمی
ها براساس اندازه، ای حمل آنگیاهی و با رسیدن سرعت باد به سرعت آستانه ذرات برخاک، چسبندگی موجود میان ذرات و پوشش

  (.1392شوند )شاهسونی و همکاران، ایجاد می شکل و چگالی

های شدت تحت تأثیر گرد و غبار ناشی از بیابانمانند خوزستان، ایلام، کرمانشاه و لرستان به ایران غربیهای غربی و جنوباستان
های خشک تالاب هورالعظیم در مرز شرق عربستان سعودی قرار دارند. همچنین بخشغرب عراق، غرب سوریه و شرق و جنوبشمال

در (. Turkashvand et al., 2017د )رونشمار میایران بهد گرد و غبار در های استان خوزستان از منابع داخلی تولیایران و عراق و تالاب
های گیری، گسترش و پیامدهای طوفانعنوان ابزاری ضروری برای درک سازوکارهای پیچیده شکلبه سازی این پدیدهاین میان، مدل
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ها، سازی رفتار دینامیکی این پدیدهدن امکان شبیههای تحلیل پیشرفته، با فراهم آورهای عددی و روشگرد و غبار مطرح است. مدل
تنها امکان تحلیل تأثیر عوامل محیطی و انسانی کنند. این ابزارها نهها نقشی کلیدی ایفا میبینی تغییرات زمانی و مکانی طوفاندر پیش

دهنده ی و طراحی اقدامات پیشگیرانه و کاهشآورند، بلکه بستری برای توسعه راهکارهای مدیریتها را فراهم میبر شدت و توزیع طوفان
سازی و های یادگیری ماشین برای مدلروشبه ارزیابی ( 2024و همکاران ) Haiawi(. Mei et al., 2024) سازندخسارات فراهم می

برای مناطق بصره و  (IBk) 1استفاده از الگوریتم تنبلدل رگرسیون افزایشی، با مپرداختند.  های گرد و غبار در عراقبینی طوفانپیش
( به 1403انصاری قوجقار و همکاران ) .پیشی گرفته است ،ها در زمینه دقتاز دیگر روش برای بغداد، (KStar) 2نینوا و الگوریتم تنبل

در استان سیستان و بلوچستان  GRNN- SVM- LSTMگانه استفاده از مدل هیبریدی سه های گرد و غبار باسازی طوفانارزیابی مدل
عملکرد را داشته است. همچنین  بهترینها گانه پیشنهادی نسبت به سایر روشپرداختند. نتایج این پژوهش نشان داد که مدل هیبرید سه

 3(FDSD) ارفراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبشاخص بینی منظور پیشآن به 2و  1ترین دقت این مدل در ترکیبات فصلی بیش
یارمحمدی و  بندی از لحاظ عملکرد قرار گرفت.در رتبه SVM 4 ماشین بردار پشتیبان حاصل شده است. پس از آن، فرامدل انفرادی

و زمینه جغرافیایی برای  5های گرد و غبار با استفاده از شبکه عصبی کانولوشنبینی مسیرهای انتقال طوفانپیش( به 1402همکاران )
بینی مسیر پرداختند. نتایج نشان داد که مدل شبکه عصبی کانولوشن توانایی بالایی در پیش سازگاری و کاهش اثرات در مناطق شهری

ه دهد کبینی نشان میدر معیار ضریب کاپا در تمام ساعات پیش 2/0علاوه بر این، افزایش  های گرد و غبار دارد.انتقال طوفان
درگاهیان و همکاران  .، هنگام در نظر گرفتن اطلاعات متنی، عملکرد بهتری داردConvLSTMدر مقایسه با مدل   CNN-LSTMمدل

WRF- و مدل جفت شده  WRF 6های داخلی خوزستان با استفاده از مدل عددی ( به تعیین پتانسیل تولید گرد و غبار در کانون1403)

Chem  سال گذشته، سبب افزایش گرد و غبار  20های ها در طول طوفاننشان داد که هر یک از کانونپرداختند. نتایج مطالعات آنان
با توجه خسارات اجتماعی، اقتصادی، سلامت و زیست محیطی طوفان های گرد و غبار لذا اند. های مهاجر به منطقه شدهو سامانه

مخرب زیست محیطی که می تواند منجر به ایجاد سامانه هشدار  و به تبع آن کاهش خسارات ناشی مدلسازی و پیش بینی این پدیده 
انفرادی و هیبریدی های مدل که دریافتتوان میهای مختلف از بررسی پژوهشدیگر و  از سویاز این پدیده شود، امری ضروری است. 

مورد استفاده قرار گرفته  FDSDسازی دقیق شاخص برای مدل بر پایه یادگیری ماشین و الگوریتم های فراابتکاری بهینه سازی دوگانه
 یادگیری ماشین یا یادگیری عمیقهای و ترکیب آن با مدلمدل عددی  یک هیچ یک از مطالعات به بررسی تاثیراست اما تاکنون 

با مدل  الگوریتم یادگیری سریع یک مقایسه عملکرداند لذا هدف از این پژوهش، های گرد و غبار نپرداختهفانبینی طومنظور پیشبه
در ده ایستگاه سینوپتیک استان های گرد و غبار بینی طوفانپیش و هوشمند برای ترکیبیارائه روش  جهت XBeach کد باز ریاضیِ

است تا بتوان با استفاده از از یک مدل رم آباد، پل دختر، نوژیان، درود، ازنا و الیگودرز( )نورآباد، الشتر، بروجرد، کوهدشت، خلرستان 
پرداخت. مدلسازی های یکپارچه علاوه بر اینکه  در این استان تلفیقی و هوشمند به مدلسازی زمانی و مکانی طوفان های گرد وغبار

رات ناشی از آن را نیز تا حد زیادی کاهش می دهند بنابراین از نتایج آن های هیدرولوژیکی می شوند، خسامتغیر دقیق باعث پیش بینی
می توان در استان هایی که از نظر اقلیمی شباهت زیادی با منطقه مورد مطالعه دارند نیز استفاده نمود. هدف دیگری که برای مدلسازی 

ی مدل های هیبریدی و به منظور مدلسازی و پیش بینی ها های تلفیقی می توان متصور شد، ارائه سامانه های هوشمند با استفاده از
دقیق طوفان های گرد و غبار است تا بتوان خسارات متعدد زیست محیطی، بهداشت و سلامت، اجتماعی، اقتصادی و... را به حداقل 

های گرد و ازی طوفانسجهت مدلروش یادگیری سریع با یک مدل عددی کدباز برای اولین بار یک در پژوهش حاضر،  لذا رساند.
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مورد مقایسه قرار  XBeach بازِ کدو مدل عددیِ ELM 1یادگیری سریع انفرادی با عملکرد الگوریتمبه تبع آن غبار ترکیب شده است و 
های غیرخطی، ابزاری کارآمد سازی پدیدهبه دلیل سرعت بالا و دقت مناسب در مدلELM  روش یادگیری ماشین سریعگرفته است. 

های های عصبی و توانایی پردازش دادهشود. این روش با آموزش سریع شبکههای گرد و غبار محسوب میبینی طوفانپیشبرای 
ها و وزن دوبارهبه دلیل عدم نیاز به تنظیم   ELMکند. همچنین،ها را فراهم میتر این پدیدهتر و سریعچندمنبعی، امکان تحلیل دقیق

صورت ترکیبی تواند بهدارد و می های هوش مصنوعیسایر روشراری، هزینه محاسباتی کمتری نسبت به های تکاستفاده از الگوریتم
سازی به دلیل دقت بالا در شبیه  XBeach کدباز مدل عددیاز سوی دیگر،  .بینی استفاده شودهای عددی برای بهبود پیشبا مدل

طور مؤثر تواند بهسازی است. این مدل میفرآیندهای پیچیده و قابلیت انعطاف در تنظیمات مختلف، یکی از ابزارهای قدرتمند در مدل
سازی همزمان هتوانایی شبی دلیلبه  XBeachبینی کند. همچنین، های زمانی و مکانی مختلف پیشاثرات تغییرات محیطی را در مقیاس
آورد. علاوه جانبه از شرایط مختلف را فراهم میها، فرسایش و انتقال رسوبات، امکان ارزیابی همهچندین فرآیند فیزیکی، مانند جریان

ای دهد که راهکارههای محاسباتی را کاهش دهد و به پژوهشگران این امکان را میتواند زمان و هزینهمی XBeach بر این، استفاده از
 .تری برای مسائل پیچیده پیدا کنندبهینه

 شناسی پژوهشروش

 منطقه مورد مطالعه

 XBeach- ELM تلفیقیِ منظور ارائه روشِبه XBeachبا مدل کد باز  ELMمقایسه عملکرد الگوریتم یادگیری سریع در این پژوهش به 
(، مطابق کوهدشت، خرم آباد، پل دختر، نوژیان، درود، ازنا و الیگودرزنورآباد، الشتر، بروجرد، ) سینوپتیک استان لرستانایستگاه  در ده

های ساعتی قدرت دید افقی و ( پرداخته شده است. بدین منظور از داده1971 -2020ساله ) 50مدت ، با جامعه آماری بلند1شکل 
شوند. روز ثبت میسینوپ در طول شبانه های هواشناسی در هشتهای پدیدههای سازمان جهانی هواشناسی استفاده شد. مشاهدهکد

اند. تعریف شده ،1کد مانند جدول  100سازمان جهانی هواشناسی در العمل های بصری آب و هوا طبق دستوردر این مشاهدات، پدیده
تلف هواشناسی های مخ، برای ثبت و گزارش پدیده گرد و غبار در ایستگاه1کد، طبق جدول  11طور کلی کد، به 100از مجموع این 

هشت های گرد و غبار روزی است که  در آن، حداقل در یکی از (. روز همراه با طوفانO’Loingsigh et al., 2014شود )استفاده می
( در بخش گزارش هوای حاضر 98و  35، 34، 33، 32، 31، 30، 09، 08، 07، 06های مرتبط با گرد و غبار )، یکی از کدنوبت ثبت

 ,Mohammadiمتر ثبت شده باشد ) 1000تر از شده، کمهای قدرت دید افقی متناظر با کد اعلامکه، دادهد. مشروط بر ایناعلام شده باش

≥از مولفه دید افقی ، پژوهش حاضر(. در 2015 های گرد و غبار، تشخیص طوفان جهتهای گرد و غبار متر برای تمامی کد 1000
 است. استفاده شده

 

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

 توضیحات کد

06 Dust haze 
07 Raised dust or sand 
08 Well-developed dust whirls (dust devils) 
09 Distant or past dust storm (distant at time of obs or past station in the past hour 
30 DECREASED slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 
31 STABLE slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 

                                                           
Extreme Learning Machine 



 

 

32 BEGUN or INCREASING slight or moderate sand or dust storm with visibility <1000 m but >200 m 
33 DECREASED severe dust storm with visibility <200 m 
34 Stable severe dust storm with visibility <200 m 
35 BEGUN or INCREASING severe dust storm with visibility <200 m 
98 Thunderstorm with dust or sand storm 

 

 

 

 

 

 

 
 معرفی ایستگاه های مورد مطالعه در پژوهش حاضر -1شکل 

 

  ELMمدل یادگیری سریع 



 

 

ELM 1لایههای عصبی تکطور خاص برای شبکهبه یک الگوریتم یادگیری ماشین است که (SLFN) ( توفیقی و توسعه یافته است
های عصبی سرعت بالایی برای آموزش شبکهخور است و های عصبی پیشیادگیری سریع یکی از مشتقات شبکه(. 1402همکاران، 

سازی های متداول که از بهینههای سنتی است. برخلاف روشدارد و یکی از مزایای اصلی آن کاهش زمان محاسباتی در مقایسه با روش
شوند صورت تصادفی مقداردهی اولیه میهای لایه پنهان بهوزن ELM نتشار خطا(، دراکنند )مانند پسها استفاده میتکراری برای وزن

دلیل سرعت بالا، . این الگوریتم به(2024Haija et al., -Al) آینددست میهای لایه خروجی با حل یک مسئله ماتریسی بهو فقط وزن
شود. بینی و بازشناسی الگو استفاده میبندی، پیشمانند دسته تر و دقت مناسب در بسیاری از مسائل کاربردینیاز به تنظیمات کم

تصادفی مقداردهی صورت های آن بهشوند، یک لایه پنهان که وزنها وارد میشامل یک لایه ورودی است که داده ELM ساختار کلی
ها ازجمله سازی و تعداد نورونفعال نوع تابع گردند.حل یک مسئله خطی تعیین میهای آن از طریق و یک لایه خروجی که وزن شده
ها در این مدل به (. مقدار اولیه و وزن ورودی نورون2024et al.,  Zhangترین عوامل تعمیم و ارزیابی شبکه یادگیری سریع است )مهم

منظور لایه خروجی به ها وماند. در این بین، فقط وزن میان نورونشود و تا انتهای کار نیز ثابت باقی میشکل تصادفی انتخاب می
(. 1402کند )توفیقی و همکاران، آنچه در واقعیت است، توسط سیستم تغییر پیدا می هکاهش خطا و دستیابی به کارکردی نزدیک ب

 های بلادرنگ بسیار مورد توجه قرار گرفته استهای بزرگ و مدلدر تحلیل داده  ELMدلیل عملکرد سریع و کارایی مناسب،به
(2024lmeida et al., A-Gelvez .) 

 XBeach  کدبازمدل عددیِ

XBeach ای طراحی شد. سازی اثرات فرآیندهای هیدرودینامیکی در سواحل ماسهیک مدل عددی کدباز است که در ابتدا برای شبیه

اهداف دیگر نیز مورد سازی واکنش سواحل شنی به شرایط متغیر طوفانی در طول زمان و این مدل در ادامه توسعه یافت و برای شبیه

ت محدود برای از روش تقریب اختلافا(. XBeach .(Roelvink et al., 2009 & 2010 ؛1403ملکی و همکاران، ) استفاده قرار گرفت

زمان معادلات مربوط به امواج کوتاه، انرژی طور هماین مدل به(. Berard et al., 2017کند )استفاده میسازی تغییرات رسوب شبیه

ن که امکا(، Roelvink et al., 2009; Bolle et al., 2011) کندعمق، انتقال رسوب و تغییرات بستر را حل میهای کمتان، جریانغل

پذیری آن در اف، انعطXBeach های کلیدییکی از قابلیت .سازداملی این فرآیندها را فراهم میسازی دقیق اثرات پیچیده و تعشبیه

صورت پایدار برای ای یا بههای زمانی از ارتفاع موج لحظهصورت سریتواند شرایط مرزی را بهاست. این مدل میتعریف شرایط مرزی 

 Roelvink et) های پیچیده و پویای ساحلی بسیار سودمند استسازی محیطویژه برای شبیهشرایط ثابت تنظیم کند، که این ویژگی به

al., 2019 .) XBeachکند. در این معادلات، رسوب جایی رسوب استفاده میسبه میزان جابهپخش برای محا-ت انتقالهمچنین از معادلا

ها، امواج و جزر و مد بر های ناشی از طوفانشود، و اثرات جریانهای آب و امواج در نظر گرفته میزمان با جریانعنوان متغیری همبه

الایی گذاری را با دقت بدهد که فرآیندهای فرسایش و رسوبمدل امکان می کند. این قابلیت بهسازی میرسوبات ساحلی را شبیه

برد روزرسانی بستر بهره میسازی تغییرات بستر ساحلی است. این مدل از معادلات بهقادر به شبیه  XBeachعلاوه بر این، .بازنمایی کند

تواند اثرات فرسایش می  XBeachکند. بدین ترتیب، محاسبه می ها و امواجنجایی شن و ماسه را بر اثر جریاکه تغییرات رسوب و جابه

 Kolokythas) بینی کندفولوژی بستر ساحلی را پیشسازی کرده و تغییرات مورها و امواج شدید را شبیهگذاری ناشی از طوفانو رسوب

et al., 2016 .)در این مطالعه، از مدل عددی کدباز XBeach نی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار استفاده سازی فراوامنظور مدلبه

 .شده است

 بینیهای پیشمدل

                                                           
Single-Layer Feedforward Neural Networks 



 

 

های آینده است. تعداد فصول قابل یا فصلبینی فصلمنظور پیشهای گذشته بهیا فصل در این پژوهش، متغیر مدنظر، تعداد فصل
برای  FDSDبینی منظور پیشباشد. در مدل شماره یک، به FDSDتر از متغیر تواند شامل یک، دو، سه و چهار فصل قبلبینی میپیش

منظور زمانی فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار با یک گام تاخیر استفاده شده است. به بیانی دیگر، بهفصل بعدی، از سری
ینی در فصل بعدی با استفاده از مقادیر باستفاده شده است. در مدل شماره دو، پیش t، از مقدار آن در زمان t+1بینی در زمان پیش

FDSD  .های گرد و منظور در نظر گرفتن تأثیر فصول گذشته بر فراوانی طوفانها بهاین مدلتا دو فصل قبلی آن صورت گرفته است
ه و چهار فصل در س FDSDها براساس مقادیر بینینیز پیش 4و  3های در مدل .اندهای فصول آینده طراحی شدهبینیغبار در پیش

 دهد. های یک تا چهار را نمایش میشده در مدلهای انجامبینیقبل انجام شده است. روابط زیر، پیش
𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) مدل یک = 𝑓(𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡)) 
𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) مدل دو = 𝑓(𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1)) 
𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) مدل سه = 𝑓(𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−2)) 

𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) ل چهارمد = 𝑓(𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−2). 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−3)) 
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 LME -XBeachبلوک دیاگرام مدل تلفیقی  -2شکل 

 

 

 

 

 

 

 های ارزیابیمعیار

 2شده(، خطای جذر میانگین مربعات نرمال𝑅) 1ضریب همبستگیهای شاخص، از  هابرای سنجش دقت و عملکرد مدل، در این پژوهش
(NRMSE میانگین درصد قدر مطلق خطا ،)3 (MAPEو ضریب نش )-  4ساتکلیف (NS ) .ها میزان این شاخصاستفاده شده است

 .اندمحاسبه شده 4تا  1های های واقعی را نشان داده و بر اساس رابطهانطباق خروجی مدل با داده

 (1رابطه 
𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√∑ (𝑓𝑖 − 𝑂𝑖)
2𝑛

𝑖=1

𝑁
𝑂𝑖

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 (2رابطه  =
100

𝑛
×∑|

𝑓𝑖 −𝑂𝑖
𝑓𝑖

|

𝑛

1

 

𝑁𝑆 (3رابطه  = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑓𝑖)

2𝑛
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𝑅 (4رابطه  =

1
𝑛
∑ (𝑂𝑖 − �̅�)(𝑓𝑖 − 𝑓̅)𝑛
𝑖=1

√1
𝑛
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𝑖=1

√1
𝑛
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 �̅�بینی شده، میانگین مقادیر پیش i ،𝑓̅بینی شده در زمان مقادیر پیش i ،𝑓𝑖شده در زمان مقادیر مشاهده 𝑂𝑖، 4تا  1های در رابطه
 باشد. ها میتعداد داده nشده و میانگین مقادیر مشاهده

 تایجن

 برای XBeach-ELM و  XBeach،ELM هایجهت بررسی و مقایسه عملکرد مدل NS و  R ،NRMSE ،MAPE  های ارزیابیشاخص
ساله استفاده شده است. در  50بینی شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار در استان لرستان در طول دوره آماری پیش

                                                           
1 Correlation 
2 Root Mean Square Error 
3 Mean Absolute Percentage Error 
4 Nash- Sutcliffe 



 

 

 منظوربه XBeach-ELM و  XBeach،ELM هایهای ارزیابی مرتبط با مراحل آموزش و آزمون مدل، مقادیر معیار4و  3، 2جداول 
آباد، الشتر، نورآباد، درود، بروجرد، استان لرستان شامل کوهدشت، پلدختر، نوژیان، خرمده ایستگاه در  های گرد و غبارطوفان بینیپیش

های اول و دوم ها، در ترکیبتمامی ایستگاه نشان داده شده است، 2طور که در جدول همان .الیگودرز و ازنا نشان داده شده است
های یک الی دو فصل قبلی، نتایج بهتری در بدین معنی که استفاده از داده دهندها نشان میبه سایر ترکیبعملکرد بهتری را نسبت 

عنوان مثال در ایستگاه کوهدشت، . بهکاهدبینی میاستفاده از سه یا چهار فصل قبل، از دقت پیش سازی را به همراه داشته است ومدل
روز در ترکیب  591/0و  512/0روز در ترکیب چهارم، به  590/0و  509/0ف به ترتیب از ساتکلی -مقدار ضریب همبستگی و خطای نش

های بینی طوفانهای درود، بروجرد و الیگودرز نیز مقدار میانگین درصد قدرمطلق خطا پس از پیشاول افزایش یافته است. در ایستگاه
درصد کاهش  23/48و  87/47، 24/47روز به  54/48و  17/48، 51/47از  ترتیبجای چهارم، بهگرد و غبار با استفاده از ترکیب اول به

 مطابقت دارد.  Kongsorot et al. (2014)( و 1395یافته است. نتایج این قسمت با نتایج کارگر شورکی و همکاران )

  ELM یادگیری سریع مدل با FDSDپیش بینی شاخص  جینتا -2جدول 

شماره  ایستگاه

 ترکیب

 مجموعه داده آزمون آموزش مجموعه داده
NRMSE MAPE NS R NRMSE MAPE NS R 

 512/0 591/0 20/43 397/0 531/0 617/0 04/38 362/0 1 کوهدشت
2 363/0 12/38 616/0 529/0 397/0 61/43 592/0 513/0 
3 364/0 27/38 615/0 532/0 398/0 12/44 590/0 511/0 
4 365/0 32/38 614/0 532/0 399/0 33/44 590/0 509/0 

 509/0 589/0 41/44 401/0 529/0 613/0 42/38 366/0 1 پلدختر
2 367/0 54/38 612/0 528/0 402/0 71/44 588/0 509/0 
3 368/0 61/38 611/0 527/0 402/0 82/44 587/0 508/0 
4 369/0 73/38 610/0 526/0 403/0 93/44 588/0 507/0 

 509/0 589/0 97/44 404/0 525/0 609/0 81/38 371/0 1 نوژیان
2 372/0 04/39 611/0 524/0 404/0 12/45 591/0 511/0 
3 373/0 23/39 610/0 523/0 405/0 16/45 593/0 506/0 
4 374/0 42/39 608/0 523/0 406/0 19/45 588/0 505/0 

 504/0 587/0 31/46 407/0 522/0 607/0 57/39 374/0 1 خرم آباد
2 375/0 63/39 605/0 521/0 408/0 34/46 587/0 503/0 
3 371/0 74/39 604/0 520/0 409/0 37/46 586/0 503/0 
4 375/0 99/39 603/0 519/0 399/0 39/46 585/0 503/0 

 506/0 585/0 41/46 399/0 518/0 602/0 87/39 375/0 1 الشتر
2 375/0 23/41 602/0 518/0 410/0 57/46 584/0 504/0 
3 376/0 78/40 601/0 517/0 411/0 59/46 583/0 502/0 
4 377/0 33/41 601/0 517/0 412/0 61/46 583/0 502/0 

 501/0 582/0 72/46 413/0 516/0 601/0 34/41 378/0 1 نورآباد
2 379/0 42/41 599/0 516/0 413/0 75/46 581/0 497/0 
3 381/0 51/41 598/0 514/0 414/0 79/46 579/0 499/0 
4 382/0 59/41 597/0 517/0 415/0 12/47 579/0 498/0 

 496/0 578/0 24/47 416/0 516/0 596/0 67/41 383/0 1 درود
2 384/0 78/41 595/0 513/0 417/0 36/47 577/0 496/0 
3 385/0 84/41 594/0 512/0 418/0 42/47 576/0 496/0 
4 386/0 85/41 593/0 511/0 419/0 51/47 575/0 495/0 

 494/0 574/0 87/47 421/0 509/0 592/0 93/41 386/0 1 بروجرد



 

 

2 387/0 07/42 591/0 508/0 422/0 94/47 579/0 493/0 
3 388/0 12/43 591/0 507/0 423/0 03/48 573/0 492/0 
4 389/0 56/42 591/0 506/0 424/0 17/48 572/0 491/0 

 489/0 571/0 23/48 425/0 505/0 590/0 12/44 391/0 1 الیگودرز
2 392/0 56/44 589/0 504/0 426/0 49/48 569/0 489/0 
3 392/0 13/45 588/0 503/0 427/0 51/48 568/0 489/0 
4 393/0 27/45 587/0 503/0 428/0 54/48 569/0 488/0 

 487/0 571/0 57/48 429/0 502/0 586/0 36/45 394/0 1 ازنا
2 395/0 44/45 585/0 498/0 431/0 61/48 566/0 487/0 
3 396/0 51/45 584/0 504/0 432/0 78/48 565/0 486/0 
4 397/0 03/46 583/0 497/0 433/0 93/48 564/0 485/0 

 

طور که هماندهد. نشان می XBeachرا با استفاده از مدل عددیِ کدباز های گرد و غبار سازی طوفانمدلنتایج  3جدول شماره 
 99/38و  332/0درصد و  34/38و  327/0از  MAPEو  NRMSEآباد، مقادیر خطای های نوژیان و خرمدر ایستگاهمشخص است، 

درصد، در نتیجه استفاده از  42/38و  328/0درصد و  95/37و  325/0، به بینیپس از استفاده از چهار فصل گذشته برای پیشدرصد، 
دهد که این روند نشان میطور نسبی کاهش پیدا کرده است. ، بههای گرد و غبارسازی طوفانیک فصل گذشته جهت مدلای هداده

تر )چهار فصل گذشته( در کاهش میزان خطا تأثیر نسبی داشته های بلندمدتهای اخیر )یک فصل گذشته( نسبت به دادهاستفاده از داده

، کاهش ELMها، نسبت به مدل یادگیری سریع ازای تمامی ترکیبهای مورد مطالعه بهر همه ایستگاهاز سوی دیگر، مقدار خطا د .است
، افزایش یافته است. نتایج این قسمت ELMسازی با ساتکلیف نیز نسبت به نتایج مدل-یافته است. همچنین ضرایب همبستگی و نش

ترین فراوانی بیش کهبا توجه به نتایج در ایستگاه کوهدشت ) مطابقت دارد. Roelvink et al. (2010)و  Harter et al. (2017)با نتایج 
توان نتیجه گرفت ترین فراوانی فصلی(، می( و ایستگاه ازنا )با کمرا در استان دارد روزهای همراه با طوفان گرد و غبار در مقیاس فصلی

های گرد و غبار در این بینی طوفاناز دقت پیش شود،موردبررسی کاسته میهای های گرد و غباری در ایستگاهکه هر چه از تعداد روز
های با تعداد روزهای گرد و غباری کمتر و کاهش های موجود در ایستگاهاین روند احتمالاً به محدودیت داده. شوداستان کاسته می

 .های کم مرتبط استدقت مدل در شرایط داده

 

  XBeach عددی کد باز مدلبا   FDSDپیش بینی شاخص  جینتا -3جدول 

شماره  ایستگاه

 ترکیب

 مجموعه داده آزمون مجموعه داده آموزش
NRMSE MAPE NS R NRMSE MAPE NS R 

 652/0 687/0 10/37 319/0 684/0 692/0 03/33 303/0 1 کوهدشت
2 303/0 14/33 691/0 683/0 319/0 17/37 687/0 651/0 
3 301/0 23/33 691/0 682/0 321/0 34/37 686/0 650/0 
4 301/0 52/33 689/0 681/0 322/0 42/37 685/0 649/0 

 653/0 684/0 56/37 323/0 680/0 688/0 61/33 304/0 1 پلدختر
2 304/ 73/33 687/0 679/0 319/0 64/37 684/0 647/0 
3 305/0 82/33 686/0 678/0 321/0 71/37 684/0 647/0 
4 306/0 85/33 685/0 677/0 324/0 83/37 683/0 647/0 

 645/0 682/0 95/37 325/0 676/0 684/0 91/33 307/0 1 نوژیان
2 308/0 94/33 684/0 681/0 325/0 12/38 681/0 645/0 



 

 

3 309/0 07/34 683/0 679/0 326/0 23/38 680/0 644/0 
4 310/0 09/34 682/0 675/0 327/0 34/38 679/0 647/0 

 644/0 678/0 42/38 328/0 675/0 682/0 23/34 311/0 1 خرم آباد
2 312/0 35/34 682/0 675/0 329/0 56/38 677/0 643/0 
3 313/0 39/34 681/0 674/0 331/0 93/38 676/0 642/0 
4 314/0 43/34 687/0 673/0 332/0 99/38 675/0 641/0 

 639/0 674/0 04/39 334/0 672/0 684/0 56/34 315/0 1 الشتر
2 316/0 63/34 681/0 671/0 335/0 13/39 673/0 638/0 
3 314/0 82/34 681/0 671/0 336/0 23/39 672/0 637/0 
4 313/0 92/34 681/0 669/0 337/0 37/39 671/0 636/0 

 635/0 671/0 46/39 338/0 669/0 685/0 12/35 315/0 1 نورآباد
2 315/0 25/35 680/0 668/0 339/0 57/39 669/0 634/0 
3 316/0 42/35 679/0 667/0 341/0 66/39 668/0 633/0 
4 317/0 47/35 678/0 666/0 342/0 73/39 667/0 632/0 

 631/0 667/0 84/39 343/0 665/0 676/0 53/35 318/0 1 درود
2 319/0 73/35 675/0 664/0 344/0 93/39 665/0 630/0 
3 321/0 79/35 675/0 663/0 345/0 06/40 664/0 630/0 
4 322/0 93/34 674/0 662/0 346/0 12/40 663/0 630/0 

 629/0 662/0 28/40 347/0 661/0 673/0 86/35 323/0 1 بروجرد
2 324/0 97/35 672/0 660/0 348/0 31/40 661/0 628/0 
3 325/0 23/36 671/0 659/0 349/0 39/40 660/0 627/0 
4 326/0 44/36 670/0 658/0 344/0 52/40 659/0 626/0 

 625/0 658/0 78/40 345/0 657/0 670/0 78/36 327/0 1 الیگودرز
2 328/0 94/36 669/0 657/0 351/ 22/41 657/0 625/0 
3 329/0 07/37 668/0 656/0 352/0 53/41 656/0 624/0 
4 331/0 87/37 667/0 661/0 353/0 03/42 656/0 623/0 

 621/0 661/0 78/42 354/0 661/0 666/0 11/38 332/0 1 ازنا
2 333/0 14/38 665/0 654/0 355/0 94/42 654/0 624/0 
3 334/0 17/38 665/0 653/0 356/0 01/43 654/0 619/0 
4 335/0 19/38 664/0 652/0 357/0 34/43 653/0 618/0 

 

، تغییر هاایستگاه شده در تمامی حاصلنمایش داده شده است. مقدار خطای  XBeach- ELM ترکیبیروشِ ، نتایج مرتبط با 4در جدول 

 مدلساتکلیف نیز در مقایسه با  -داشته است. علاوه بر این، ضریب همبستگی و نش قبلینسبت به دو مدل  گیریمحسوس و چشم

 NRMSE، مقدار نورآباددر ایستگاه  عنوان مثال،بهداشته است. ای افزایش قابل ملاحظه، XBeachو مدل عددی  ELMیادگیری سریع 

 -XBeachبا روشِ تلفیقیِ  123/0و در نهایت به  XBeachعددی در روش  338/0به  ELM مدلدر  413/0برای ترکیب شماره یک از 

ELM  مقدار نیز  پلدخترکاهش یافته است. در ایستگاهMAPE  در مدل درصد  41/44ازELM  درصد در روش عددی  56/37به

XBeach  با روشِ تلفیقیِ درصد  0374/0و در نهایت بهXBeach- ELM بدین ترتیب، نتایج کاهش یافته است. گیری مقدار چشمبه

 لرستانایستگاه استان  در ده طوفان گرد و غبار بینیپیش جهت XBeach- ELM روشِ ترکیبیِکه دقت  دهدنشان میدست آمده به

با توجه به معنادار نبودن اختلاف میان نتایج تر است. بیشبه مراتب  XBeachو روش عددی  ELMیادگیری سریع  روشدر مقایسه با 

. اندنتایج تقریباً یکسانی را نشان داده XBeach و ELM هاینمایش داده شده است، مدل 3و  2های طور که در جدولهماندو مدل و 

توان دریافت ترتیب، میبدیننمایش داده شده است. در مرحله ارزیابی  FDSDبینی شده شاخص شده و پیشمقادیر مشاهده 3در شکل 



 

 

های لایه پنهان و شود. این امر به دلیل وجود نورونبینی میهای عددی و یادگیری ماشین منجر به بهبود دقت پیشکه ترکیب مدل

های منتظم و نامنتظم، و همچنین نحوه پردازش ورودی ها در آن قرار دارند، از جمله چندضلعیونای است که این نورساختار پیچیده

ها، های اساسی این مدلحال، یکی از چالشاند. بااینهای ترکیبی. مطالعات پیشین نیز بر این برتری تأکید داشتهو خروجی در مدل

دلیل سادگی ساختار، به محاسبات کمتری نیاز دارند اما دقت های عددی بهحجم بالای محاسبات موردنیاز است. از سوی دیگر، مدل

بینی متغیرهای اقلیمی و تصادفی دارند. بنابراین، ترکیب این دو دسته مدل، های یادگیری ماشین در پیشتری نسبت به مدلپایین

توان نتیجه شود. بر این اساس، میبینی مییشزمان دقت و سرعت در فرایند پنواقص هر یک را پوشش داده و منجر به بهبود هم

بینی های عددی و یادگیری ماشین، راهکاری کارآمد برای دستیابی به مدلی بهینه با دقت و سرعت مناسب در پیشگرفت که تلفیق مدل

 .متغیرهای اقلیمی و هیدرولوژیکی است

 

  XBeach-ELMمدل با   FDSDپیش بینی شاخص  جینتا -4جدول 

شماره  ایستگاه

 ترکیب

 مجموعه داده آزمون مجموعه داده آموزش
NRMSE MAPE NS R NRMSE MAPE NS R 

 973/0 985/0 341/0 107/0 992/0 997/0 304/0 084/0 1 کوهدشت
2 085/0 305/0 996/0 991/0 108/0 352/0 984/0 975/0 
3 086/0 305/0 995/0 989/0 108/0 355/0 983/0 972/0 
4 087/0 305/0 995/0 988/0 108/0 363/0 983/0 972/0 

 971/0 982/0 374/0 109/0 987/0 995/0 307/0 089/0 1 پلدختر
2 089/0 308/0 994/0 987/0 104/0 375/0 981/0 970/0 
3 089/0 309/0 996/0 986/0 110/0 376/0 984/0 969/0 
4 091/0 311/0 993/0 985/0 111/0 379/0 983/0 969/0 

 968/0 983/0 381/0 112/0 984/0 993/0 312/0 092/0 1 نوژیان
2 093/0 314/0 992/0 984/0 113/0 382/0 983/0 967/0 
3 094/0 315/0 991/0 983/0 114/0 383/0 979/0 967/0 
4 096/0 317/0 989/0 982/0 115/0 385/0 978/0 967/0 

 971/0 977/0 386/0 116/0 982/0 994/0 317/0 097/0 1 خرم آباد
2 099/0 317/0 993/0 981/0 117/0 391/0 976/0 966/0 
3 101/0 319/0 988/0 981/0 118/0 401/0 975/0 965/0 
4 102/0 321/0 987/0 979/0 118/0 403/0 974/0 964/0 

 963/0 973/0 404/0 118/0 978/0 986/0 322/0 102/0 1 الشتر
2 102/0 324/0 985/0 976/0 119/0 387/0 972/0 962/0 
3 103/0 325/0 984/0 976/0 121/0 406/0 971/0 961/0 
4 104/0 327/0 983/0 975/0 122/0 407/0 973/0 961/0 

 961/0 972/0 409/0 123/0 974/0 982/0 328/0 105/0 1 نورآباد
2 106/0 329/0 981/ 973/0 124/0 413/0 972/0 959/0 
3 102/0 331/0 981/0 972/ 125/0 417/0 972/0 958/0 
4 102/0 334/0 979/0 971/0 126/0 419/0 969/0 957/0 

 957/0 968/0 423/0 127/0 969/0 978/0 335/0 107/0 1 درود
2 107/0 337/0 976/0 968/0 128/0 424/0 967/0 956/0 
3 107/0 339/0 975/0 967/0 128/0 425/0 967/0 955/0 
4 109/0 341/0 975/0 966/0 129/0 427/0 966/0 954/0 



 

 

 953/0 972/0 429/0 131/0 965/0 974/0 345/0 113/0 1 بروجرد
2 112/0 349/0 973/0 964/0 132/0 431/0 965/0 952/0 
3 111/0 353/0 972/0 963/0 133/0 432/0 964/0 951/0 
4 114/0 364/0 971/0 962/0 134/0 435/0 963/0 949/0 

 948/0 962/0 436/0 135/0 961/0 971/0 368/0 115/0 1 الیگودرز
2 116/0 373/0 971/ 959/0 136/0 437/0 961/ 947/0 
3 117/0 379/0 969/0 962/0 137/0 439/0 961/0 946/0 
4 118/0 384/0 968/0 961/0 138/0 442/0 959/0 945/0 

 944/0 958/0 444/0 138/0 958/0 967/0 389/0 119/0 1 ازنا
2 121/0 393/ 967/0 957/0 134/0 447/0 957/0 943/0 
3 122/0 397/0 966/0 956/0 136/0 448/0 956/0 943/0 
4 123/0 407/0 965/0 955/0 139/0 451/0 954/0 942/0 

 

 بحث

به دلیل  ELM بینی وابسته است. مدلانتخاب مدل و روش پیشهای گرد و غبار مستقیماً به سازی طوفانهزینه و پیچیدگی مدل

ویژه زمانی که شود، بههای پیچیده محسوب میبینی پدیدههزینه و مناسب برای پیشای کمساختار ساده و یادگیری سریع، گزینه

تر، هزینه اجرای آن کمتر های پیچیدهپردازش سریع موردنیاز است. این مدل به منابع محاسباتی کمتری نیاز دارد و در مقایسه با مدل

هایی که سرعت بالا و هزینه کمتر تر باشد. بنابراین، در پروژهبینی آن در برخی شرایط ممکن است پایینحال، دقت پیشاست. بااین

متری نیاز دارد، اما محاسبات ک ELM نسبت به XBeach در مقابل، مدل عددی کدباز .تواند انتخابی کارآمد باشدمی ELMاولویت دارد، 

 و ELM هایتوانند عملکرد بهتری داشته باشند. ترکیب مدلهای ترکیبی میبینی اهمیت بالایی دارد، مدلدر شرایطی که دقت پیش

XBeach (روش XBeach-ELM) شود، زیرا اجرای آن نیازمند نیروی متخصص، سازی میباعث افزایش هزینه و پیچیدگی مدل

بینی را بهبود گیری از مزایای هر دو مدل، دقت پیشاین مدل ترکیبی با بهره .تر و منابع مالی بیشتر استپردازشی قویهای سیستم

های پیچیده و غیرخطی مانند تر خواهد بود. در پدیدهبخشد، اما به منابع محاسباتی بیشتری نیاز دارد و زمان پردازش آن نیز طولانیمی

های زمانی و محاسباتی باید حال، محدودیتتواند عملکرد مناسبی ارائه دهد. بااینلا ضروری است، این روش میگرد و غبار، که دقت با

شود، توصیه می XBeach تر مانندهای سادهبینی کوتاه باشد، مدلدر نظر گرفته شوند. اگر منابع محاسباتی محدود باشد یا زمان پیش

  .بینی را بهبود بخشیده و نتایج بهتری ارائه دهدتواند پیشها میکیب این مدلاما در صورت نیاز به دقت بالاتر، تر

های دهد که فرض صفر، مبنی بر برابری میانگین سرینشان می t شده با استفاده از آزمونبینیمقایسه میانگین مقادیر مشاهداتی و پیش

برای استان لرستان  XBeach-ELM د و غبار، در روش هیبریدیشده شاخص فراوانی روزهای طوفان گربینیزمانی مشاهداتی و پیش

طوفان گرد و بینی (. بنابراین، تنها مدل هیبریدی توانسته است میانگین سری زمانی مشاهداتی را در پیش5پذیرفته شده است )جدول 

های در تمامی ایستگاه .شاهده نشده استم XBeach و ELM حفظ کند، در حالی که این برابری در دو مدل انفرادی غباردر استان لرستان

ها، روش مدل همهرجه هستند. در میان د 45ای خطی با شیب تقریباً شده دارای رابطهبینیمورد بررسی، مقادیر مشاهداتی و پیش

های شاخص 4ساز ربع اول را نشان داده و بالاترین دقت را داشته است. شکل بیشترین میزان تطابق با نیم XBeach-ELM ترکیبی

برای  NS و R ،RMSE دهد. در این شکل، معیارهایهای گرد و غبار را نمایش میسازی طوفانهای مورد استفاده در مدلارزیابی مدل

با بالاترین مقدار ضریب  XBeach-ELM دهد که مدل ترکیبیایستگاه سینوپتیک استان لرستان ارائه شده است. نتایج نشان می 10

سازی ها برای مدلترین عملکرد را در تمامی ایستگاههای انفرادی، دقیقک به یک( و کمترین میزان خطا در میان مدلهمبستگی )نزدی



 

 

 Abouhalima، (1402) های دهشیری و همکاراناین نتایج با یافته .شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار داشته است

et al. (2024)( و عراقی1402، توفیقی و همکاران )( همخوانی دارد1398نژاد و همکاران ). 

 

 FDSDبینی شده شاخص آزمون مقایسه میانگین سری زمانی مشاهداتی و پیش -5جدول 

 
 tآماره  میانگین

 -ELM XBeach XBeach مشاهداتی

ELM ELM XBeach XBeach- 

ELM 
 995/2 894/0 723/0 996/0 322/0 312/0 /997 کوهدشت
 991/2 893/0 721/0 993/0 317/0 303/0 994/0 پلدختر
 894/2 891/0 714/0 989/0 313/0 296/0 991/0 نوژیان

 893/2 886/0 712/0 985/0 303/0 293/0 986/0 خرم آباد
 726/2 884/0 706/0 983/0 299/0 291/0 985/0 الشتر
 713/2 883/0 702/0 981/0 298/0 294/0 983/0 نورآباد
 706/2 882/0 695/0 979/0 294/0 289/0 982/0 درود

 703/2 878/0 693/0 976/0 293/0 287/0 978/0 بروجرد
 695/2 876/0 686/0 972/0 284/0 277/0 973/0 الیگودرز

 693/0 875/0 683/0 969/0 283/0 273/0 971/0 ازنا

 

 

 

 



 

 

 در استان لرستان FDSDبینی شده شاخص شده و پیشمقایسه مقادیر مشاهده -3کل ش



 

 

 

 گرد و غبار سازی طوفاننه جهت مدلهای ارزیابی مدل بهیمقایسه شاخص -4شکل 

 

 گیرینتیجه

 -XBeach ترکیبیارائه روش  جهت XBeach کد باز ریاضیِبا مدل  ELM مقایسه عملکرد الگوریتم یادگیری سریع، هدف از این پژوهش

ELM  های یادگیری سریع که روش نشان دادنتایج در ده ایستگاه سینوپتیک استان لرستان بود. های گرد و غبار بینی طوفانپیش برای
ELM  کدباز ریاضیِو مدل XBeach  گرد و غبار در استان لرستان های سازی طوفانخوبی را در مدل چندانهر یک به تنهایی عملکرد



 

 

نسبت به  XBeachدر روش عددی  ها،ازای تمامی ترکیبمطالعه به های مورددر همه ایستگاه سازی. مقادیر خطای مدلنشان ندادند
 ساتکلیف نیز افزایش یافته است. -، کاهش یافته است. همچنین ضرایب همبستگی و نشELMمدل یادگیری سریع 

عملکردی مشابه داشتند اما نتوانستند برآورد دقیقی از  ها، این مدلXBeach و ELM با توجه به نبود اختلاف معنادار بین نتایج دو مدل

در  XBeach-ELM دهد که دقت روش ترکیبیشاخص فراوانی روزهای طوفانی ارائه دهند. در مقابل، نتایج این مطالعه نشان می

است. بهبود عملکرد این  XBeach و ELM های انفرادیمراتب بیشتر از روشهای استان لرستان، بهبینی این شاخص در ایستگاهپیش

در تحلیل  ELM سازی فرآیندهای فیزیکی و قابلیت الگوریتمدر شبیه XBeach مدل ترکیبی ناشی از ترکیب توانمندی مدل عددی

سبب افزایش قدرت  پردازشی بالا قدرتو  خود ، به دلیل ساختار سادهELM مدل .های پیچیده و شناسایی روابط غیرخطی استداده

ویژه به دلیل سرعت بالای یادگیری، های یادگیری ماشین، بهاین مدل، در مقایسه با سایر الگوریتم شود.وفان گرد و غبار میبینی طپیش

تواند به بهبود مدیریت بحران های گرد و غبار میبینی طوفاناستفاده از آن در پیش شده بنابراینباعث کاهش زمان و حجم محاسبات 

تر از مقادیر مشاهداتی پایین ELM برای مدل t های مورد بررسی، مقادیر آمارهحال، در تمامی ایستگاهبااین .و کاهش خسارات کمک کند

در برآورد  ELM شده و واقعی است. این امر حاکی از عملکرد ضعیف مدلبینیهای پیشتوجه میان دادهدهنده اختلاف قابلبود که نشان

بینی این شاخص داشت، اما همچنان دقت کافی برای پیش ELM عملکرد بهتری نسبت به، اگرچه XBeach است. مدل FDSD شاخص

ها عملکرد بهتری نشان داد. این بهبود ناشی از ترکیب مزایای در تمامی ایستگاه XBeach-ELM در مقابل، روش ترکیبی .را نداشت

دهد های پیچیده است. نتایج نشان میدر تحلیل داده ELM های گردوغبار و قدرت الگوریتمسازی طوفاندر شبیه XBeach مدل عددی

-XBeach که مدل ترکیبیرا ندارند، درحالی FDSD بینی دقیق شاخصتنهایی توانایی پیش، بهXBeach و ELM های انفرادیکه مدل

ELM های این پژوهش بر ، یافتهطور کلیبه .دهدشده و مشاهداتی، دقت بالاتری ارائه میبینیبا کاهش اختلاف میان مقادیر پیش

بینی، مدیریت تواند به بهبود پیشهای گردوغبار تأکید دارد. این روش میسازی طوفاناهمیت استفاده از رویکردهای ترکیبی در مدل

 .بحران، و کاهش خسارات ناشی از این پدیده کمک کند

 ." گونه تعارض منافع توسط نویسندگان وجود نداردهیچ "
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