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 با هواشناسی متغیرهای اساس بر تهران هوای های آلاینده غلظت بینی پیش

 و گرم فصول در خطی رگرسیون و مصنوعی عصبی شبکه از استفاده

 سرد

 4محمود امین طوسی ؛3مظاهر معین الدینی ؛2مجتبی هادوی فر ؛1راضیه فرهادی

 ارشد محیط زیست، دانشگاه حکیم سبزواری کارشناس -1

 گروه محیط زیست، دانشگاه حکیم سبزواری استادیار  -2

 گروه محیط زیست، دانشکده منابع طبیعی، دانشگاه تهراناستادیار  -3

 استادیار دانشکده ریاضی و علوم کامپیوتر، دانشگاه حکیم سبزواری – 4

 (18/10/89تاریخ دریافت-11/11/89)تاریخ دریافت

 :کیدهچ

رو تواند آثار دراز مدت و کوتاه مدتی بر سلامت انسان داشته باشد. از اینشود که این آلودگی میترین شهر کشور محسوب میآلودهتهران 

 بینی وجود دارد وروشهای متفاوتی برای پیش های پیشگیری و کنترل مفید واقع شود.ریزیبرنامهتواند در ها میبینی غلظت آلایندهپیش

 یهوا داشته است. در این مطالعه، از شبکه بینی آلودگیپیشعصبی پیشرفت قابل توجهی در  یهای شبکهدراین میان سالها، روش

در هوای شهر تهران  (AQI)و شاخص کیفیت هوا  10PM ،COهای بینی غلظت آلایندهمنظور پیشلایه بهسهعصبی مصنوعی پرسپترون 

کل سازمان  یز ادارهاهای هواشناسی آوری شد و دادهجمعکنترل کیفیت هوای تهران  یها از ادارهآلایندههای غلظت دادهاستفاده شد. 

در  0.83با مقدار  10PMبرای آلاینده  (2R)آوری شد. بیشترین ضریب همبستگی جمع 1717و  1712های هواشناسی کشور طی سال

. در نهایت بیشترین ضریب همبستگی (0.742R=)مربوط به فصول سرد بود  COفصول گرم بود و بیشترین ضریب همبستگی آلاینده 

AQI  در فصل سرد(=0.572R)  .10برای آلاینده  0.58بیشترین ضریب همبستگی با مقدار  در مدل رگرسیون خطیبودPM  در فصول

بود. درنهایت بیشترین ضریب همبستگی در فصل سرد  0.33با مقدار  COگرم بود. بیشترین ضریب همبستگی در این مدل برای آلاینده 

AOI (=0.312R)  .غلظت  ،هواشناسی یرهایمتغ ییراتاست که با تغ یمعن ینبه ا ینا در فصل گرم بودCO مقادیر و  معلق و ذرات

باعث شود و افزایش درجه حرارت ای که افزایش باد باعث پراکنش آلاینده و کاهش غلظت آن میکند به گونهتغییر می AQI شاخص

 شود. بنابراین بین آنها ارتباط وجود دارد. افزایش غلظت آلاینده می
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 مقدمه .1

 جوامع مشکلات مهمترین از یکی هوا آلودگی امروزه

. این مشکل در (Zannetti,1990) بشری است

 Karaca et) تر استحاد نعتیص و بزرگ شهرهای

al.,2006). دراز در را یاثرات تواندهوا می آلودگی 

باشد  داشته سلامت انسان بر مدت کوتاه و مدت

(Anderson, 2009) .آگاهی از غلظت  بنابراین

های شهری به منظور محیطهای هوا در آلاینده

ریزی برای برنامهارزیابی وضعیت آلودگی هوا و 

. (Jiang et al., 2004)باشد کنترل آن ضروری می

 آن بینیپیش هوا آلودگی کنترل الزامات از یکی

 . (Sharma & Chaudhry, 2005)است 

های آماری متعددی نیز اخیر مدل یدر دو دهه

های هوا مورد استفاده قرار بینی آلایندهپیشجهت 

  .(Collett & Oduyemi, 1997)گرفته است 

تواند در ها میینیبپیشگیری و اندازهنتایج این 

های مدیریت و کنترل آلودگی هوا مورد ریزیبرنامه

های ها مدلاستفاده قرار بگیرد. یکی از این مدل

های آن محدودیتباشد اما یکی از می 1رگرسیون

 ;Harrison, 1997)باشد خطی بودن این مدل می

Ziomas et al., 1995)های خطی دیگر . از مدل 

 et al.,Jian )اشاره کرد  2توان به مدل آریمامی

ها ها و ورودی. ممکن است بین خروجی(2012

 یتوان از شبکهرابطه غیر خطی برقرار باشد که می

به این منظور استفاده  (ANN) 7عصبی مصنوعی

 ی. شبکه(Agirre-Basurko et al., 2006)کرد 

ای همچون قابلیت عصبی دارای خصوصیات ویژه

سازی بندی، یا مرتبیادگیری، تعمیم، خوشه

 

1- Regression models  

2- ARIMA model 

3- Artificial neural network 

در  (Yi and Prybutok 1996) هاست.داده

عصبی، رگرسیون و آریما  ییقی سه روش شبکهتحق

در یک منطقه در  زونبینی غلظت ایشپرا جهت 

که طبق تحقیقات نشان داد که  بردند کارتگزاس به 

تر یقدق یگردعصبی نسبت به دو مدل  یشبکه

در پایتخت سئول  ،(2012) و همکاران Parkاست. 

عصبی  یاز شبکه 10PMبینی غلظت پیشبرای 

یک ضریب همبستگی  ANNاستفاده کردند. مدل 

( را بین مقادیر اندازه گیری شده و 20-12%بالا )

از شبکه عصبی برای بررسی  .مقادیر واقعی نشان داد

و  3Oارتباط بین پارامترهای هواشناسی و غلظت 

10PM کلی، طور به استفاده شد. نتایج نشان داد که 

 در هواشناسی متغیرهای و 10PM بین همبستگی

 زمانی تاخیر از تابع یک عنوان به مختلف، هایزمان

 بود تابستان در همبستگی بیشترین. یابدمی افزایش

میکرد  پیدا افزایش خورشیدی تابش کهزمانی

(Demuzere et al., 2009). McKendry  و

و  10PMبینی غلظت برای پیش (2011)همکاران 

2.5PM ندعصبی مصنوعی استفاده کرد یاز شبکه. 

عصبی را نسبت  یتر شبکهنتایج تحقیق برتری کم 

و  Hassaniدر ایران اما به رگرسیون نشان داد. و 

 ANN-ACOاز مدل ترکیبی  (2011)همکاران 

ور دیزلی بینی و کاهش انتشارات موتپیشبرای 

عصبی مدل مناسبی  یاستفاده کردند. مدل شبکه

و دوده ناشی از موتور دیزلی  XNOبرای انتشارات 

در  Baroutian (2012)و  Nejadkoorkiبود. 

در  10PMبینی حداکثر غلظت تحقیقی بر روی پیش

-ختند. ازدادهداساعت آتی در شهر تهران پر 20طی 

ها به عنوان های هواشناسی و غلظت آلاینده

پارامترهای ورودی شبکه پس انتشار خطا استفاده 

، 27/0بینی با شاخص توافق بالای شد. نتایج پیش
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رد مطلوب مطلوب بود. از طرف دیگر شبکه با عملک

های سنجش تواند نسبت به سایتبه خوبی می

انسانی در شبکه پایش کیفیت هوا، برتری داشته 

از  .(Nejadkoorki and Baroutian 2012)باشد 

طرفی دیگر کیفیت هوای مونوکسیدکربن در شهر 

اصفهان مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. نتایج نشان 

 و صبح در CO غلظت میزان داد که بیشترین

 بهار در فصلی افتاد و غلظتمی اتفاق شب ابتدای

 بیشترین که حالی در داد،می نشان را مقدار کمترین

 Masoudi and)بود  تابستان به مربوط مقدار

Gerami, 2017) . هدف اصلی این تحقیق توسعه

ها با آلایندهمدلی است که بتواند بین غلظت 

شناسی ارتباط برقرار کند در این هواپارامترهای 

بینی تحقیق از شبکه پرسپترون سه لایه برایپیش

برای اولین  AQIو  CO ،10PMهای آلایندهغلظت 

در م و سرد استفاده شد و در فصول گربار در تهران 

 این مدل با مدل رگرسیون خطی مقایسه شد.انتها 

 هامواد و روش   .2

 مطالعه مورد منطقه  .2-1

 رشته کوه جنوبی هایکوهپایهدر تهران، کلانشهر

 گسترده مساحت مربع کیلومتر 300 حدود با البرز

 خاص موقعیت شهرتهران دارای .شده است

 و در شمال زیاد رتفاع ا اختلاف)است  جغرافیایی

 شهری بافت نامناسب شرایط دارای آن( و جنوب

دقیقه  20درجه و  11در طول جغرافیایی بین  .است

 71دقیقه و عرض جغرافیایی بین   11درجه و  11و 

دقیقه، در جنوب  27درجه و  71دقیقه و 11درجه و 

 . وسائل(1شکل) رشته کوه البرز قرار گرفته است

به  آن در شبانه روز درطول ادیزی بسیار نقلیه

 سال طول تمام در غربی بادهای و فعالیت مشغولند

 به را آلوده کننده عوامل و سایر کارخانجات دود

 در متعددی عوامل .سازندمی وارد تهران شهر سطح

 آنها عوامل بین در که مؤثرند تهران شهر آلودگی

 بیشتری اهمیت از هواشناسی و جغرافیایی

  .برخوردارند

 های مورد استفادهداده .2-2

 مراحل ترینمهم از مدل، ورودی متغیرهای تعیین

 پارامترهایی. باشدمی شبکه عصبی مدل توسعه

 غلظت بینیپیش بهترین به منجر که شدند انتخاب

 ذکر ملاحظات گرفتن نظر در با. شدند هاآلاینده

 و سعی انجام و گذشته تحقیقات بررسی شده،

 متغیرهای مختلف ترکیبات اب مکرر خطاهای

 (،Coدما ) شامل هواشناسی پارامترهای ورودی،

 باد )درجه(، جهت ( وm/s) سرعت (،%رطوبت )

 و هواشناسی پارامترهای مؤثرترین عنوان به فشار

. شدند انتخاب 1طبق جدول  مدل ورودی متغیرهای

 کشور هواشناسی کل اداره از هواشناسی اطلاعات

 به مربوط ساعتی هایداده و( مهرآباد ایستگاه)

 AQIو  CO ،10PM هایآلاینده از یک هر غلظت

 17 مهر تا 12 فروردین از ماهه 12 یدوره یک در

 کیفیت کنترل از شریف دانشگاه ایستگاه به مربوط

 شبکه ورودی عنوان به و شد دریافت تهران هوای

 (.1گرفت )جدول قرار استفاده مورد عصبی
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  ت ایستگاههای پایش هوای شهر تهرانموقعی -1شکل 

 رهای ورودی برای شبکه عصبی و آنالیز رگرسیونتوصیف متغی -1جدول 

 جزئیات متغییرها متغییرهای اصلی

 (ppm) برحسب پی پی ام CO: هاآلاینده

10:PM  میکروگرم بر متر مکعب(3g/mµ) 

  (C°) جه سانتی گراد: در1حداکثر درجه حرارت پارامترهای هواشناسی

  (C°) : درجه سانتی گراد2حداقل درجه حرارت

  (m/s) سرعت باد: متر بر ثانیه

 : درجه7جهت باد

 0فشار

  (%) رطوبت: برحسب درصد

1- Maximum Temperature          2- Minimum Temperature       3- Direction Wind         4-Pressure 
 

 

 

 صبی مصنوعیکلیات شبکه ع .2-3 

و  McCullochعصبی را اولین بار  یشبکهروش 

Pitts (1107) امروزه کاربردهای ارائه کردند .

است و با آمدهوجود عصبی به یبسیاری برای شبکه

توجه به نوع کاربرد، ساختار قوانین یادگیری متفاوت 

عصبی وجود دارد که  یاست. انواع متفاوتی از شبکه

 García et)( MLPایه )شامل پرسپترون چند ل

2017al., )0، شبکه خود سازمان (SOM) 

 

4- Self-Organizing Map  

 ( Gulson et al., 2007) ،(Patricia et al., 

2014) 1LVQ  ،1هاپفیلد، تاخیر زمانی (TDNN )

(2003 Shi, & Yang ) ،(Orr, 1996) RBF3 

-کارکرد سیستم یشبکه عصبی الهام گرفته از نحوه

ها برای در پردازش داده های عصبی زیستی

در یک نگاه  .(Shepherd, 1990)یادگیری هستند. 

هایی شامل ورودی ،ساده، مدل یک سلول عصبی

 

5- Learning vector quantization 

6- Time delay neural network 

7  - Radial basis function network 

https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_vector_quantization
https://en.wikipedia.org/wiki/Time_delay_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Radial_basis_function_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Radial_basis_function_network
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کنند. ها انجام وظیفه میاست که در نقش سیناپس

خروجی و  یورودی و یک لایه یشبکه از یک لایه

مخفی که اصطلاحا مخفی نامیده  ییک یا چند لایه

ها از طریق اند. زمانیکه ورودیشود تشکیل شدهمی

شود در وزن اتصال د میورودی به شبکه وار یلایه

 یهای لایهبین لایه ورودی ضرب شده و به سلول

هایی بعد تمام ورودی یدر لایه شوند.بعد منتقل می

شوند و شود، با هم جمع میکه به هر نرون داده می

بعضی اوقات با مقدار ثابتی با نام بایاس به آن اضافه 

. مجموع (Giustolisi et al., 2007)گردد می

باشد ( میhبدست آمده همان ورودی خالص نرون )

 شود:بیان می 1که به صورت رابطه 

   )1(  

وزن  wijام، i سیگنال ورودی  xtبه طوریکه 

 Nام و  jمقدار بایاس برای نرون  bjام،  iسیگنال 

قبل است. ورودی خالص  یهای لایهنرونتعداد 

بع فعالیت در نرون مورد نظر نرون از تابعی به نام تا

بدست آید. این تابع به  aگذرد تا خروجی نرون می

 باشد:می 2 یصورت رابطه

   )2( 

های مذکور شبکه پرسپترون چند لایه از بین شبکه

بینی آلودگی هوا دارد بیشترین کاربرد را برای پیش

 که در این تحقیق از این شبکه استفاده شده است. 

 (MLP)های عصبی پرسپترون چند لایهشبکه. 2-4

ترین کارآمدترین و در عین حال سادهیکی از 

سازی های پیشنهادی برای استفاده در مدلچیدمان

 (MLP)های واقعی، مدل پرسپترون چند لایه عصب

 شبکه. (Demuth, 2002 &Beale)باشد می

MLP   یلایه تشکیل شده است، لایهد چناز 

ی مخفی که خروجی لایهورودی، خروجی و لایه یا 

آید. دوم به حساب می یلایه اول، بردار ورودی لایه

دوم، بردار ورودی  یبه همین ترتیب خروجی لایه

 یی لایههاخروجی سوم را تشکیل میدهد. یلایه

 Chelani) دهندپاسخ واقعی شبکه را نشان میسوم 

et al., 2002) .یک نرونهای تمام این ساختار، در 

 یاند. قاعدهمتصلبعد  یلایه نرونهای تمام به لایه

 نظارت یادگیری قواعد دسته در پرسپترون دگیرییا

 به ورودی هنگامیکه روش، این در قرار میگیرد. شده

 مقایسه هدف با آن خروجی شود،می اعمال شبکه

 وزنها تنظیم برای قواعد یادگیری از سپس گردد،می

 به را شبکه تا خروجی شودمی استفاده بایاسها و

. با توجه به (Fausett, 1994)نماید  نزدیک هدف

در این های چند لایهعملکرد مطلوب پرسپترون

بینی غلظت ها برای پیشمطالعه از این شبکه

 استفاده شده است. AQIو  10PM ،COهای آلاینده

 آنالیز رگرسیون خطی .2-5

در این تحقیق برای بررسی ارتباط بین پارامترهای 

ها از رگرسیون خطی آلایندههواشناسی و غلظت 

اده شد. این روش برای ارتباط خطی بین یک استف

مستقل مورد  ریمتغوابسته و یک یا چند  ریمتغ

گیرد. که شکل عمومی آن به شرح استفاده قرار می

  باشد:می زیر

  )7( 

 ki,  Xiرگرسیون بوده و یبضر βدر این فرمول 

 خطای رگرسیون   کهمتغیرها هستند درحالی

 .(Biancofiore et al., 2015) .باشدمی

 (AQI)هوا  یفیتشاخص ک .2-6

گزارش روزانه کیفیت هواست.  هوا، کیفیت شاخص

توسط قانون هوای پاک برای چهار آلاینده اصلی 

مونوکسیدکربن، ازن، دی اکسید گوگرد، ذرات معلق 
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 Salvador and) شودبه صورت زیر محاسبه می

Salvador,  2012): 

  )0(  

 در این رابطه:

Ip=  شاخص کیفیت هوا برای آلایندهp .است 

Cp= ظت اندازه گیری شده برای آلاینده غلp .است 

HiBP نقطه شکستی که بزرگتر یا مساوی =Cp .است 

L0BP=  نقطه شکستی که کوچکتر یا مساویCp 

 است.

HiI=  مقدارAQI  منطبق باHiBP. 

L0I=  مقدارAQI منطبق باL0BP. 

 نتایج .3

با پارامترهای  (AQI10CO, PM ,)ها غلظت آلاینده

، جهت باد، سرعت باد، فشار، هواشناسی )رطوبت

حداکثر و حداقل  درجه حرارت( با شبکه عصبی 

مصنوعی و رگرسیون خطی برای روز بعد پیش بینی 

 یمعماری شبکه به وسیلهبرای این منظور  .شد

ها، تابع انتقال، الگوریتم یادگیری وتعداد تعداد لایه

ها بستگی به لایهشود.  تعداد ها مشخص مینرون

از سه  مطالعاتمورد نظر دارد، در بیشتر  تحقیق

کنند اما ورودی و پنهان استفاده می ،خروجی یلایه

ها را لایهها زیاد باشد تعداد دادهزمانی که حجم 

های پنهان انجام دهند که با افزایش لایهافزایش می

 ها افزایش لایهشود. ولی همچنان که تعداد می

پارامترهای استفاده  د.یابیابد خطا هم افزایش میمی

 AQIها و شاخص آلایندهبینی غلظت شده در پیش

در این تحقیق برای   ارائه شده است. 2در جدول 

و  لایه پنهانی سه لایه با یککاهش خطا یک شبکه

ی شد. این مجموع از سازمدلنورون  10با تعداد 

عبور داده شده است  سیگموئید 2میان تابع انتقال

(Agirre-Basurko et al., 2006). 

    )1( 

برای آموزش و یادگیری شبکه از الگوریتم لونبرگ 

 است. الگوریتم شدهستفادها 1(LMA) مارکوارت

 در تریعسر همگرایی به دلیل مارکوارت، - لونبرگ

 استفاده برای متوسط، یاندازه با یهاشبکه آموزش

است. برای ارزیابی  شدهحاضر انتخاب تحقیق در

و ریشه  10(2Rعملکرد مدل از ضریب همبستگی )

استفاده شد.  11(RMSEمیانگین مربعات خطا )

سپس برای مدلسازی و کشف رابطه بین پارامترهای 

ها هواشناسی )متغییر مستقل( و غلظت آلاینده

)متغییر وابسته( از رگرسیون خطی استفاده شد 

و برای سنجش شدت رابطه از ضریب  1و  0شکل 

 ضریب چه هر( استفاده شد. 2Rهمبستگی )

 رابطه شدت باشد، نزدیکتر -1 یا 1 به یهمبستگ

 شدیدتر وابسته و مستقل متغیرهای بین خطی

 باشد 1 به نزدیک همبستگی ضریب اگر البته است.

 آن به که است یکسان متغیر دو هر تغییرات جهت

 به همبستگی ضریب اگر و گوییممی مستقیم رابطه

 معکوس متغیرها تغییرات جهت باشد، نزدیک -1

. گوییممی عکس رابطه آن به و بود خواهد یکدیگر

 متغیر مقدار بینیپیش امکان حالت دو هر در ولی

دارد. در این  وجود مستقل متغیر برحسب وابسته

در انتها نتایج  تحقیق جهت تغییرات مثبت بود.

با  7و  2شبکه عصبی در فصول گرم و سرد شکل 

 1و  0رگرسیون خطی در فصول گرم و سرد شکل 

 . شد مقایسه

 

8- Transfer function 

9- Levenberg Marquardt 

10- Correlation coefficient 

11- Root mean square error 
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 با مدل شبکه عصبی مصنوعی AQIو  10PM ،COبینی غلظت پارامترهای استفاده شده در پیش - 2جدول 

 نوع پارامتر ها

 MLP نوع شبکه

 10 تعداد نرون در لایه مخفی

 LM الگوریتم یادگیری

 سیگموئید تابع انتقال

 - (2Rضریب همبستگی )

 - (RMSEجذر میانگین مجذور خطا )
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 (مدل شبکه عصبی مبنای )بردر فصول گرم  AQI (C)( و B) 10PM (A ،)CO هایغلظت آلایندهبینی پیش -2 شکل
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 ( در فصول سرد )بر مبنای مدل شبکه عصبیAQI (C)( و B) 10PM (A ،)COهای بینی غلظت آلایندهپیش -3 شکل

 

 

 
 

 

 (( در فصول گرم )بر مبنای رگرسیون خطیC) AQI( و B) 10PM (A ،)COهای بینی غلظت آلایندهپیش-4شکل 
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 (در فصول سرد )بر مبنای رگرسیون خطیAQI (C )( و B) 10PM (A ،)COهای بینی غلظت آلایندهپیش -5 شکل

  نتیجه گیریبحث و  .4

عوامل  ریبه شدت تحت تاث زین طیمح یهوا یآلودگ

از  یبیککه تر لیدل نیبه ا رد،یگ یقرار م اقلیمی

انتشار، حمل و نقل، تحولات  رات؛یو تأث ندهایفرآ

مرطوب و  یندهایفرا قیو حذف از طر ییایمیش

 (.Seinfeld and Pandis 2016) خشک است

در  ستیز طیو مح )اقلیم( عناصر آب و هوا نیبنابرا

کنند. در  یم فایا ینقش مهم ندهایافر نیهمه اجزاء ا

ثال انتشار گرد و انتشار )به عنوان م ،یمحل اسیمق

مانند  ییآب و هوا راتییغبار( ممکن است به تغ

داشته باشد؛  یدرجه حرارت و رطوبت سطح بستگ

به درجه حرارت،  یبستگ ییایمیش یندهایفرآ

بارش بر  ندیدارد؛ فرآ یو ابر آفتابی هوای  رطوبت،

حمل و نقل کوتاه و  نیگذارد. همچن یم ریتاث رطوبت

سطح و گردش  یار آشفتگبه مقد یبلند مدت بستگ

 یبدان معن نی( دارد. اکینوپتیس اسی)در مق یجو

ها نه تنها به  انتشار آن  ندهیآلا عیاست که توز

مختلف آب و هوا و هوا  ریدارد، بلکه تحت تأث یبستگ

. از (Giorgi and Meleux 2007) ردیگ یقرار م

با  (AQI10CO, PM ,)ها غلظت آلایندهاین رو 

پارامترهای هواشناسی )رطوبت، جهت باد، سرعت باد، 

فشار، حداکثر و حداقل درجه حرارت( با شبکه عصبی 

و رگرسیون خطی برای روز  0و 7شکل هایمصنوعی 

ضریب  7و  2های با توجه به شکل .بینی شدپیشبعد 

مجذور خطا ( و جذر میانگین 2Rهمبستگی )

(RMSE )10ای ربPM عصبی در  یبا مدل شبکه

و در  (RMSE=27.612R ,0.83=)فطول گرم 

بدست  (RMSE=26.572R ,0.64=)فصول سرد 

آمد و با مدل سازی رگرسیون خطی، ضریب 

همبستگی در فصول گرم برای این آلاینده 

(58=0.2R( و در فصول سرد )0.2=39R بدست )

مدل بیشترین ضریب آمد، بنابراین در هر دو 

 در فصول گرم  10PMهمبستگی برای آلاینده 

 در فصل گرم  10PMباشد. علت وقوع بیشینه می
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تواند ناشی از کاهش بارش، ناپایداری جوی در می

صحرا های عربستان، عراق، کویت و سوریه، 

خشکسالی، کاهش میزان بارندگی، رطوبت هوا و 

 همچنین اثر وارونگی دمای سطحی دانست

(Najafpoor et al., 2015)بررسی نتایج اساس . بر-

 نسبی در رطوبت آلاینده غلظت بیشینه آماری های

هوا  خشکی افزایش دیگر بیانی به. است داده رخ کم

 افزایش. است بوده آلاینده مقدار افزایش با همراه

 باشد، بارش پدیده با همراه اگر نسبی هوا رطوبت

 هوا یآلاینده باعث کاهش تواندمی شستشو عمل

 کاهش عوامل اصلی از یکی موضوع این بنابراین. شود

بارندگی  و زیاد نسبی رطوبت هنگام در آلاینده مقدار

ای که مطالعهدر  .(Demuzere et al., 2009) است

با عنوان بررسی تغییرات فصلی  پور شاریهتوسط 

در تهران انجام  1722های هوا در سال  آلاینده

گرفت، نتایج نشان داد که آلاینده ذرات معلق دارای 

دو پیک غلظت یکی در تابستان و دیگری در زمستان 

در مطالعه دیگری  .(Shariepour, 2010)باشد می

 صورت گرفت، ( در کره2001) Parkو  juکه توسط 

بیشترین غلظت ازن و ذرات معلق در فصل گرم و 

سرد سال و برای مونوکسیدکربن در فصل زمستان 

است که با نتایج حاصل از مطالعه حاضر همخوانی 

( و 2Rضریب همبستگی ) .(Gratani, 2005)دارد 

با  COبرای( RMSE)جذر میانگین مجذور خطا 

2R ,0.57=)مدل شبکه عصبی در فصول گرم 

RMSE=0.74) 2 ,0.67=)در فصول سرد  وR

RMSE=0.61)  سازی رگرسیون مدلبدست آمد و با

خطی، ضریب همبستگی در فصول گرم برای این 

( 0.2R=33( و در فصول سرد )0.22R=3آلاینده )

بنابراین در هر دو مدل بیشترین ضریب  ست آمد.بد

 در فصول سرد  COهمبستگی برای آلاینده 

های فسیلی و سوختباشد. افزایش مصرف می

همچنین عدم کارکرد صحیح وسایل نقلیه در اثر 

 سردی هوا نیز از دلایل افزایش این گاز محسوب 

شود. همچنین احتمال وجود پدیده وارونگی هوا می

تواند علت دیگری سرد به ویژه زمستان میدر فصل 

برای ثابت بودن نسبی غلظت مونوکسید کربن در این 

فصل باشد. همچنین بالا بودن ترافیک شهری و رفت 

و آمد زیاد به خصوص مدارس در اوایل صبح و عصر 

تواند موجب ازدیاد غلظت این آلاینده شود. می

بر اثر  تواندوجود بیشینه در فصل سرد میبنابراین 

استفاده از وسایل گرمایشی و وسایل نقلیه در کنار 

شرایط هواشناسی از قبیل سرما، افزایش فشار هوا، 

پایداری و وارونگی دما رخ دهد. هر چه درجه حرارت 

تر باشد به خصوص در فصل زمستان از وسایل پایین

 های فسیلی بیشتری استفاده سوختگرمایشی و 

از این وسایل منجر به  افزایش استفادهشود. می

 شودکربن می افزایش غلظت مونوکسید

(Mamtimin, 2011).  در نهایت ضریب همبستگی و

با  AQIجذر میانگین مجذور مربعات خطا برای 

2R ,0.50=عصبی در فصول گرم  یمدلسازی شبکه

RMSE=16.64 2 ,0.57=و در فصول سردR

RMSE=23.70 سازی رگرسیون خطی، بود و با مدل

و در  0.2R=31ضریب همبستگی در فصول گرم 

 اهمیت به توجه با بدست آمد. 0.2R=19فصول سرد 

 توانیهوا م یآلودگ در هواشناسی پارامترهای نقش و

 را برای هاآلاینده غلظت بینیپیش و یمدلساز

 کاربردبه ایران شهرهای سایر در بعد روزهای

 در که ناپایداری هایشاخص از توانمی همچنین

 شاخص مانند باشدمی مهم بسیار اقلیم بحث

 و کرد استفاده هاشاخص سایر و تی شاخص همرفتی،

 . کرد بررسی آلودگی برروی را آن نقش
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