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  چکیده

در  به دلیل اهمیت مشکلات مربوط به محیط زیست و سلامتی که ناشی از آلودگی هوا است، روش های پیش بینی آلاینده ها به عنوان یک ابزار مهم
میکرومتررر   5/2  تحقیقات مربوط به آلودگی هوا مد نظر بوده اند. در میان آلاینده های مختلف اثرگذار بر کیفیت هوا، ذرات با قطر آیرودینامیکی کمتر از

(2.5PM( یکی از مسائل اصلی در مدیریت کنترل آلودگی هوا هستند. در این مطالعه، شبکه های عصبی مصررنوعی )ANN در ترکیررب بررا الگرروریتم )
Golay-Savitzky (SG )در یک دوره ی کوتاه مدت در شهر ارومیه، استفاده شررده انررد. از فیلتررر  2.5PM(، برای پیش بینی ذرات GA)  ژنتیک

 KNN)روش های ها داده  پرکردن شکافاستفاده گردید. دو روش  2.5PMجهت پیش پردازش و هموار سازی داده های ایستگاه انداز ه گیری ذرات 
، دی اکسررید  10PM ،2.5PMهررای ( به منظور به حداقل رساندن انحراف آموزشی و بهبود دقت شبکه برره کررار گرفترره شررده انررد. دادهSPLINEو  

روش نیتروژن، دی اکسید گوگرد ، مونوکسید کربن و داده های هواشناسی نیز برای این پیش بینی ها استفاده شده انررد. قبررا نتررایس برره دسررت آمررده، 
ANN-GA   درصدی در همبستگی نتایس پیش بینرری نسرربت برره روش  40)ترکیب روش های شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک(، یک بهبود

 گردید. مشاهده در پیش بینی ۹1/0، به مقدار  Rضریب همبستگی  ( و 0-1)در مقیاس  MSE  001/0 شبکه عصبی مصنوعی ارائه داد. خطای
 یکلیدکلمات 

  "  2.5PM"، "الگوریتم ژنتیک"، "آلودگی هوا"، "شبکه عصبی مصنوعی"، " پیش بینی آلودگی هوا "
 

  مقدمه -1
سال گذشته، فعالیت هایی مانند شهرنشینی، صنعتی شدن و رشد   50در  

جمعیت، هوا را به بخشی جدایی ناپذیر از زندگی مررا تبرردیل کرررده انررد 
(Harishkumar et al., 2020 .) آلودگی هرروا را مرری ترروان برره

عنوان وجود مواد شیمیایی یا ترکیبات سمی در هوا تعریف کرد تا جایی 
که برای سلامتی خطرناک باشد. انتشار گاز اتومبیل ها، مواد شرریمیایی 
گیاهی، گرد و غبار، گرده و هاگ های کپررک برره عنرروان ذرات معلررا 

(PM معرفی می شوند. به گزارش سازمان بهداشت جهررانی، آلررودگی )
میلیون نفر در اثر سکته مغررزی، بیمرراری   2/4هوای محیط باعث مرگ  

های قلبی، سرقان ریه و بیماری های مزمن تنفسی می شررود. از بررین 
 10آلاینده های مختلف مرروثر بررر کیفیررت هرروا، ذرات معلررا کمتررر از 

 ,.Scibor et alمیکرررون مشررکل اصررلی آلررودگی هرروا هسررتند )

بررر   2.5PMو    10PMای از اثرررات  همچنین، شواهد فزآینررده(.  2020
( وجود DRهای تنفسی )( و بیماریCVDهای قلبی عروقی )بیماری
با (. et al., 2005 Samoli؛ Schwartz et al., 2012دارد )

توجه به اهمیت آلاینده های معیار و رفاه عمومی، ایستگاه های پررایش 
در نقاط مختلف شهر برای اندازه گیری لحظه ای آلاینده ها وجود دارد. 
داده های نظارت بلند مدت باید برای پرریش بینرری توسررط مرردل هررای 
مختلف جمع آوری شود. پیش بینی آلاینده های هوا فرصررتی را برررای 
تعیین شرردت آلررودگی هرروا در منرراقا مختلررف و جلرروگیری از اثرررات 

ها به تصررمیم مدل  غیرقابل بازگشت فراهم می کند. علاوه بر این، این
در آینررده  PMدهند تا برای پیشررگیری یررا کنترررل گیرندگان اجازه می
(. پرریش پررردازش داده یررک Zhang et al., 2019آمرراده شرروند. )

فرایند آماده سازی داده های خام و مناسب کردن آن برای یررک مرردل 

یادگیری ماشین است. این اولین و مهمترین گام در ایجرراد یررک مرردل 
هررای های گذشته، بسیاری از روشیادگیری ماشین است. در قول دهه

اند. ایررن های سری زمانی پیوسته توسعه یافتهجدید برای بازسازی داده
هررای مبتنرری ( روش1بندی کرد: )توان به چهار نوع قبقهها را میروش

هررای ترکیبرری، و ( روش3های مبتنی بر فرکانس، )( روش2بر زمانی، )
این مقالرره برره دلیررل محبوبیررت های همجوشی چند منبع. در  ( روش4)

هررای های تثبیت شررده در ایررن زمینرره، بررر روی روشگسترده و روش
توان بیشتر های مبتنی بر زمانی را میمبتنی بر زمانی تمرکز دارد. روش

جایگزینی زمانی، -های درونیابیبه چهار دسته تقسیم کرد: )الف( روش
های برازش عملکرد زمانی و )د( های فیلتر زمانی، )ج( روش)ب( روش

(. در میان Liang et al., 2023مدل های یادگیری عمیا زمانی )
 1۹64در سررال    Savitzky-Golayروش های فیلتر زمانی، فیلتررر  

معرفی و در بسیاری از زمینه های پیش پررردازش و بازسررازی داده هررا 
معمولا برای نقاط داده ای هررم فاصررله   SGبکار رفته است. فیلترهای  

در یررک  nمی شوند و بر اساس برررازش چنررد جملرره ای درجرره اعمال  
)ایررن  kاز هر نقطرره داده  k+mتا   k-mهمسایگی )معمولا متقارن( 

 ,.Luo et alنقطه داده است( اسررتوار اسررت ) 2m+1محدود شامل 

همچنین مرری توانررد روی  Schmid et al., 2022 .)SG؛  2005
مجموعه ای از نقاط داده اعمال شود تا آنها را روان کند )صاف کنررد( و 
دقت داده ها را بدون به خطر انداختن جهت گیری آنهررا افررزایش دهررد 

(Luo et al., 2005 از ویژگی های مهم این فیلتر که باعث شده .)
( سررادگی و 1است در زمینه های مختلف به کار برده شود می توان به  

( تاثیر پذیری کمتر عملکرد فیلتر ناشی از نویز هررای 2اجرای آسان آن  
( بهبود بازسازی مقادیر داده های 3( و Residual Noiseباقیمانده )
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(. Chen et al., 2021مفقود شده در سررری زمررانی اشرراره کرررد )
Kandasamy    برره بررسرری مقایسرره ای   2013و همکاران در سررال

روش هررای همرروار سررازی و پررر کررردن شررکاف داده هررای مرراهواره 
MODIS  پرداختنررد. روش هررای مررورد مقایسرره برره ترتیررب شررامل

(iterative caterpillar singular spectrum analysis 

(ICSSA ،)empirical mode decomposition 

(EMD) ،low pass filtering (LPF)  وWhittaker 

smoother (Whit)  بودند. بر اسرراس نتررایس تحقیررا، فیلترررSG 
درصد عملکرد بهتری   30برای سری های زمانی دارای شکاف بیش از  

نبست به سایر روش ها داشته است. همچنین این فیلتر در پیش بینرری 
درصررد   60زمان بندی فنولوژیکی سری زمانی دارای شررکاف برریش از  

و همکرراران از فیلتررر  Chen 2021دقت بهتری داشته است. در سررال 
(SG جهررت بازسررازی داده هررای سررری زمررانی مرراهواره لندسررت )
(NDVI استفاده کردند. نتایس تحقیررا نشرران داد کرره ایررن فیلتررر در )

، IFSDAFمقایسه با سایر روش هررای معمررول بازسررازی داده هررا )
STAIR   وFill-and-Fit.عملکرد بهتری دارد ) 
بینرری آلررودگی هرروا های مورد اسررتفاده در مطالعررات پیشبرخی از مدل

(، ARIMAعبارتند از میانگین متحرک یکپارچه رگرسیون خودکررار )
(، مدل کیفیررت هرروای چنررد مقیاسرری ANNشبکه عصبی مصنوعی )

( WRFبینرری آب و هرروا )(، مرردل تحقیررا و پیشCMAQجامعه )
های های فررازی، مرردل(، مرردلWRF-CHEMهمررراه بررا شرریمی)
(. روش Farhadi et al., 2020های ترکیبرری )خاکستر  و/یا مدل

ANN   به قور گسترده توسط دانشمندان برررای ارائرره راه حررل هررای
سریع و مقرون به صرفه برررای کرراهش اثرررات منفرری آلررودگی هرروا در 

؛  Biancofiore et al., 2017سراسر جهان استفاده شده است )
Cabaneros et al., 2017  ؛Coman et al., 2008  ؛

Ibarra-Berastegi et al., 2008عنوان  های عصبی به(. شبکه
بینی آلودگی هوا مورد اسررتفاده قرررار یک جایگزین، با موفقیت در پیش

اند. انواع های سری زمانی تولید کردهاند و نتایس دقیقی را در دادهگرفته
مختلرررف نرررویز و سررراختار غیرخطررری در داده هرررا وجرررود داشرررت 

(Elangasinghe et al., 2014 در دو دهه گذشررته، الگرروریتم .)
(، که یک روش جستجو برای شبیه سازی مکانیزم تکامل GAژنتیک )

سازی محبوب و پیشرررفته برروده اسررت ژنتیکی است، یک تکنیک بهینه
(Dede et al., 2011)GA .  با تکامل مبتنی بررر جمعیررت، بقررای

بهترین ها، هدایت تصادفی و عدم اتکا به اقلاعات گرادیان مشررخ  
یررک فرآینررد محاسررباتی  GA (.Ding et al., 2011مرری شررود )

تکراری است که شامل رمزگذاری، مقداردهی اولیه جمعیررت، انتخرراب، 
 ,Salsedo-Sanzعملیات ژنتیکی، ارزیابی و تصمیم توقف اسررت )

ای دارنررد سازی ترکیبی کاربردهررای گسررترده(. رویکردهای مدل2006
شوند تا مدلی های متعددی با هم ادغام میها یا ویژگیکه در آن روش

 Dede etتر با عملکرد برتر در سناریوهای خاص ایجاد کنند )پیچیده

al., 2011( به گفته .)Asghari & Nematzadeh, 2006 ،)
عملکرد )سرعت دستیابی به راه حل های بهتررر( و دقررت نتررایس را مرری 

-ANNتوان توسط ادغام یک شرربکه عصرربی بررا الگرروریتم ژنتیررک )

GA.بهبود بخشید ) GA های مختلفی را برای یررک موضرروع حلراه
دهد. هر راه حل کند و آنها را در چندین نسل توسعه میمعین تولید می

شامل تمام پارامترهایی است که می توانند نتایس را بهبررود بخشررند. در 
قرار مرری گیرنررد   GAدر یک راه حل    ANNنتیجه، تمام وزن ها در  

(Antanasijević et al., 2013  ؛de Mattos Neto et 

2014al.,   2010؛et al,  Zhao 2.5(. برای پرریش بینرریPM ،
(Kow et al., 2020 یک مدل ترکیبی را ایجاد کردند که انتشررار )
کنررد. های عصبی حلقه ای )دارای لوپ( ترکیب میانداز را با شبکهپس

یافته ها نشان داد که مدل ترکیبی از نظر کیفیت و دقت از شبکه های 
منفرد بهتر عمل می کند. این مدل همچنین می توانررد برررای آزمررایش 

 ,.Delavar et alمکانیسررم هررای انتشررار ذرات اسررتفاده شررود. )

( از یک مدل ترکیبی متشکل از یک شبکه عصرربی مصررنوعی و 201۹
بینی آلودگی هوای شررهر یک مدل خود رگرسیون غیرخطی برای پیش

تهران استفاده کردند. نتایس نشان داد که خروجی های الگوریتم ژنتیک 
بینرری بهینه شده به قور قابل توجهی دقیا هستند. سه مدل برای پیش

و  BP ،GAاسررتفاده شررد:  201۷کیفیت هوا در لانژو چررین در سررال 
BP-GA  ،با توجه به نتایس .BP-GA   دارای سطح بالایی از تعمرریم

و قابلیت جستجوی جهانی و همچنین عملکرد پیش بینی بهتری برروده 
 & Kang, 2017 & Qu( .)Esfandaniاسرررررررررت )

Nematzadeh, 2015 یک تکنیک ترکیبی ،)BP-GA  را برای
ANN  ،-BPن معرفی کردند. بررر خررلاف  در تهرا  10PMبینی  پیش

GA    درصد عملکرد بهتر از شبکه عصبی مصنوعی برروده   ۹/54دارای
نتایس دقیا تررری   BP-GAاست. علاوه بر این، آنها کشف کردند که  

را برای دوره های زمانی کوتاه تر به دلیررل نوسررانات داده هررای قابررل 
توجه در بلندمدت ارائه می دهد که بر عملکرد شبکه ترریثیر منفرری مرری 

های مسئول در آلایندهای در مورد  مطالعه  13۹6گذارد . در آذرماه سال  
بحران آلودگی هوای شهر ارومیه و همچنین منشی پیدایش آنها توسررط 

نتایس حاصل از این مطالعرره   .نوری و همکاران مورد بررسی قرار گرفت
در زمان مسئول بحران آلودگی هوای شهر ارومیه    نشان داد که آلاینده
باشررد. همچنررین تررردد خودروهررا و ترافیررک می  2.5PMمورد بررسی،  

شهری به عنوان سناریو اصلی در انتشار این آلاینده معرفی شد )نرروری 
هررای به همررراه داده  ANN-GAدر این مطالعه،  (.13۹6،  و همکاران

در ارومیه، استفاده شد تا نشرران دهررد   2.5PM  بینیگمشده برای پیش
توانررد هررای پرریش پررردازش میها و روشچگونه پر کردن شکاف داده

 های ترکیبی را بهبود بخشد.عملکرد مدل

  روش انجام تحقیق -2

  محدوده مورد مطالعه •

شهر ارومیه مرکز استان آذربایجان غربی و واقع در شمال غربی ایررران 
است. این شهر توسط کوه هایی از قبیل کوهسیر، قیز قلعه )قلعه دختر(، 
کوه جهودان، کوه چهل مر شهیدان احاقه شده است. ارومیه برره دلیررل 

و  PMو  2COترافیک های پی در پی و پر ازدحام، افررزایش سررطو  
کمبود دانش کافی در تنظیم و مکان یابی واحدهای تولیرردی صررنعتی، 
یکی از آلوده ترین شهرهای ایران برره حسرراب مرری آیررد. گرررد و غبررار 
برخواسته از عراق که بر منطقرره ترریثیر منفرری مرری گررذارد و همچنررین 

روز در سال رخ می دهد، نمونه هایی از آلودگی هرروای  ۹0وارونگی که  
مخت  این منطقه است. علاوه بر این، خشک شدن دریاچه ارومیه که 
می تواند منجر به قوفان نمک شود، یکی از نگرانی های حیاتی اسررت 
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که در آینده نزدیک به آلودگی قابل توجهی منجر خواهد شد )نرروری و 
موقعیررت منطقرره مطالعرراتی برره همررراه   1(. در شکل    13۹6همکاران,  

ایستگاه های هواشناسی و پایش کیفیت هوا در شهر ارومیه نشرران داده 
 شده است.

 

 
 و موقعیت ایستگاه های هواشناسی و پایش کیفیت هوا  مورد مطالعه شهر  -1شکل 

 

 داده های هواشناسی و غلظت آلاینده ها •

غلظت آلاینده های هوا )مونوکسید کربن، دی اکسررید نیتررروژن و دی 
اکسید گوگرد( و همچنین داده های هواشناسی )دما، رقوبررت نسرربی و 

 2.5PMسرعت باد( به عنوان ورودی در این تحقیا برای پیش بینرری  
مورد استفاده قرار گرفتند. غلظت آلودگی هرروا و داده هررای هواشناسرری 

شررهرداری ارومیرره و  3قی یک دوره دو ساله از ایستگاه پایش شررماره 
 ( اخذ شد.Data.irimo.irسایت هواشناسی ایران  )

  2.5PMمراحل پیش بینی غلظت ذرات  •

آورده شررده  2.5PMمراحل انجام پیش بینی غلظررت ذرات  2در شکل 
است. مرحله اول شامل جمع آوری داده های آلاینده ها و هواشناسرری، 
مرحله دوم شامل پیش پردازش داده ها )نرمالیزه کردن و هموار سازی( 

انجام گرفت. مرحله سوم نیز مدل سررازی و   SGاست که توسط فیلتر  
در دو حالت بدون پر   ANN-GAو    ANNپیش بینی توسط شبکه  

کررردن شررکاف داده و بررا پررر کررردن شررکاف داده توسررط روشررهای 
SPLINE   وKNN .است 

 

 

 2.5PMمراحل پیش بینی آلودگی ذرات  -2شکل 

 

 نرمال سازی داده ها •

هنگامی که مقیاس یا دامنرره اقلاعرراتی داده هررای دریررافتی مطابقررت 
نداشت، از نرمال سازی داده ها برای یکسان سازی وزن داده ها برردون 
تغییر در ویژگی های اصلی استفاده می گردد. در نتیجرره، شرربکه هرری  
حساسرریتی نسرربت برره یررک یررا چنررد داده نشرران نخواهررد داد. از تررابع 

"mapminmax"   در نرم افزار متلب برررای نرمررال سررازی در ایررن
 (.1تحقیا به دلیل سادگی استفاده گردید )رابطه 

(1)  

 
کوچکترین مقرردار داده  minXداده های نرمال شده،  nX(   1در رابطه )
داده هررای   Xبیشترین مقدار داده های موجررود و    maxXهای موجود،  
 اولیه هستند

 

 (SGگولای )-فیلتر ساویستکی  •
توسررط یررک شرریمی دان برره نررام آبرررام  1۹64در سررال  SG فیلتررر

ساویتسکی و یک فیزیکدان به نام مارسل گررولای ابررداع گردیررد. ایررن 
فیلتر به عنوان یک فیلتر پایین گذر عمل می کند، ساختاری شرربیه برره 

( دارد و توسررط دو پررارامتر FIRفیلترهای دارای پاسخ ضربه محرردود )
عملکرد آن کنترل می گردد. اولین پارامتر قول پنجره یا قررول ناحیرره 
برازش چند جمله ای و دومررین پررارامتر درجرره چنررد جملرره ای اسررت. 
محبوبیت این فیلتر به دلیل ریاضیات و محاسبات ساده و کوتاه برروده و 
در زمینه های مختلررف علرروم کرراربرد وسرریعی دارد. از قبیررل پررردازش 
تصاویر سنجش از دور، پردازش سیگنال های دیجیتال، پردازش قیررف 

 .(13۹8اتمی و .... )خداقلی و باقری، 
در این روش یک چند جمله ای به تعداد فرد از نمونه های داده برازش 
داده می شود. سپس مقدار این چند جمله ای به ازای مقدار میانی نمونه 
ها محاسبه و با مقدار نرم شده برای این نمونه مسرراوی قرررار داده مرری 
شود. با جابجایی این زیر مجموعه از داد ها که به آن فاصله نرم کردن 
اقلاق می گردد، به اندازه یک نمونه و تکرار الگوریتم، مقدار نرم شررده 

 .(13۹8برای نمونه بعدی به دست می آید )خداقلی و باقری، 
جهت نرم کردن و هموار سازی داده هررا نمونرره هررای داده هررا کرره بررا 

X[n]   نمایش داده می شود در نظر گرفته می شود. ضرایب چند جمله
 بدست می آید. 2برازش داده شده از رابطه  P(n)ای 
 
(2)  
 

 بدست می آید. 3خطای برازش به روش کمترین مربعات از رابطه 
 
(3)  
 

نصف فاصله نرم کردن یا نصف فاصله برازش منحنرری   M،  3در رابطه  
است. برای نمونه بعدی با جابجایی فاصله نرم کررردن برره انرردازه یررک 
نمونه و تکرار برازش چندجمله ای و محاسبه مقدار آن برره ازای نقطرره 

 میانی بدست می آید. و این کار تا آخرین نمونه تکرار می شود.
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 پر کردن شکاف داده ها •

( و برررازش KNNدو روش پر کردن داده ها، نزدیک ترین همسررایه )
(، به دلیل خرابرری و خطاهررای دسررتگاه SPLINEمنحنی غیرخطی )

ضبط داده استفاده شد. این تکنیک ها الگرروریتم آموزشرری را در پرریش 
بینی پاسخ های دقیا تر قادر مرری سررازد. هرردف اصررلی قبقرره بنرردی، 

های نقرراط داده آزمررون بررا القررای تمررام نقرراط داده   بینی برچسبپیش
، KNN(. در روش اسررتاندارد Lu et al., 2016آموزشرری اسررت )

بینرری برچسررب نقطرره داده آزمایشرری اسررتفاده قانون اکثریت برای پیش
شود. کلاس اصلی اکثر داده های آموزشی مشابه در فضای ویژگرری می

 ,.Zhang et alبرررای پرریش بینرری برچسررب اسررتفاده مرری شررود )

برای رسرریدگی برره مشررکلات داده  KNNدر مطالعات قبلی،  (.201۷
های گمشده به عنرروان یررک ابررزار انتسرراب داده اسررتفاده شررده اسررت 

(Zhang et al., 2007.) 

ای از نقرراط ای است که مجموعهاسپلاین مکعبی یک تابع مکعبی تکه
کنررد. کنررد و در عررین حررال نرمرری را تضررمین مییابی میداده را درون

هررای مشرراهداتی،   ای مکعبی برره یررک سررری از دادهبرازش چندجمله
مبنایی برای انتساب است. برازش به گونه ای انجام می شود که تابع و 
دو مشتا اول آن در گره ها )جایی کرره مقرراقع تکرره ای برره هررم مرری 

 .(Junninen et al., 2004پیوندند( پیوسته باشند )
 

 (ANNشبکه عصبی مصنوعی ) •

ANN   ها مدل های محاسباتی موازی عظیمی هسررتند کرره عملکرررد
از پردازنررده هررای سرراده   ANNمغز انسان را تقلید مرری کننررد. یررک  

تشکیل شده است که توسط اتصالات وزنی برره هررم مرررتبط شررده انررد 
(Dongare et al., 2012 مجموعه ای از نورون های مصنوعی .)

مشتا شده از سلول های عصبی بیولوژیکی شبکه عصرربی را تشررکیل 
می دهند. هر نورون چندین ورودی و یک خروجی دارد کرره هررر کرردام 
 شودوزنی دارند که در یک تابع خوب خطی به نام تابع انتقال جمع می

(. این نورون می تواند اقلاعات را از خروجی خررود برره نررورون 3)شکل
های دیگر ارسال کند. خروجی نهایی با آخرررین لایرره نررورون یکسرران 
است. یک شبکه پیشخور با اتصررالات یررک قرفرره توسررط نررورون هررا 

( حداقل سه FFNتشکیل می شود. با توپولوژی های شبکه پیشخور )
لایه )ورودی، پنهان و خروجی( تشکیل می گردد کرره پرسررپترون چنررد 

( رایس ترین و موفا ترین نوع معماری شبکه عصبی است MLPلایه )
(Ordieres et al., 2005 شبکه یک تابع فعال سازی غیر خطی )

اغلب تقریب  MLPرا در لایه های مخفی و خروجی به کار می گیرد. 
هررایی را برررای مسررائل بسرریار پیچیررده و پویررا ارائرره مرری دهررد 

(Rosenblatt, 1961( رابطه .)فرآیندهای ریاضی هر نورون در 4 )
 شبکه را نشان می دهد.

 
(4 ) 
 

وزن هررر اتصررال،   Wتابع فعال سازی،    fخروجی نهایی،    Zکه در آن  
X  ورودی شبکه وb ( بایاس استHaykin, 2009.) 

در این مطالعه، یک سیستم واحد شررامل دو لایرره پنهرران و یررک لایرره 
خروجی می باشد. برای معرفی داده ها به شبکه از روش سررری زمررانی 
استفاده شد. از آنجا که شرربکه عصرربی پررس از هررر اجرررا پاسررخ هررای 

هررای آموزشرری، آزمررایش و متفرراوتی مرری دهررد؛ مقرردار نسرربت داده
اعتبارسنجی، از قریا آزمون و خطا انجام شد و فرآیند معیار ارزیابی در 
صورت لزوم اصلا  شد. سناریوهای وارد کردن داده ها برره دو صررورت 
تعریف شدند. سناریوی اول از هی  انتسابی استفاده نمی کرد، در حررالی 

برای پر کردن شکاف های  KNNو  SPLINEکه سناریوی دوم از 
داده استفاده می کرد. به عنوان یک تابع انتقال، یررک لایرره سرریگموئید 

(logsig( برای لایه های پنهان و یک لایه خطی )Purelin برررای )
مارکوارت بررر اسرراس نرروع -لایه خروجی استفاده شد. الگوریتم لونبرگ

مسئله و سرعت همگرایی به عنوان الگرروریتم یررادگیری انتخرراب شررد. 
هررای ها، پارامترهای تکرار، تعداد ارزیابیبرای بهبود نتایس، تعداد نورون

مجاز، پارامترهای الگوریتم لونبرگ و قابلیت اقمینرران، همرره از قریررا 
 فرآیند آزمون و خطا تنظیم شدند.

 

 
 (Haykin, 2009)  (ANN)ساختار شبکه عصبی مصنوعی -3شکل 

 

 (GAالگوریتم ژنتیک ) •

های جستجوی تصادفی هستند کرره فرآینررد های تکاملی روشالگوریتم
کننررد سررازی تقلیررد میتکامررل قبیعرری را برررای حررل مسررائل بهینه

(Booker, 1989 این الگوریتم افراد را ارزیابی می کند تا کیفیررت .)
راه حل ها را با یک تابع هدف مانند هزینرره و زمرران منحصررر برره فرررد 
بهبود دهند. افراد با عملکرد بهتر به عنوان والرردین نسررل بعرردی افررراد 

با اسررتفاده از عملگرهررایی کرره از نررو ترکیبرری   GAانتخاب می شوند.  
جنسی )متقاقع( و جهش در موجودات قبیعی الهام گرفترره انررد، افررراد 
جدیدی ایجاد می کند. راه حل های جدید ارزیابی می شرروند و چرخرره 
انتخاب و ایجاد افراد جدید تا زمانی که راه حل رضایت بخشی پیدا یررا 
 یک محدودیت زمانی از پیش تعیین شده سپری شود، تکرار می شود.
 به قور خاص، برای الگوریتم ژنتیک، مراحل زیر باید تایید شوند:

 تولید جمعیت اولیه و ارزیابی آن. -1
انتخاب کرده و ترکیب کنید تا )تقاقع(   1بهترین والدین را از مرحله    -2

 کودک را به دست آورید.
 چند نفر را برای جهش انتخاب کنید و افراد جهش یافته بسازید. -3
 انتخاب کنید. 3و 2، 1بهترین افراد را برای مراحل  -4
را دوبرراره انجررام  2اگر راه حل ها مطابا با میل ما نیستند، مرحلرره   -5

 دهید.
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-Cantuتقاقع روش اصلی برای ایجاد راه حررل هررای جدیررد اسررت )

Paz & Kamath, 2005 در این مقاله از .)GA  با سرره عملگررر
 متقاقع تک نقطه ای، چند نقطه ای و یکنواخررت اسررتفاده شررده اسررت

 .(1)جدول 
 

 استفاده شده  ANNمشخصات شبکه  -1جدول 

 
 

 (ANN-GAشبکه ترکیبی ) •

دو راه برای راه انرردازی شرربکه هررای ترکیبرری وجررود دارد: اسررتفاده از  
برررای  GAالگوریتم های ژنتیک برای آموزش شبکه ها یا اسررتفاده از 

مشخ  کردن شبکه های منتخب. هرردف از آمرروزش شرربکه عصرربی 
یافتن مجموعه ای از وزن ها است کرره خطاهررای انرردازه گیررری را برره 

برردون اصررلا    GAشده توسررط  های شناساییحداقل می رساند. وزن
 ,Caudellشرروند ) بیشتر در روش آموزشرری در شرربکه اسررتفاده می

1۹8۹ Dolan & ؛Fogel et al., 1990 ؛Montana, 

1۹8۹ Davis & ؛Hanson & Whitley, 1989 در ایررن .)
به عنوان تابع آموزشی استفاده شد. پس از معرفی داده   GAمطالعه از  

ها به عنوان سری زمانی و انتخرراب میررزان داده برررای هررر قسررمت از 
یادگیری، ارزیابی و تست، ساختار و تعررداد لایرره هررای شرربکه بررا تررابع 

"newff"   ایجاد شد. تفاوت اصلی ایررن اسررت کرره فرآینررد یررادگیری
استفاده می شود. شایان ذکر اسررت   "آموزش"ژنتیکی به جای عملکرد  

که ویژگی های لایه شبکه در هر دو روش یکسرران مرری باشررد. برررای 
یادگیری نحوه تکمیل فرآیند، تابع یادگیری جدیررد برره چنرردین فرآینررد 
جانبی از جمله ایجاد تابع هزینه، انتخاب، تقاقع و جهش نیرراز دارد. در 
فرآیند انتخاب از دو روش انتخاب رولت و انتخرراب مسررابقات اسررتفاده 

 "newff"هررا توسررط تررابع  شده است. برای معرفی تابع هزینرره، وزن
شوند . مقادیر متفاوتی به متغیرهررای جمعیررت اولیرره، حررداکثر ایجاد می

روش آزمررون و خطررا تعررداد جهررش و ضررریب فشررار انتخرراب توسررط 
اختصاص داده شده است. علاوه بر ایررن دو سررناریوی ورود داده )بررا و 

مشخصررات شرربکه ترکیبرری   2بدون انتساب( تعریف شرردند. در جرردول  
ANN-GA  .استفاده شده در این مطالعه آورده شده است 

 
 ANN-GAمشخصات شبکه ترکیبی  -1جدول 

 
 

 

 نتایج  -3

 هموارسازی و پرکردن شکاف داده ها
در یررک دوره دو سرراله را  2.5PMمیانگین داده هررای روزانرره   4شکل  

نشان  A ،B ،C، Dنشان می دهد. شکاف های داده در قسمت های 
در بازه زمانی اوسط مرراه چهررارم تررا مرراه   Aداده شده است )به ترتیب  

در بررازه  C، 2020در بازه زمانی ماه ششررم تررا هفررتم   B،  201۹ششم  
 2020در بازه زمانی ماه دوازدهم   Dو    2020زمانی ماه دهم تا یازدهم  

( . همچنین قبل از پر کردن شکاف داده هررا از فیلتررر 2021تا ماه یکم  
SG   برای هموارسازی تغییرات نامنظم و ناگهانی در داده های ورودی

پس  آورده شده است. 5استفاده شد. نتایس استفاده از این فیلتر در شکل 
بر روی داده هررای ورودی شررامل غلظررت آلاینررده  SGاز اعمال فیلتر 

های هوا )مونوکسید کربن، دی اکسید نیتروژن و دی اکسید گرروگرد( و 
 همچنین داده های هواشناسرری )دمررا، رقوبررت نسرربی و سرررعت برراد(
نوسانات شدید در داده ها صاف تر گردیده است، اما ویژگی هررای آنهررا 
دست نخورده باقی مانده است. در نتیجه، قابلیت اقمینان پرریش بینرری 

بینی بهبود یافته است. در واقع بررا اعمررال شبکه و ضرایب خطای پیش
داده های خام، یک الگوریتم آموزشی می تواند دقت بر روی  SGفیلتر 

نشان می دهد که چگونرره  6قابل قبولی در پیش بینی ارائه دهد. شکل 
  2.5PMشکاف داده های روزانه 

 
 
 
 
 
 
 
 ( 2021-201۹در دوره دو ساله ) 2.5PMمقادیر متوسط روزانه  -4شکل 
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  بیتوسط دو روش به ترت  2.5PM یپر کردن شکاف داده ها س ینتا -6شکل 

SPLINE  وKNN 

به درستی با ضرررایب همبسررتگی بررالا پررر  A ،B ،C، Dقسمت های 
 درصد  8۹و  SPLINEدرصد برای  ۹6شده اند )

 

عملکرد  KNNدر مقایسه با روش   SPLINE(. روش  KNNبرای  
اسررتفاده از   SPLINEبهتری داشته است. دلیل عملکرد بهتررر روش  

چند جمله ای های تکه ای درجه پایین است. در ایررن روش ایررن چنررد 
جمله ای ها تکه ای قوری انتخاب می گردند که باعث برازش هموارتر 

از  KNN(. امررا در روش Cho et al., 2020برره داده هررا گررردد )
داده مشابه استفاده می گررردد کرره در صررورت توزیررع   kمیانگین وزنی  

 یکنواخت داده ها این برازش دقیا تر خواهد 

 
 SG لتریو هموار شده )نرم شده( توسط ف هیاول یداده ها -5شکل 

 2.5PM(. در مورد داده های سری زمانی  ,.2020Cho et alبود )
 به دلیل عدم توزیع 

یکنواخت داده ها، این روش پر شدگی ضررریب همبسررتگی کمتررری را 
 (.KNNروش  %8۹و  SPLINEروش  %۹6نشان داده است )

 ANNنتایج شبکه عصبی مصنوعی 

با روش شبکه عصبی مصنوعی   2.5PMدر این تحقیا در ابتدا غلظت  
(ANN  و با استفاده از دو روش پر کردن شکاف داده )SPLINE   و

KNN   پیش بینی گردید.  جهت ارزیررابی بهتررر شرربکهANN  بررا دو
تکرار انجام گرفت. بر اسرراس نتررایس   50روش پر کردن شکاف داده ها  

 بدست 

و ضررریب MSE  014۹/0میانگین خطای    SPLINEآمده در روش  
 MSE%  می باشد. همچنررین میررانگین خطررای  R ،6/53همبستگی  
،  Rو میررانگین ضررریب همبسررتگی    0230/0برابر    KNNبرای روش  

را   2.5PMنتایس پیش بینی غلظت    8و    ۷%  بدست آمد. اشکال    3/54
نشان می دهنررد. همررانطور    KNNو    SPLINEبا استفاده از توابع  

که مشاهده می شود، ضریب همبستگی پیش بینی هررر دو روش دارای 
% بوده و این امر نشان دهنده پیش بینی نزدیک دو   ۷/0اختلاف حدود  

، خطای روش MSEروش می باشد. اگر چه براساس میانگین خطای  
SPLINE   نسبت به روشKNN  کمتررر برروده اسررت. همچنررین بررا
بیشتر از روش  KNNپیش بینی در روش  ، پراکندگی8توجه به شکل 

SPLINE   است. علت عملکرد بهتر روشSPLINE  را مرری ترروان
به نحوه پر کردن شکاف داده ها در این روش نسبت داد. بررا توجرره برره 
ضریب همبستگی های بدست آمده از ایررن تحقیررا مرری ترروان نتیجرره 

حتی در صورت بهبود توسط روش های پررر کررردن   ANNگرفت که  
(SPLINE    وKNN  در پیش بینی غلظت )2.5PM   عملکرد خوبی

و  Asghari(. 3/54و  6/53نداشررته اسرررت )ضررررایب همبسرررتگی 
Nematzadeh   به این نتیجه دست یافتند که شرربکه  2016در سال

ANN  10برره تنهررایی در پرریش بینرری غلظررتPM  دارای ضررریب
بوده است و با ترکیب این شبکه بررا الگرروریتم ژنتیررک   %5۷همبستگی  

GA   نتایس پیش بینی بهبود یافته است. همچنین نتایس تحقیررا دیگررر
( به دلیل اینکه نمی توانررد برره قررور مرر ثرتر و BPNNنشان داد که )

های با ابعاد بالا )الگوهای تری اقلاعات مفید را از مجموعه دادهعمیا
خروجی( یاد بگیرد و استخراج کند عملکرررد ضررعیف -داده های ورودی

 2Rداشررته اسررت )مقررادیر    BP-CNNتری نسبت به شبکه ترکیبی  
 CNN-BP( )Kowبرای   80/0در مقایسه با   BPNNبرای   56/0

et al., 2020  .)Zaini   نیز اذعان داشته  2022و همکاران در سال
به تنهایی به دلیل محدود بودن در حل مجموعه   ANNاند که روش  

داده های سری زمانی غیر خطی بزرگ و عدم رهگیررری مرروثر توزیررع 
ویژگی های مجموعه داده های کیفیت هوا عملکرررد ضررعیف تررری در 

 نسبت به شبکه های ترکیبی دارند. 2.5PMپیش بینی 
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  2.5PMو مقادیر واقعی مشاهده برای  ANNهمبستگی  پیش بینی شبکه  -8شکل 
 KNNو  SPLINEتوسط دو روش 

 (ANN-GAنتایج شبکه ترکیبی )
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ترکیبی   شبکه  یک  از  تحقیا  این  بینی    ANN-GAدر  پیش  جهت 

2.5PM    در ایستگاه سنجش آلودگی هوا شهر ارومیه استفاده گردید. از
GA    تکمیل نحوه  یادگیری  برای  شد.  استفاده  آموزشی  تابع  عنوان  به 

جمله   از  جانبی  فرآیند  چندین  به  جدید  یادگیری  تابع  آموزش،  فرآیند 
ایجاد تابع هزینه، انتخاب، تقاقع و جهش نیاز دارد. در فرآیند انتخاب از  

( رولت  انتخاب  روش  مسابقات  Roulette Wheelسه   ،)
(Tournament( و تصادفی   )Random نتایس است.  استفاده شده   )

با   ترکیبی شبکه عصبی  مدل  کارآیی  بیانگر  تحقیا  این  از  آمده  بدست 
می  ژنتیک  های  الگوریتم  داده  شکاف  کردن  پر  های  روش  باشد.  

KNN    وSPLINE    درANN-GA  پیش دقت  بهبود  بینی  باعث 

2.5PM    روش  3(. بر اساس نتایس جدول  3شده است. )جدول ،KNN  
ضریب   )مقدار  است  داشته  انتخاب  فرآیند  در  را  عملکرد  بهترین 

های  MSE  001/0و    R  ۹1/0همبستگی   شکل  در  نیز    12تا    ۹(. 
دو    ANN-GAعملکرد   و  انتخابی  روش  سه  توسط  بینی  پیش  در 

روش پر کردن شکاف داده ها نشان داده شده است. در مقایسه مقادیر  
همبستگی   )  MSEو    Rضریب  تنها  عصبی  شبکه  با  ANNدر   )

KNN  (534/0    ترکیبی  023/0و شبکه  و   )ANN-GA  (۹1/0   و
که ضریب  ( می  001/0 دریافت  و    40بهبود    Rتوان    MSEدرصدی 
درصدی داشته است. نتایس تحقیقات پیشین نیز با این مطالعه    ۹5بهبود  

 ,.Delavar et al؛  Ghazali &  Ismail, 2012تطابا دارند )

و    de Mattos Neto et al., 2014  .)Ghazali؛  201۹
Ismail    در مطالعه خود برای پیش بینی وضعیت آلودگی هوا با استفاده

ساده   مصنوعی  شبکه  خطای  از  مقدار  ضریب   MSE  06۷/0به  و 
رسیدند. این مقادیر برای شبکه عصبی ساده با استفاده    56/0همبستگی  

بود. در    55/0و    01/0از روش های پر کردن شکاف داده ها به ترتیب  
فیلتر   از  استفاده  با  دیگر  در    SGتحقیا  ژنتیک  الگوریتم  کاربرد  و 

بهبود   همبستگی  ضریب  پارامتر  است    ۷0انتخاب  داشته  را  درصدی 
(Delavar et al., 2019  توسط که  تحقیقی  در  همچنین   .)de 

Mattos Neto    سال در  همکاران  بینی    2014و  پیش  مورد  در 
عصبی هیبریدی  شبکه  با  هوا  آلودگی  گردید، -وضعیت  انجام  ژنتیک 

بینی    MSE  0028/0مقدار   دلیل    2.5PMدر پیش  بهتر بود.  عملکرد 
ترکیبی   بینی    GA-ANNشبکه  پیش  به   2.5PMدر  توان  می  را 

پارامترهای بیشتر در   افزایش دقت و سرعت تشخی  خطا با گنجاندن 
توسط   پنهان(  های  لایه  تعداد  )مانند  سازی  بهینه  مرتبط   GAفرآیند 

 ,.Zaini et al؛ Asghari & Nematzadeh, 2016دانست )

2022.)   

 

 

 

 

 

 

 

 2.5PMدر پیش بینی  GA-ANNنتایس شبکه ترکیبی  -3جدول 

R MSE Selection Process Gap-Filling Method 

0.73 0.0037 Roulette Wheel 

SPLINE 0.87 0.0018 Tournament 

0.81 0.0033 Random 

0.91 0.001 Roulette Wheel 

KNN 0.89 0.001 Tournament 

0.85 0.0001 Random 
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) انتخاب به ترتیب با سه روش   ANN-GAمقایسه میزان پیش بینی شبکه ترکیبی  -11شکل 

Roulette Wheel ،Tournament   وRandom)  2.5و مقادیر واقعی مشاهده شدهPM  
 KNNبه روش پر کردن 

   یگیرنتیجه -4
در تحقیقات   ابزار مهم  به عنوان یک  بینی آلاینده ها  روش های پیش 
مختلف   های  آلاینده  میان  در  اند.  بوده  نظر  مد  هوا  آلودگی  به  مربوط 

میکرومتر   5/2اثرگذار بر کیفیت هوا، ذرات با قطر آیرودینامیکی کمتر از  
(2.5PM  .یکی از مسائل اصلی در مدیریت کنترل آلودگی هوا هستند )

توسط شبکه    2.5PMبینی غلظت آتی  در این مطالعه، مدلی برای پیش 
( های  ANN-GAهیبریدی  داده  کردن  پر  روش  دو  شد.  ایجاد   )

های   )روش  رساندن  SPLINEو    KNNگمشده  حداقل  به  برای   )
،  10PM  ،2.5PMسوگیری آموزشی و بهبود دقت شبکه استفاده شدند.  

های   داده  و  کربن  مونوکسید  گوگرد،  اکسید  دی  نیتروژن،  اکسید  دی 
می نشان  نتایس  شدند.  استفاده  ها  بینی  پیش  برای  که  هواشناسی  دهد 

پیش  اهداف  برای  چندلایه  عصبی  اما  شبکه  است،  کارآمد  نسبتاً  بینی 
تنها با روش های پر    ANNرا ندارد. شبکه    بینیدقت کافی برای پیش 

خطای  ها،  داده  شکاف  همبستگی    MSE   023/0کردن    Rو ضریب 
را تولید کرد. به منظور بهبود مقادیر همبستگی و کاهش خطای  543/0

لایه   چند  پرسپترون  شبکه  با  ترکیب  در  ژنتیک  الگوریتم  از  شبکه، 
(ANN-GA  ،داد نشان  نتایس  که  همانطور  شد.  استفاده   )MSE    و

)  Rضریب همبستگی   هیبریدی  ترتیب  ANN-GAبرای شبکه  به   )
بودند. علاوه بر این، در مقایسه با شبکه منفرد، ضریب   ۹1/0و   001/0

و    40همبستگی   افزایش  است.    MSE   ۹5درصد  یافته  بهبود  درصد 
( می تواند به عنوان ANN-GAبنابراین می توان نتیجه گرفت که )

ابزاری قدرتمند و قابل اعتماد برای پیش بینی آلودگی هوا مورد استفاده  
 .قرار گیرد
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Abstract  

Introduction  

For the last 50 years, activities like urbanization, industrialization and population growth, make air as 

a significant inseparable part of our life. Air pollution can be defined as the presence of chemicals or 

toxic compounds in the air to extent that they pose a health risk. Emissions from cars, plant chemicals, 

dust, pollen and mold spores are introduced as particulate matter (PM). The World Health 

Organization reported that ambient air pollution causes 4.2 million deaths from strokes, heart disease, 

lung cancer and chronic respiratory diseases. Of the various pollutants affecting air quality, particulate 

matter smaller than 2.5 microns is the major air pollution problem (Ścibor et al., 2020). As well, there 

is growing evidence of the effects of PM10 and PM2.5 on cardiovascular disease (CVD) and 

respiratory disease (DR). Forecasting air pollutants provides an opportunity to determine the intensity 

of air pollution in different areas and prevent irreversible impacts. In addition, these models also allow 

decision-makers to make the right decisions and prepare for the prevention or control of the PMs in 

the future. Some of the models used in air pollution forecasting studies are auto-regressive Integrated 

Moving Average (ARIMA), artificial neural network (ANN), Community Multiscale Air Quality 

Model (CMAQ), the Weather Research and Forecasting (WRF) model coupled with Chemistry 

(WRF-CHEM), Fuzzy models, grey model and/or hybrid models. ANN has been used extensively by 

scientists to provide rapid and parsimonious solutions to mitigate the negative impacts of air pollution 

worldwide. Neural networks, as an alternative, have been successfully used in air pollution 

forecasting and have produced accurate results in time series data. Different types of noise and 

nonlinear structure were present in the data. Hybrid modeling approaches have a wide variety of 

applications in which numerous methods or attributes are merged to create a more sophisticated 

model with superior performance in certain scenarios. Urmia is one of Iran's most polluted cities, 

owing to continuous traffic and traffic congestion, growing CO2 and PM levels, and a lack of 

knowledge on regulating and locating industrial manufacturing units. Dust from Iraq affects the 

region, as well as inversion, which occurs 90 days a year, are instances of region-specific air 

pollution. In addition, the drying of Urmia Lake, which can result in salt storms, is one of the critical 

concerns that will lead to significant pollution in the near future. In this study, ANN-GA with missing 

data imputation was used to predict PM2.5 in Urmia, Iran, in the short-term to demonstrate how data-

gap filling and preprocessing methods could improve hybrid models' performance. 

 

Methodology  

The concentrations of air pollutants (carbon monoxide, nitrogen dioxide, and sulfur dioxide) as well 

as meteorological data (temperature, relative humidity, and wind velocity) were used as inputs in this 

research to predict PM2.5. Air pollution concentrations and meteorological data over a two-year period 

were obtained from Monitoring Station No. 3, Urmia municipality, and Iran's meteorology website 

(Data.irimo.ir). The data was then preprocessed with the Savitsky-Golay filter before being fed 

into the ANN and ANN-GA networks. Data gaps and imputed data (KNN/SPLINE method) 

were used as input in each network, and the results were compared.In this study, a single 

system contains two hidden layers and one output layer. The time series method was used to 

introduce the data to the network. The data was divided into three parts. 70% of the data is 

used for training, 15% for validation, and 15% for testing. Data import scenarios were defined 

in two ways. The first scenario used no imputation, while the second used SPLINE and KNN 

to fill in data gaps. As a transfer function, a sigmoid (logsig) layer was used for hidden layers, 
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and a linear layer (Purelin) was used for the output layer. The Levenberg-Marquardt 

algorithm was chosen as the learning algorithm based on the type of problem and the speed of 

convergence. To improve the results, the number of neurons, repetition parameters, number 

of permitted evaluations, Levenberg algorithm parameters, and reliability were all adjusted 

through a trial-and-error process.New ANN-GA network was used in this study and GA was 

used as a training function. After introducing the data as a time series and selecting the 

amount of data for each episode of learning, evaluation, and testing, the structure and number 

of network layers were created with the "newff" function. The main difference is that the 

genetic learning process was used instead of the "train" function. It's worth noting that the 

network layer characteristics in both methods were the same. To learn how to complete the 

process, the new learning function requires several side processes, including cost function 

creation, selection, intersection, and mutation. Three methods of roulette selection, 

tournament selection and random were used in the selection process. To introduce the cost 

function, weights were taken from those created by the "newff" function. Different values 

were assigned to the initial population variables, maximum mutation number, and selection 

pressure coefficient by trial-and-error method. Moreover, two data import scenarios were 

defined. 
Conclusion  

Forecasting methods have been considered an important tool in research on air pollution. Among the 

various pollutants that influence air quality, particles with an aerodynamic diameter of less than 2.5 

micrometers (PM2.5) are one of the key issues in air pollution control management. In this study, a 

model for predicting future concentrations of PM2.5 was developed by the Hybrid Network (ANN-

GA). Two methods of data imputation (KNN and SPLINE) were used to minimize training issues and 

improve network accuracy. PM10, PM2.5, nitrogen dioxide, oxide, carbon monoxide, and weather data 

were used for predictions. The results show that multi-line neural networks are relatively efficient for 

predictive purposes but lack sufficient accuracy to predict. The ANN network produced MSE error of 

0.023 and coherence coefficient of R 0.543 only with data gap filling methods. In order to improve R 

and reduce network errors, a genetic algorithm was used in combination with a multi-layer neural 

network (ANN-GA). As the results showed, MSE and R for hybrid networks (ANN-GA) were 

improved (R=0.91 and MSE=0.001). In addition, compared to ANN, the R increased by 40 percent 

and the MSE improved by 95 percent. Thus, it can be concluded that ANN-GA can be used as a 

powerful and reliable tool for predicting air pollution. 
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