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A B S T R A C T        A R T I C L E I N F O 

 

Today, the phenomenon of dust is one of the most important natural 

hazards and has left adverse effects on human health, agriculture and 

the environment. The purpose of this research is to predict the 

frequency of dust storms in 17 selected stations in the western half of 

Iran. For this purpose, dust codes and horizontal visibility of less than 

1 km during the statistical period (1987-2023) were used to calculate 

the frequency. Then Radial Basis Functions (RBF), Multilayer 

Perceptron (MLP), Fuzzy Neural Inference System (ANFIS) and 

Support Vector Regression (SVR) neural networks are used to predict 

dust and humidity, temperature, precipitation, wind speed and 

direction data as Input data and data of days with dust as a target were 

used in the modeling. The data were divided into two groups, 80% of 

the data were used for training and the other 20% were used for testing 

the network. The comparison results of the used models showed that 

the highest value of correlation coefficient in Kermanshah, 

Ramhormoz and Eslamabad-E-Gharb stations was 0.99, 0.97 and 0.95, 

respectively, based on the results of the RBF model. In general, this 

model has provided the best performance due to less error and more 

correlation in the stations; Therefore, due to its high ability, it can be a 

quick solution in predicting the amount of dust and its distribution. 

The output results of the RBF model for dust forecasting in the future 

(2024-2040) showed that dust storms are more likely to occur in 

Abadan and Ahvaz and, like the observation period, Aligudarz can be 

considered as a low-wind station in the region. 
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Extended Abstract 

Introduction 

Dust is a characteristic of dry areas or any area that is located near the source of dust generation and 

benefits from its consequences by being located in the path of dust systems. Dust storms are one of the 

natural hazards that can have adverse effects on human health, agriculture and the environment. Iran is 

one of the arid regions of the world that is affected by severe dust storm events. The primary source of 

dust storms in western Iran often originates from Iraq, Syria and Saudi Arabia 

 

Methodology 

In this study, hourly dust data (horizontal visibility and current weather codes), average temperature, 

precipitation, humidity, and wind speed and direction data for 1987-2023 were used. Clustering was 

performed using the (FCM) method. In order to accurately predict future dust storms, RBF, MLP, 

ANFIS, and SVR neural network models were used, and to select the appropriate model, the accuracy 

criteria of Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), and correlation coefficient (R) 

were used. After selecting the appropriate model, the forecast of changes in dusty days for the coming 

years (2024-2040) was made and the output data was zoned. 

 

Results and Discussion 

Analysis based on the FCM method showed that the critical situation cluster includes Abadan and Ahvaz 

stations. The results of the evaluation and testing indicators of models for dust prediction showed that the 

best performance for dust estimation based on less error and more correlation is the RBF neural network 

model. The results of simulation of the observed and predicted values of dust storms of the studied 

stations for the test data by RBF showed that the curves of the observed and predicted values are close to 

each other; therefore, this model was able to model and predict days with dust storms with acceptable 

accuracy using the input variables. The forecast of dust conditions in the years 2024-2040 showed the 

highest dust frequency for Abadan, Ahvaz and Masjed-e-Suleiman stations, which are equal to 204, 185 

and 144 days, respectively. 

 
Conclusion 

Paying attention to the dangers of dust storms, identifying the areas affected by them, and realistically 

predicting them will improve the quality of life and increase human health, and can be effective in 

environmental planning and optimal and desirable protection of natural resources. The results of this 

study showed that artificial neural network methods have higher superiority and accuracy and can extract 

hidden relationships between inputs and outputs. 
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 یبر سلامت یگرفته و اثرات نامطلوب قرار یعیمخاطرات طب نیترگرد و غبار در شمار مهم ةدیامروزه پد

 یفراوان ینیبشیگذاشته است. هد  پژوهش حاضر پ یبرجا ستیز یو مح یورزانسان، کشا
 محاسبۀ بدین منظور، برایاست.  رانیا یغرب ۀمیمنتخب ن ستگاهیا 17گرد و غبار در  یهاطوفان
. شد استفاده 1987-2023 یدوره آمار لومتریک 1کمتر از  یافق دیگرد و غبار و د یز کدهاا یفراوان
استنتا   ستمی، س(MLP) هیچندلا ترون، پرسپ(RBF) یشعاع یۀتوابع پا یعصب هایشبكهسپس 
 انتخاب شد.گرد و غبار  ینیبشیپ جهت( SVR) بانیبردار پشت ونیو رگرس (ANFIS) یفاز- یعصب

توأم با گرد و  یروزها ةورودی و داد هایدادهعنوان های رطوبت، دما، بارش، سرعت و جهت باد بهداده

درصد  80از ند. شد میها به دو گروه تقسبه کار گرفته شد. داده هایسازمدل دران هد ، عنوغبار به
مورد  یهامدلمقایسۀ  جیآزمون شبكه استفاده شد. نتا یبرا گریدرصد د 20آموزش و از  یها براداده

در  یهمبستگ بیضر مقدار نیشتریب ،RBFحاصل از مدل  جیاساس نتا بر که استفاده نشان داد
 بوده است. در 95/0و  97/0، 99/0برابر با  بیآبادغرب به ترتکرمانشاه، رامهرمز و اسلام یهاستگاهیا

عملكرد را ارائه نموده  نیبهتر هاستگاهیدر ا شتریب یکمتر و همبستگ یخطا لیمدل به دل، این مجموع
گرد و غبار و مقدار  ینیبشیدر پ عیراهكار سر نی تواندیم، بالا ییتواناداشتن  لیبه دل نیاست؛ بنابرا
( نشان 2024-2040) ندهیآ درگرد و غبار  ینیبشیپ برای RBFمدل  یخروج جیباشد. نتا پراکنش آن

 گودرزیال ی،مشاهدات ةهمانند دور بوده و شتریگرد و غبار در آبادان و اهواز ب یهاداد احتمال رخداد طوفان
   اب آورد. حس باد منطقه بهکم ستگاهیجزو ا توانیرا م
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 و پیشینه مقدمه
 یریگرد و غبار قرار دارد و با قرارگ دیاست که در مجاورت منبع تول یاهر منطقه ایمناطق خشن  اتیگرد و غبار خصوص

 ,Guan et al)؛ 74: 1394)صلاحی و همكاران،  شودیور مبهره زیآن ن یامدهایاز پ یگرد و غبار یهاگذر سامانه ریدر مس

منتقل نیز مناطق  گریبه د توانندیم ههستند ک یعیاز مخاطرات طب یكیگرد و غبار  یهادرواقع طوفان .6684 :2017

 ,An et al, 2018; Schepanski et al؛ 37: 1397یزدان پناه درو، )نیز اثر بگذارند  یجهان یوهواآب راتییتغ و بر شوند

 ,Yang et al, 2017: 2; Goudie, 2019: 14; Ardon et al) در معرض خطر قرار دهندو سلامت انسان را  یزندگ، (2018

2020: 2; Goudie, 2020: 14; Opp et al, 2021: 2; Wu et al, 2021: 329; Darvishi Boloorani et al, 2023: 2) 
و  یاهیبر پوشش گ ،(Jish Prakash et al, 2015: 200)خاك و اختلال در ارتباط شوند  یورباعث کاهش بهره

اثر  یکشاورز یهانیو زم یمحصولات زراع ،(Li et al, 2021; Labban and Butt, 2021: 2) یدیخورش یهاروگاهین

 Rashki et al, 2021؛ 65: 1399ی و همكاران، عضد ریام ؛92: 1398و همكاران،  مدبر پور؛ 185: 1396عفیفی، )  دگذارنب

Middleton, 2017: 54)  .یهاطوفان دیشدبسیار  یدادهایرو ریاز مناطق خشن جهان است که تحت تأث یكی انهیخاورم 

 ریتأث رانیگرد و غبار که بر ا یهاطوفان. (Li et al, 2020; Hamzeh et al, 2022: 2)گرفته است گرد و غبار قرار 

گرد و غبار  یهاطوفان یۀ. منشأ اول(Hamzeh et al, 2021) ندیآیم یو هم از منابع خارج یهم از منابع داخل گذارندیم

 ردیگیسرچشمه م یدو عربستان سعو هیعراق، سور یعنی ران،یا یغرب یاغلب از منابع انتشار در مرزها رانیدر غرب ا

Al-Dousari, 2022; Mahmoudi et al, 2023);  ،گرد و غبار و حمل رسوب تحت  انتشار. (179: 1397موغلی و همكاران

و رطوبت قرار دارد  ، خاك بدون پوششخاك شیفرسا اد،یاتمسفر، سرعت باد ز-نیزم ةدیچیفعل و انفعالات پ ریتأث

(Csavina et al, 2014: 83) ییشناسا یبرا یدیگرد و غبار، اقدامات جد یهابه اثرات مخرب و خطرناك طوفان. با توجه 

 ۀهم یگرد و غبار برا یهابار طوفانکاهش اثرات فاجعه ن،یاست. علاوه بر ا ازین ردها در منطقه موآن شیدایو کنترل پ

نشان  تیاست که قابل یاضیرساختار  ینوع یمصنوع یعصبشبكۀ  (Rahmati et al, 2020a).ت مهم اس اریها بسبخش

شبكه با  نیرا دارد. ا یستمیهر س یهایو خروج یورود نیارتباط ب یبرا یرخطیو ساختار مطلوب غ ندهایدادن فرا

 یاکه دار ردیگیمورد استفاده قرار م ندهیدر آ ینیبشیپ یو برا دهیآموزش د م،یتعل ندیفرا یموجود ط یهاداده

      (Dahiya et al, 2007: 940). برابر است یو واکاو میتعم ییاآموزش، توان ییتوانا اتیخصوص

لب شده ج دهیپد نیاز محققان به ا یاریگذشته، توجه بس یهاگرد و غبار در سال یهااز طوفان یناش یهابیآس لیدل به

در  یمادگبهبود آ یجهان برا و رانیگرد و غبار در مناطق غبارآلود ا ةدیخطرات پد ینیبشیو پ یسازمدل ،ییو شناسا

 یوعهای هوش مصنروش ر،یهای اخگرفته است. در سال قرار یبررسپژوهش و از خسارت، مورد  یریشگیو پ ایبرابر بلا

اند شده استفاده یمیو اقل درولوژییطور گسترده در مباحث هبه کنندیعمل م اهیس ۀصورت بستکه به یهای عصبو شبكه

 :شودیها اشاره مژوهشپ نیاز ا یکه در ادامه به برخ

)879: 2017Kaboodvandpour et al, ( ی مصنوع یعصب ۀشبك هایبه ارزیابی دقت مدلMLR 

1، ANFIS2  وANN3  در

 بالاتر است ANFIS بینی نشان داد که دقت مدلپیش یهاایران پرداختند. آزموندر بینی طوفان گرد و غبار سنند  پیش

در مناطق  (Ebrahimi-Khusfi, 2021a: 6796)برای جنوب شرق ایران و  (Rahmati et al, 2020a)و دستاوردهای 

بینی آلودگی هوا با پیش (Maleki et al, 2019: 1341)در پژوهش  کند.های آنان پشتیبانی میخشن ایران از یافتهنیمه

                                                                 
1- Multiple Regression 
2- Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 
3- Artificial Neural Networks 
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و  9/59ضریب همبستگی  میزانو ( عملكرد مناسب مدل 2009-2010)طی دورة آماری در شهر اهواز  ANNاستفاده از 

های آنان در اهواز با نتایج و یافته ) ,2021Goudarzi et al( را نشان داد که پژوهش 87/0برابر با  1(RMSE)مقدار 

سال  یبرارا  10PMمقدار  نیشتریببا مدل مذکور در زنجان  () ,2021Moghanlo et al :178های همسو است و یافته

، 2(SVM) بانیبردار پشت نیناسایی منابع گرد و غبار با ماشش ( ) ,b2020Rahmati et alنشان داد. در پژوهش  2043

را نشان داد. در مطالعات  RFمدل  عملكرد بهتردر شرق ایران  MODISای و تصاویر ماهواره 3(RF)جنگل تصادفی 

(Mahmoudi et al, 2020) های مدل با کیه و عراقغربی ایران و مرزهای شرقی تر ۀبینی گرد و غبار در نیمپیش

ANFIS یشعاع یۀتابع پا و )RBF(4  نشان داد دقتRBF  بیشتر از مدلANFIS  در پژوهش بینی است. پیشبرای

(Gholami et al, 2020b: 1303)  مدل  با رانیجازموریان ا ۀبینی گرد و غبار در حوضپیشنیزANFIS  عملكرد قابل

 استفاده ازبا  (Gholami et al, 2020a)در پژوهش و غبار طوفان استان خوزستان  بینی منشأ گردپیشقبولی را نشان نداد. 

)Ebrahimi-را ارائه داد.  EMمدل بالاترین دقت  5(EM)ی سازی گروهمدلو  RF، SVM ،RBF کاویالگوریتم داده

)b2021Khusfi,  10بینی ذرات منظور پیشبهPM شهر اصفهان، عملكرد مدل در کلان(SVR)6 با اعمال تبدیل  را

      باشد. سالی میذرات، رطوبت خاك و خشناین ثر بر تغییرات زمانی مؤموجن بررسی کردند. مشخص شد که عوامل 

)69: 2018Nabavi et al, ( های رگرسیون چندخطی در غرب آسیا مدل(MLR)7 ،RF چند ، خطوط رگرسیون تطبیقی

بینی پیشنتایج  استفاده کردند. 9(AOD)بینی عمق نوری آئروسل یشرا برای پ )ANN(و 8 ،(SVM )(MARS)متغیره 

های با استفاده از مدل ) ,2018Garcia Nieto et al :753(در مطالعات منطقه شهری اویدو )شمال اسپانیا(  10PMغلظت 

. ترکیب این ندکبینی ین ماه و هفت ماه آینده بهتر عمل میپیشبرای  SVMنشان داد که  10(MLPو ) SVMمبتنی بر 

 ,Shi et al). بود با دقت بیشتری همراه های گرد و غبار آسیاشناسایی طوفانجهت  MODISای تصاویر ماهوارهمدل با 

تا  1990بینی گرد و غبار جنوب غربی ایالت متحده از سال پیش جهت 11(NN-MLP)و  ANFISبررسی  2020 :1263(

در نشان داد.  RMSEرا بر مبنای میزان همبستگی و  ANFISبهتر  عملكرد (Aryal, 2020: 707)در پژوهش  2020

 CNNو  12(LSTM)ی عصب ۀبینی گرد و غبار از شبكبرای پیش ) ,2022Ji Ren et al: 111855(مغلوستان 

استفاده  13

 و 14 ،SVR(ML)های یادگیری ماشین با مدل AODبینی به پیش ) ,2023Zaheer et al :2009(در پاکستان کردند. 

MLR  پرداختند. نتایج نشان داد مدل هیبریدیSVR در است. مناسب بینی عمق نوری هواویز )آئروسل( برای پیش

 MAPE یابیبر مبنای معیارهای ارز RBF و MLPبا  (10PM)بینی ذرات معلق در هوا پیش ) ,2023Tsai et al(پژوهش 

بینی پیش به  (Wang et al, 2023: 1530) زی خشن نشان داد. در آسیای مرکبینی در پیش زیادی راخطای  RMSEو 

                                                                 
1- Root Mean Square Error (RMSE) 
2- Support Vector Machine 
3- Random Forest 
4- Radial Basis Function 
5- Ensemble Modelling 
6- Support Vector Regression 
7- Multiple Linear Regression 
8- Multivariate Adaptive Regression Splines 
9- Aerosol Optical Depth 
10- Multilayer Perceptron 
11- Multi-Layered Perceptron Artificial Neural Network 
12- Long Short Term Memory 
13- Convolutional Neural Neetwork 
14- Machine learning 
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 ینیبشیپ نشان داد.بهترین عملكرد را  RF که مدل پرداختند RFو  ML ،SVMهای اساس روش گرد و غبار بر

 1 ،MLP(TCN)های با استفاده از مدل ) ,2024Alshammari et al(ی در پژوهش گرد و غبار عربستان سعود یهاطوفان

) ,Yadav et al در مطالعات .نشان داد 2Rو  RMSEبر مبنای معیارهای ارزیابی را  TCNبهتر مدل  یرسازگا LSTMو 

با  بینی برخوردار است.از دقت لازم برای پیش لکه مدمشخص شد  ANNمدل با هوا  یهاندهیبینی آلاپیش (2024

بینی اهدا  پیش رایها بتحلیل دادهعصبی مصنوعی در  ۀمختلف شبك هایو قابلیت روشتوانایی ، توجه به مزایا

های ها در بررسی تغییرات دورهاند و کاربرد آنبینی استفاده کردهها فق  برای پیشبیشتر مطالعات از این روشمختلف، 

 RBF)پرسپترون چندلایه(،  MLPهای روشتوان هد  پژوهش حاضر استفاده از آتی نادیده گرفته شده است؛ بنابراین 

بینی پیشجهت )رگرسیون بردار پشتیبان(  SVRفازی( و  -)سیستم استنتا  عصبی  ANFISشعاعی(، یۀ پا)توابع 

های منتخب غرب و جنوب غرب ایران بر مبنای ایستگاهدر ( 2024-2040) تیهای آسال طیهای گرد و غبار طوفان

 . مدل مناسب است

 مبانی نظری
  2(FCM)بندی فازی خوشه

 ,Icer et al)کند از عضویت را برای هر کلاس تعیین می یاو درجه کندفازی استفاده می از عضویت FCM رویكرد

است که دارای مقادیر عضویت نزدین به  یانقاط داده جدید از یهاشكیل خوشهت FCMسازی فرض مدل .(40 :2013
اصلی برای  ۀهار مرحلفازی، چ C-means بندیدر خوشه .(Asyali et al, 2006: 57)موجود هستند  یهاکلاس
صورت بهتصادفی  ۀالگوریتم با مرکز خوش سپسشود. ها تعریف میاول، تعداد خوشه ۀدر مرحل :وجود داردبندی خوشه
روز بر اساس احتمال عضویت برای نقاط داده مجدداً محاسبه و مرکزها به یاشود. مرکزهای خوشهمقداردهی میاولیه 
روزرسانی تا زمانی که به همگرایی رسیده یا تعداد تعاملات مشخص شده به و فرآیند به سانتروئیدها ۀ. محاسبشوندیم

 .(Zeinali et al, 2023: 6)یابد دست آید، ادامه می

 
 (RBF)ی شعاع ۀبر توابع پای یمبتن یعصب ۀشبک

سازی مدل در و سته MLP ی مدلبرا مناسبی نیگزیجاو  نظارت شده است یریادگی بر پایۀ (RBF) یعصب ۀشبك
  MLPبه هیبش ر این مدلساختا .(Venkatesan and Anitha, 2006: 1197) کندعمل میخوب هم  یرخطیغ یهاداده

با .  (Chen et al, 1991: 303; Foody, 2004: 3093) از سه لایۀ ورودی، پنهان و خروجی تشكیل شده است و ستا
 شود.( تعریف می1استفاده از رابطۀ )

 

  رابطۀ )1(        

 
 یرخطیتابع غ  و یخروج یۀلا و هیتابع پا نیب یارتباط وزن ،wkjی، بردار داده ورود T، هیتعداد توابع پا M که در آن

 (. 2)رابطۀ  شكل است یگوس صورتبه معمولاً است که j واحد

 رابطۀ )2(                      

 

                                                                 
1- Temporal Convolutional Network 
2- Fuzzy c-means clustering 
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ها با وزن. ) ,2004Foody(است  یگوس یۀسترش تابع پاگ د. هستن RBF و مرکز واحد یورود بیرتبه ت µو  x که
از  نمایی( 1شوند. شكل )می نهیبه RBF یمراکز واحدها نییپس از تع LMS مربعات نیانگیحداقل م تمیاستفاده از الگور
    .دهدیرا نشان ممورد استفاده در این پژوهش  RBF ساختار شبكۀ

 
 

 
 RBF. ساختار شبکۀ 1شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع: 

 

  (MLP) پرسپترون چندلایه یعصب ۀشبک

 یۀشده است: لا ایجاد هیاز سه لا ( که45: 1389)اسفندیاری درآباد،  است یعصب ی شبكۀهانیتكن نیترجیرا یكی از
 و چندلایه( ای نی باشوند )ها پردازش میداده در آن که پنهانلایۀ شوند. می یها به شبكه معرفدادهدر آن  ی کهورود
 ,Ahmadaali at al, 2009; Raudkivi et al)شود تولید می داده شده یهایورود یبرا جیکه در آن نتا یخروج یۀلا

 شود. بیان می (3) ۀرابط. با استفاده از (2013
 

  رابطه )3(         
 

ام مین گره لایۀ پنهان است  h، ارتباط متقابل بین ی لایۀ پنهان، سازفعال، ی، سازفعالابع ، تf()در این رابطه 
(Yilmaz .(and Kaynar, 2011: 5959   

 

 (ANFIS)ی تطبیق یفاز-یسیستم استنباط عصب

. ین شبكۀ تطبیقی، اندآمدهجود ی به ومصنوع یهای عصببا شبكه یمنطق فازعصبی از ترکیب –ی فازی هاستمیس

مقدار ین مجموعه از پارامترهای قابل بازسازی  لهیوسبهین ساختار پیشرو چندلایه است که رفتار کلی خروجی آن 

ی به هم پیوسته است که هاگرهای از ساختمان شبكۀ تطبیقی دربرگیرندة مجموعه گریدانیببه. گرددیممشخص 

 نیترجیرایكی از  ANFIS. دیآیم حساببهو در آن هر گره ین واحد واکاوی  اندشدهبه هم مرتب   واسطهیب

 ,Jang)کند را در ین ساختار عصبی اجرا می« Sugeno»ی عصبی فازی است که ین سیستم فازی سوگنو هاستمیس

1993: 667)  . 

 
 (SVR) بانیبردار پشت ونیرگرس یشبکه عصب

ی، سنجش و برآورد بندطبقهلگوریتم یادگیری ماشین نظارت شده است که برای ین نوع ا (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

ها یا تابع ی دادهبندطبقهی که در آن حداقل خطا در اگونهبه رودیمها در مسائل رگرسیون نیز به کار تابع برازش داده

 بردیم ی خطای ساختاری بهرهسازنهیکم. این روش بر اساس تئوری آموزش آماری بوده و از اصل افتدیمبرازش اتفاق 

باشد این می SVMکه مدل رگرسیونی  SVRهد  مدل  (.Vapnik, 2013)شود و سبب ین جواب مطلوب سراسری می
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داشته  yی شناسایی کند که بیشترین حاشیه را از مقادیر آموزشی اگونهبه Xرا برای الگوهای آموزشی  F(X) است که تابع 

 (Smola et al, 2004: 200; Vapnik, 2013).باشد 

 

 روش تحقیق

واقع در غرب و جنوب غرب ایران با جامعه منتخب  همدید هایدر این پژوهش از آمار و اطلاعات هواشناسی ایستگاه

ها پس از دریافت از سازمان هواشناسی مورد پردازش قرار گرفت. ( استفاده گردید. داده1987-2023آماری بلندمدت )

های ساعتی گرد و غبار های گرد و غباری، از دادهمورد بررسی ازنظر فراوانی وقوع طوفان ةبندی محدودمنظور خوشهبه

های های گرد و غبار از سایر پدیده)قدرت دید افقی و کدهای هوای حاضر( استفاده شده است. با توجه به اینكه داده

، 9، 8، 7، 6پدیده گرد و غبار ) هایهوای حاضر، کد ةکنندیانکد ب 99تا  صفر ؛ بنابراین از بیناندمتمایز نشدههواشناسی 

-Goudie and Middleton, 2006; Alizadeh)شد پالایه  لومتریک 1کمتر از  یافق دید یهادادهو ( 35و  33، 32، 31، 30

Choobari et al, 2016: 2051; Fattahi Masrour et al, 2022: 232) سپس با استفاده از روش .(FCM) بندی وشهخ

های طوفان روزهای توأم باهای بنابراین پارامتر داده ؛گردید. به دلیل اینكه ورودی این مدل حداقل باید دو پارامتر باشد

های نی طوفاناهای فراوهای مورد مطالعه به دو دسته دادهکیلومتر برای کل ایستگاه 1غباری با قدرت دید کمتر از  و گرد

 . شد متمایزمتر  1000متر و کمتر از  500با قدرت دید کمتر از 

و  RBF ،MLP ،ANFISهای کاربردی گرد و غبار برای آینده با استفاده از مدلهای طوفانبینی دقیق منظور پیشبه

SVR ساعته  24های میانگین سرعت و جهت باد، میانگین دما، میانگین رطوبت نسبی به درصد و میانگین بارش داده

ها درصد داده 80. در نظر گرفته شدخروجی و هد ، روزهای توأم با گرد و غبار  ةو داد هایسازدر مدل عنوان ورودیبه

افزار پایتون برای فرایند درصد باقیمانده برای آزمون به شبكه معرفی گردید. در این پژوهش، از نرم 20عنوان آموزش و به

بینی، از معیارهایی مانند های مختلف پیشایسه و ارزیابی روشمنظور مق. بهشدها و ساخت شبكه استفاده آموزش مدل

 تیاستفاده شد. درنها 2(R)و ضریب همبستگی  (RMSE) ا، مربع مجذور میانگین خط1(MSE)مجذور خطا  نیانگیم

 شوند. می ( بیان6و  5، 4های )این معیارها به ترتیب با رابطه .گردیدمدل مناسب و بهینه بر اساس این معیارها استخرا  

 

        رابطۀ )4(                         

 

        رابطۀ )5(                                

 

    رابطۀ )6(                    

 

تعداد مشاهدات  Nمیانگین مقادیر مشاهده شده و  Oشده،  مقدار مشاهده بینی شده و مقدار پیش ها، در این رابطه
 ,Willmott, 1982: 1310; Taghizadeh-mehrjardi et al, 2016: 708; Xu et al, 2016: 4366; Schober et al)است 

2018 :1664; Liddicoat et al, 2018: 114; Adıgüzel et al, 2019: 691).  ه بعد از انتخاب مدل مناسب، اقدام ب
 ArcGIS افزاراز نرم یریگو با بهره( شد 2024-2040های آتی )بینی تغییرات روزهای توأم با گرد و غبار برای سالپیش

                                                                 
1- Mean Squared Error (MSE) 
2- Correlation Coefficient 
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و  یسنجتیاولو باشند ریبا گرد و غبار درگ شتریبدر آینده احتمال دارد  که یمناطقتا  شد یبندپهنهی خروج یهاداده
 وند.مشخص ش

 

 محدودۀ مورد مطالعه

قرارگرفته است.  یاست مورد بررس ستگاهیا 17که شامل  رانیواقع در غرب و جنوب غرب ا یهاستگاهیپژوهش، ا نیدر ا
  آورده شده است. 2مورد مطالعه در شكل  ۀپهن تینام و موقع

 

 
 مطالعه مورد یهاستگاهیو پراکنش ا ییایجغراف گاهی. جا2شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع:  

 

 هابحث و یافته

کمتر  یافق دیکه د یطیدر شرا یمورد بررس ةشان داد که محدودن FCMروش  یصورت گرفته بر مبنا یهالیتحل جهینت

 یبر رو یگرد و غبار یهاطوفان یو بر اساس آن نواح گرددیم یبند( طبقه3از هزار متر هست به پنج خوشه )شكل 

 تیوضع ۀخوشه در پهن نیآبادان و اهواز است. ا یهاستگاهیشامل ا نی ۀمنتخب نشان داده شد. خوش یهاستگاهیا

به نظارت  گرید یهاو نسبت به پهنه ردیگیقرار م یگرد و غبار یهاطوفان یفراوان یاصل یهاعنوان هستهو به یبحران

 گاهیجا هاستگاهیا نیگرد و غبار در ا یهاطوفان یدارد. علت فراوان ازین یشتریب یزیرو برنامه تیریمد ،یطیمحستیز

 یكیزیف یهایژگیو ،یبه منابع گرد و غبار یكینزد ،یجو یهاورود سامانه یاصل یها، واقع شدن در گذرهاآن ییایجغراف

و  باشدیو سرپل ذهاب م مانیبستان، بندر ماهشهر، مسجدسل یهاستگاهیشامل ا زیدوم ن ۀ. خوشباشدیها مآن یعیو طب

و  لامیدزفول، کرمانشاه، ا یهاستگاهیسوم شامل ا ۀاند. خوشقرارگرفته رانیغرب ا غرب و جنوب یۀدر حاش هاستگاهیا نیا

عربستان،  ه،یسور یشامل صحرا یغرب یۀهمسا یاز کشورها هاستگاهیا نیدر ا یگرد و غبار یها. طوفانباشدیدهلران م

سنند ،  جار،یآباد غرب، باسلام یهاهستگایچهارم شامل ا ۀ. خوششوندیوارد م یدیهمد یهاو عراق توس  سامانه قایآفر

     .دیآیحساب مبهمنطقه باد پنج قرار دارد که جزو طبقه کم ۀدر خوش گودرزیال ستگاهیو ا باشدیکنگاور و رامهرمز م

 1گرد و غبار به شرح جدول  ینیبشیجهت پ ANFISو  RBF ،MLP ،SVR یهامدل شیآزما یبرا یآمار یهاشاخص

 یهمبستگ بیمربعات خطا و ضر نیانگیم ۀشیمجذور خطا، ر نیانگیم یابیارز یارهایجدول با توجه به مع نی. در اباشدیم
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 نیبوده و به ا RBF یعصب ۀگرد و غبار، مربوط به مدل شبك نیتخم یعملكرد برا نیکه بهتر افتیدر توانیدرمجموع م

از مدل  یکنگاور عملكرد بهتر ستگاهیدر ا MLPدارد و تنها مدل  یشتریب یکمتر و همبستگ یمدل خطا نیمعنا که ا

RBF ۀمدل شبك نانیها، دقت و اطممدل ۀسیبه دست آمده از مقا جیانجام گرفته و نتا یسازطبق مدل نیدارد؛ بنابرا 

. لازم به ذکر است دیمدل استفاده گرد نیاز ا زین ینیبشیپ یکه در ادامه برا شودیم دییتأ ینیبشیپ یبرا RBF یعصب

 .باشدیآزمون م یهاداده یدر  شده برا ریه مقادک

         

 
  FCMاده از الگوریتم با استف های گرد و غباریبندی فراوانی طوفان. خوشه3شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع: 

 
 منتخب  یهاستگاهیگرد و غبار ا ریمتغ ینیبشیها در پمدل یابیارز یارهای. مع1جدول 

 (های پژوهشفتهیا)منبع: 

 SVRمدل  ANFISمدل  MLPل مد RBF مدل  ایستگاه
MSE RMSE R MSE RMSE R MSE RMSE R MSE RMSE R 

 76/0 05/5 5/25 01/0 31/15 34 24/0 2/4 7/17 62/0 47/3 08/12 آبادان

 11/0 12/6 54/37 01/0 4/11 18 79/0 95/3 65/15 74/0 45/3 95/11 اهواز

 47/0 52/6 32/35 18/0 38/6 75/40 80/0 95/4 57/24 85/0 90/5 55/24 الیگودرز

آباد اسلام
 غرب

41/1 87/0 95/0 72/6 59/2 88/0 77/24 97/4 26/0 34/8 88/2 24/0 

 47/0 69/3 63/13 65/0 56/8 37/73 69/0 44/0 79/17 80/0 39/0 75/17 ایلام

 08/0 85/6 94/46 05/0 6/12 40 37/0 24/5 50/27 83/0 98/2 92/8 بندر ماهشهر

 58/0 92/4 70/24 07/0 33/7 80/53 49/0 92/4 21/24 85/0 82/4 26/23 بیجار

 41/0 82/5 98/60 08/0 81/19 39 13/0 49/9 06/90 61/0 69/3 17/59 بستان

 32/0 18/5 84/26 08/0 1/10 50 44/0 34/5 58/28 86/0 12/4 05/17 دهلران

 16/0 94/5 35/35 09/0 72/12 16 67/0 77/2 69/7 68/0 38/2 70/5 دزفول

 32/0 11/2 46/4 39/0 87/1 5/3 90/0 06/1 14/1 95/0 61/0 37/0 آبادخرم

 42/0 14/1 32/1 14/0 69/1 87/2 91/0 80/0 64/0 81/0 99/0 99/0 کنگاور

 25/0 79/3 41/14 01/0 47/12 67 76/0 21/7 12/52 99/0 95/6 35/48 کرمانشاه

 32/0 80/6 28/46 04/0 77/17 55 81/0 42/5 39/29 91/0 56/4 81/20 مسجدسلیمان

 28/0 87/2 25/8 34/0 87/2 25/8 73/0 28/1 65/1 97/0 42/0 18/0 رامهرمز

 15/0 23/2 97/4 28/0 52/6 50/20 67/0 56/6 26/10 86/0 24/2 05/5 سنند 

 55/0 56/8 30/73 07/0 12/16 81 67/0 56/6 15/43 71/0 32/6 01/40 سرپل ذهاب
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 یشده توس  مدل مذکور بر رو ینیبشیپ ریمتغ ریو مقاد X محور یشده بر رو یریگهد  اندازه ریمتغ ریمقاد (4شكل)
شبكه را به  یهایخروج یكینزد زانیم ینوع. درواقع بهدهدی)آبادان( را نشان م هاستگاهینمونه از ا نی یبرا Y محور
    .نمودار است یبه محور قطر ریمقاد یكینزد انگریشكل ب نیاکه  دهدینشان م یواقع ریمقاد

 

 

 

 
 برای ایستگاه آبادان RBF. نمودار دیاگرام برای آزمایش نتایج 4شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع:  

 

 شیماآز یهاداده یبرا هاستگاهیاشده طوفان گرد و غبار  ینیبشیو پ یمشاهدات ریمقاد یسازهیشب جینتا (،6و  5) شكل

 یهاقابل قبول داده یهمبستگ لیبه دل شودیطور که ملاحظه م. هماندهدیرا نشان م RBF یعصب ۀتوس  شبك

و  یاهداتمش ریمقاد یهایمنتخب، منحن یهاستگاهیدر ا یواقع یهاو داده یعصب ۀشبك ۀلیوسشده به ینیبشیپ

سال  نی یهم تنها براکه آن  شودیم دهید ییهاتفاوت هاستگاهیاز ا یاست و در برخ نینزد گریشده به همد ینیبشیپ

آموزش  یهاینحنمبه  نینزد اریآزمون مدل، بس ۀمرحل یهایمنحن گرید یهاقابل مشاهده است و در طول سال

وانست ت یورود ریمتغ اجرا شده با استفاده از پنج یعصب ۀشبك دهدیپژوهش حاضر نشان م جینتا نیابراهستند؛ بن

د عملكرد در كل، بهبوش نیکند. مطابق ا ینیبشیو پ یسازوأم با طوفان گرد و غبار را با دقت قابل قبول مدلت یروزها

  قابل مشاهده است. تندبرخوردار هس یگرد و غبار متوسط یکه از فراوان ییهاستگاهیا
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 در مرحلۀ آزمون مدل RBFشبکۀ عصبی  . نتایج5شکل 

 (1403نگارندگان، )منبع:  
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 در مرحلۀ آزمون مدل RBFشبکۀ عصبی  . نتایج6کل ش

 (1403، نگارندگان)منبع:  

 

 ی فراوانی گرد و غباربندپهنه

یستگاه مورد مطالعه ا 17های مشاهداتی، مجموع فراوانی سالانه گرد و غبار در بر اساس مقادیر به دست آمده از داده

با  ا به ترتیب برابررد و غبار ین فراوانی گربادان، اهواز و بستان بیشتری، سه ایستگاه آبندپهنهی شد. بر اساس این بندپهنه

ستان های واقع در ام ایستگاهه. کمترین مقدار فراوانی گرد و غبار را انددادهروز به خود اختصاص  368و  390، 478

روز در کرمانشاه  107ودرز تا روز در الیگ 28ی وسیعی از استان کرمانشاه با فراوانی بین هاقسمتلرستان، کردستان و 

 (. 7شوند شكل )شامل می
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  RBF( بر اساس مدل 1987-2023) یمشاهدات یهاسال طی محدودۀ مورد مطالعهگرد و غبار در  ی. فراوان7شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع: 

 

 
 (2024-2040آتی )های سالولی برای  7همانند شکل  .8شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع:  

 

های آبادان، ههای آتی بیشترین مقدار فراوانی گرد و غبار را برای ایستگابینی وضعیت گرد و غبار در سالپایش و پیش
ها در توان گفت که این ایستگاهروز است. می 144و  185، 204دهد که به ترتیب برابر با اهواز و مسجدسلیمان نشان می

ها، تگاهز این ایساعرض گرد و غبار قرار خواهند گرفت. بعد میت بیشتر در های آتی در وضعیت بحرانی و در اولوسال
غبار قرار  وانی گرد وبیشترین میزان فرا ازنظرستان، سرپل ذهاب و دزفول در رتبه بعدی های بندر ماهشهر، بایستگاه

های ایستگاه کرمانشاه و ایستگاهروز است.  81و  86، 114، 116ها به ترتیب برابر با دارند که میزان گرد و غبار در آن
گرد و غبار در  و فراوانی دهندیمهای آتی نشان واقع در استان لرستان و کردستان کمترین مقدار گرد و غبار را برای سال

 (.8باشد )شكل روز در الیگودرز می 3روز در کرمانشاه تا  46ها بین آن
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مشاهده شده با رنگ سبز  ریبا رنگ بنفش و مقاد نده،یسال آ 17 یشده برا ینیبشیگرد و غبار پ ریمقاد( 9)در شكل 
اند. با زارش شدهگ (10) ی دیگر در شكلهاستگاهیاسری زمانی  آبادان و اهواز قابل مشاهده است و یهاستگاهیا یبرا

 یل برامد نیاا بار را بغشاخص گرد و  نانیتوان با اطمیحاصل از آن م یهاصورت گرفته و داده یتوجه به خطا سنج
 یسر راتییروند تغ ینیبشیو پ یسازا در مدلر RBF یعصب ۀنمود و توان مدل شبك ینیبشیمورد مطالعه پ یهاستگاهیا

که  دهدیشان من یاهداتمش یهاشدت گرد و غبار رخ داده در سال شیو پا یابیقرار داد. ارز یابیو ارز شیمورد پا یزمان
ا داشته رمقدار  نیشتریبوده و ب شیرو به افزا هاستگاهیا ۀگرد و غبار رخ داده در هم ینفراوا 2022و  2009 یهادر سال

 ینیبشیپ یهاست. در سالاز شدت گرد و غبار رخ داده کاسته شده ا 2004تا  2001 یهااست. در مقابل در طول سال
. رودیانتظار م 2035و  2034، 2026 یهاسال یبرا یمورد بررس ةغبار در محدود ووقوع گرد  یفراوان نیشتریب زیشده ن

 یرد و غبار را برارخداد گ زانیم نیکمتر گودرزیال ستگاهیو ا نیشتریآبادان و اهواز ب یهاستگاهیا یمشاهدات ةهمانند دور
 هااهستگیاز ا کدامچیه یبرا یآت یاهالس یط یبحران تیوضع یاند. در حالت کلبه خود اختصاص داده یآت یهاسال
   است. میصورت آهسته و ملااهده نشده و روند گرد و غبار بهمش
 

 
  های آبادان و اهوازبرای ایستگاه شده ینیبشیپ یهاگرد و غبار سالانه در سال ی. نمودار فراوان9شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع: 
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 هاولی برای دیگر ایستگاه 9همانند شکل . 10شکل 

 (1403، نگارندگان)منبع:  

 

 

 نتیجه گیری
 یهاسال یط د و غبارتعد گرمناطق مس ینیبشیپ ۀنیبا توجه به مطالعات انجام گرفته در داخل و خار  از کشور، در زم

اکه توجه به است. چر انجام شده یاندک یهاکند. پژوهش جادیگرد و غبار را ا ندهیتر از آجامع یدیکه بتواند د ندهیآ

و  یزندگ تیفیک یقاآن موجب ارت ۀنانیبواقع ینیبشیآن و پ ریمناطق تحت تأث ییناساگرد و غبار، ش یهاخطرات طوفان

مؤثر  یعیبع طبوب از مناو مطل نهیو حفاظت به یطیمح یهایزیردر برنامه تواندیو م شودیسلامت انسان م شیافزا

 یتراز بر ونیرسمانند رگ یخط یهانسبت به روش یمصنوع یعصب ۀشبك یهاباشد. اکثر مطالعات نشان دادند که روش

 یژوهشنند. در پکرا استخرا   هایو خروج هایورود نیرواب  پنهان ب توانندیبرخوردار هستند و م یو دقت بالاتر

(Wong et al, 2015: 89) یعصب ۀگرفتند مدل شبك جهینت ANN ییهاو بخش ایر آسگرد و غبا یهاطوفان ینیبشیدر پ 

 نیبنابرا افتند؛یدست  یمشابه جیهم به نتا نیدر شمال غرب چ (Huang et al, 2016: 2016)دارد. لازم را  تیقابل نیاز چ

 سهیمقا خب با هممنت یهاستگاهیگرد و غبار، چند مدل را در ا ینیبشیدقت پ یبررس یبرا میکرد یپژوهش سع نیدر ا

ها مدل یر خروجعنوان پارامتهبگرد و غبار  یاواندما، رطوبت، بارش، سرعت و جهت باد بود و فر یورود ی. پارامترهامیکن

پور )پژوهش ، سبزوار مانیکارخانه س ی( برا43: 1398و همكاران،  یخسرویدر نظر گرفته شد. ناهمساز با پژوهش )ک

( و همساز با 1: 1403و همكاران،  یاستان خوزستان و پژوهش )ارجمند ی( برا56: 1400 ،و همكاران یجیغلام آم

 شیآزما ۀدر مرحل یابیارز یرهاایمع یها بر مبنامدل نیدر ب ران،یغرب ا جنوب یبرا (Mahmoudi et al, 2020)پژوهش 

بینی الایی را در پیشبقابلیت  MLPمدل و بعد از آن  دیبه اثبات رس قیدق ینیبشیدر پ RBF یعصب ۀمدل، توان شبك

اب مناسب ه ذکر است که انتخباستفاده شد. لازم  ندهیآ در گرد و غبار ینیبشیپ برای RBFاز روش  نیبنابرانشان داد؛ 

به  جیانت یارسنجها نقش دارد. بدون شن جهت اعتبدر بهبود عملكرد مدل یادیمدل تا اندازه ز یثبت خروج یچگونگ

و  یسازدر مدل یبیهای ترکمدل یریکارگبرای به شترییب یهاپژوهش، لازم است که پژوهش نیدست آمده از ا

   ود.شخاطره انجام م نیا ریو تحت تأث ریگرد و غبار در مناطق درگ یهاطوفان یمكان -یزمان ینیبشیپ
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 حامی مالی 
 این اثر حامی مالی نداشته است. 

 

 سهم نویسندگان
 پژوهشگران در انجام این پژوهش سهم برابر دارند. 

 

 تضاد منافع
 . دمقاله ندارن نیانتشار ا ایو  یسندگیرابطه با نودر  یتضاد منافع چیدارند، ه یاعلام م سندگانینو 
 

 تقدیر و تشکر 
 . نندکاز مسئولین انتشار تشكر می است و  رساله دکتریبنابر اظهار نویسنده مسئول، این مقاله مستخر  از 
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