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تانه زمس کربنیددر برآورد غلظت روزانه منوکس ینماش یادگیریبر  یمبتن یهاعملکرد مدل یابیارز

 شهر کرمان

 2سید پویا حسینی، *3کرمانی سودابه گلستانی

 14/44/4141تاریخ دریافت: 

 14/40/4141تاریخ پذیرش: 

 چکیده
پیچیده بین پارامترهای کیفی هوا و متغیرهای هواشناسی و تعیین عوامل  های مبتنی بر یادگیری ماشین، ابزاری کارآمد جهت تحلیل روابطمدل

، دمای هوا، بارش، رطوبت نسبی کلیدی مؤثر بر کیفیت هوا هستند. در تحقیق حاضر با استفاده از اطلاعات روزانه پنج متغیر هواشناسی شامل

 و مدل پرسپترون چند لایه  RF ،XGBoost،CatBoost پایه–دل درخت م 1( عملکرد PM3O ,2.5سرعت باد و فشار هوا و غلظت دو آلاینده هوا )

(MLP) کربن فصل زمستان در شهر کرمان ارزیابی شده است. مقایسه ساخته شده بر مبنای شبکه عصبی جهت برآورد غلظت روزانه مونوکسید

، 777/4 برابر با 2Rبا  CatBoostمدل  ه نشان داد کهد و نتایج بدست آمدانجام ش MAE و 2R ،RMSEهای آماری ها با استفاده از شاخصمدل

RMSE  برابر با(ppb) 271/4  وMAE  برابر با(ppb) 2404 کربن دارد. نتایج در مرحله تست، بالاترین دقت را در تخمین غلظت منوکسید

، 001/4ر با براب 2Rبا  MLPرسید و مدل  772/4و  717/4دو مدل در مرحله تست به ترتیب به  2Rتقریباً یکسان بود و  RFو  XGBoostهای مدل

RMSE برابر با (ppb) 147/4  وMAE  برابر با(ppb) 210/4پایه را در مقایسه با مدل -های درختکمترین دقت را داشت. این نتایج توانایی مدل

 کند.  می تأییدکربن ساخته شده بر مبنای شبکه عصبی در برآورد غلظت آلاینده منوکسید

 ینماش یادگیریمدل  کربن،یدهوا، کرمان، مونوکس یآلودگ :یدای کلیهواژه

 32مقدمه
های عمده جامعه بشری، حفاظت از امروزه یکی از نگرانی

محیط زیست و رعایت معیارهای زیست محیطی به منظور 

 ;Najafpoor et al., 2014)تداوم حیات روی کره زمین است 

Alizadeh Dakhel et al., 2009.)  این میان آلودگی هوا به در

بر سلامت انسان، اکولوژی و محیط زیست مورد  تأثیردلیل 

توجه ویژه قرار گرفته و در کلان شهرها به یک چالش اساسی 

تبدیل شده است. آلودگی هوا در حقیقت وجود یک یا چند 

 آلاینده از قبیل گرد و غبار، گازها، بو، دود و... در هوا است که

ت انسانی یا طبیعی تولید شده و به واسطه فعالی تأثیرتحت 

                                                           

آب، دانشکده  یگروه علوم و مهندس ی،علم یاتو عضو ه یاراستاد 4 

 یرانباهنر کرمان، کرمان، ا یددانشگاه شه ی،کشاورز
 (s.golestani@uk.ac.ir)*نویسنده مسئول: 

کمیت، ویژگی و زمان ماندی که دارند برای زندگی انسان و 

سایر موجودات زنده و حتی آثار و ابنیه خطرناک و مضر 

های هوا ترین آلایندهشناخته شده (.Wark, 1998)هستند 

(، ازن XNO(، اکسیدهای نیتروژن )PMشامل ذرات معلق )

(3Oمونوکسی ،)د( کربنCO) ( 2و دی اکسید گوگردSO)  

عواملی مانند پیشرفت صنایع و فناوری،  تأثیرهستند که تحت 

توسعه شهری، افزایش و تراکم جمعیت، افزایش وسایل تقلیه 

های فسیلی و موتوری و احتراق ناقص سوخت، مصرف سوخت

در برخی موارد شرایط خاص اقلیمی و توپوگرافی شهرها تولید 

کنند و باعث کاهش کیفیت هوا و افزایش یدا میو تجمع پ

آب،  یارشد، گروه علوم و مهندس یدانش آموخته مقطع کارشناس 2

 یرانباهنر کرمان، کرمان، ا یددانشگاه شه ی،دانشکده کشاورز
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 Khorasaniشوند )بیماری و مرگ و میر در مناطق مختلف می

et al., 2002; Wright, 2002که بر اساس گزارش (. به طوری

WHO  میلیون نفر  7آلودگی هوا سالانه موجب مرگ بیش از

هزار نفر از آنها کودک  044شود که نزدیک به در جهان می

شود که مجموع  این رقم تا سال بینی میتند و پیشهس

(. از این Tipton, 2022میلیون نفر برسد ) 0به  حدود  2414

ریزی و ارائه راهکار جهت کاهش اثر آلودگی هوا جز رو برنامه

الزامات زندگی شهری بوده و اولین قدم در این مسیر، اطلاع 

ای ههشپژوهای اخیر، از وضع کیفیت هوا است. در سال

بینی آلودگی هوا با استفاده از متعددی در زمینه پیش

 دستهای عددی و هوشمند انجام شده و مقایسه نتایج بهمدل

های هوشمند علیرغم عدم نیاز به دهد که مدلآمده نشان می

داشتن اطلاعاتی مانند ضرایب انتشار آلاینده که اغلب 

تر هسادساختار دسترسی به آن با مشکلاتی همراه است، دارای 

پذیری بیشتر در شرایط کمبود داده هستند و توانایی و انعطاف

های غیر خطی و پیچیده را با دقت قابل قبول بینی پدیدهشپی

(. ;Moazami et al., 2017 Noori et al., 2013دارند )

(، 4RFهای یادگیری ماشین از جمله جنگل تصادفی )الگوریتم

که در واقع زیرمجموعه غیره  و 2(SVMماشین بردار پشتیبان )

شوند، توانایی یادگیری روابط های هوشمند محسوب میمدل

بین یک مجموعه داده را دارند و از تشخیص الگو برای توصیف 

د و به کننروابط بین متغیرهای مستقل و وابسته استفاده می

های دلیل آنکه محدود به مفروضات سنتی در مورد ویژگی

قدرت بیشتری برای حل روابط پیچیده و چند داده نیستند، 

(. از این رو کاربرد آنها در Hojjati et al., 2022وجهی دارند )

مطالعات آلودگی هوا مورد توجه محققین قرار گرفته است از 

دقت قابل قبول شبکه  Masoudi and Gerami, (2017)جمله 

 CO بینی غلظتعصبی مصنوعی پرسپترون سه لایه در پیش

کردند و این مطلب را ناشی از  تأییدی شهر اصفهان را هوا

ا هخطی بین آلایندهتوانایی مدل در لحاظ کردن روابط غیر

های دقت بالای مدل Akbarzadeh et al., (2020)دانستند. 

شهر  COرا در تخمین میزان  SVMساخته شده بر مبنای 

 .کردند تأیید ANFISو  ANNهای تهران در مقایسه با مدل

                                                           
1 Random Forest 

2 Support Vector Machine 

Farhadi et al., (2020)  از شبکه عصبی پرسپترون سه لایه

در هوای شهر تهران استفاده  COبینی غلظت برای پیش

را در فصل سرد سال و به مقدار  2Rکردند و بیشترین مقدار 

را به عنوان  RFمدل  Lei et al., (2022) .گزارش کردند 70/4

ائو معرفی در ماک 10PMو  2.5PMمدل برتر برای تخمین غلظت 

 1XGBoostدقت مدل   Juarez and Petersen, (2022).کردند

بینی ازن هوای شهر دهلی را در مقایسه با سایر در پیش

دقت  Mohammadi et al., (2024)کردند.  تأییدها مدل

در هوای شهر  2.5PMبینی غلظت های مختلف را در پیشمدل

 ،1ANNهای لاصفهان مورد بررسی قرار دادند و به ترتیب مد

RF، SVM 5 وKNN ها معرفی ترین مدلرا به عنوان دقیق

های نیز توانایی برخی از مدل Rahman et al., (2024) .کردند

د های هوا موربینی غلظت آلایندهدر پیش رایادگیری ماشین 

بررسی قرار دادند و در نهایت دقت بیشتر مدل جنگل تصادفی 

اگرچه تخمین کیفیت هوا به  .کردند تأییدو درخت تصمیم را 

دلیل تعاملات پیچیده بین عوامل مختلف چالش برانگیز است، 

دهد که بندی مطالعات انجام شده نشان میجمعاما 

های یادگیری ماشین در مدیریت و پردازش مجموعه الگوریتم

های گسترده، دقت قابل قبولی داشته و امکان درک عمیق داده

ها و پارامترهای هواشناسی را یندهلاآاز روابط پیچیده بین 

تواند در اتخاذ تصمیمات کنند که نتایج آن میفراهم می

ربن کمدیریتی جهت کاهش آلودگی هوا موثر باشد. مونوکسید

های هوا که عمدتاً از احتراق ترین آلایندهبه عنوان یکی از مهم

با  شود،ناقص سوخت های حاوی کربن مانند بنزین تولید می

های قرمز خون، توانایی ال به هموگلوبین موجود در گلبولاتص

دهد که منجر به برزو علائمی حمل اکسیژن را کاهش می

تواند های بالا، میمانند سردرد و سرگیجه شده و در غلظت

منجر به مسمومیت و خفگی شود. این آلاینده اغلب به عنوان 

ه یک شاخص مهم برای بررسی وضعیت احتراق مورد مطالع

د یابگیرد و غلظت آن اغلب در فصل سرد افزایش میقرار می

(Chadalavada et al., 2025.)  لذا در پژوهش حاضر به ارزیابی

های یادگیری ماشین جهت تخمین غلظت دقت برخی از مدل

3 Extreme Gradient Boosting 
4  Artificial Neural Networks 
5  K-Nearest Neighbors  
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CO  هوای شهر کرمان در فصل زمستان پرداخته شده که در

 .تحقیقات پیشین، کمتر مورد توجه قرار گرفته است

 هامواد و روش
 مورد مطالعه محدوده

استان کشور در  یناستان کرمان به عنوان پهناورتر

 44به  یبمربع )تقر یلومترک 471275به مساحت  یاگستره

فلات  کشور و در امتداد درصد مساحت کشور( در جنوب شرق

 عرضقرار گرفته و شهر کرمان با مختصات  یرانا یمرکز

 47/57 یاییجغراف طولو  یلدرجه شما 27/14 یاییجغراف

معادل  یمساحت یا،متر از سطح در 4755و ارتفاع  یدرجه شرق

شود که خلاصه یاستان را شامل م ینمربع از ا یلومترک 214

 موقعیتو  4آن در جدول  یاز اطلاعات هواشناس یبرخ

ارائه شده  4مورد نظر در شکل  یمحدوده مطالعات یاییجغراف

و  یتمانند رشد جمع یروز عواملب یراخ یهادر سال .است

 و مصرف یهوسائل نقل یشافزا ی،شهر یهاساخت یرتوسعه ز

 هاییزشخشک منطقه و کاهش ر یمسوخت در کنار اقل بالای

 یشهوا و افزا یفیتجهت کاهش ک یمساعد یطشرا ی،جو

به خصوص در  کربنیدمونوکسمانند  هایییندهغلظت آلا

 است. بارش فراهم نمودهکم هایزمستان

 
 محدوده مورد مطالعه یاییجغراف یتموقع -3شکل

Figure 1- Location of the study area 

 

شهرستان کرمان ،  یشده از سازمان هواشناس یافت)درساله  14میانگین اطلاعات هواشناسی شهر کرمان مربوط به دوره آماری - 3 جدول

3141) 

Table 1 – Average meteorological data of Kerman city for the 30-year statistical period (obtained from the Kerman 

county meteorological organization, 2025)  
Sunshine 

duration 

(hr.y-1) 

Relative 

humidity 

(%) 

Precipitation 

(mm.y-1) 
Wind direction 

Wind speed 

(m.s-1) 

Temperature 

(◦C) 

3309 33.2 116.5 Northern 3.2 16.7 
 

 مورداستفادهی هاداده

از اطلاعات  COغلظت  سازیمدل یدر پژوهش حاضر برا

 هایییندهغلظت آلا ینهمچن و هواشناسی متغیرهایروزانه 

 یدر فصل زمستان سال ها O3(ppb)و   2.5PM( μg.m-3) مانند

ها در غلظت آلاینده ( شهر کرمان استفاده شد.4141-4100)

انی مورد نظر توسط سامانه پایش کیفی هوا متعلق به بازه زم

سازمان محیط زیست کشور که در میدان شهدا شهر کرمان 

گیری گردید و اطلاعات هواشناسی روزانه نصب شده، اندازه

نیز از سایت سازمان هواشناسی دریافت شد. ابتدا پایش اولیه 

 بودند، اطلاعات انجام شد و پارامترهایی که دارای داده گمشده

روز برای  511حذف گردید و در مجموع از اطلاعات 

سازی استفاده شد. سپس جهت بررسی همبستگی بین مدل

از محاسبه  COگذار بر  تأثیرمتغیرها و انتخاب پارامترهای 

و جهت تعیین اهمیت متغیرها از مدل  2Rضریب همبستگی 

متغیر متوسط  7جنگل تصادفی استفاده شد و در نهایت 

(، P) (، متوسط فشارهوا T(، متوسط دما )WSباد ) سرعت

(، ازن R(، تابش خورشیدی )RH) متوسط رطوبت نسبی هوا 

(3O( ذرات معلق ،)2.5PMبه عنوان مهم ) ترین پارامترها

 2انتخاب شدند که خلاصه ویژگی های آماری آنها در جدول 

به علت تعدد ارائه شده است.   2و میزان اهمیت آنها در شکل 

در  یلو جهت تسه گیریاندازه یو واحدها یورود یرهایمتغ

ها قبل از آموزش مدل با ها، نرمال کردن دادهداده یسهمقا

 .انجام شد 4 استفاده از معادله

(4) Xn= 
Xi-Xmin

Xmax-Xmin

 

  maxXداده مشاهداتی و  iXداده استاندارد شده،   nX آندر که 

 باشد. ها میبیشترین و کمترین دادهبه ترتیب   minXو 
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مشخصات آماری اطلاعات مورد استفاده -2جدول   

Table 2- Statistical characteristics of the used data 
PM2.5 

(μg.m-3) 

O3 

(ppb) 

R 

(kj.m-2) 

RH 

(%) 

P 

(mbar) 

T 

(◦C) 

WS 

(m.se-1) 
parameters 

431.45 49.12 2992 96.37 1033.46 21.3 10 Max 

0 1.44 50 8.87 997.22 -3.1 0.5 Min 

23.58 23.9 1581.27 38.9 1016.4 8.83 3.1 Mean 

19.71 19.61 1582.5 34.75 1015.82 8.8 2.62 Median 

23.06 12.03 526.93 18.62 5.99 4.46 1.54 Standard deviation 

12.05 0.55 -0.37 0.91 0.36 -0.02 1.4 Skewness 

 
 

 
یزان اهمیت متغیرهای انتخاب شدهم -2شکل  

Figure 2- Importance levels of the selected variables 
 

 هامعرفی مدل

مدل یادگیری ماشین برای شبیه  1در تحقیق حاضر از 

استفاده گردید که در ادامه به شرح مختصر  COسازی غلظت 

 های هر یک پرداخته شده است.  ویژگی

 (RFجنگل تصادفی )

پایه( -های درختی )درختتصادفی یک نوع از مدل جنگل

دی و رگرسیونی بنسهای کلااست که شامل انبوهی از روش

یک مجموعه از درختان تصمیم ایجاد باشد. در این مدل می

ی هاکه هر کدام روی یک زیرمجموعه تصادفی از داده شودمی

. (Zhou et al., 2023) شودآموزشی، ساخته و آموزش داده می

کنند و در در نتیجه درختان از کل مجموعه داده استفاده نمی

های موجود ای از ویژگیهر گره، ویژگی بهینه از مجموعه

شود. مدل جنگل تصادفی از دو فراپارامتر شامل انتخاب می

هایی که به تعداد درختان تصمیم برای رشد و تعداد ویژگی

د، استفاده انطور تصادفی در هر تقسیم نمونه برداری شده

بینی نهایی بعد از آموزش همه درختان و با کند و پیشمی

                                                           
1 Multi-Layer Perceptrom  

 ;Dong et al., 2020)گیری از نتایج بدست می آیدمیانگین

Azizi Mobaser et al., 2025)  رویکرد در مدل این . اتخاذ

الگوهای پیچیده داده به طور  جنگل تصادفی باعث شده که 

حفظ  مدلپذیری مو در عین حال تعمی شودمؤثر مدیریت 

در  ای محبوبجنگل تصادفی به گزینه در نتیجه آن، کهشود 

 (Rahman et al., 2024) است شدهیادگیری ماشین تبدیل 

ا های ببرازش مقاوم است، دادهجنگل تصادفی در برابر بیش.

ای ههای دستکند و با ویژگیابعاد بالا را به خوبی مدیریت می

 .(Chadalavada et al., 2025) ندکو عددی به خوبی کار می

یز تک درختان به نوبینی تکدر این مدل، با وجود اینکه پیش

در مجموعه آموزشی حساس است، استفاده از چندین درخت 

به شرط آنکه همبستگی بین درختان وجود نداشته باشد باعث 

شود. هنگامی که مدل آموزش داده شد، کاهش حساسیت می

  .محاسبه می شود 2ه از معادله بینی با استفادپیش

(2) Ŷi= 
1

M
∑ Tm(ft)

M

m=1

 

درخت تصمیم منفرد و  mTها، تعداد درخت Mکه در آن 

tf بینی کننده است. بردار پیشAĺvarez et al., 2021-(Ruiz.) 

 

 (3MLPشبکه عصبی پرسپترون چند لایه )

ن ریتشبکه عصبی پرسپترون چند لایه یکی از محبوب

های یادگیری ماشین است که بر اساس شباهت با ساختار مدل

 ,.Zounemat-Kermani et alمغز انسان ساخته شده است )

(. این مدل در واقع یک شبکه عصبی پیشرو با پس 2020

است که از سه لایه ورودی، پنهان و خروجی  انتشار خطا

( و هدف از آموزش این مدل رسیدن به 1 تشکیل شده )شکل

 پذیری است. بدین معنا کهلیت پذیری یادگیری و تعمیمقاب
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مدل قادر باشد هم الگوهای آموزش دیده و هم الگوهای 

 ,.Samii et al) آموزش ندیده را به درستی تشخیص دهد

2023.) 

 
 Samii et) یهبا سه لا یمصنوع یشبکه عصب یک - 1شکل 

al., 2023) 
Figure 3 – An artificial neural network with three 

layers (Samii et al., 2023) 
در این مدل، لایه ورودی وظیفه توزیع مقادیر ورودی به 

لایه بعدی را دارد و لایه خروجی نیز پاسخ تولید شده را ارائه 

ها در لایه ورودی و خروجی به ترتیب با دهد. تعداد نرونمی

 هایلایه تعداد متغیرهای ورودی و خروجی برابر است. لایه یا

پنهان وظیفه پردازش و ارتباط بین لایه ورودی و خروجی را 

ها در این قسمت به ها و لایهبر عهده دارند و تعداد نرون

پیچیدگی مساله بستگی دارد. در واقع هر نرون یک عنصر 

 1گر با یک یا چند ورودی و یک خروجی است. شکل محاسبه

که شامل سه  دهدساختار یک نرون مصنوعی را نشان می

ها، ورودی و تابع محرک )تابع فعال ساز( است که بخش وزن

های حاصل شده از هر لایه به این تابع برای انتقال خروجی

 گیرد.لایه بعدی مورد استفاده قرار می

 
 Beyranvand andچند ورودی یک نرون ) مدل -1شکل 

Sahraian, 2018) 

Figure 4 – Multi-input model of a neuron 

(Beyranvand and Sahraian, 2018) 

ها بدین صورت است که تمام اتصال نرون MLPدر مدل 

های های لایه پنهان و تمام نرونهای لایه ورودی به نروننرون

لایه پنهان به لایه خروجی متصل است و برای آموزش از 

در واقع خروجی  .شودالگوریتم پس انتشار خطا استفاده می

ده توسط مدل با خروجی واقعی مقایسه شده و محاسبه ش

ها شود و این خطا به منظور تنظیم وزنمقدار خطا محاسبه می

یابد تا خطا در دفعات بعد کمتر و بایاس به عقب انتشار می

   (.Shokati and Kaffash Charandabi, 2021)  شود

 (XGBoost)الگوریتم تقویت گرادیانی پیشرفته 

نی بر تقویت درخت و در واقع یک نسخه این الگوریتم مبت

بهبود یافته از روش تقویت گرادیان درخت تصمیم است که با 

 بینیترکیب دو روش تقویت ومنظم سازی، یک مدل پیش

(. در Chen and Guestrin, 2016) کندقوی و دقیق ایجاد می

روش تقویت، چندین مدل ضعیف )معمولاً درخت تصمیم( به 

شود و هر مدل جدید، اشتباهات داده می طور متوالی آموزش

در  (.Suhendra et al., 2023کند )مدل قبلی را اصلاح می

حالی که منظم سازی از طریق کاهش نرخ یادگیری و تنظیم 

شود که این امر باعث جلوگیری از ها انجام میاهمیت ویژگی

 Maulana)شود برازش و بهبود توانایی تعمیم مدل میبیش

et al., 2023) بدین منظور، بسط تیلور تابع هدف را تقریب .

کند تا توابع ضرر پیچیده و غیر یکپارچه سازی میزده و بهینه

(. Chen and Guestrin, 2016به صورت کارامد بهینه شوند )

 XGBoostدر واقع در هر مرحله از فرآیند آموزش، الگوریتم 

ت و عبار کند تا مجموع تابع ضرریک درخت تصمیم ایجاد می

منظم سازی را به حداقل برساند. عبارت منظم سازی جهت 

م گیرد. با تنظیکنترل پیچیدگی مدل مورد استفاده قرار می

وزن مربوط به عبارت منظم سازی، این الگوریتم قادر است 

ضمن کاهش پیچیدگی و حفظ عملکرد مدل، توانایی 

ر د (.Luo et al., 2024)دهی آن را بهبود بخشد تعمیم

تابع ضرر معمولاً به صورت جمع کل  XGBoostالگوریتم 

و  1بینی مدل و مقادیر واقعی و با معادلات اختلاف بین پیش

 شود. محاسبه می 1

(1) (y
i
,ỹ

i
)= (y

i
-ỹ

i
)

2
 

(1) Ω(f)= γ×T+
1

2
λ× ∑ wj

2
T

j=1

 

𝑦̃𝑖، واقعیماتریس مقادیر  𝑦𝑖درروابط مذکور  ماتریس   

 𝜆و  𝛾ها، وزن گره wjها، تعداد گره Tبینی شده، مقادیر پیش

پارامترهای منظم سازی هستند که پیچیدگی و میزان جریمه 
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کنند. در این مدل های برگ را کنترل میهای گرهبرای وزن

در هر مرحله از آموزش از الگوریتم نزول گرادیان برای به روز 

کاهش تابع ضرر و از بسط دوم تیلور  رسانی پارامترهای مدل و

برای تقریب تابع ضرر و محاسبه پارامترهای به روز رسانی شده 

شود. به علاوه از استراتژی های مختلف مانند زیر استفاده می

 ها و ارزیابی اهمیتگیری ردیفها، زیر نمونهگیری ستوننمونه

 درها برای بهبود عملکرد و پایداری مدل به خصوص ویژگی

شود های بالا و پراکنده استفاده میشرایط مواجهه با داده

(Dhaliwal et al., 2022).   

 3CatBoostالگوریتم 

CatBoost گرادیان بوستینگ است یک الگوریتم قدرتمند 

ای از درختان تصمیم ضعیف به صورت که در آن مجموعه

ا طور تکراری مدل ر شوند. این الگوریتم بهمتوالی ساخته می

 تکرارهای قبلی هایماندهبا برازش درختان جدید روی باقی

بخشد. برخلاف بهبود میبرای به حداقل رساندن تابع ضرر، 

از تکنیک  CatBoostبوستینگ، گرادیان های سنتی روش

order boosting توانایی بهتر در درک که کند استفاده می

های یبستگای با در نظر گرفتن واهای دستهروابط بین ویژگی

شود. تر میهای دقیقبینیکه منجر به پیش را دارد ترتیبی

دیگر  برازش که درهمچنین به کاهش مشکل بیش

 ویژه هنگام کار با مجموعههای گرادیان بوستینگ بهالگوریتم

 بهند و کشود، کمک میدیده می های کوچک یا نامتوازنداده

آمد متغیرهای دلیل پایداری، عملکرد بالا و مدیریت کار

 ,.Bentéjac et al) ای محبوبیت زیادی پیدا کرده استدسته

2021; Luo et al., 2021.) 

 های مورد استفادهویژگی مدل

های یادگیری ماشین ذکر پیاده سازی و اجرا کلیه مدل

انجام شد. در این پژوهش  Python 3.8نرم افزار شده در محیط 

آلاینده هوا به عنوان  2سی و متغیر هواشنا 5از اطلاعات روزانه 

شبیه سازی شد. در  COورودی مدل استفاده شد و غلظت 

ها برای داده %14ها برای آموزش و داده %74ها همه الگوریتم

ها و رسیدن به تست استفاده شد. برای افزایش دقت مدل

های مختلف بهینه سازی و همچنین نتیجه مطلوب، روش

ای هر مدل تست و نتایج بررسی تنظیم پارامترهای مختلف بر

برای  RandomizedSearchCVشد و در نهایت، از روش 

شد که  پایه استفاده-های درختتنظیم پارامتردر مدل

 ارائه شده است.   1های هر مدل در جدول ویژگی

 
های هر مدلویژگی -1جدول   

Table 3 – Features of each model 
Optimal Parameters Models ML 

Bootstrap:True,  max_depth:20,  max_features:0.5,  min_samples_leaf:2,  min_samples_split: 4,    

n_estimators: 463 
Random Forest 

Hidden Layer Structure: three hidden layer (100,100,100),     Activation Function: Rectified 

Linear Unit (ReLU)      Regularization Parameter (Alpha)=0.0061   Initial Learning Rate= 0.0046    

Solver=Adam    Maximum Number of Iterations (Epochs)=500   Random State=42 

MLP 

subsample: 0.8,  reg_lambda:5,  reg_alpha:0.1,  n_estimators:300,  max_depth:3, 

learning_rate:00.03,   colsample_bytree: 0.8 
XGBoost 

subsample:0.7,  learning_rate:0.03, l2_ leaf_reg:3,  iterations:1000,  depth:6,  border_count: 64,   

bagging_temperature: 5 
CatBoost 

 

 هاارزیابی عملکرد و دقت مدل

های از شاخص ورذکمهای به منظور ارزیابی عملکرد مدل

جذر میانگین مربعات خطا  (،2R) آماری ضریب تعیین

(2RMSE( و میانگین خطای مطلق )1MAE به شرح )

 (.Segovia et al., 2023استفاده شد ) 7ا ت 5 ایهلهادمع

                                                           
1  Categorical Boosting 
2  Root Mean Square Error 

(5) R2= 1-
∑ (Oi-Pi)

2n
i=1

∑ (Oi-O̅)2n
i=1

 

(0) RMSE= √
∑ (Pi-Oi)

2n
i=1

n
 

(7) MAE= 
1

n
∑|Pi-Oi|

n

i=1

 

3  Mean Absolute Error 
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 Oiبینی شده توسط مدل،  مقدار پیش Piدر معادلات بالا 

تعداد داده  nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  O̅مقدار مشاهداتی، 

کمتر و به صفر نزدیک و  MAEو  RMSEاست. هر چه مقدار 

تر بودن دهنده دقیقنزدیک باشد، نشان 4به  2Rمقدار 

 مرحله است.ها در هر سازی و کارایی بهتر مدلشبیه

 نتایج و بحث
های از ارزیابی عملکرد مدل حاصلنتایج  1در جدول 

RF،MLP،XGBoost  ،CatBoost  در برآورد غلظتCO 

هوای شهر کرمان در مراحل آموزش و تست ارائه  در زمستانه

های آماری موید دقت در مجموع، بررسی شاخص شده است.

 ساخته شده بر پایه در مقایسه با مدل-های درختبیشتر مدل

 5مبنای شبکه عصبی است و نمودارهای رسم شده در شکل 

تجمع نقاط مشاهداتی و شبیه سازی  دهد کهنیز نشان می

پایه -های درختدر مدل (Y=X)شده در اطراف خط نیمساز 

نمودار رسم شده بیشتر است. همچنین  MLPنسبت به مدل 

دقت  زین 7رسم شده در شکل  یعیو نمودار تجم 0در شکل 

محققان دیگری  کند.یم تأییدرا  پایه–درخت  هایمدل یشترب

، ;Karami et al., (2023) Shahriar et al., (2021)نظیر 

Kothandaraman et al.,(2022) Rahman et al.,  (2024);  
های درخت پایه در نیز در تحقیقات مشابهی برتری مدل

ار د. بیشترین مقدکردن تأییدهای هوا را تخمین غلظت آلاینده
2R   در مرحله آموزش و تست در مدلCatBoost  و به ترتیب

مشاهده شد. همچنین کمترین  777/4و  044/4به مقدار 

 447/4 (ppb)مرحله آموزش و تست برابر با  RMSEمقدار 

دو مرحله برابر با  MAEو کمترین مقدار  271/4  (ppb)و

(ppb) 441/4 و(ppb)  240/4  در مدلCatBoost  مشاهده

شد که نشان دهنده توانایی بهتر این مدل در فهم روابط و 

آموزش بهتر است. در تحقیق حاضر از برخی اطلاعات 

هواشناسی و اطلاعات مربوط به غلظت دو آلاینده هوا به عنوان 

متغیرهای ورودی به مدل استفاده شد که به صورت روزانه 

ها داد که دادهثبت شدند و بررسی آماری انجام شده نشان 

توزیع نرمال ندارند. همچنین دارای نویز بالایی هستند که 

دقتی دستگاه یا اپراتور ثبت کننده ممکن است به دلیل بی

یری گباشد و یا اینکه حتی ممکن است یک مقدار واقعی اندازه

 .شده باشد

های آماری محاسبه شده مدل های مذکور در مرحله آموزش و تستشاخص -1جدول  

Table 4 – Statistical indices calculated for the mentioned models during training and testing phases 
Test Train  

MAE (ppb) 
RMSE 

(ppb) 
R2 MAE (ppb) 

RMSE 

(ppb) 
R2 ML Models 

0.209 0.284 0.778 0.113 0.118 0.901 CatBoost 

0.217 0.291 0.747 0.11 0.153 0.888 XGBoost 

0.212 0.294 0.728 0.132 0.176 0.856 RF 

0.236 0.308 0.693 0.19 0.248 0.774 MLP 

 

ای واقعی برای ههدر تحقیق حاضر سعی شد تا از داد

ها استفاده شود و تا حد ممکن از حذف ارزیابی دقت مدل

مقادیر پرت )به جز چند نقطه( صرفنظر گردید تا عملکرد 

ها در شرایط نزدیک به وضعیت واقعی بررسی گردد. مدل

با توجه به  CatBoostر در مدل تقبنابراین مشاهده نتایج دقی

های این مدل قابل انتظار است. زیرا این مدل از ترکیب یژگیو

مناسب درخت تصمیم و الگوریتم تقویتی برای افزایش توانایی 

ی هاجهت شناسایی الگوهای پیچیده و مقاومتی در برابر داده

کند. همچنین با استفاده از استفاده می متوازنریغبا توزیع 

کاهش یافته و در  مشکل بیش برازش order boostingروش 

یابد نتیجه با تنظیم پارامترها، دقت مدل افزایش می

(Prokhorenkiva et al., 2018.)  مقایسه نتایج حاصل از

دهد که هر دو مدل نیز نشان می RFو  XGBoostهای مدل

که دارند. به طوری COدقت نسبتاً یکسانی در برآورد غلظت 

آموزش و تست در مرحله  RFبه  XGBoostمدل  2Rنسبت 

محاسبه شد که برتری اندک  420/4و  417/4به ترتیب برابر با 

در مرحله آموزش  2Rکند. مقدار می تأییدرا  XGBoostمدل 

و در  717/4و  777/4به ترتیب  XGBoostو تست در مدل 

محاسبه شد.  727/4و   750/4به ترتیب برابر با   RFمدل 

تست در مدل  نیز در دو مرحله آموزش و RMSEمقدار 
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XGBoost  برابر با(ppb) 451/4  و(ppb) 204/4  و در مدل

RF  برابر با(ppb) 470/4  و(ppb) 201/4  محاسبه شد. این

 Juarez and Peterson, (2024)نتایج با نتایج ارائه شده توسط  

  RFو  XGBoostبرابری نتایج حاصل از مدل  تأییددر مورد 

 در تخمین غلظت ازن همخوانی دارد.

  

  
 در مرحله تست یمسازشده با خط ن بینییشو پ یمشاهدات یرمقاد یسهنمودار مقا -5شکل 

Figure 5 – Comparison chart of observed and estimated values with the bisector line in the testing phase 
 

XGBoost  وCatBoost ایی بر پایه الگوریتم همدل

کند با گرادیان بوستینگ هستند که این الگوریتم سعی می

هایی که عملکرد های ضعیف، یعنی مدلترکیب یادگیرنده

بهتر از حد تصادفی دارند، یک یادگیرنده قوی بسازد. این 

ای از الگوریتم گرادیان های اصلاح شدهها در واقع نسخهمدل

ا سرعت آموزش و توانایی بوستینگ هستند که در آنه

از درختان  XGBoostپذیری مدل بهبود یافته است. تعمیم

کند. در واقع هر درخت ای استفاده میتصمیم به صورت مرحله

کند و از گرادیان نزولی روی خطاهای درخت قبلی تمرکز می

ترین بهبود رخ شود. مهمسازی خطاها استفاده میبرای بهینه

ن است که از آنجا که در این مدل فقط از داده در این مدل ای

شود، یک درختان تصمیم به عنوان مدل پایه استفاده می

تواند شود تا بنسخه تغییر یافته از تابع ضرر به کار برده می

ها را کنترل کند که این موضوع نقش مهمی پیچیدگی درخت

برازش و افزایش تعمیم پذیری مدل و افزایش در کاهش بیش

هدف اصلی کاهش  CatBoostوزش دارد. در سرعت آم

دهد. بینی است که در طول آموزش رخ میجایی پیشبهجا

برای  iF(X(جایی در واقع اختلاف بین مقدار تابع بهاین جا

است  Xبرای نمونه تست  F(X)و مقدار تابع  iXنمونه آموزشی 

دهد که در فرآیند آموزش، گرادیان و به این دلیل رخ می

ین ها و همچنگ از یک سری نمونه برای براورد گرادیانبوستین

کنند، ها را حداقل میهایی که این گرادیانآموزش مدل

 .کنداستفاده می
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 نمودار مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده در مرحله تست -6شکل

Figure 6 – Comparison chart of observed and simulated values in the testing phase 

 
شده در مرحله تست یساز یهو شب یمشاهدات یرمقاد یسهمقا یعینمودار تجم -7شکل  

Figure 7 – Cumulative comparison chart of observed and simulated values in the testing phase 

 

با  هایانمشکل، گراد ینحل ا یبرا CatBoostدر  اما

که آن نمونه خاص را در  یهپا یهااز مدل یوالت یکاستفاده از 

 Bentéjac) شودیزده م ینمجموعه اموزش خود ندارند، تخم

et al., 2021 هر چند مدل .)CatBoost  از نظر عملکرد بر

در  لافاخت یندارد، اما ا یبرتر XGBoostمانند  ییهامدل

(  از نظر 2021) ,.Bentéjac et alپژوهش انجام شده توسط 

 یجنتا یکینزد یزحاضر ن یقنبود که در تحق داریمعن یرآما

 دارد. اما یهمخوان یشانا یجشد و با نتا تأییددو مدل  یینها
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RF بر  یمبتن یتمالگور یکBagging یادیاست که از تعداد ز 

 یرز یک یشده و هر درخت رو یلمستقل تشک یمدرخت تصم

ام تم یجا. سپس نتبیندیها آموزش ماز داده یمجموعه تصادف

 یانسروش بر کاهش وار ینو ا شوندیم یبها ترکدرخت

است که بدون  ینمدل ا ینقابل توجه ا یژگیتمرکز دارد. و

 ریو در غ دهدیمطلوب را ارائه م یجهپارامتر معمولاً نت یمتنظ

بر بهبود  یاندک تأثیر اغلبپارامترها  یمصورت، تنظ ینا

که  نشان داد MLP حاصل از مدل یجنتا یعملکرد دارد. بررس

با  یسهدر مقا COغلظت  یندقت را در تخم ینمدل کمتر ینا

در مرحله آموزش و تست  R2ها داشته است. مقدار مدل یرسا

دو مرحله  یندرا RMSEو مقدار  001/4و 715/4  یببه ترت

به  یببه ترت یزن MAEمقدار و  147/4و  217/4 به یببه ترت

 یینشان دهنده دقت پاکه ن یدرس( ppb) 210/4و  404/4

 یقاتاست. در تحق یهپا-درخت یهابا مدل یسهمدل در مقا

 ( نیزChoi et al., 2023; Li et al., 2024) انجام شده توسط

هوا در  هاییندهآلا یندر تخم یهپا-درخت یهامدل یبرتر

ت گزارش شده اس یبر شبکه عصب یمبتن یهابا مدل یسهمقا

 ینگوستمانند ب هایییکاده از تکناستف یلبه دل یبرتر ینکه ا

 یریجلوگ یهپا-درخت یهابرازش در مدل یشاست که از ب

استفاده از  یطدر شرا یژهرا به و ترییقدق یجنموده و نتا

 . کندیارائه م یزنو یو دارا یواقع یهاداده

  گیرینتیجه
های جامعه مدرن امروزی، کاهش کیفیت چالشیکی از 

اسطه صنعتی شدن و افزایش هواست که شدت آن به و

هت ج ریزیبنابراین برنامه جمعیت شهرها، روند افزایشی دارد.

با پیامدهای منفی آلودگی هوا بر سلامت انسان و محیط  مقابله

 عوامل مؤثر و هادانش دقیق از آلایندهبر اساس داشتن  زیست

های مربوط به کیفیت هوا دارای داده. ها ضروری استبر آن

ی تصادفی، نامنظم و ناپایدار هستند و همین امر هاویژگی

 رو از این کند.میها و کیفیت هوا را دشوار بینی آلایندهپیش

یادگیری  هایمدل های ریاضی در قالباستفاده از چارچوب

سازی آلودگی صرفه برای مدلبهروشی بهینه و مقرون ماشین

د در اعمال توانکه نتایج حاصل از آن می رودهوا به شمار می

مدیریت جهت کاهش اثرات الودگی هوا موثر باشد. در تحقیق 

و  MLP ،RF ،XGBoost مدل یادگیری ماشین 1حاضر از 

CatBoost کربن زمستانه در جهت تخمین غلظت مونوکسید

پارامتر  5شهر کرمان استفاده شد. از اطلاعات روزانه 

ها استفاده آلاینده هوا به عنوان ورودی به مدل 2هواشناسی و 

پایه -های درختشد و نتایج بدست آمده نشان داد که مدل

دقت قابل قبولی در تخمین غلظت مونوکسید کربن در مقایسه 

با مدل ساخته شده بر مبنای شبکه عصبی دارند. بیشترین 

 CatBoostدر مدل  MAEو  RMSEو حداقل مقدار  2Rمقدار 

تقریباً  RFو  XGBoostمشاهده شد. نتایج حاصل از مدل 

مشاهده  XGBOOSTیکسان بود، هر چند برتری اندک مدل 

 مشاهده شد. MLPشد. کمترین دقت نیز در مدل 

 سپاسگزاری 

ی و اداره محیط زیست از سازمان هواشناس نویسندگان

قرار دادن اطلاعات تشکر  یاربه خاطر در اختشهرستان کرمان 

کتر نمایند. همچنین از همکاری و مشاوره آقای دیم

 .شودامیرحسین نجف آبادی پور قدردانی می
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Abstract 
Machine learning-based models are effective and practical tools for analyzing complex relationships between air 

quality parameters and meteorological variables and identifying key factors influencing air quality. The aim of this 

study is evaluation of three tree-based models’ performance namely —Random Forest (RF), XGBoost, and 

CatBoost—and a multilayer perceptron (MLP) neural network model, using daily data of five meteorological varibles, 

including wind speed, temperature, air pressure, relative humidity, and rainfall and two air pollutants (O3 and PM2.5), 

to estimate the daily concentration of carbon monoxide during winter season in Kerman city, south of Iran.The models’ 

performance was assessed using statistical indices including the coefficient of determination (R²), root mean square 

error (RMSE), and mean absolute error (MAE). Results indicated that the CatBoost model had the highest accuracy 

in estimating CO concentrations, with a R² of 0.778, RMSE of 0.284 (ppb), and MAE of 0.209 (ppb) during the test 

phase. The performance of the XGBoost and RF models was relatively similar, with R² values of 0.747 and 0.728, 

respectively. The MLP model showed the lowest accuracy, with R², RMSE and MAE of 0.693, 0.308 and 0.236 pbb, 

respectively. These results confirm the superior skill of tree-based models in comparison to the neural network-based 

model for estimating CO concentration in study region. 
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