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Abstract 
Background and purpose: One of the key indicators in discussions about 

air quality is the concentration of PM2.5 particulate matter. This research 

employs a combined model that utilizes the maximum overlap discrete 

wavelet transform, variational mode decomposition, and backpropagation 

neural network (MODWT-VMD-BPNN). This two-stage decomposition 

technique aims to predict PM2.5 levels in the city of Urmia. 

Material and Methods: Data on air quality in Urmia City, including levels 

of particulate matter (PM10 and PM2.5), carbon dioxide (CO2), sulfur dioxide 

(SO2), nitrogen dioxide (NO2), and nitrogen monoxide (NO), were obtained 

from the General Directorate of Environmental Protection for the years 

2019 to 2023. Meteorological data were sourced from the General 

Directorate of Meteorology of West Azerbaijan Province. In the first stage 

of the analysis, the original PM2.5 data series was decomposed into two 

high-frequency detail levels (d1 and d2) and one low-frequency 

approximation level (a2) using the Maximum Overlap Discrete Wavelet 

Transform (MODWT) model. In the second stage, each of these detail and 

approximation levels was further decomposed into eight variable modes 

using the Variable Mode Decomposition (VMD) model. Subsequently, each 

variable mode was simulated and predicted using a backpropagation neural 

network (BPNN). To evaluate the accuracy and performance of the 

proposed model, it was compared with the MODWT-BPNN, VMD-BPNN, 

and standard BPNN models. 

Results: After reviewing the results, the MODWT-VMD-BPNN model 

achieved R=0.92, RMSE=3.8074, and MAE=2.8582 during training, and 

R=0.80, RMSE=2.7679, and MAE=2.1840 during testing, demonstrating 

superior accuracy and performance compared to the other models. 

Conclusion: The two-stage decomposition models tackle mode mixing 

effectively and enhance the extraction and prediction of multiple 

frequencies in PM2.5 data with greater precision. 

Keywords: Prediction, Particulate Matter PM2.5, Wavelet Transform, 

Variational Mode Decomposition, Back Propagation Neural Network 
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 و شبکه عصبیی با استفاده از روش ترکیبی تجزیه 2.5PMبینی غلظت پیش
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 پژوهشی نوع مقاله:

 

 چکیده
 2.5PMق معلهای مهم در بحث کیفیت هوا، غلظت ذراتیکی از شاخص زمینه و هدف:

منظور در این پژوهش از مدل ترکیبی تبدیل موجک گسسته حداکثر باشد. بدینمی

( MODWT-VMD-BPNNانتشار )شبکه عصبی پس –تجزیه مد متغیر -همپوشانی

شهر ارومیه استفاده  2.5PMمعلق بینی ذراتای برای پیشبر پایه تکنیک تجزیه دو مرحله

 شده است. 

ابتدا توسط مدل تبدیل موجک  2.5PMمعلق های اصلی ذراتسری داده ها:مواد و روش

( و یک سطح 2dو  1dپوشانی به دوسطح جزئیات با فرکانس بالا )گسسته حداکثر هم

( تجزیه و در مرحله دوم هر کدام از سطوح جزئیات و سطح 2aتقریب با فرکانس پایین )

های سپس هر کدام از مد مود متغیر تجزیه شد. 8تقریب توسط مدل تجزیه مد متغیر به 

 بینی شدند. انتشار مدلسازی و پیشمتغیر توسط شبکه عصبی پس

 -VMDو ) (MODWT-BPNN)های ترکیبی بر اساس نتایج مدل ها:یافته

BPNNانتشار ( نسبت به مدل تکی شبکه عصبی پس(BPNN)  عملکرد بهتری

دلیل تحلیل به  (MODWT-BPNN)های ترکیبی مدل داشتهاند. و در بین مدل

ها عملکرد ی موجکپیوستگی موضعی به وسیلههایی دارای تغییرات ناگهانی و ناسیگنال

ای دارد. مدل ترکیبی تجزیه دو مرحله (VMD-BPNN)بهتری نسبت به مدل 

((MODWT-VMD-BPNN ای و مدل ای تک مرحلههای تجزیهنسبت به دیگر مدل

، RMSE= 8074/3ارهای ارزیابی خطا شامل انتشار با مقادیر معیتکی شبکه عصبی پس

8582/2  =MAE  92/0و آماره  =R  7679/2در مرحله آموزش و  =RMSE ،1840/2 

 =MAE  80/0و آماره  =R .در مرحله آزمون، عملکرد بهتری داشته است 

 8ای با تجزیه سطح جزئیات و سطح تقریب به ای دو مرحلههای تجزیهمدل گیری:نتیجه

را با  2.5PMبینی میزان غلظت ها را حل کند و پیشاند مشکل آمیختگی مدتومود می

های جوی به کار بینی آلایندهتواند برای پیشدقت بهتری انجام دهد لذا این مدل می

 گرفته شود.

، تبدیل موجک، تجزیه مد متغیر، شبکه  2.5PMمعلق بینی، ذراتپیش :هاکلیدواژه

 انتشارعصبی پس

با استفاده از روش  2.5PMبینی غلظت پیش ج. اللهیص، امان بایزیدی ناد:است    

 بهار .ی پژوهش در بهداشت محیطفصلنامه .ی و شبکه عصبیترکیبی تجزیه

1404;11(1 :)83-97. 
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مقدمه
وجهی بودن به یک معضل دلیل چندآلودگی هوا به

های در محیطی تبدیل شده است که در کشورزیست

معلق یکی از ذرات .(1توسعه افزایش یافته است )حال

 (.2های مؤثر در آلودگی هوا است )ترین فاکتورمهم

10) درشتمعلق ذرات
1PM)  دارای قطر آیرودینامیکی

هستند  کرونیم 10 از چکترکو و کرونیم 5/2 از بزرگتر

 ای کرونیم 5/2 قطرشان (2.5PM) زیر ذراتکه در حالی

تنهایی یا در واکنش با معلق بهذرات .است کمتر

های بسیار شدیدی بر های دیگر خطرات و آسیبآلاینده

معلق باعث ذرات(. 3) سلامت و کیفیت زندگی انسان دارد

، قلبی، تخریب ویهای ریجمله بیماریها ازانواع بیماری

معلق (. ذرات4شوند )رس میمیر زودوو مرگ بافت ریه

و  آبیدین(. 5شوند )چنین سبب کاهش میدان دید میهم

ی ( نشان دادند که رابطه6) 2025همکاران در سال 

بین میزان افزایش  > p-value) 05/0) داریمعنی

مله سرفه، مشکلات سلامتی ازج و 2.5PMغلظت ذرات 

خس سینه وجود نفس و خسسوزش چشم، تنگیسردرد، 

نشان ( 7) 2025و همکاران در سال  ویو .دارد

ریوی و سرطان ریه را خطر بیماری قلبی 2.5PMدادند

دهد. درصد افزایش می 73/26درصد به  4/26ترتیب از به

تواند می 2.5PM مواد موجود در چنین بیان داشتند کههم

درصد افزایش  47/2تا  26/1 شاخص خطرسلامت را از

دهد که این خطر قابل توجهی برای کارگران در فضای باز 

 اثرات (8) 2024در سال  و همکارانزنگ  .کندایجاد می

 های آلی محلول در آب که ازکوللبهداشتی اولیه مو

2.5PM عنوان سمیت گیرند بهموجود در هوا سرچشمه می

ی آلی هاکوللوکردند. معصبی و سمیت تنفسی شناسایی 

محلول در آب که از منابع بیوژنیک و انتشارات اقیانوسی 

اثرات نوروتوکسیک گیرند عمدتاً مسئول سرچشمه می

هایی که از سوزاندن زیست توده و که آنبودند، در حالی

 .شدندمی اگزوز بنزین بودند عمدتاً باعث سمیت تنفسی

 ینیبشیپ یبرا مختلفی یهاروش های اخیردر سال

ارائه معلق ذرات غلظتگیری و میزان شکلهای کانون

های عصبی مصنوعی شبکه(. 9،10،11) شده است

(2ANN) های موفق در علوم جوی است که یکی از روش

برخی از شود. کار برده میخطی بههای غیربرای سیستم

                                                 
1 Particulate Matter 
2 Artificial Neural Network 

 یاند که روش تجزیهمطالعات تجربی تأیید کرده

  زی سیگنال باعثای و بازساای و دو مرحلهمرحلهتک

 شودهای زمانی میبینی سریافزایش صحت پیش

های ترکیبی در اساس این تئوری در مدل بر. (12،13)

اول سیگنال اصلی به یک سری اجزا تجزیه  یمرحله

بینی شود. سپس هر کدام از اجزا توسط مدل پیشمی

شوند و در نهایت نتایج بینی میسازی و پیشمدل

شود و م از اجزا با هم جمع بسته میبینی هر کداپیش

در این رابطه در سال  آید.دست میبینی نهایی بهپیش

های با استفاده از مدل (12) و همکارانژائو ، 2014

رگرسیون گانه، رگرسیون اجزای اصلی، خودرگرسیون چند

میانگین متحرک انباشته، شبکه عصبی رگرسیون عمومی 

شبکه  -جربی تجمعیحالت ت یو مدل ترکیبی تجزیه

 2.5PMمعلق ذراتبینی عصبی رگرسیون عمومی به پیش

دست هشهر شیان واقع در کشور چین پرداختند. نتایج ب

آمده نشان داد که مدل ترکیبی تجزیه حالت تجربی 

دلیل استفاده به شبکه عصبی رگرسیون عمومی -تجمعی

سیگنال و روش غیرخطی شبکه عصبی  یاز مدل تجزیه

بینی های تکی دارای دقت پیشه دیگر مدلنسبت ب

( از چهار 13) 2015و همکاران در سال لیو بالاتری بود. 

ای بر پایه تبدیل تک مرحله یمدل ترکیبی تجزیه

های موجک بسته ی، تجزیهحالت تجربی یتجزیهموجک، 

سریع با مدل ماشین  حالت تجربی تجمعی یتجزیهو 

سرعت باد استفاده کردند. بینی یادگیری سریع برای پیش

دهد که هر چهار مدل ترکیبی، عملکرد نتایج نشان می

بهتری نسبت به مدل تکی ماشین یادگیری سریع در 

خود در  یو همکاران در مطالعهفنگ  بینی دارند.پیش

با  2.5PMمعلق ذراتبینی ( به پیش14) 2015سال 

و  ی بر مسیر جرم هواناستفاده از مدل جغرافیایی مبت

تبدیل موجک با شبکه عصبی مصنوعی پرداختند. نتایج 

 و جرم هوا ریبر مس یمبتن ییایمدل جغراف نشان داد که

ابزارهای مفید و موثری برای بهبود تواند یموجک م تبدیل

و همکاران در سال بای  .باشد 2.5PMبینی دقت پیش

انتشار ( از تبدیل موجک و شبکه عصبی پس15) 2016

 2NOو  10PM ،2SOهای نی غلظت آلایندهبیبرای پیش

 استفاده کردند. نتایج از برتری مدل ترکیبی تبدیل 
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انتشار نسبت به مدل تکی شبکه عصبی پس -موجک

و همکاران در وانگ  انتشار حاکی بود.شبکه عصبی پس

با آینده روز  2.5PM غلظتبینی ( به پیش61) 7201سال 

تجزیه  -تبدیل موجک مبتنی بر یاستفاده از روش تجزیه

منظور بهپرداختند. انتشار و شبکه عصبی پس مد متغیر

 کی این محققان، 2.5PMغلظت  ینیبشیبهبود دقت پ

موجک،  لیبر تبد یمبتن ایی تجزیه دو مرحلهبیمدل ترک

را مورد  انتشارپسبکه عصبی شو متغیر حالت  یهیزتج

ای دو مرحله یاستفاده قرار دادند و نتایج این مدل تجزیه

ای و مدل فردی مقایسه تک مرحله یهای تجزیهرا با مدل

دست آمده ناشی از برتری مدل ترکیبی هنتایج بکردند. 

برای ها نسبت به دیگر مدلای دو مرحله یتجزیه

( از 17) 2024ان در سال و همکارقیمیر  .بینی بودپیش

 پوشانی تبدیل موجک گسستهمدل حداکثر هم

) 1DWTOM( های قیمت برق بینیبرای پیش

های بینی شبکهها مدل پیشساعته استفاده کرد آننیم

 )2CRVFL (عصبی را با پیوند عملکردی بردار تصادفی

در یک رویکرد ترکیبی ادغام کردند. نتایج نشان داد که 

 MODWT-CRVFLتبدیل موجک  این ترکیبی

بینی قیمت برق در دارای عملکرد بهتری در رابطه با پیش

فانگ بوده است.  4MLPو  3LSTMهای مقایسه با مدل

بینی تولید نفت ( به پیش18) 2024و همکاران در سال 

حالت متغیر و مدل یادگیری گروهی  یبر اساس تجزیه
5VMD مدل ها نشان داد کهپرداختند. نتایج آنVMD 

بینی را در مقایسه با پیش دقتطور موثری تواند بهمی

و همکاران خیو افزایش دهد.  7RNNو  6SVMهای مدل

( در تحقیقی با استفاده از مدل 19) 2024در سال 

به  10ELM-9BiLSTM-8STA-VMDترکیبی 

با  2CO و ترسیب 4CH بینی میزان جداسازیپیش

ها اخت. نتایج آنبه درزهای زغال سنگ پرد  2COتزریق

بینی از نشان داد که مدل هیبریدی در دقت پیش

، VMD-ELM ،STA-BiLSTM-ELMهای مدل

                                                 
1 Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform 
2 Convolutional Random Vector Functional Link 
3 Long Short-Term Memory 
4 Multilayer Perceptron  
5 Variational Mode Decomposition 
6 Support Vector Machines 
7 Recurrent Neural Networks 
8 Spatiotemporal Attention Mechanism 
9 Bidirectional Long Short-Term Memory Network 
10 Extreme Learning Machine 

BiLSTM ،BiLSTM-STA ،ELM، 11TCNو 

Attention-TCN  .حتی  عملکرد بهتری داشته است

ای و چرخشی، این مدل های چندمرحلهبینیدر پیش

کمترین تأثیر را از خطاهای تجمعی گرفته و 

های دقیق را با تعمیم به مناطق دیگر را ارائه بینیپیش

( به 20) 2024و همکاران در سال سو  .کرده است

برای بینی شاخص کمبود تبخیر و تعرق روزانه پیش

بینی خشکسالی هواشناسی با مدل هیبریدی پیش
12BilSTM-VMD ها نشان دادند در پرداختند. آن

 VMD-BiLSTM های تکی، مدلمقایسه با مدل

سالی بینی خشکتواند عدم قطعیت پیشتنها مینه

هوا را کاهش دهد، وواشناسی ناشی از ناهمگونی مدل آبه

بینی خشکسالی را در مناطق خشک و بلکه دقت پیش

تواند مرجعی برای بخشد که میخشک بهبود مینیمه

با  مقابله با وقوع خشکسالی و هشدار زودهنگام آن باشد.

 2.5PMمعلق ذراتبینی زان دقت پیشتوجه به اهمیت می

که غلظت با توجه به ایندر کمک به سلامت جامعه و 

دارای تغییرات ناگهانی و ناپیوستگی  2.5PMمعلق ذرات

تواند گام های تجزیه میموضعی است استفاده از مدل

بینی این آلودگی مهمی در راستای افزایش دقت پیش

ی مرحلهتجزیه تک که مدلباشد. از طرفی نظر به این

گانه در سیگنال های چندتواند فرکانستنهایی نمیبه

2.5PM ی با های تجزیه دو مرحلهرا استخراج کند مدل

ها به چندین مود و جمع بستن نتایج سریزیر یتجزیه

حل مناسبی برای تواند راهبینی هر یک از مودها میپیش

با  این تحقیقدر  باشد. لذا 2.5PMمعلق ذراتبینی پیش

 MODWT-VMDبر  یمبتن یهیاستفاده از روش تجز

میه ودر شهر ار 2.5PMغلظت میزان ی عصب یو شبکه

گردد و جهت ارزیابی میزان دقت مدل ذکر بینی میپیش

های دیگری مورد مقایسه قرار شده نتایج آن با نتایج مدل

 .گرفت

 کارروش
 منطقه مورد مطالعه

غربی با مساحت تان آذربایجانشهرستان ارومیه مرکز اس

 20کیلومترمربع و موقعیت ممتاز جغرافیایی در  42 /7

روی  ارومیه قرار دارد. شهر ارومیه بر یکیلومتری دریاچه

                                                 
11 Temporal Convolutional Networks 
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 2درجه و  45دقیقه عرض شمالی و  32درجه و  37مدار 

 1332النهار گرینویچ و ارتفاع دقیقه طول شرقی از نصف

اقع شده است. این شهر در متری از سطح دریاهای آزاد و

کیلومتر و  70گسترده و سرسبزی به درازای  یجلگه

 فصل ارومیه رکیلومتر قرار گرفته است. د 30پهنای 

ط دمای متوس است گرم نسبتاً تابستان و سرد هوا زمستان

درجه  1/31ترین ماه سال با حداکثر در این شهر در گرم

ل شهریورماه است و گراد متعلق به اواسط تیر تا اوایسانتی

درجه  2/16متوسط دمای هوا در همین دوره حداقل به 

روز در معرض  164مدت رسد در مجموع بهسانتیگراد می

متر بر ثانیه است  16و حداکثر  7بادهای با سرعت حداقل 

 .(21) گیردقرار می

 هاداده 
های متوسط روزانه مربوط به کیفیت هوای شهر داده

معلق ذرات، (2CO)کسیدکربن اارومیه شامل دی

(10PM)سولفور اکسید، دی(2SO) ،معلق ذرات(2.5PM) ،

 (NO)اکسیدنیتروژن مونو و (2NO)اکسیدنیتروژن دی

کل حفاظت  یاز اداره 1399-1402های طی سال

شامل بارش کل روزانه های هواشناسی زیست و دادهمحیط

(1PR) میانگین حداقل دما ،(2MinT)اکثر ، میانگین حد

میانگین (، 4AP، میانگین فشار جوی )(3MaxT)دما 

، (5MaxH)حداکثر رطوبت نسبی روزانه سطح هوا 

 (6MinH)میانگین حداقل رطوبت نسبی روزانه سطح هوا 

صورت روزانه در دوره هب (22) (7WS)و سرعت باد روزانه 

کل هواشناسی استان آذربایجان  یاز اداره مذکورزمانی 

فاده است های روزهاداده ،ید. در محاسباتغربی تهیه گرد

شده اندازگیری شده باشد و شد که تمامی پارامترهای ذکر

گیری حتی یک پارامتر در یک روز در صورت عدم اندازه

 های روز ذکر شده حذف گردید. خاص، داده

 ارومیه  شهر 2.5PMمعلق ذراتبینی پیش

قبلی است. در مباحث  2.5PMداده وابسته این پژوهش 

توضیح داده شد که میزان غلظت این آلودگی دارای 

تغییرات ناگهانی و ناپیوستگی موضعی است که این 

                                                 
1 Precipitation 
2 Minimum Temperature 
3 Maximum Temperature 
4 Air Pressure 
5 Maximum Humidity 
6 Minimum Humidity 
7 Wind Speed 

که  SVMهای غیرترکیبی مانند موضوع استفاده از مدل

 ها و نوسانات ناگهانی حساس است و به وجود نویز در داده

مدت طراحی که برای الگوهای طولانی LSTMیا مدل 

های شده و به تغییرات ناگهانی حساس است را با چالش

رسد نظر میمواجه کرده است. با توجه به این موارد به

ی ترکیبی روش مناسبی برای های تجزیهاستفاده از مدل

  شد.ها باغلبه بر این محدودیت

  ایهای تجزیهمدل

مدل تبدیل موجک گسسته حداکثر همپوشانی 
(MODWT) 

( یک روش قدرتمند برای پردازش WTتبدیل موجک )

موجک به موجی  (.16باشد )ایستا میهای غیرسیگنال

شود که دارای طول محدود و میانگین صفر در گفته می

 آن طول باشد. 

 ر است:به صورت زی S(t)فرآیند تجزیه سیگنال 

  )3-1( 

 

 های جزئیات و مجموعهزیر و  ، که 

 مجموعه تقریب است. زیر

به دو دسته تبدیل  (8WT)طور کلی تبدیل موجک به

و تبدیل موجک گسسته ( 9CWT)موجک پیوسته 

(10DWT) پیوسته شود. در تبدیل موجک تقسیم می

ها در آن یحجم اطلاعات بسیار بالا است که به همه

ها نیاز نیست و حتی بازسازی تابع و تحلیل پیوستگی

دست نحوی بهبرداری، ضرایب موجک را بهتوان با نمونهمی

 (. 23)ها بازسازی نمود آورند که تابع اصلی را از آن

  VMDمد متغیر  یمدل تجزیه
ی سیگنال کارآمد ش تجزیهمد متغیر یک رو یتجزیه

 دراگومیرتسکیتوسط  2014باشد. این روش در سال می

. در این روش یک سیگنال (24زوسو معرفی شد ) و

 شوند که خاصیت تنکی در هایی تجزیه میحقیقی به مد

                                                 
8 Wavelet Transform 
9 Continuous Wavelet Transform  
10 Discrete Wavelet Transform 
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ای است که گونهالگوریتم به فرکانسی دارند. این طیف

1مدهای متغیر )
SVM)شوندمی طور همزمان محاسبه، به  

های متغیر حول یک فرکانس مرکزی و هر یک از مد

منظور تعیین پهنای باند هر مود به .(25متمرکز هستند )

 (.26شود )مراحل زیر انجام می

سیگنال تحلیلی با هر مود، با استفاده  یمحاسبه -1

طرفه شدن طیف هیلبرت برای یک از تبدیل

 .فرکانسی

انتقال طیف فرکانسی مود، با استفاده از اختلاط  -2

به  فرکانسی با فرکانس با یک سیگنال تک

 دمدولاسیون( یباند پایه برای هر مود )مرحله

استخراج سیگنال دمدولاسیون با کمک پهنای  -3

 Hباند به وسیله تابع گوسی 

 آید:دست میهرابطه زیر بصورت نتیجه به

 

 (3-2) 

و  در این فرمول 

های اختصاری ترتیب نشانهبه 

های مرکز ها و فرکانسحالت یای از همهبرای مجموعه

نشان پیچیدگی  و  2توزیع دیراک ها است.آن

 نظرگرفتن در برای (2014) زوسو و دراگومیرتسکیاست. 

 درجه جزای تابع دو زمان ازهم صورتبه شرط بازسازی

لاگرانژی )  و افزاینده (quadratic penalty term)دو 

Lagrangian multipliers کردند ( استفاده. 

انتشار عصبی پس یبکهبینی شمدل پیش
(3BPNN) 

ها است ای از نوروناساساً یک آرایش لایه MLP ساختار

ی ورودی )با یک ی اصلی است: یک لایهکه شامل سه لایه

ی خروجی ی پنهان و یک لایهتابع ورودی(، یک لایه

نهایی. هر لایه شامل چندین نورون است که ساختار پایه 

ها ق حاضر تعداد نوروندهد در تحقیمدل را تشکیل می

 عدد در نظر گرفته شده است 15ی پنهان برای لایه

MLP . ها خور است که مجموعه ورودییک شبکه پیش

                                                 
1 Variational Modes 
2 Dirac 
3 Back Propagation Neural Network 

سازی غیرخطی به را با استفاده از یک تابع فعال

کند. با های دلخواه تبدیل میای از خروجیمجموعه

برای تمرین،  Back Propagationاستفاده از الگوریتم 

کنند تا خطا بین تغییر می MLP طور مکرر درها بهنوز

(. از کل 25حداقل برسد )ها و نتایج مورد انتظار بهخروجی

درصد برای  80های مورد استفاده در این تحقیق داده

ی آموزش درصد برای مرحله 20سازی و ی مدلمرحله

انتشار یک مدل پس در نظر گرفته شده است. MLPمدل 

( است. MLPلایه )ری برای پرسپترون چندقانون یادگی

ترتیب که پس گام است. بدین 4 این الگوریتم متشکل از

های زیر طی از انتخاب تصادفی ضرایب وزن شبکه، گام

 شود:می

ها در مسیر ورودی به ونسطح فعالیت خروجی نور  -1

 شود.خروجی محاسبه می

شود و ضرایب انتشار میسپس به لایه خروجی پس -2

 دهد.یه خروجی را تغییر میوزن لا

شود و انتشار میهای مخفی پسپس از آن به لایه -3

 دهد.مخفی را تغییر می هایضرایب وزن لایه

خطای  یکه شبکه به آستانهاین الگوریتم تا هنگامی -4

شده های تعیینمورد پذیرش برسد یا تعداد تکرار

 شود.انجام شود تکرار می

 ای ک مرحلهبینی تهای تجزیه و پیشمدل

تبدیل موجک گسسته حداکثر مدل ترکیبی 
انتشار شبکه عصبی پس –همپوشانی 

(MODWT- BPNN) 
تبدیل در این مدل ترکیبی، ابتدا با استفاده از روش 

 2.5PMهای ، دادهپوشانیموجک گسسته حداکثر هم

چندین سطوح جزئیات با فرکانس بالا و یک به  اصلی

 یشود. در مرحلهتجزیه می سطح تقریب با فرکانس پایین

انتشار بعد هر کدام از سطوح، توسط شبکه عصبی پس

بینی زدن نتایج پیشنهایت با جمعو درشود سازی میمدل

 شود.بینی نهایی انجام میهر کدام از سطوح، پیش

شبکه عصبی  -مد متغیر یمدل ترکیبی تجزیه
 (VMD- BPNN)انتشار پس

اصلی توسط مدل  2.5MPهای اول داده یدر مرحله

 (SVM)مد متغیر به تعدادی از مدهای متغیر  یتجزیه

بعد هر یک از  یشود و سپس در مرحلهتجزیه می
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بینی شبکه عصبی ها توسط مدل پیشزیرمجموعه

زدن و در نهایت با جمع بینی شدهانتشار خطا پیشپس

دست بینی نهایی بهها، پیشمجموعهنتایج هر یک از زیر

 ید. آمی

ای مدل بینی دو مرحلههای تجزیه و پیشمدل
ترکیبی تبدیل موجک گسسته حداکثر 

شبکه عصبی  –تجزیه مد متغیر  –همپوشانی 
 (MODWT- VMD- BPNN)انتشار پس

ترتیب زیر انجام هفرآیند کلی این روش در پنج مرحله ب

توسط ، 2.5PMهای اصلی اول، داده یشود: در مرحلهمی

چندین به  وجک گسسته حداکثر همپوشانیتبدیل ممدل 

سطوح جزئیات با فرکانس بالا و یک سطح تقریب با 

دوم، هر کدام  یدر مرحله شود.فرکانس پایین تجزیه می

از سطوح توسط مدل تجزیه مد متغیر به تعدادی از توابع 

سوم هر  یشوند. در مرحلهتجزیه می (SVM)مد متغیر 

انتشار مدل شبکه عصبی پسهای متغیر توسط کدام از مد

زدن چهارم ، با جمع یدر مرحله شوند.بینی میپیش

بینی اولیه پیش ینتیجه ،بینی مدهای متغیرنتایج پیش

 آید و در نهایت در دست میهب)سطوح تقریب و جزئیات( 

دست آمده هبینی بزدن نتایج پیشپنجم با جمع یمرحله

 گیرد. بینی نهایی انجام میاز هر سطح، پیش

  هایافته

های مستقل ها و انتخاب متغیرسازی دادهآماده

 مؤثر
کردن، تعداد سازی و مرتبها پس از نرمالاز میان داده

 یرای مرحلهداده ب 30آموزش و  یداده برای مرحله 450

های ها مورد استفاده قرار گرفت. دادهآزمون مدل

عنوان متغیر وابسته و یک روز آینده به 2.5PMمعلق ذرات

عنوان متغیرهای های هواشناسی و کیفیت هوا بهدیگر داده

گیرد. در این مطالعه برای از مستقل مورد استفاده قرار می

ل از روش گام خطی بین متغیرهای مستقبین بردن اثر هم

های مستقل واردشده از میان متغیر .به گام استفاده گردید

،  2NOروز قبل،  CO ،2.5PMهای متغیردر مدل، 

MaxT وMinR مانده و در نتیجه میزان در مدل باقی

 ارومیهشهر  2.5PMها بر میزان غلظت غلظت این متغیر

(.1)جدول  مؤثر بوده است

 
 های مستقلمه متغیرخطی بین ه. میزان هم1جدول 

VIF 
های متغیر

 مستقل نهائی
VIF 

های متغیر

 مستقل اولیه

347/1 2NO 624/1 NO 

017/1 CO 306/2 2NO 

143/1 P 2.5PM 895/1 10PM 

557/2 MAXT 359/1 2SO 

381/2 MINH 091/1 CO 

  966/1 P 2.5PM 

  776/12 MINT 

  901/19 MAXT 

  519/1 R 

  503/6 MINH 

  986/2 MAXH 

  382/1 WS 

  457/1 AP 
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شهر ارومیه در   2.5PMمعلق ذراتبینی نتایج پیش
 آموزش یمرحله

ای تبدیل مرحلهتجزیه تکترکیبی مدل نتایج 
شبکه عصبی  –موجک گسسته حداکثر همپوشانی

  MODWT- BPNN)) انتشارپس
توسههط مههدل  2.5PMهههای اصههلی اول، داده یدر مرحلههه

یهک سهطح بهه  تبدیل موجک گسسته حداکثر همپوشانی

تقریب بها فرکهانس پهایین و چنهدین سهطوح جزئیهات بها 

در این تحقیق از موجک مادر شود. فرکانس بالا تجزیه می

برای تجزیهه سهیگنال اسهتفاده شهده  ((db دابیشز)تابع( 

زمانی های پشتیبانی کاملی از سری dbهای وجکاست. م

دهند. برای پیدا کردن بهترین مقدار سطح تجزیه ارایه می

 6الی  2های ، ابتدا سری زمانی در سطحdbو بهترین نوع 

در نظر گرفته  dbبرای  5الی  2های تجزیه شدند و شماره

حالت، بهترین حالت از طریق محاسهبه  20شد که در بین 

انتخهاب شهد کهه شهامل  1RMSEرزیابی خطهای معیار ا

ههای دادهبهود. بنهابراین  (db2)و شهماره  2سطح تجزیه 

تبدیل موجک گسسته حهداکثر توسط مدل  2.5PMاصلی 

و  (2dو  1d)سطح جزئیات با فرکانس بالا  2به  همپوشانی

تجزیه شهدند کهه  (2a)یک سطح تقریب با فرکانس پایین 

 د. اننشان داده شده (1)شکل در 

بعد هر کدام از سطوح، توسط شبکه عصبی  یدر مرحله

بینی هر کدام شود که نتاج پیشانتشار مدلسازی میپس

بینی انتشار پیشاز سطوح که توسط شبکه عصبی پس

)شکل ی آموزش در برای مرحلهطور جداگانه اند بهشده

نشان  )ب((2)شکل ی آزمون در و برای مرحله )الف((2

 .داده شده است

( و 2dو  1dسهطوح جزئیهات )بینی هر کدام از نتایج پیش

صهورت ههای ارزیهابی بههبراساس معیار (2aسطح تقریب )

 آمده است.( 2)جدول عددی نیز در 

بینی هر کهدام از سهطوح زدن نتایج پیشدر نهایت با جمع

کهه در ایهن مهدل، شهود. بینی نهایی انجام میبا هم، پیش

در  RMSE=3736/4و  R ،004/3=MAE=89/0 مقادیر

و  R ،1432/3=MAE=55/0 آمهوزش و مقهادیر یمرحله

7665/3=RMSE دست آمد.آزمون به یبرای مرحله 

                                                 
1 Root Mean Squared Error 

 

( 2dو  1dبینی هر کدام از سطوح جزئیات ). نتایج پیش2جدول 

در  BPNN -MODWTتوسط مدل  (2aو سطح تقریب )

 ی آموزش و آزمونمرحله

R آزمون Rسطوح آموزش 

31/0 89/0 1d 

24/0 72/0 2d 
42/0 91/0 2a 

 

تجزیه تک ترکیبی مدل نتایج مرحله آموزش 
شبکه عصبی  –ای تجزیه مد متغیرمرحله

بینی در پیش VMD- BPNN))انتشار پس
 شهر ارومیه 2.5PMمعلق ذرات

شبکه عصبی  –مد متغیر  یدر مدل ترکیبی تجزیه

وسط ت 2.5PMهای اصلی دادهاول  یانتشار در مرحلهپس

سیگنال تقریباً  8به  (VMD)مدل تجزیه مد متغیر 

 8VM,…,2,VM1VMهای یکسان تجزیه شد و به نام

 اند. نمایش داده شده (3)شکل اری گردید که در نامگذ

بینی دوم این مدل ترکیبی، کار پیش یدر مرحله

د کردن مقادیر برای روز آینده با وار 2.5PMمعلق ذرات

وان متغیر وابسته انجام شد که در این عنتوابع مد متغیر به

و  R ،1541/4=MAE=84/0 مدل، مقادیر

2776/5=RMSE 24/0 در مرحله آموزش و مقادیر=R ،

9760/3=MAE  5697/4و=RMSE آزمون  یهلدر مرح

  .دست آمدهب

-MODWT-VMD))آموزش  ینتایج مرحله 

BPNN 2.5معلق ذراتبینی در پیشPM  شهر
 ارومیه

 یای، در مرحلهدو مرحله یترکیبی تجزیهدر این مدل 

تبدیل توسط مدل  2.5PMهای اصلی دادهاول تجزیه، 

سطح جزئیات با  2به  موجک گسسته حداکثر همپوشانی

( و یک سطح تقریب با فرکانس 2dو  1dفرکانس بالا )

 یسپس در مرحله (.1)شکل ( تجزیه شدند 2aپایین )

( و یک سطح 2d و 1dسطح جزئیات ) 2دوم تجزیه، هر 

توابع مد  8، توسط مدل تجزیه مد متغیر، به (2a)تقریب 

نمایش داده شده  4شکل شوند که در متغیر تجزیه می

 است.

تبدیل بینی هر کدام از سطوح که توسط مدل نتایج پیش

 –تجزیه مد متغیر  –موجک گسسته حداکثر همپوشانی 

90 

14
04

 
ط

حی
ت م

اش
هد

ر ب
 د

ش
وه

پژ
ه 

نام
صل

ف
 ،

ره
دو

 
هم

زد
یا

مار
 ش

،
ه

هار
ل ب

 او
ی

 
 



 

 

جداگانه طور اند بهبینی شدهانتشار پیششبکه عصبی پس

 نمایش داده شده است. 5شکل در 

( و 2dو  1dجزئیهات )سهطوح بینی هر کدام از نتایج پیش

صهورت ههای ارزیهابی بهبراساس معیهار (2aسطح تقریب )

 آمده است. 3جدول عددی نیز در 

 دست آمده از هر بینی بهن نتایج پیشزددر نهایت با جمع

در این مدل، بینی نهایی انجام گرفت که سطوح، پیش

 R ،8585/2=MAE ،8074/3=RMSE=92/0 مقادیر

 R ،1840/2=MAE=80 ی آموزش و مقادیربرای مرحله

  دست آمد.ی آزمون بهبرای مرحله RMSE= 7679/2و 

 

 
توسط مدل تبدیل موجک گسسته  (2a)و یک سطح تقریب  (2dو  1d)سطح جزئیات  2به  2.5PMمعلق ه ذرات. نتایج تجزی1شکل 

 حداکثر همپوشانی

 

 
 

 

 

 

 
ی مرحله BPNN -MODWT(، )الف( در مدل 2a( و سطح تقریب )2dو  1dبینی هر کدام از سطوح جزئیات ). نتایج پیش2شکل 

 ی آزمونآموزش، )ب( در مرحله
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 مد متغیر توسط مدل تجزیه مد متغیر 8به  2.5PMمعلق ی ذرات. نتایج تجزیه3شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
مد متغیر  8به  2aی سطح تقریب مد متغیر و )ج( تجزیه 8به  2dمد متغیر، )ب(  8به  1dی سطح جزئیات )الف(تجزیه. نتایج 4شکل 

 توسط مدل تجزیه مد متغیر

 

 

 
، )الف( در )BPNN-VMD-MODWT)( توسط مدل 2a( و سطح تقریب )2dو  1dبینی هر کدام از سطوح جزئیات ). نتایج پیش5شکل 

 مرحله آموزش، )ب( در مرحله آزمون
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( توسط مدل تبدیل موجک گسسته حداکثر 2a)( و سطح تقریب 2dو  1dبینی هر کدام از سطوح جزئیات ). نتایج پیش3جدول 

 های آموزش و آزمونهای ارزیابی در مرحلهانتشار براساس معیارشبکه عصبی پس –ی مد متغیر تجزیه –همپوشانی 

 سطوح آموزش R آزمون

40/0 88/0 1d 

24/0 86/0 2d 
70/0 94/0 2a 

 

شبکه عصبی مدل نتایج مرحله آموزش 

معلق ذراتبینی در پیش BPNN))انتشار پس

2.5PM ارومیهشهر 

وهش برای جلوگیری از افزایش خطا شبکه سه در این پژ

های حداکثر تعداد نورونلایه مورد استفاده قرار گرفت. 

 تواند باشد.می 2ni+1وف مخفی براساس قضیه کولموگور

است  5ها که در این تحقیق تعداد ورودیبا توجه به این

مناسب خواهد بود. بنابراین  11=1+(5)2 مرز بالایی

متغیر بوده و نهایتا  11تا  1های لایه مخفی از تعداد نورون

 خود نورون کمترین میزان خطا را به 10لایه پنهان با 

انتشار عصبی پس یبکهنهایت مدل شدراختصاص داد. 

پارامتر، یک  5دست آمده، از یک لایه ورودی با مناسب به

پارامتر  1ی خروجی با نورون و لایه 10با لایه مخفی 

، R=81/0 در این مدل، مقادیر هدف تشکیل شده است.

2866/4=MAE  5418و=RMSE ی برای مرحله

، R=22/0 مقادیرو  6شکل آموزش نشان داده شده در 

2204/4=MAE  1529/5و=RMSE شده  نشان داده

 .دست آمدهب 7شکل در 

 

 

 

 

 
 ی آموزشدر مرحله انتشارشبکه عصبی پس. نتایج مدل 6شکل 

 
 ی آزموندر مرحله انتشارشبکه عصبی پس. نتایج مدل 7شکل 

  بحث
-MODWT)دو مدل  بر اساس نتایج این پژوهش

BPNN) و (VMD- BPNN نسبت به مدل تکی )

 عملکرد بهتری  (BPNN)انتشار شبکه عصبی پس

 

های اند. دلیل آن ناشی از آن است که دادهداشته

دارای نوسانات فرکانسی زیادی است.  2.5PMمعلق ذرات

های ها تا حدودی مشکل است و مدلبینی این دادهپیش

طور مناسب این توانند بهانی نمیهای زمبینی سریپیش
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نوسانات را مدیریت کنند. بنابراین برای غلبه بر این 

 VMDو  MODWTای های تجزیهمشکل، از مدل

 2.5PMمعلق ذراتهای ها دادهشود. این مدلاستفاده می

های متفاوت تجزیه را به تعدادی زیرسری با فرکانس

طور کامل لی بههای اصکنند و نوسانات ذاتی در دادهمی

(. 16شود )بینی میحفظ شده و باعث افزایش دقت پیش

و ژائو خوانی دارد. و همکاران همژائو این نتایج با نتایج 

( نشان دادند که که مدل 12) 2014همکاران در سال 

با میزان کم خطا در مقایسه  EEMD_GRNNترکیبی 

، PCR ،MLRهای های تکی شامل مدلبا مدل

ARIMA  وGRNNبینی ، بهترین مدل برای پیش

هر دو مدل  یاست. مقایسه 2.5PMغلظت یک روز آینده 

 (VMD-BPNN)و  (MODWT-BPNN)ترکیبی 

 عملکرد  (MODWT-BPNN) دهد که مدلنشان می

که دارد چرا  (VMD-BPNN)بهتری نسبت به مدل 

هایی که حاوی تغییرات ها برای تحلیل سیگنالموجک

(. 27ترند )مناسب ،گی موضعی هستندپیوستناگهانی و نا

های چنین تبدیلات موجک قادرند تا بسیاری از منظرهم

های تحلیل سیگنال در هایی که دیگر روشپنهان داده

ها ناتوان هستند را شناسایی کند. تبدیل شناسایی آن

سادگی از موجک قادر است تا اطلاعات مفیدی را که به

 (.28دست آورد )ستند را بهاصلی قابل بازیابی نی سیگنال

-MODWT))ای دو مرحله یتجزیهترکیبی مدل 

VMD-BPNN ای های تجزیهنسبت به دیگر مدل

انتشار، عصبی پس یای و مدل تکی شبکهمرحلهتک

معلق ذراتمیزان غلظت بینی بهترین عملکرد را در پیش

2.5PM های ترکیبی شهر ارومیه داشته است. در مدل

دلیل تفسیرپذیری بهتر، امکان ی بهامرحلهی دو تجزیه

ی اول تجزیه، تر در مرحلههای سادهاستفاده از مدل

بندی اول و دسته یشناسایی تغییرات ناگهانی در مرحله

گروه خاص که این امر امکان ها در یک کردن آن

دهد دارای برتری نسبت سازی تدریجی نتایج را میبهینه

ی هستند. نتایج ای تک مرحلهیههای ترکیبی تجزبه مدل

آموزش و  یها در مرحلهبینی هر کدام از زیرسریپیش

آید حساب میاول به یمرحله یتجزیه ءآزمون که جز

 یدر مرحله 2aخصوص ها بهسریدهد که زیرنشان می

طور معمول به اند.بینی خوبی نداشتهآزمون، پیش

که اطلاعات  ترین بخش سیگنال، سطح تقریب استمهم

  (.29دهد )ها را نشان میداده یزمینهپیش

رسانی بینی در اطلاعهای پیشنتایج دقیق مدل استفاده از

 موقع به جامعه و انجام اقدامات احتیاطی توسط دولت وبه

اثرات زیانبار الودگی هوا تواند سبب کاهش مردم می

 ویژه در مناطق شهری پرجمعیت و مناطق صنعتی شود.به

ی شامل ادو مرحله یهای تجزیهمحدودیت مدل

ی پارامترها پیچیدگی محاسباتی، نیاز به انتخاب بهینه

ها و تعداد مدها(، حساسیت به کیفیت و )تعداد زیر سری

صصی برای های ورودی و نیاز به دانش تخویژگی داده

ها را تحلیل و تفسیر نتایج است که استفاده از این مدل

محدود کرده است. در صورت رفع این موارد و بر اساس 

تواند سبب ها مینتایج پژوهش حاضر استفاده از این مدل

شود ها شود. در نهایت پیشنهاد میبینیافزایش دقت پیش

 یر تجزیههای مختلف دبا توجه به امکان استفاده از مدل

توان ها میی دوم این مدلمرحله یاول و تجزیه یمرحله

های مختلف استفاده از مدل یبا تحقیقات بیشتر در زمینه

 بینی را افزایش داد.دقت پیش

 گیرینتیجه
توان نتیجه گرفت استفاده از بر اساس این پژوهش می

دلیل توانایی آن ی اول تجزیه بهتبدیل موجک در مرحله

که دارای تغییرات ناگهانی و  2.5PMتحلیل سیگنال  در

ناپیوستگی موضعی است مناسب است. اما این تبدیل 

تنهایی دارای یک محدودیت است. تبدیل موجک به

را  2.5PMگانه در سیگنال های چندتواند فرکانسنمی

 یبرای غلبه بر این مشکل از مدل تجزیه ،استخراج کند

شود و هر کدام غیر استفاده میمد مت یدوم، مدل تجزیه

مد  ی(، توسط مدل تجزیه2aو  1d ،2dها )سریاز زیر

شوند و در نهایت هر متغیر به هشت مود متغیر تجزیه می

انتشار های متغیر توسط شبکه عصبی پسکدام از مد

شود و ها جمع بسته میشوند و نتایج آنبینی میپیش

ای دو وسط مدل تجزیهها تسریبینی هر کدام از زیرپیش

بینی هر کدام از آید که نتایج پیشدست میهای بمرحله

دهد که آموزش و آزمون نشان می یها در مرحلهزیرسری

ای، مرحلهتک یها نسبت به مدل تجزیهسریزیر

و وانگ اند که این نتایج با نتایج بینی بهتری داشتهپیش

 رد. خوانی دا( هم16) 2017همکاران در سال 

دست این مقاله برگرفته از نتایج بهتشکر و قدردانی: 

ها در کارگاه ارزیابی دانشگاه سازی دادهآمده در مدل
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تشکر  کارمندان این کارگاهوسیله از کردستان است. بدین

 گردد.و قدردانی می

نویسندگان هیچ گونه تعارض منافع با  :عارض منافعت

 .یکدیگر ندارند

ع مالی این پژوهش توسط دانشگاه مناب حمایت مالی:

 کردستان تامین شده است.

 نویسندگان تمام نکات اخلاقی شامل ملاحظات اخلاقی: 

ها و عدم سرقت ادبی، انتشار دوگانه، تحریف داده

چنین هر اند. همدر این مقاله رعایت کردهسازی را داده

گونه تضاد منافع حقیقی یا مادی که ممکن است بر نتایج 

  کنند.می یا تفسیر مقاله تاثیر بگذارد را رد

-سازی، تحلیل دادهبایزیدی: مدل صلاح سهم نویسندگان:

سنجی نتایج، نگارش سازی صحتاللهی: مدلها. جمیل امان
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