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ABSTRACT 

Different regions have different potentials in dust release, and the increase in dust storms indicates the 

dominance of the desert ecosystem in each region. Prediction of the occurrence of dust storms in critical regions 

allow desion-makers to efficiently manage and to mitigate its probable damages to landscape. This study aims 

to predict the frequency of dust storm days (FDSD) over two critical regions (west and southeast) in Iran on a 

seasonal scale. To this end, the hourly dust data and World Meteorological Organization codes were gathered 

in six synoptic stations of Zabol and Zahedan (southeast Iran), Abadan, Ahvaz, Bostan, and Masjed Soleiman 

(west Iran) covering the statistical period of 25 years (1990-2014). After calculating the frequency of dust storm 

days, using four artificial intelligence methods including multi-layer perceptron (MLP), adaptive neuro-fuzzy 

inference system (ANFIS), radial basis function (RBF), and general regression neural network (GRNN), the 

frequency of dust storm days for the next season were predicted. The results showed an increase in the accuracy 

of the predictions with increasing the number of dust storm days in such a way that based on the results obtained 

from the MLP model, the correlation coefficient between the observed and predicted values of the frequency 

of dust storm days for Masjed Soleiman and Zabol stations were 0.8 and 0.97, respectively; explaining that 

Zabol have the highest frequency among these stations. Also, according to the results of ANFIS, RBF, and 

GRNN models, the correlation coefficient calculated for prediction in Masjed Soleiman and Zabol stations 

varied from 0.41 to 0.95, 0.35 to 0.92 and 0.22 to 0.98, respectively. Overall, by comparing the results of the 

proposed models, ANFIS had the best performance which was followed by GRNN. The results of this study 

can be useful in managing the issues caused by dust storms and in the combating plans to desertification in the 

study regions. 

Keywords: Adaptive Neural-Fuzzy Inference System, Artificial Intelligence, Dust, Forecasting, Radial Basis 

Functions. 
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 های گردوغبار در نواحی بحرانیبينی طوفانهای عصبی آماری، فازی و پرسپترونی در پيشيی شبکهکارامقايسه 

 کشور

 1نژاد، شهاب عراقی1، عبدالمجيد لياقت1، جواد بذر افشان1، مسعود پورغلام آميجی*1محمد انصاری قوجقار
 گروه مهندسی آبیاری و آبادانی، پردیس کشاورزی و منابع طبیعی، دانشگاه تهران، کرج، ایران. . 1

 (26/3/1399تاریخ تصویب:  -11/3/1399تاریخ بازنگری:  -23/2/1399)تاریخ دریافت:  

 چکيده

دهنده حاکمیت های گردوغبار نشانوتی در انتشار گردوغبار دارند و افزایش طوفانمناطق مختلف، استعدادهای متفا

های گردوغبار در هر منطقه، به مدیریت و کاهش اکوسیستم بیابانی در هر منطقه است. درک صحیح وقوع طوفان

های ای همراه با طوفانبینی فراوانی روزهکند. هدف از این تحقیق پیشهای حاصل از گردوغبار کمک شایانی میخسارت

های سینوپ ساعتی و کدهای گردوغبار ( در مقیاس زمانی فصلی است. بدین منظور، با استفاده از دادهFDSDگردوغبار )

های گردوغبار در شش ایستگاه همدید زابل، آبادان، اهواز، زاهدان، بستان های همراه با طوفانسازمان جهانی هواشناسی، روز

( تعیین شد. پس از محاسبه فراوانی تعداد روزهای همراه با 1990-2014ساله ) 25طول دوره آماری  و مسجدسلیمان با

های زمانی فصلی، با استفاده از چهار روش هوش مصنوعی شامل شبکه عصبی های گردوغبار و تشکیل سریطوفان

صبی مبتنی بر توابع پایه شعاعی (، شبکه عANFISفازی تطبیقی )-(، سیستم استنباط عصبیMLPپرسپترونی چندلایه )

(RBFو شبکه عصبی رگرسیون تعمیم )( یافتهGRNNاقدام به پیش )های گردوغبار بینی فراوانی روزهای همراه با طوفان

ها در فصول همراه با تعداد بیشتر روزهای همراه با طوفان بینیدر یک فصل بعد شد. نتایج حاکی از افزایش دقت پیش

شده بینی، ضریب همبستگی بین مقادیر مشاهداتی و پیشMLPبه نحوی که بر اساس نتایج حاصل از مدل گردوغبار بود؛ 

بوده است. با این توضیح  97/0و  8/0فراوانی روزهای همراه با طوفان گردوغبار برای ایستگاه مسجدسلیمان و زابل به ترتیب 

به  GRNNو  ANFIS ،RBFهای . همچنین با توجه به نتیجه مدلها داردکه زابل بیشترین فراوانی را در بین این ایستگاه

تا  35/0، 95/0تا  41/0های مسجدسلیمان و زابل از بینی در ایستگاهبرای پیش شدهمحاسبهترتیب ضریب همبستگی 

بعد از آن  بهترین عملکرد و ANFISهای مورد استفاده، متغیر بود. در مجموع با مقایسه نتیجه مدل 98/0تا  22/0و  92/0

GRNN  .و مدیریت پیامدهای ناشی از طوفان گردوغبار در تواندیمطالعه م نیا جینتابهترین نتیجه را ارائه نموده است 

 باشد. دیمف یی در مناطق تحت مطالعهزاابانیب های مقابله بابرنامه

 فازی تطبیقی، هوش مصنوعی.  -بینی، توابع پایه شعاعی، گردوغبار، سیستم استنباط عصبیپیشکليدی:  هایواژه

 

 مقدمه
 2000 تقریباًطوفان گردوغبار از خطرات طبیعی است که هرساله 

درصد آن در سطح  75که  کندیمتن خاک به جو وارد  ونیلیم

 Shao etشود )درصد آن در اقیانوس ترسیب می 25خشکی و 

al., 2011 به تروپوسفر، (. حجم فراوان ذرات گردوغبار حمل شده

-بیلان انرژی را هم تحت تأثیر قرار داده و در پی آن شرایط آب

(. Kim et al., 2017گیرد )وهوایی ناحیه نیز تحت تأثیر قرار می

این ذرات بر روی شرایط جوی، تولیدات کشاورزی و سلامت انسان 

(. هوای Hahnenberger et al., 2014گذارد )و اکوسیستم اثر می

ی انسان است و ازهاین نیتریاتیحاز آلودگی یکی از  پاک و عاری

رود کننده آن به شمار میگردوغبار یکی از منابع آلوده

(Abdolshahnejad et al., 2020 ذرات ریز گردوغبار تحت تأثیر .)
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شرایط جوی )باد، بارش و دما(،  ازجملهعوامل گوناگونی 

 ری ومشخصات سطح زمین )توپوگرافی، رطوبت سطح، طول زب

ی خاک )بافت، تراکم، ترکیب و کاربری هایژگیوپوشش گیاهی( و 

 (. Karegar et al., 2017شوند )اراضی( وارد جو می

 است، که ریاضی ساختار نوعی مصنوعی های عصبیشبکه

 ورودی و بین ارتباط برای غیرخطی آثار دادن  نشان توانایی

 موجود هایداده با شبکه دارد. این را سیستمی هر هایخروجی

آینده  در بینیپیش برای و دیده آموزش یادگیری، فرایند طی

 قابلیت یادگیری، قابلیت هایویژگی دارای که شودمی استفاده

های شبکه(. Dahiya et al., 2007است ) موازی پردازش و تعمیم

ها بوده است. از بینیهای پرکاربرد در پیشاز روش یکی یعصب

ینی بروش صورت گرفته، پیش نیکه با ا ییهابینیپیش جمله
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بود که نشان داد، حداکثر اطمینان  نیغبار شمال غرب چوگرد

باشد درصد می 6/71بینی گردوغبار ، حاصل از این روش در پیش

(Hung et al., 2006 .) 

Jamalizadeh Tajabadi et al.  (2008) انایی دو روش تو

 های بردار پشتیبانو ماشین (1NNA) های عصبی مصنوعیشبکه

(2SVM) با دوره  را شهر زابلوغبار های گردطوفان بینیدر پیش

 که جا آن کردند. از بررسی( 1980-2005ساله ) 26آماری 

بهترین  RBF)4(شعاعی  پایه کرنل تابع و 3SVR-ƒنوع  از استفاده

 نیز دیگر مطالعات شده که در توصیه است، داده را هاجواب

 Jamalizadeh .گیرد قرار بررسی مورد هاروش این هایقابلیت

Tajabadi et al. (2010)  بینی وقوع به پیش ی دیگرامطالعهدر

شهر زابل با  در حداقل روزانه دید زانیو موغبار طوفان گرد

 نیپرداخته و به ا یمصنوع یهای عصباستفاده از روش شبکه

مدت بینی کوتاهر پیشمورداستفاده، د روش که دندیرس جهینت

سوابق پژوهش . دهدنشان می یشتریب تیها، موفقوقوع طوفان

مورد  اهوا در مناطق مختلف جهان مکرر یدهد که دمانشان می

و  راتییتغ یبررس یبرا یمختلف هایروش مطالعه بوده و

 تمسیمدل س نیهمچنت. به کار رفته اس گرد و غباربینی پیش

در  یقابل قبول ییکارا یقیتطب یعصب-یاستنتاج فاز

 دهد.نشان می مختلفی هابینیپیش
Sobhani et al. (2015به بررسی گرد )غبار و ارزیابی و

 5ANFISهای آماری و مدل بینی آن بر اساس روشامکان پیش

دوره طول در داد نشان ساله پرداختند. نتایج 14در زابل با آمار 
 ینتریغباروگرد آگوست و جولای هایماه ه،مطالع مورد آماری ی

 شده،انجام ایهخوش اساس تحلیل بر. باشندمی سال هایماه

 یک در غباریدوگر روزهای بیشترین با آگوست و جولای هایماه

 یسالانه و فصلی سری ماهانه، اند. روندگرفته قرار مجزا یخوشه
 بینیپیش نتایج .باشدمی افزایشی ایستگاه، این در گردوغبار

 بینیپیش در بالای آن قابلیت از نشان ، ANFISمدل با بارگردوغ

فازی  استنتاج سیستم باشد. ساختارمی ایستگاه این در گردوغبار
(6FIS) با چهار تابع عضویت به شکل قوسی با روش  شدهنییتع

درصد گردوغبار ایستگاه  93آموزش هیبرید، با اطمینان حدود 
 کند.بینی میزابل را پیش

Ibarra-Berastegi et al. (2008 )به  یادر مطالعه
 یصبهای عبا استفاده از شبکه لبائویب یهوای بینی آلودگپیش

و  MLP ،RBFشبکه  سهمطالعه، از  نیا ها درپرداختند. آن
7GRNN ی سنسورهاآلودگی هوا و طراحی  بینیپیش یبرا

                                                                                                                                                                                                 
1 Artificial Neural Network 
2 Support Vector Machine 

3 Support Vector Regression 

4 Radial Basis Function 
5 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System  

آلودگی استفاده کردند. نتایج نشان داد استفاده از  هشداردهنده
تواند شبکه آلودگی هوای بیلبائو را که در ابتدا برای ها میاین مدل

 بینیی پیشهاتیقابلاهداف تشخیصی طراحی شده است، با 
ها در عملکرد این مدل .مدت و در زمان واقعی طراحی کندکوتاه

 2R 0.88 = اکثر مقدارسنسورهای مختلف در این منطقه از حد

 بوده است. 2R 0.15 = بینی تا حداقل برای پیش

Aliyari et al. (2008به پیش )مدت آلودگی هوا بینی کوتاه
(، خط MLPهای عصبی پرسپترون چندلایه )به کمک شبکه

عصبی -گاما و سیستم استنتاج فازی (،8DLM) تأخیر دارحافظه
و نوین در آموزش آن بر همراه روشی ترکیبی ( ANFISتطبیقی )

سازی گروهی ذرات که روشی آزاد از اساس الگوریتم بهینه
نالیز ها، ابتدا به آبینی دادهبرای پیشپرداختند. باشد، گرادیان می

ذکر های فوق الها پرداخته و با کمک شبکهبینی پذیری دادهپیش
 هایو در نهایت این روش کردندبینی آلودگی هوا اقدام به پیش

ی روش پیشنهاد نتیجه نشان داد که با هم مقایسه شدند.هوشمند 
 و فیلتر کالمن برای آموزش شبکه 9PSOترکیبی بر اساس 

ANFIS دبینی دارتوانایی مناسبی در بهبود عملکرد پیش. 
اثرات آن بر منابع آب از موضوعات  یو بررس میاقل رییتغ

خود  قیهدف تحق یادیکه پژوهشگران ز رودیشمار م بهی مهم
بینی وقوع لذا اهمیت پیش اند.نموده فیتعر نهیزم نیا را در

، باشدیمی جوی نظیر گردوغبار که بسیار حائر اهمیت هادهیپد
های شود. با توجه به اهمیت طوفانبیش از پیش حس می

گردوغبار در غرب، جنوب غرب و جنوب شرق کشور، نیاز به 
سیار محسوس است. از طرفی تحقیقات جامع در این زمینه ب

های گردوغبار در بیشتر مطالعات داخلی مربوط به روند پدیده
ی آن اماهوارهکوچک، مطالعات سینوپتیکی و  هایمحدوده

باشد. لذا با توجه به اینکه این پدیده اثرات نامطلوب و می
های اجتماعی، اقتصادی و سلامت مردم پیامدهای منفی در زمینه

بینی و ارتباط سنجی آن با نوسانات طالعه و پیشداشته است، م
ای هاقلیمی ضروری است. در این مطالعه به مقایسه توانایی روش

های گردوغبار پرداخته شده بینی طوفانهوش مصنوعی در پیش
، MLPاند از: بینی عبارتدر پیش مورداستفادههای است. روش

ANFIS،RBF   وGRNN مدل عصبی مصنوعی .GRNN  و
قایسه چهار روش مختلف، برای اولین بار است که به منظور م

 (10FDSDهای گردوغبار )بینی فراوانی روزهای همراه طوفانپیش
هنما تواند راگیرد و بنابراین این تحقیق میمورد استفاده قرار می

بینی پدیده طوفان گردوغبار در و الگوی جدیدی به منظور پیش
 کشور باشد. 

6 Fuzzy Inference System 
7 Generalized Regression Neural Network 

8 Delay Line Memory 

9 Particle Swarm Optimization 
10 Frequency of Dust Stromy Days 



  1399 ، آبان ماه8، شماره 51، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 2054

 هاروش و مواد

 منطقه مورد مطالعه

بینی طوفان گردوغبار در شش در این پژوهش به بررسی پیش     

ایستگاه هواشناسی کشور )زابل، آبادان، اهواز، زاهدان، بستان و 

مسجدسلیمان( که بیشترین فراوانی روزهای همراه با طوفان 

 ,.Araghinejad et alشوند )گردوغبار در کشور را شامل می

( 1990-2014ساله ) 25مدت ه آماری بلند(، با جامع2019

های ساعتی قدرت دید از داده منظوردین بپرداخته شده است. 

افقی و کدهای سازمان جهانی هواشناسی در بازه زمانی فصلی 

( 1های گردوغبار در جدول )استفاده شد. کدهای مربوط به طوفان

صورت ههای گردوغبار بارائه شده است. با توجه به اینکه داده

های هواشناسی از سازمان هواشناسی تفکیک نشده از سایر پدیده

گیرد، بنابراین در وهلۀ اول کدهای مربوط به در اختیار قرار می

های اقلیمی در ساعات مختلف همدیدی گردوغبار از سایر پدیده

تعریف  بر اساس(. Goudie & Middleton, 2006جدا شد )

های روز همراه با طوفان (1WMOسازمان جهانی هواشناسی )

شود که حداقل در یکی از هشت گردوغبار به روزی گفته می

ی(، یکی از کدهای مربوط باندهیدساعته ی سههاگزارشسینوپ )

( در بخش هوای 98و  35تا  30، 09، 08، 07، 06به گردوغبار )

های قدرت دید اینکه داده شرطبهباشد. البته  شدهگزارشحاضر 

متر به ثبت رسیده  1000اظر با آن کد گردوغبار کمتر از افقی متن

(. در این مطالعه برای تشخیص Mohammadi, 2015باشد )

متر  ≤1000های گردوغباری از فاکتور قدرت دید افقی طوفان

برای همه کدهای هواشناسی گردوغبار استفاده شده است. بعد از 

(، 1990-2014ساله ) 25ها ها و بررسی دادهانتخاب ایستگاه

های گردوغباری برای شش ایستگاه تعداد روزهای همراه با طوفان

های دید افقی و کدهای سازمان هواشناسی با استفاده از داده

( نشان داده شده است. ضمن 2هواشناسی محاسبه و در جدول )

های هواشناسی در استان مربوطه، طول و عرض اینکه ایستگاه

به ترتیب نزولی قابل  FDSDن فصلی و میانگی FDSDجغرافیایی، 

مشاهده است. ایستگاه زابل از استان سیستان و بلوچستان، 

ایستگاه آبادان و اهواز هر دو از استان خوزستان رکورد دار 

ی گردوغبارهای بیشترین فراوانی روزهای همراه با طوفان

ه ب ززابل، آبادان و اهوا ستگاهیا یآن برا یمقدار عدد. اندشدهثبت

اله به دست س 25بازه  نیروز در ا 321و  401، 711با  بیترت

بر همین اساس ایستگاه مسجدسلیمان از استان خوزستان با آمد. 

روز کمترین فراوانی روزهای دارای گردوغبار را در بین  268ثبت 

(، 1های مورد مطالعه به خود اختصاص داده است. شکل )ایستگاه

های همدیدی مورد مطالعه در دو موقعیت جغرافیایی ایستگاه

 .دهدیماستان خوزستان و سیستان و بلوچستان را نشان 

 

 (O’Loingsigh et al., 2014)های گردوغبار کدهای سازمان جهانی هواشناسی مرتبط با فرسايش بادی و پديده -1جدول 

 کد  توضیحات

 06 مه ناشی از گردوغبار

 07 غبار یا شن برخاسته از زمین

 08 طوفان گردوغبار

 09 طوفان گردوغبار اتفاق افتاده در گذشته )اتفاق افتاده در یک ساعت قبل از مشاهده یا در ایستگاه(

 30 متر 200متر اما بیشتر از  1000گردوغبار خفیف یا متوسط شن و ماسه همراه با کاهش میدان دید کمتر از 

 31 متر 200متر اما بیشتر از  1000گردوغبار پایدار یا متوسط شن و ماسه همراه با کاهش میدان دید کمتر از 

 32 متر 200متر اما بیشتر از  1000شروع یا افزایش گردوغبار خفیف یا متوسط شن و ماسه همراه با کاهش میدان دید کمتر از 

 33 متر 200طوفان گردوغبار شدید همراه با کاهش دید کمتر از 

 34 متر 200طوفان گردوغبار پایدار شدید همراه با کاهش دید کمتر از 

 35 متر 200شروع یا افزایش طوفان گردوغبار شدید همراه با کاهش دید کمتر از 

 98 با گردوغبار و یا طوفان شن و ماسه رعدوبرق

 

 (1990-2014های گردوغبار )فراوانی روزهای همراه با طوفان -2جدول 

 استان ایستگاه ردیف
عرض جغرافیایی 

 )درجه(

طول جغرافیایی 

 )درجه(
FDSD 
 )روز(

میانگین فصلی 

FDSD )روز( 

 11/7 711 29/61 20/31 سیستان و بلوچستان زابل 1

 01/4 401 21/48 38/30 خوزستان آبادان 2

 21/3 321 74/48 34/31 خوزستان اهواز 3

 14/3 314 53/60 28/29 سیستان و بلوچستان زاهدان 4

 82/2 282 01/48 71/31 خوزستان بستان 5

 68/2 268 24/49 98/31 خوزستان مسجدسلیمان 6

                                                                                                                                                                                                 
1 World Meteorological Organization 
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 در پژوهش حاضر FDSDبندی شاخص و پهنه هاستگاهيا یمعرف -1شکل 

 

 (MLP)شبکه عصبی پرسپترون چندلايه 

های یکی از انواع شبکه (MLP)شبکه عصبی پرسپترون چندلایه 

توانند برای تولید ها میها و بایاسباشد که در آن، وزنعصبی می

به دلیل اینکه  MLPیک هدف مشخص آموزش داده شوند. 

 عملکرد مناسبی از خود نشان داده است؛ بسیار شایان توجه است.

 یمختلف هاییهها است که در لااز نورون یامجموعه ین شبکه،ا

نورون یک واحد ریاضی با یک دستگاه  اند.پشت سر هم قرار گرفته

که از اجتماع این  MLPخطی است. بنابراین یک شبکه عصبی غیر

خطی خواهد غیر شود، یک سامانه پیچیده وها تشکیل مینورون

از یادگیری  MLP(. Karamouz & Araghinejad, 2009بود )

ها به شبکه و به ها و خروجیکه شامل ارائه ورودی شدهنظارت

-حداقل رساندن خطای تخمین است، برای آموزش استفاده می

را  MLP( شماتیک یک 2(. شکل )Araghinejad, 2013کند )

 از الگوریتم MLPدهد. در این تحقیق برای آموزش نشان می

چنین تابع انتقال ( استفاده شد. همBP) 1خطا انتشارپس آموزشی

سیگموئید برای لایه مخفی و تابع انتقال خطی برای لایه خروجی 

 در نظر گرفته شده است.

                                                                                                                                                                                                 
1 Back Propagation 

 
 MLP (Araghinejad, 2013)شماتيک  -2شکل 

 

  (ANFIS) فازی تطبيقی-سيستم استنباط عصبی

توسط جانگ  (ANFIS)فازی تطبیقی -سیستم استنباط عصبی

شبیه به یک  ANFIS(. Jang, 1993معرفی شد ) 1993در سال 

های شبکه عصبی چندلایه است با این تفاوت که علاوه بر الگوریتم

 ANFISگیرد. یادگیری شبکه عصبی از منطق فازی نیز بهره می

شبیه به یک شبکه عصبی چندلایه است با این تفاوت که علاوه 

های یادگیری شبکه عصبی از منطق فازی نیز بهره بر الگوریتم

از پنج لایه تشکیل شده است؛ این  ANFISگیرد. یک مدل می

از: لایه ورود اطلاعات، لایه محاسبه  اندپنج لایه به ترتیب عبارت
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، آمدهدستبههای قوانین سازی وزنلایه نرمال وزن قوانین فازی،

بندی و خروجی شبکه لایه محاسبه قوانین، لایه جمع

(Araghinejad, 2013 در این تحقیق تابع عضویت در نظر .)

ای و الگوریتم آموزش شبکه، روش ، تابع عضویت ذوزنقهشدهگرفته

را  ANFIS( شماتیکی از 3هیبریدی در نظر گرفته شد. شکل )

 .دهدنشان می

 

 
 (ANFIS)فازی تطبيقی -شماتيک سيستم استنباط عصبی -3شکل 

(Araghinejad, 2013) 

 

  (RBF) شبکه عصبی مبتنی بر توابع پايه شعاعی

، دارای پایه (RBF) یشعاع یهبر توابع پا یمبتنشبکه عصبی 

سازی برای حل ریاضیاتی بسیار قوی بر مبنای فرضیه منظم

لی این شبکه از سه لایه شامل باشد. به طور کمسائل مشکل می

 ,Chen et al)لایه ورودی، مخفی و خروجی تشکیل شده است 

در این شبکه، تابع انتقال گوسی در لایه مخفی استفاده  (.1991

پایه و  RBF .شود و در لایه خروجی تابع انتقال، خطی استمی

های عصبی های عصبی به نام شبکهاساس نوع خاصی از شبکه

نشان داده شده است.  RBF( یک شبکه 4در شکل ) آماری است.

یک تابع گوسی  RBFطور که در شکل مشخص است، نورون همان

است. ورودی این تابع، فاصله اقلیدسی بین هر ورودی به نورون با 

بردار ورودی است. این تابع گوسی از  اندازههم شدهبردار مشخص

 (:Araghinejad, 2013کند )رابطه زیر استفاده می

 (1رابطه )
2

),( I

r ebXf    
hXXI br /8326.0*

 

 bXورودی شبکه با خروجی نامعلوم،  rXدر این رابطه

پارامتری است که   hو  bورودی مشاهداتی در زمان یا مکان 

صفر  نکند. خروجی این تابع بیپهنای تابع گوسی را کنترل می

 Yr(. محاسبه خروجی Araghinejad, 2013تا یک متغیر است )

 آید:می دست بهبه صورت زیر  rXبر اساس متغیر مستقل 

BiasbXfLWY (2رابطه ) rr  ),(*    
به ترتیب وزن ماتریس  Biasو LWدر این رابطه

بین لایه مخفی و لایه خروجی و ماتریس بایاس لایه ارتباطات 

 (. Araghinejad, 2013خروجی است )

 

 
 RBF (Araghinejad, 2013)شماتيک  -4شکل 

 (GRNN)يافته شبکه عصبی رگرسيون تعميم

یک شبکه برای حل  (GRNN) یافتهشبکه عصبی رگرسیون تعمیم

ز دیگری امسائل رگرسیونی بر پایه آمار است. این شبکه نوع 

 Spechtتوسط  1991در سال  GRNNاست.  RBFهای شبکه

(. این شبکه دارای آموزش سریع بوده Specht, 1991معرفی شد )

یک GRNN تواند توابع غیرخطی را به خوبی مدل نماید. و می

 MLPهای آن در مقایسه با شبکه سه لایه است که تعداد نورون

برابر تعداد مشاهدات در نظر شود، زیرا تر انتخاب میبسیار آسان

دهد. را نشان می GRNN( یک شبکه 5شوند. شکل )گرفته می

، در لایه میانی از تابع گوسی استفاده RBFاین شبکه همانند 

وارد  RBFتر از کند؛ امّا در لایه خروجی یک بخش اضافهمی

( برای محاسبه مقدار خروجی در این 3شود. رابطه )محاسبات می

 گیرد.استفاده قرار می شبکه مورد

 (3رابطه )
 

 




n

b

brn

b

r

r TbXf

bXf

Y
1

1

),(

),(

1

  

تعداد  nامین مشاهده و bهدف مربوط به  bTکه در آن 

 (.Araghinejad, 2013مشاهدات است )

 

 
 GRNN (Araghinejad, 2013)شماتيک  -5شکل 
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  بينیهای پيشمدل

های بینی کمی فراوانی روزهای همراه با طوفانپیش منظور به

( چهار مدل مختلف مورد استفاده قرار گرفت. FDSDگردوغبار )

نی بیسپس بر اساس معیارهای ارزیابی بهترین مدل در هر پیش

ی فصل بینانتخاب شد. متغیر تعداد فصل )های( گذشته برای پیش

 لچهارفصدو، سه و تواند شامل یک، گرفته شد که می به کارآتی 

های گردوغبار باشد. قبل از متغیر فراوانی روزهای همراه با طوفان

بینی متغیر فراوانی روزهای همراه با ، برای پیش1در مدل 

با یک  FDSDهای گردوغبار در فصل بعد، از سری زمانی طوفان

مان بینی در زگام تأخیر استفاده شد. بدین صورت که برای پیش

t+1ار آن در زمان ، از مقدt  بینی در ، پیش2استفاده شد. در مدل

های فصل بعد بر اساس مقادیر فراوانی روزهای همراه با طوفان

 3گردوغبار تا دو فصل قبل استفاده شد و به طور مشابه در مدل 

ها بر اساس مقادیر متغیر مورد نظر تا سه و بینی، پیش4و 

قبل صورت پذیرفت. روابط زیر در تکمیل توضیحات  چهارفصل

در  مورداستفادههای (، مدل6شود؛ شکل )ارائه می شدهانیب

 بینی در فصل آتی را نشانانتخاب فصل )های( گذشته برای پیش

بینی به کار رفته در این پژوهش شامل های پیشدهد. روشمی

MLP ،RBF ،GRNN  وANFIS باشد. می 

   𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) =f (𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡))(                   1مدل )  (4رابطه )

,𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) =f (𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡)(      2)مدل  (5رابطه ) 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1))  

 ( 3)مدل  (6رابطه )

𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) =f (𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡), 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1), 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−2))   
 ( 4)مدل   (7رابطه )

𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡+1) =f (𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡), 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−1), 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−2), 𝐹𝐷𝑆𝐷(𝑡−3))    
 

 

 
 بينی گردوغبار ساختارهای مورد استفاده در پيش -6شکل 

 

 معيارهای ارزيابی

یار مع سه، از های مختلفروش ها و مقایسه نتایجبرای ارزیابی مدل

 2جذر میانگین مربعات خطا ،(R)1همبستگیضریب یعنی ارزیابی 

(RMSE)  3خطا قدر مطلقو میانگین (MAE)  این  شد.استفاده

 شوند:صورت زیر تعریف میمعیارها به

 (8رابطه )
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1 Correlation 
2 Root Mean Square Error 

 (10رابطه )
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  fiام،iمقادیر مشاهداتی در گام زمانی  Oiروابط، در این 

 میانگین مقادیر ام، iدر گام زمانی  شدهینیبشیپ مقادیر

 هادادهتعداد n  و شدهینیبشیپ میانگین مقادیر،مشاهداتی

 R. هر مدل که دارای (Araghinejad, 2013) باشندمی

از مطلوبیت بیشتری  ،کمتر باشد MAEو   RMSE،بیشتر

 باشد. برخوردار می

 هاداده یسازآماده

 ،یو رفع نواقص آمار هاستگاهیآمار ا یفیو کنترل ک یپس از بررس

 یو تصادف یابیارز Run Testها با استفاده از آزمون داده یهمگن

شد. در ادامه با توجه  رفتهیپذ %95 نانیها در سطح اطمبودن داده

3 Mean Absolute Error 

O

f

t 

t-1 

t-2 
 

t-3 
 

t+1 
MLP 
RBF 

GRNN 
ANFIS 

 (1مدل )

 (2مدل )

 (3مدل )

 (4مدل )
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های همراه با طوفان یروزها یفراوان ریمتغ یزمان یبه وجود سر

، MLPهای بینی آن با استفاده از روشبه پیش دامگردوغبار، اق

ANFIS ،RBF  وGRNN  .مرحله  یها برادرصد داده 80شد

مورد استفاده قرار گرفت.  آزمون یدرصد آن برا 20آموزش و 

آزمون و خطا  قیهای مختلف از طرمناسب روش یپارامترها

 تبرازش از صح شیاز ب یریبه منظور جلوگ نی. همچنشد نییتع

متقاطع در  یمتقاطع  استفاده شد. در روش صحت سنج یسنج

 ای کیپارامتر مشخص،  کیبینی با پیش یدل برام یهر بار اجرا

شوند )به مجموعه آموزش کنار گذاشته می یهااز داده یتعداد

 ماندهیباق یها( و مدل بر اساس دادهیصحت سنج یهاعنوان داده

شده به مجموعه گذاشته نارک یها. سپس دادهندیبیآموزش م

 یهاداده از یگریمجموعه د ایآموزش برگردانده شده و داده 

شوند و جدا می ریمس نیاز ا یآموزش به عنوان داده صحت سنج

مام که ت یتا زمان ندیفرا نیشود. اشبکه آموزش داده می گریبار د

استفاده شوند، ادامه  یآموزش در قسمت صحت سنج یهاداده

 نیمدل در تخم یخطا نیانگی. پس از آن بر اساس مابدییم

 ی( مناسب شبکه عصبیپارامتر )ها ،یصحت سنج یهاداده

 فوق شدهیبینی از چهار مدل معرفپیش یشوند. برامی نییتع

، R یابیارز یارهای. مدل مناسب بر اساس معشداستفاده  الذکر

MAE  وRMSE استخراج شد.  یفصل اسیهر روش در مق یبرا

ز ا کیهر  یمدل برا نیبهتر هیبر پا جینتا لیتحل ن،پس از آ

  .رفتیها صورت پذروش

 و بحث جينتا
 یبحران ستگاهیشش ا را در FDSDشاخص  راتیی(، تغ7شکل )

یهمراه با طوفان گردوغبار نشان م یروزها یکشور از منظر فراوان

 یهاایستگاه رد FDSDشکل، شاخص  نی. بر اساس ادهد

است  یادینوسانات ز یبستان، اهواز و زاهدان دارا مان،یمسجدسل

با  یپخش شده ول یزمان یبه صورت پراکنده در طول سرکه 

آبادان و زابل، از  یهاگردوغبار در ایستگاه یتعداد روزها شیافزا

ورت گردوغبار به ص کیپ رینوسانات کاسته شده و مقاد یپراکندگ

از وقوع  تیشود که حکامشاهده می گریکدیمتمرکز در کنار 

 2000از سال  ستگاهیدو ا نیدر ا یدرپیهای گردوغبار پطوفان

در  FDSDشاخص  یهایژگیاز و یمشابه جیبه بعد دارد. نتا

 Zeinali (2016) ،Ansari Ghojgharتوسط  یفصل یزمان اسیمق

& Araghinejad (2018 و )Araghinejad et al. (2019 ارائه )

 کیپ مدتیدو دوره طولان توانی( م7اساس شکل ) شده است. بر

در  2008-2012 یهابار مربوط به سالهای گردوغطوفان

 و هوازبستان، امسجدسلیمان، جنوب غرب کشور ) یهاایستگاه

زابل( را  ستگاهیدر جنوب شرق کشور )ا 2000-2004آبادان( و 

 داد. صیتشخ

های بینی فراوانی روزهای همراه با طوفاننتایج پیش

ر د شدهاستفادههای گردوغبار حاکی از عملکرد مناسب تمام روش

های مورد مطالعه )زابل، آبادان، اهواز، زاهدان و بستان( به ایستگاه

. در ایستگاه مسجدسلیمان باشدیمغیر از ایستگاه مسجدسلیمان 

بینی های مختلف هوش مصنوعی توانایی قابل قبولی در پیشروش

های گردوغبار ندارند، اما با این فراوانی روزهای همراه با طوفان

بهترین عملکرد را در میان این چهار روش با  ANFISال روش ح

R ،MAE  وRMSE  به ثبت  65/0و  52/0، 41/0به ترتیب برابر با

نی بیهای مختلف برای پیشرسانده است. علت عدم توانایی روش

های گردوغبار در این ایستگاه را فراوانی روزهای همراه با طوفان

و  FDSDات شدید شاخص ، در پراکندگی و تغییرتوانیم

های گردوغبار همچنین وجود فصول متوالی عاری از طوفان

ها به ( ترتیب ایستگاه3جستجو کرد. با توجه به اینکه در جدول )

از مسجدسلیمان تا زابل به صورت صعودی  FDSDلحاظ شاخص 

های گردوغبار در بوده و متوسط فراوانی روزهای همراه با طوفان

یستگاه مسجدسلیمان تا ایستگاه زابل به ترتیب مقیاس فصلی از ا

دریافت که بهبود عملکرد  توانیممتغیر است،  11/7تا  68/2از 

های با افزایش تعداد روزهای همراه با طوفان هاروشتمامی 

گردوغبار رابطه مستقیمی دارد. بدین معنی که با افزایش فراوانی 

ی  ارزیابی ارهایمعیر های گردوغبار، مقادروزهای همراه با طوفان

( مقادیر معیارهای 3. جدول )ابندییمهمگی بهبود  مورداستفاده

های مختلف را نشان ارزیابی مربوط به مرحله آزمایش روش

بینی ها در پیش(، تمامی روش3دهد. بر اساس جدول )می

رد های موگردوغبار ایستگاه مسجدسلیمان که در بین ایستگاه

نی را داشته است، کمترین دقت؛ و در سمت مطالعه کمترین فراوا

های هوش مصنوعی در ایستگاه زابل که بینی روشمقابل پیش

بیشترین فراوانی را در بین شش ایستگاه مورد بررسی دارد، 

ضریب  MLP. به نحوی که در روش اندداشتهبیشترین دقت را 

همبستگی بین مقادیر مشاهداتی فراوانی روزهای همراه با طوفان

افزایش  97/0به  08/0های گردوغبار و مقادیر محاسباتی آن از 

نیز  GRNNو  ANFIS ،RBFهای . همچنین برای روشابدییم

و  92/0تا  35/0، 95/0تا  41/0ضریب همبستگی به ترتیب از 

های مورد مطالعه متغیر بینی در ایستگاهبرای پیش 98/0تا  22/0

 است. 
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  1399 ، آبان ماه8، شماره 51، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 2060

 بينی فراوانی روزهای همراه با طوفان گردوغبارهای مختلف هوش مصنوعی در پيشمدل شدهمحاسبهمعيارهای ارزيابی  -3جدول 

 هاایستگاه
 روش معیارهای ارزیابی

 مسجدسلیمان بستان زاهدان اهواز آبادان زابل
 مدل بهینه 1 1 4 2 1 4

MLP 
(4 )97/0 (4 )74/0 (4 )61/0 (4 )41/0 (4 )35/0 (4 )08/0 R 

(4 )65/0 (4 )79/0 (4 )67/0 (4 )61/0 (4 )57/0 (4 )71/0 MAE 

(4 )64/0 (4 )68/0 (4 )78/0 (3 )71/0 (3 )69/0 (4 )78/0 RMSE 

 مدل بهینه 2 2 4 1 2 3

ANFIS 
(2 )95/0 (2 )91/0 (1 )83/0 (1 )78/0 (1 )73/0 (1 )41/0 R 

(2 )40/0 (2 )41/0 (1 )18/0 (1 )17/0 (1 )14/0 (1 )52/0 MAE 

(3 )51/0 (1 )35/0 (1 )27/0 (1 )18/0 (1 )16/0 (1 )65/0 RMSE 

 مدل بهینه 2 1 3 1 2 4

RBF 
(3 )92/0 (3 )87/0 (3 )72/0 (3 )63/0 (3 )42/0 (2 )35/0 R 

(3 )60/0 (3 )61/0 (3 )51/0 (3 )43/0 (2 )48/0 (3 )68/0 MAE 

(2 )48/0 (3 )61/0 (3 )77/0 (4 )73/0 (4 )71/0 (3 )71/0 RMSE 

 مدل بهینه 1 2 4 2 2 4

GRNN 
(1 )98/0 (1 )93/0 (2 )75/0 (2 )66/0 (2 )64/0 (3 )22/0 R 

(1 )37/0 (1 )38/0 (2 )43/0 (2 )41/0 (3 )52/0 (2 )61/0 MAE 

(1 )48/0 (2 )56/0 (2 )55/0 (2 )53/0 (2 )65/0 (2 )67/0 RMSE 

33/7 47/4 83/3 75/3 21/3 01/3 
متوسط روزهای همراه با طوفان 

 گردوغبار در مقیاس فصلی

 

اعداد داخل پرانتز روبروی مقادیر معیارهای ( 3در جدول )

بندی هر روش بر اساس معیار ارزیابی مورد نظر در ارزیابی، رتبه

بینی فراوانی روزهای همراه با طوفان گردوغبار را نشان پیش

های مسجدسلیمان، بستان، دهد. بر این مبنا، در ایستگاهمی

های آبادان و زابل روش و در ایستگاه ANFISزاهدان و اهواز روش 

GRNN انداشتهدبینی( را بیشترین تعداد رتبه اول )بهترین پیش .

های مورد با ترکیب تعداد معیارهای ارزیابی و تعداد ایستگاه

( برای هر روش وجود 6*3رتبه ) 18بینی، مطالعه برای پیش

رتبه نخستی  اصلاRBFً و  MLPخواهد داشت. بدین ترتیب روش 

 GRNNو  ANFISکه روش  ، در حالیاندندادهصاص به خود اخت

. در مجموع و با اندقرارگرفتهبار در رتبه نخست  5و  13به ترتیب 

ها بوده و بهتر از سایر روش ANFISاین حساب، عملکرد روش 

، ANFISبینی را داشته است. در غیاب روش بالاترین دقت پیش

بار قرارگیری  11بار قرارگیری در رتبه اول و  5با  GRNNروش 

در رتبه دوم بهترین عملکرد را داشته است. نکته مهم دیگری که 

. باشدیم GRNNباید به آن اشاره کرد، عملکرد مناسب روش 

های مورد مطالعه عملکرد هرچند که این مدل در تمامی ایستگاه

ادان های آبها داشته و تنها در ایستگاهتقریباً مشابه با سایر روش

ها عملکرد بهتری داشت، اما نکته قابل توجه؛ ز تمامی روشو زابل ا

آموزش سریع این شبکه و کاهش زمان آزمون و خطا برای انتخاب 

تنها به یک پارامتر وابسته است  GRNNپارامتر بهینه آن است. 

که مقدار مناسب آن نیز در طی چند اجرا به سرعت مشخص 

های مامی روششود. این شبکه از نظر سرعت آموزش از تمی

( قابل 3ی دیگری که از جدول )ریگجهینتاست.  ترعیسر ذکرشده

تر به عنوان مدل بهینه های سادهاستنتاج است، انتخاب مدل

. به باشدیمهای استان خوزستان بینی کننده در ایستگاهپیش

بینی فراوانی روزهای همراه با طوفان نحوی که برای پیش

مسجدسلیمان، بستان، اهواز و آبادان  هایگردوغبار در ایستگاه

)با یک و دو گام تأخیر( استفاده شده است.  2و  1از مدل  اکثراً

های زابل و زاهدان که در جنوب شرق برای ایستگاه که یحالدر 

)با سه و  4و  3، استفاده از مدل بهینه شماره اندشدهکشور واقع 

 . کندچهار گام تأخیر( نتیجه بهتری را گزارش می

ص شاخ شدهینیبشیو پ یمشاهدات ریمقاد (8)شکل 

FDSD شکل بهبود نیدهد.انشان می شیآزما یهاداده یبرا ار 

همراه  یروزها یفراوان شیافزا های مورد استفاده باروش عملکرد

که  یبه طورکند. بیان می یبه خوب با طوفان گردوغبار را

 ظرن ها ازایستگاه نیترفراوانبه عنوان و آبادان زابل  یهاایستگاه

 نیمطابقت ب نیبهتر طوفان گردوغبار، با همراه یروزها تعداد

 .باشندیم دارا ار FDSDشده شاخص محاسبه و ینیبشیپ ریمقاد

 ریمقاد نیارتباط ب مشخص است؛ (8) شکل که در طور همان

 گاهستیا در بیخط بدون ش کی از شدهبینیی و پیشمحاسبات

و زابل  یهاایستگاه رجه درد 45 بیبا ش یبه خط مانیمسجدسل

 وی مشاهدات ریقادم نیانگیم سهیمقا. است دهیرسآبادان 

 که فرض صفر دهدشان مین Zاساس آزمون ر شده ببینیپیش
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و  یمشاهدات ریمقاد یسر نیانگیبودن م برابر بر یمبن

 ایخط در سطح مانیمسجدسل ستگاهیا در شده تنهابینیپیش

 تگاهسیبینی اپیش از صرف نظر نیبنابرا شود.می رد درصد کی

های روش یتمام موارد، هیبق گرفت که در جهیتوان نتمذکورمی

 دانحفظ کرده را یمشاهدات یزمان یسر نیانگیم، مورد استفاده

های روش ییبر کارا یدیتأک تواندمی زین یژگیو نیا (.4)جدول 

همراه با طوفان  یروزها یبینی فراوانپیش در یهوش مصنوع

 باشد. غباروگرد
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

   

 
 

 

 

 های مورد مطالعهدر ايستگاه FDSDشده شاخص بينیو پيش شدهمحاسبهنتايج مقادير  -8شکل 

 
  FDSD شدهینيبشيپآزمون مقايسه ميانگين سری زمانی مشاهداتی و  -4جدول 

 ایستگاه
 Z آماره  میانگین 

 MLP ANFIS RBF GRNN  MLP ANFIS RBF GRNN مشاهداتی

 327/2 720/2 180/2 990/1  -027/0 -083/0 -014/0 007/0 238/0 مسجدسلیمان

 764/0 895/0 298/1 300/1  311/0 309/0 271/0 256/0 411/0 بستان

 013/1 214/0 656/0 011/1  397/0 531/0 460/0 419/0 502/0 زاهدان

 711/0 049/0 618/0 617/0  511/0 604/0 532/0 532/0 603/0 اهواز

 457/0 311/0 448/0 611/0  602/0 627/0 601/0 598/0 675/0 آبادان

 437/0 423/0 343/0 437/0  774/0 774/0 793/0 802/0 911/0 زابل

 

 گيری کلینتيجه

های بینی فراوانی روزهای همراه با طوفانهدف از این تحقیق پیش

( در مقیاس زمانی فصلی بود. بدین منظور از FDSDگردوغبار )

های ساعتی گردوغبار و کدهای سازمان هواشناسی در شش داده

-2014ساله ) 25ایستگاه همدید کشور با طول دوره آماری 

( استفاده شد. در ادامه با در دست بودن سری زمانی فراوانی 1990

، MLPروش  روزهای همراه با طوفان گردوغبار، با استفاده از چهار

ANFIS ،RBF  وGRNN بینی گردوغبار شد. نتایج اقدام به پیش

بینی در ایستگاه مسجدسلیمان با دقت بسیار نشان داد که پیش

 ANFISشود به نحوی که در بهترین حالت روش پایینی انجام می

و  52/0، 41/0برابر با  RMSEو  R ،MAEبا معیارهای ارزیابی 

اصل کرد. همچنین با افزایش فراوانی بهترین عملکرد را ح 65/0

های مورد های گردوغبار در ایستگاهروزهای همراه با طوفان

ها افزایش داشته است. با این بینی تمام روشمطالعه، دقت پیش

ها در ایستگاه مسجدسلیمان که کمترین توضیح که تمام روش

ادان آبهای زابل و فراوانی را داشته، بدترین عملکرد و در ایستگاه

که بیشترین فراوانی را به همراه داشتند، بهترین عملکرد را از خود 

گفت عدم وجود فصول متوالی  توانیم. همچنین انددادهنشان 

های گردوغبار و عدم انقطاع و داشتن یک سری عاری از طوفان

ی در دو درپیپهای زمانی متصل و به تبع آن تشکیل طوفان
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دلیل دیگری بر عملکرد بسیار مناسب ایستگاه زابل و آبادان، 

های گردوغبار در بینی طوفانهای هوش مصنوعی برای پیشروش

. به طوری در ایستگاه آبادان تنها در باشدیمهای مذکور ایستگاه

و تابستان و پاییز  1991دو مقطع زمانی پاییز و زمستان سال 

شاهد دو فصل متوالی بدون روزهای همراه با  1993سال 

. این در حالی است که در ایستگاه میابودههای گردوغباری فانطو

های صفر متوالی و یا فصول متوالی عاری از داده گونهچیهزابل 

ی بینی فراوانهای گردوغبار مشاهده نشد. از طرفی، در پیشطوفان

های گردوغبار در غرب و جنوب غرب روزهای همراه با طوفان

بینی تان، مدل بهینه پیشاستان خوزس الخصوصیعلکشور 

ی بوده است، به صورتی که برای تمام ترسادهکننده مدل 

ها، مدلی که های واقع در استان خوزستان در کلیه روشایستگاه

 بینی استفاده کرد، بهترینتنها از یک و یا دو گام تأخیر در پیش

 بینی کننده بوده است. مدل پیش

شرق زاهدان که در جنوبهای زابل و از طرفی ایستگاه

، استفاده از سه و یا چهار گام تأخیر در اندشدهکشور واقع 

توان در بینی نتایج بهتری را حاصل کرد. علت آن را میپیش

های گردوغبار در غرب و شرق متفاوت بودن عوامل تشکیل طوفان

روزه عامل اصلی  120کشور جستجو کرد. با توجه به اینکه بادهای 

، باشدیمهای گردوغبار در شرق و جنوب شرق کشور انوقوع طوف

 120ی سیستان از امنطقهافزایش سرعت و گستره فعالیت بادهای 

شدن این ذرات خود  نینشتهروز و همچنین رسوب و  165روز به 

که در  باشدیمهای بعدی یک اهرم قدرتمند برای وقوع طوفان

 .Farajzadeh Asl & Alizadeh (2011) ،Rashki et alمطالعات 

(2013 ،)Yarmoradi et al. (2018 و )Araghinejad et al. 

های ( بدان اشاره شده است. این ذرات به جا مانده از طوفان2019)

های چند فصل ی برای تأثیر طوفانمؤثرتواند دلیل قبلی می

 ی آیندههافصلهای گردوغبار در ی طوفانریگشکلگذشته بر 

یی، خشک شدن زاابانیبتوان باشد. این در حالی است که می

ی منطقه، تغییر اقلیم، عدم مدیریت صحیح منابع آب، هاتالاب

ی کشورهای همجوار و عدم پیگیری و هایآشفتگو  هاجنگ

های رسیدگی به مشکلات منطقه را از جمله عوامل تشکیل طوفان

بر شمرد. نتایج این قسمت گردوغبار در غرب و جنوب غرب کشور 

 Zeinali( و 2014) .Azizi et al. (2012 ،)Cao et alبا مطالعات 

های ( همخوانی دارد. در خصوص بررسی دقت روش2016)

ها را توان عملکرد تمامی روشمختلف استفاده شده می

 ANFISروش  رانهیگسختدانست اما در قضاوت  بخشتیرضا

، روش ANFISان داده است. بعد از بهترین عملکرد را از خود نش

GRNN بینی فراوانی روزهای همراه با که برای اولین بار در پیش

های گردوغبار مورد استفاده قرار گرفت، بهترین دقت را طوفان

، یک مزیت GRNNداشته است. صرف نظر از دقت مناسب روش 

ها، سرعت آموزش بسیار بالای این دیگر آن نسبت به سایر روش

در کنار دقت  GRNNه عصبی است. سرعت بالای آموزش شبک

تواند این مدل را به (، می3مناسب آن )معیارهای ارزیابی، جدول 

بینی فراوانی روزهای همراه با یک روش مناسب برای پیش

 های گردوغبار و سایر مسائل رگرسیونی تبدیل نماید.طوفان

 "گونه تعارض منافع بين نويسندگان وجود نداردهيچ"
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