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 چکٕدٌ
سضأٓ دس مذٔشٔت ي واَص َا، ومص ت مىان يلًع أه طًفان ي آگآَ اص صمان ي گشديغثاسَاْ  تش يلًع طًفان مؤثشضىاخت ػًامل 

َاْ صٔاد ي غشف صمان صٔاد پأص ي تشسسٓ ماوغ اص  َأٓ ماوىذ ومثًد مىاتغ، َضٔىٍ محذيدٔت ،اما اغلة ؛َا داسد خساسات واضٓ اص آن

مُمبٓ دس  َاْ ػػبثٓ، گبا     مػىًػٓ ي ضثىٍ َاْ ًَش َاْ ٔادگٕشْ ػمٕك، الگًسٔتم استفادٌ اص مذل لزاضًد.  مذٔشٔت غحٕح مٓ

ساصْ  أه پژيَص تٍ تشسسٓ وتأح مذلتشتٕة،  سيد. تذٔه ضماس مٓ  اللٕمٓ مخشب تٍ ِپذٔذ  أه ّتٕىٓ ي مذٔشٔت ٔىپاسچ ساستاْ پٕص

واوًلًضه دس وبٍ أسبتگاٌ ًَاضىاسبٓ سبٕىًپتٕه اسبتان       ػػثٓ  ضثىَّاْ ٔادگٕشْ ػمٕك ي  تا استفادٌ اص مذل گشديغثاسَاْ  طًفان

آتاد غشب، خًاوشيد، سشاسيد، سياوسبش، َشسبٕه ي وىگبايس، دس طبًل      ػش ضٕشٔه، گٕلان غشب، سشپل رَاب، اسلا لضامل وشماوطاٌ 

تٕىبٓ   مىظبًس پبٕص   واوًلًضه  تٍ ػػثٓ  ضثىّدس أه ساستا، دي مذل محاسثاتٓ ٔادگٕشْ ػمٕك ي پشداختٍ است. سالٍ  40آماسْ  ِ ديس

ٍ تًسؼٍ ٔافتٍ ي مًسد ممأسٍ لشاس گش FDSDضاخع  ْ  اْ دس دلبت سيش  فتىذ. وتأح حاوٓ اص يخًد تفايت لاتل ملاحظب  مبًسد  َبا

 ؛دوطبان دا  CNN، ػملىبشد تُتبشْ سا وسبثت تبٍ مبذل      RMSEي  MAEتشٔه ممذاس مؼٕاسَاْ خطباْ  تا وم DLتشسسٓ تًد. مذل 

َبش دي مبذل تُتبشٔه    ٕش تًد. متغ 953/0ي  971/0تا  928/0ي  939/0تشتٕة اص  ساتىلٕف ي َمثستگٓ آن تٍ- وٍ ضشأة وص طًسٍْ ت

َباْ   تشٔه ممذاس متًسط سيصَباْ َمبشاٌ تبا طًفبان    دادوذ. أستگاٌ لػش ضٕشٔه تا تٕطَاْ ايل ي دي  وطان  ػملىشد خًد سا دس گا 

ّ  تًاوذ گشديغثاس، تٕطتشٔه دلت سا وطان داد. وتأح أه مطالؼٍ مٓ ي اتخبار   گشديغثباس َباْ   سباصْ طًفبان   مبذل  ومص مُمٓ دسصمٕىب

 مىظًس واَص خساسات أه پذٔذٌ داضتٍ تاضذ.  َاْ مذٔشٔتٓ لاص  تٍ ٕمتػم

  .FDSDضاخع  ،DL، يغثاسگشدَاْ  طًفان ،َاْ فشاوايضٓ الگًسٔتم، تٕىٓ پٕص :َا ياژٌکلٕد
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 مقدمٍ
ْ  اوًسٕسبتم َاْ سأبح دس   ػىًان ٔىٓ اص پذٔذٌ تٍ گشديغثاس  َبا

ٓ  محبٕط َباْ خبذْ    ، ٔىبٓ اص چبالص  تٕاتاوٓ محسبًب   صٔسبت

ضًد. أه پذٔذٌ سالاوٍ اثشات مخشتٓ تش سبلامت ي مؼٕطبت   ٓ م

َاْ لاتل تبًخُٓ   گزاسد ي خساست ساوىان أه مىاطك تٍ خا مٓ

محٕطٓ ياسد  َاْ مختلف التػادْ، اختماػٓ ي صٔست تٍ تخص

دَذ وٍ سشػت  صماوٓ سخ مٓ ي (2023ي َمىاسان،  وٕش) وىذ مٓ

وتٕدبٍ،  سيد ي دس اص حبذ آسبتاوٍ فشاتبش    َبا  اوًسٕستمتاد دس أه 

ح خطه صمٕه خذا ضذٌ ي تٍ حشوبت  رسات ضه ي غثاس اص سط

 َبباْ ضببه ي تٕاتبباوٓ، طًفببان َبباْ اوًسٕسببتمآٔىببذ. دس  مببٓدس

َباْ   َاْ تادْ واضٓ اص طًفبان  دلٕل خشٔان مؼمًلاً تٍ گشديغثاس

َاْ ضذٔذ فطاسْ وٍ تاػث افبضأص   گشادٔان ّاسطي تىذسْ ٔا تٍ

ٓ  شدٌ مَٓاْ گست سشػت تاد دس محذيدٌ گٕشوبذ.   ضًوذ، ضىل مب

ػًامل متؼذدْ وظٕش خطىٓ سطح صمٕه، ضبذت يصش تباد، ي   

گٕشْ ي گستشش أبه پذٔبذٌ ومبص     ضشأط سٕىًپتٕىٓ دس ضىل

طثبك تؼشٔبف سباصمان     (.2020خسبشيْ ي َمىباسان،   ذ )داسو

ٓ ٓ )وًَاضىاسٓ خُبا  َباْ   طًفبان (، 2017، ي َمىباسان  1لبًٔ

ٔذ ي مببتلاطم سخ گشديغثبباس اغلببة تشاثببش يصش تادَبباْ ضببذ 

تًخُٓ اص رسات گشديغثاس   دَىذ وٍ مًخة اوتمال حدم لاتل مٓ

   ٓ ضبًوذ. أبه پذٔبذٌ تبا گسبتشش       اص سطًح تٕاتاوٓ تبٍ َبًا مب

متبش   1000گشديغثاس دس مىاطك يسٕغ، دٔذ افمٓ سا تبٍ ومتبش اص   

طًس مطبخع، َشگباٌ سبشػت تباد دس ٔبه       دَذ. تٍ واَص مٓ

ش سيد ي واَص دٔذ افمٓ واضٓ اص متش تش ثاوٍٕ فشات 21أستگاٌ اص 

گشديغثاس تٍ صٔش ٔه وٕلًمتش تشسبذ، يلبًع طًفبان گشديغثباس     

ػىًان  تٍ گشديغثاسَاْ  طًفان(. 2022امٕذياس، ) ضًد گضاسش مٓ

محٕطبٓ ي   صٔسبت  ِْ تبا اثبشات گسبتشد   َاْ خًّ ٔىٓ اص پذٔذٌ

تُذاضتٓ، چالطٓ خذْ دس مبذٔشٔت مىباتغ طثٕؼبٓ ي سبلامت     

أبشان  (. 2006 2گبًدْ ي مٕبذلتًن،  ) سيوبذ ٓ ػمًمٓ تٍ ضماس م

دلٕل لشاسگٕشْ دس ومشتىذ تٕاتاوٓ خُان ي مًلؼٕت خغشافٕأٓ  تٍ

خبًاسْ تبا    خطه، َمچىبٕه َبم   خًد دس مىاطك خطه ي وٕمٍ

َاْ ػشاق، ػشتستان ي سًسٍٔ،  گشديغثاس ماوىذ تٕاتان ِمىاتغ ػمذ

(. 2021اوػاسْ لًخماس ي َمىاسان، مًاخٍ است ) أه چالصتا 

َاْ گشديغثاس تا اوتمبال رسات تبٍ    افضين تش اثشات محلٓ، طًفان

                                                            
1. Lu  
2. Goudie & Middleton  

ٍ   َاْ مىطمٍ ممٕاس ٓ  محبٕط َباْ   اْ ي خُباوٓ، چشخب ي  صٔسبت

وىىذ. أه رسات تا تأثٕش تش تؼادل تاتطٓ مٕان  اللٕمٓ سا مختل مٓ

وٓ ي سطح صمٕه ي خً، ومص مُمٓ دس تطبذٔذ گشمبأص خُبا   

گشديغثاس دس أشان پٕامذَاْ  ِپذٔذ .ىذىو تغٕٕشات اللٕمٓ أفا مٓ

َاْ سًْٔ، اختلال دس  اْ داسد وٍ ضامل افضأص تٕماسْ گستشدٌ

يسْ التػبادْ ي تخشٔبة    َباْ سيصمبشٌ، وباَص تُبشٌ     فؼالٕت

ٔىٓ اص سئىشدَباْ اساسبٓ دس مبذٔشٔت     .صٔست است محٕط

َباْ   تٕىٓ دلٕك يلًع طًفان َاْ واضٓ اص گشديغثاس، پٕص تحشان

َبا   تٕىبٓ دلٕبك آن   ساصْ ي پبٕص  سي، مذل ٔهاصاگشديغثاس است. 

 .تًاوذ ومص تسضأٓ دس واَص اثبشات مخبشب داضبتٍ تاضبذ     مٓ

گزاسان أه امىبان   َا تٍ مذٔشان ي سٕاست ساصْ أه طًفان مذل

البذاماتٓ َمچبًن غبذيس    دَذ وٍ پٕص اص تشيص تحبشان،   سا مٓ

مًلغ، تخػٕع مىاتغ مىاسبة ي اخبشاْ البذامات    َطذاسَاْ ت

طًس مؤثش اودا  دَىذ. تا تًخٍ تٍ پٕچٕذگٓ ي  ات سا تٍواَص اثش

َباْ گشديغثباس،    َباْ مًخبًد دس سخبذاد طًفبان     ػذ  لطؼٕت

اتضاسْ ضشيسْ تبشاْ   ،ساصْ پٕطشفتٍ َاْ مذل استفادٌ اص سيش

پًس ي  تسالت) تُثًد مذٔشٔت ي واَص پٕامذَاْ أه پذٔذٌ است

تٕىبٓ   ٕص( تٍ پب 2024ي َمىاسان ) اسخمىذْ(. 2013َمىاسان، 

طببگآَ تببا اسببتفادٌ اص  ٔدس ممٕبباس آصما گشديغثبباسغلظببت 

دس  َاْ پشداصش تػًٔش ي َبًش مػبىًػٓ پشداختىبذ.    فىايسْ

مػىًػٓ پشسبپتشين   ػػثٓ  ضثىَّاْ مختلف  مذل آوان ّمطالؼ

تبا   10-8-1چىذلأٍ تشسسٓ ي مطخع ضذ وٍ مذل تا ساختاس 

ٍ  تاتغ فؼال ٓ    ساصْ تىسٕگ دس لأب داساْ  َباْ پىُبان ي خشيخب

َاْ تحمٕبك حاضبش    دسغذ( است. ٔافتٍ 93/81تٕطتشٔه دلت )

 ْ َباْ پبشداصش تػبًٔش ي َبًش مػبىًػٓ دس       لاتلٕت فىبايس

وبم سا وطبان    ّتا دلت صٔباد ي َضٔىب   گشديغثاستٕىٓ غلظت  پٕص

تٕىٓ مسبٕشَاْ   پٕص( تٍ 2023ٔاسمحمذْ ي َمىاسان ) .دَذ مٓ

واوًلًضه  ػػثٓ ّ ضثىتا استفادٌ اص  گشديغثاسَاْ  اوتمال طًفان

خغشافٕأٓ تشاْ ساصگاسْ ي وباَص اثبشات دس مىباطك     ّي صمٕى

واوًلًضه  ػػثٓ  ضثىّپشداختىذ. وتأح وطان داد وٍ مذل  ضُشْ

 گشديغثباس َباْ   تٕىٓ مسٕش اوتمال طًفبان  تًاوأٓ تالأٓ دس پٕص

تٕىبٓ   سباصْ ي پبٕص   ( تٍ مبذل 2020ي َمىاسان ) سثحاوٓداسد. 

تشاساس وتأح خشيخٓ مذل شان پشداختىذ. دس غشب أ گشديغثاس

ٓ  -ػػثٓ  ضثىّ تبشاْ   گشديغثباس تٕىبٓ   دس پبٕص   RBFمػبىًػ
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ٍ    َاْ آتٓ أسبتگاٌ  سال دس َبش دي ممٕباس    ،َباْ مبًسد مطالؼب

َباْ غشتبٓ ي    ، أسبتگاٌ گشديغثباس مٕاوگٕه ي حذاوثش فشاياوبٓ  

 گشديغثباس تٕطتش دس مؼشؼ  ،مًسد پژيَص ّخىًب غشتٓ مىطم

ٍ ىبذٌ لبشاس گشفتىبذ.    َاْ آٔ دس سال  َّباْ اخٕبش، تًسبؼ    دس دَب

 ،َاْ ػػثٓ واوًلًضه ئژٌ ضثىٍ َاْ ٔادگٕشْ ػمٕك، تٍ سيش

ْ خًّ َِاْ پٕچٕذ ساصْ پذٔذٌ َاْ خذٔذْ سا تشاْ مذل فشغت

َباْ   گٕبشْ اص لاتلٕبت   َا تبا تُبشٌ   فشاَم وشدٌ است. أه سيش

 َبا،  َاْ حدٕم ي ضىاسأٓ الگًَباْ وُفتبٍ دس آن   پشداصش دادٌ

َاْ ًَاضىاسبٓ تبٍ وباس     ساصْ پذٔذٌ اْ دس مذل طًس گستشدٌ تٍ

ٍ (. 2015ي َمىباسان،   1ضٓ) اوذ گشفتٍ ضذٌ َباْ ػػبثٓ    ضبثى

َاْ  دلٕل ساختاس خاظ خًد دس استخشاج ئژگٓ واوًلًضه، تٍ

َاْ چىذتؼُبذْ ي   مىاوٓ ي صماوٓ، اتضاس مىاسثٓ تشاْ تحلٕل دادٌ

تبٍ ضبماس    گشديغثاسَاْ  َاْ مشتًط تٍ طًفان پٕچٕذٌ ماوىذ دادٌ

ي َمىبباسان،  3؛ تببًلاوژ2015ٌي َمىبباسان،  2لببًوه) سيوببذ مببٓ

آٔذ وٍ تشاْ  َاْ مختلف چىٕه تشمٓ اص تشسسٓ پژيَص(. 2021

َباْ   ساصْ دلٕك ضاخع فشاياوٓ سيصَاْ َمشاٌ تا طًفان مذل

صٔست  مذٔشٔت محٕطَاْ  تشٔه چالص وٍ ٔىٓ اص مُم گشديغثاس

چىذاوٓ يخبًد وذاضبتٍ ي َمبٕه     َاْ ضًد، سيش محسًب مٓ

ْ َاْ اوذن وٕض تا داسا تًدن مؼأثٓ، اص دلبت تبالأٓ    سيش  تبشا

ْ  تشخبًسداس وٕسبتىذ.   FDSDتٕىٓ ضباخع   پٕص دٔگبش،    اصسبً

َباْ   سباصْ ضباخع فشاياوبٓ طًفبان     تش مطالؼات تٍ مبذل تٕط

اوذ ي اص  َاْ ٔادگٕشْ ماضٕه پشداختٍ تا استفادٌ اص مذل گشديغثاس

ٍ   ومتش  ٔادگٕشْ ػمٕك ّ اسبت.    مًسد اسبتفادٌ لبشاس گشفتب   ضبثى

سباصْ   مىظًس پشداصش تػًٔش ي مبذل  اغلة تٍواوًلًضه  ػػثٓ

 تشاْ CNNاما دس پژيَص حاضش، اص مذل  ،تػائش استفادٌ ضذٌ

استفادٌ ضذٌ ي وتأح آن تا مذل  گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان مذل

يَص لبزا دس پبژ  ٔادگٕشْ ػمٕك تحت ممأسٍ لشاس گشفتٍ است. 

َباْ مًخبًد، تبٍ تشسسبٓ      َا ي ومثًد  حاضش، تشاْ سفغ چالص

ّ َاْ ٔادگٕشْ ػمٕبك ي   ػملىشد مذل ٓ   ضبثى واوًلًضبه   ػػبث

پشداختبٍ ضبذٌ اسبت.     گشديغثباس َباْ   ساصْ طًفان مذل تشاْ

 تا اسبتفادٌ اص ٔبادگٕشْ ػمٕبك    گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان مذل

(DL) ٍىذتؼبذْ،  َباْ حدبٕم ي چ   دلٕل تًاوأٓ پبشداصش دادٌ  ت

                                                            
1. Shi  

2. LeCun  

3. Boulanger  

تٕىٓ،  استخشاج الگًَاْ پٕچٕذٌ ي غٕشخطٓ، ي دلت تالا دس پٕص

ضًد.  محٕطٓ محسًب مٓ تًخٍ دس ػلً  صٔست  ٔه تحًل لاتل

َاْ مىاوٓ ي صمباوٓ، سياتبط    صمان دادٌ أه فىايسْ تا تحلٕل َم

تٕىبٓ   َا سا وطف وشدٌ ي پبٕص  پىُان مٕان ػًامل مؤثش تش طًفان

ٓ  ٔه پذٔذٌدلٕك ضذت، مسٕش ي گستشش ا سباصد.   َا سا ممىه مب

َاْ متىًع ماوىذ  َمچىٕه، ٔادگٕشْ ػمٕك تا لاتلٕت اوطثاق تا دادٌ

اْ ي سبىدص اص ديس، اتبضاس لذستمىبذْ تبشاْ      تػائش ماًَاسٌ

 گشديغثاسَاْ  َاْ مشتثط تا طًفان ساصْ ي مذٔشٔت سٔسه مذل

تبا اسبتفادٌ اص    گشديغثباس َباْ   ساصْ طًفان مذل .وىذ فشاَم مٓ

ٍ  واوًلًضبه  ػػثٓ  ثىّض دلٕبل تًاوبأٓ تشخسبتٍ دس تحلٕبل      تب

َاْ مىاوٓ ي تػًٔشْ، ٔبه سئىبشد پٕطبشفتٍ ي واسآمبذ      دادٌ

مشاتثبٓ خبًد    ضًد. أه الگًسٔتم تا مؼماسْ سلسلٍ محسًب مٓ

َبا، اص   َاْ ولٕذْ سا دس سطًح مختلبف دادٌ  لادس است ئژگٓ

ٔٓ وىبذ. تبا   ضىاسبا  تبش  ه الگًَا تا ساختاسَاْ پٕچٕذٌتشٔ خضئٓ

ٍ  َباْ مباًَاسٌ   استفادٌ اص دادٌ َباْ سبىدص اص ديس،    اْ ي ومطب

CNN  َٓا، ضذت ي مسٕش حشوبت   تًاوذ تًصٔغ مىاوٓ طًفان م

تٕىٓ وىذ. ٔىٓ اص مضأباْ مُبم أبه     َا سا تا دلت تالأٓ پٕص آن

طشٔبك  َبا اص  پبشداصش دسبتٓ دادٌ   ص تبٍ پبٕص  سيش، واَص وٕبا 

تبش ضبذن    مىدبش تبٍ سبادٌ    ا است وٍَ ٔادگٕشْ خًدواس ئژگٓ

ضًد. تًاوبأٓ   ساصْ ي افضأص سشػت ي دلت آن مٓ ٔىذ مذلافش

َاْ حدٕم ي استخشاج  واوًلًضه دس پشداصش دادٌ ػػثٓ  ضثىّ

الگًَاْ غٕشخطٓ، آن سا تٍ اتضاسْ مؤثش تشاْ مذٔشٔت سٔسبه  

تثذٔل وبشدٌ   گشديغثاسَاْ  َاْ َطذاس طًفان ي طشاحٓ سٕستم

  .است

 اَ مًاد ي ريش

 مًرد مطالعٍ ّمىطق

َاْ ٔبادگٕشْ ػمٕبك ي    لىشد مذلػم ّممأسدس أه پژيَص تٍ 

ٍ     ضثىّ َباْ   سباصْ طًفبان   مىظبًس مبذل   ػػبثٓ واوًلًضبه تب

دس وبٍ أسبتگاٌ ًَاضىاسبٓ اسبتان وشماوطباٌ )لػبش        گشديغثاس

آتاد غبشب، خبًاوشيد،    ضٕشٔه، گٕلان غشب، سشپل رَاب، اسلا 

 40آمباسْ   ِ س(، دس طبًل ديس سشاسيد، سياوسش، َشسٕه ي وىگاي

( پشداختببٍ ضببذٌ اسببت. تببذٔه مىظببًس اص  2020-1981سببالٍ )

َباْ سباصمان خُباوٓ     َاْ ساػتٓ لذست دٔذ افمبٓ ي وبذ   دادٌ

َبباْ  َبباْ پذٔببذٌ . مطبباَذٌاسببت  ًٌَاضىاسببٓ اسببتفادٌ ضببذ
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مدمبًع دس َطبت   تباس ي دس   ًَاضىاسٓ َش سبٍ سباػت ٔبه   

ٓ  سٕىًج دس طًل ضثاوٍ ٔبه مطباَذات،   ا ضبًوذ. دس  سيص ثثت مب

الؼمبل سباصمان خُباوٓ     ًَا طثك دستًسي َاْ تػشْ آب پذٔذٌ

اوذ. اص مدمبًع   تؼشٔف ضذٌ 99تا  00وذ اص  100ًَاضىاسٓ دس 

، تبشاْ ثثبت ي   (1)خبذيل   وبذ  11طبًس ولبٓ    وذ، تٍ 100أه 

َباْ مختلبف ًَاضىاسبٓ     دس أسبتگاٌ  گشديغثاس ِگضاسش پذٔذ

ْ ضًد ) استفادٌ مٓ تشاسباس  (. 2014اسان، ي َمىب  1ايلًٕٔىگسبا

َباْ   تؼشٔف ساصمان خُاوٓ ًَاضىاسٓ، سيص َمبشاٌ تبا طًفبان   

سيصْ است وبٍ  دس آن، حبذالل دس ٔىبٓ اص َطبت      گشديغثاس

، 09، 08، 07، 06) گشديغثباس َاْ مشتثط تا  سٕىًج، ٔىٓ اص وذ

( دس تخص گضاسش ًَاْ حاضش 98ي  35، 34، 33، 32، 31، 30

َباْ لبذست دٔبذ افمبٓ      ىىٍ دادٌاػلا  ضذٌ تاضذ. مطشيط تش أ

متش ثثبت ضبذٌ تاضبذ     1000اص ومتش ضذٌ، دس  متىاظش تا وذ اػلا 

مىظببًس   (. لببزا دس أببه مطالؼببٍ، تبب2006ٍگببًدْ ي َمىبباسان، )

ّ گشديغثباس َاْ  تطخٕع طًفان اص ومتبش  دٔبذ افمبٓ    ، اص مؤلفب

 است.   استفادٌ ضذٌ گشديغثاسَاْ  متش تشاْ تمامٓ وذ 1000

 
 پژيَص حاضزدر َاْ مًرد مطالعٍ  معزفٓ أستگاٌ (:1)ضکل 

Figure (1): Introduction of the studied stations in the present study 

 

 (2014ايلًٕٔىگساْ ي َمکاران، ) گزديغبار َْا ي پدٔدٌ ْمزتبط با فزسأص باد ًَٓاضىاس ٓساسمان جُاو ْکدَا (:1)جديل 
Table (1): Word Meteorological Organization (WMO) codes related to wind erosion and dust phenomena (O’Loingsigh et al., 2014) 

 توضیحات کد

 زخداد طًفان گسد ي خاک گستسدٌ دز خازج اش ایستگاٌ ًَاضىاسی 60
 ایستگاٌ ًَاضىاسی ۀاستٍ اش شمیه دز محديدخاک یا ضه بسخ 60
 َای دیدباوی یا ساعت گرضتٍ گاٌ ًَاضىاسی یا خازج اش آن طی ساعتایست ۀگسدباد دز محديد ۀمطاَد 60
 ایستگاٌ ًَاضىاسی ۀیا طی ساعت گرضتٍ دز محديد شمان دیدباوی دز خازج اش ایستگاٌطًفان ضه یا خاک دز  60
يلی  5666اش کمتس کاَص میدان دید بٍ  -طتسبیمتس بس ثاویٍ یا  51با سسعت باد  -طًفان خفیف یا متًسط ضه یا خاک با زيود کاَطی طی ساعت گرضتٍ 06

 متس 066اش  بیطتس
يلی  5666اش کمتس کاَص میدان دید بٍ  -بیطتسمتس بس ثاویٍ یا  51با سسعت باد  -طًفان خفیف یا متًسط ضه یا خاک بدين تغییس ضدت طی ساعت گرضتٍ 05

 متس 066اش  بیطتس
يلی  5666اش کمتس کاَص میدان دید بٍ  -بیطتسمتس بس ثاویٍ یا  51با سسعت باد  -دت طی ساعت گرضتٍطًفان خفیف یا متًسط ضه یا خاک با افصایص ض 00

 متس 066اش  بیطتس
 متس 066اش کمتس کاَص دید  -بیطتسمتس بس ثاویٍ یا  51سسعت باد  -طًفان ضدید ضه یا خاک َمساٌ با زيود کاَطی طی ساعت گرضتٍ 00
 متس 066اش کمتس کاَص دید  -بیطتسمتس بس ثاویٍ یا  51سسعت باد  -اٌ بدين تغییس ضدت طی ساعت گرضتٍطًفان ضدید ضه یا خاک َمس 03
 متس 066اش کمتس کاَص دید  -بیطتسمتس بس ثاویٍ یا  51سسعت باد  -طًفان ضدید ضه یا خاک َمساٌ با افصایص ضدت طی ساعت گرضتٍ 01
 یا خاک )َبًب( َمساٌ با طًفان ضه -بدين بازش -زعد ي بسق 00

    

 

  1. O’Loingsigh                 



 5۱                                                                        ... مىظًر عصبی کاوًلًشه بٍ  َای یادگیری عمیق ي شبکۀ بررسی مقایسۀ عملکرد مدل

 (DL) 1ٔادگٕزْ عمٕق

 2َاْ تخػػٓ ٔبادگٕشْ ماضبٕه   ٔادگٕشْ ػمٕك ٔىٓ اص ضاخٍ

ٍ   دس حل مسائل پٕچٕذٌ اصي است  َباْ   طشٔبك اسبتفادٌ اص ضبثى

َبذف آن اسبتفادٌ اص سباختاسَاْ     اسبت.  مبؤثش تسٕاس  3ػػثٓ

ٓ مشاتثٓ تشاْ استخشاج ئژ سلسلٍ ا ي اوتضاػبات پٕچٕبذٌ اص   َب  گب

َاْ  ػىًان ٔه سئىشد وًظًُس دس سال ست. أه حًصٌ تٍَا دادٌ

َاْ مختلفبٓ اص َبًش    اخٕش مًسد تًخٍ لشاس گشفتٍ ي دس صمٕىٍ

ي  وٕبش ) گٕبشد  اْ مًسد استفادٌ لشاس مٓ طًس گستشدٌ تٍ 4مػىًػٓ

َاْ محاسبثاتٓ   واسگٕشْ مذل أه سيش تا تٍ .(2023َمىاسان، 

َا دس سطًح مختلبف َسبتىذ،    ٍٔ وٍ لادس تٍ پشداصش دادٌچىذلا

ٓ   ٔىذ ٔادگٕشْ سا تٍافش لبًوه ي  ) دَبذ  طًس چطمگٕشْ استمبا مب

َباْ ٔبادگٕشْ    مذل(. 2015؛ ضٓ ي َمىاسان، 2015 َمىاسان،

دلٕبل تًاوبأٓ    َاْ ػػثٓ مػىًػٓ ػمٕك، تٍ ش ضثىٍػمٕك، وظٕ

َاْ  دس دادٌ تالاْ خًد دس ضىاسأٓ الگًَا ي ساختاسَاْ پىُان

َا، َش لأٍ  ضًوذ. دس أه ضثىٍ َا متمأض مٓ يسٕغ، اص سأش سيش

َاْ تؼذْ اغلاح ي گستشش  گٕشد وٍ دس لأٍ مفًُمٓ سا ٔاد مٓ

تذسٔح مفإَم اتتذأٓ سا تٍ مفإَم اوتضاػٓ  ٔىذ تٍأاتذ ي أه فش مٓ

ٓ ؛ 2016 5سيسبه، ) وىبذ  تش تثذٔل مٓ پٕچٕذٌ ي َمىباسان،   لبًٔ

َاْ ٔادگٕشْ ػمٕبك متطبىل اص چىبذٔه     ضثىٍ ساختاس(. 2017

َاْ متػل تٍ ٔىذٔگش است وٍ َبش لأبٍ پٕچٕبذگٓ     لأٍ اص گشٌ

ٓ  تىذْ َا ي طثمٍ تٕىٓ پٕص ٍ   َا سا افضأص مب طبًس ولبٓ،    دَبذ. تب

ٍ   اخضاْ اغلٓ ٔادگٕشْ ػمٕك ضامل ضثىٍ َبا،   َاْ ػػبثٓ، لأب

ساصْ  اْ تُٕىٍَ سيشَا،  َا، تأاس ساصْ، يصن َا، تًاتغ فؼال گشٌ

سباصْ تبا مؼشفبٓ     َاْ ػػثٓ ػمٕك َستىذ. تًاتغ فؼال ي ضثىٍ

ٓ  ػػثٓ  ضثىّئژگٓ غٕشخطٓ تًدن، تٍ  دَىبذ   أه امىان سا مب

َا سا ٔاد تگٕشد. ٔىبٓ   مًخًد دس دادٌ ِوٍ الگًَا ي سياتط پٕچٕذ

َباْ   آن اص پبشداصش اص مضأاْ ولٕذْ ٔادگٕشْ ػمٕك، اسبتملال  

َبا سا   طًس خًدواس ئژگٓ وٍ أه مذل تٍست، چشاَا پٕطٕه دادٌ

؛ 2016)سيسبه،   آمبًصد  َا استخشاج وشدٌ ي مٓ مستمٕماً اص دادٌ

  (.2017ي َمىاسان،  6وشٔژفسىٓ

                                                            
1. Deep Learning 

2. Machine learning 

3. Neural Network 
4. Artificial Intelligence 

5. Rusk  

6. Krizhevsky  

 (CNN) کاوًلًضه عصبٓ  ضبکّ

ٓ    ػػثٓ  ضثىّوٍ وًػٓ  أه مذل ضبًد،   مػبىًػٓ محسبًب مب

 مؼشفبٓ ي ( 1989)ي َمىباسان   لبًوه  تشاْ وخستٕه تاس تًسبط 

تًسبؼٍ دادٌ   ي َمىاسانوشٔژفسىٓ تًسط  2012ال سپس دس س

ضذ. أه مذل دس پشداصش تػائش ػملىشد تسٕاس مبًفمٓ داضبتٍ   

َاْ  ي َمچىٕه تشاْ تحلٕل دادٌ (2012ي َمىاسان،  وشٔژفسىٓ)

 (.2019ي َمىباسان،   7دي) صماوٓ وٕبض وباستشد مىاسبثٓ داسد    سشْ

ّ مضأباْ أبه    تبشٔه  مُبم ٔىٓ اص  ٓ   ضبثى آن دس ، تًاوبأٓ  ػػبث

َاْ ولٕذْ تذين وٕاص تٍ دخالت اوساوٓ  ضىاسأٓ خًدواس ئژگٓ

َبباْ ػػببثٓ  ضببثىٍ(. 2021ي َمىبباسان،  8الضيتٕببذْ) اسببت

دلٕل تًاوأٓ دس واَص پاسامتشَا، استخشاج خًدوباس   واوًلًضه تٍ

َباْ   ش سيشپبزٔشْ تبالا، اص سبأ    َاْ مؼىباداس ي تؼمبٕم   ئژگٓ

طببًس گسببتشدٌ دس  تببٍ َببا وببذ. أببه سيشٔببادگٕشْ ػمٕببك متمأض

ي تحلٕبل   10پبشداصش تػبائش   9،َأٓ ماوىذ تٕىأٓ ماضبٕه  حًصٌ

گٕشْ اص سباختاس   ضًوذ ي تا تُشٌ َاْ پٕچٕذٌ تٍ واس گشفتٍ مٓ دادٌ

َبا سا   تش ي واسآمذتش ئژگٓ امىان ضىاسأٓ دلٕك 11،مشاتثٓ سلسلٍ

ٓ  . سباختاس وىىذ فشاَم مٓ ْ   طشاحب  ّضبامل لأب   CNN ضبذٌ تبشا

آَببلايات ي ) 14(واوًلًضببه ّلأبب) 13پىُببان لأببّچىذ 12،يسيدْ

 ّلأب  ي( 2020ي َمىاسان،  16لًٕ) 15ادغا  ّ، لأ(2020َمىاسان، 

 است 17خشيخٓ ّي لأ ((2017ي َمىاسان،  آلثاْ) اتػال وامل

ػملىبشد َبش لأبٍ واوًلًضبه      ِوحً(. 2020ي َمىاسان،  18فه)

لثلبٓ دس   َّاْ لأب  تذٔه غًست است وٍ خشيخٓ ماتشٔس دادٌ

تأاس تبٍ   ضًد، سپس ماتشٔس ماتشٔس ضشأة يصوٓ ضشب مٓ

ْ  وُأت، تاتغ فؼالگشدد ي دس آن اضافٍ مٓ تبش آن اػمبال    19سباص

 ضًد.  مٓ

 بٕىٓ َاْ پٕص مدل

َباْ َمبشاٌ تبا طًفبان      تٕىبٓ ومبٓ فشاياوبٓ سيص    پٕص مىظًس تٍ

                                                            
7. Du  
8. Alzubaidi  
9. Machine Vision 
10. Image Processing 
11. Hierarchical Structure 
12. Input Layer 
13. Hidden Layer 
14. Convolutional Layer 
15. Pooling Layer- Subsampling 
16. Liao  
17. Output Layer 
18. Fan  
19. Activation Function 
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ٓ   ضثىَّاْ ٔادگٕشْ ػمٕك ي الگًسٔتم  اص مذل، گشديغثاس  ػػبث

، Rساصْ تبا مؼٕاسَباْ    وتأح مذل. ٌ ضذٌ استواوًلًضه استفاد

RMSE ،MAE  يNS متغٕش مذ. مًسد اسصٔاتٓ لشاس گشفتٍ است 

ْ َاْ گزضبتٍ   ٔا فػل  ، تؼذاد فػلوظش دس پژيَص حاضش  تبشا

تٕىبٓ   است. تؼذاد فػبًل لاتبل پبٕص    َاْ آتٓ ساصْ فػل مذل

تبش اص متغٕبش    تًاوذ ضامل ٔه، دي، سبٍ ي چُباس فػبل لثبل     مٓ

FDSD ضاخع تٕىٓ  پٕص تشاْضذ. تاFDSD   ِدس مبذل ضبماس 

صماوٓ فشاياوٓ سيصَباْ َمبشاٌ تبا     اص سشْٔه دس فػل تؼذْ، 

 ػثاستخٕش استفادٌ ضذٌ است. تٍ تا ٔه گا  تأ گشديغثاسطًفان 

ْ دٔگش،   t، اص ممبذاس آن دس صمبان   t+1تٕىبٓ دس صمبان    پبٕص  تبشا

تؼذْ تٕىٓ دس فػل  دي، پٕص استفادٌ ضذٌ است. دس مذل ضماسِ

تا دي فػل لثلٓ آن غًست گشفتبٍ   FDSDتا استفادٌ اص ممادٔش 

 FDSDَا تشاساس ممادٔش  تٕىٓ وٕض پٕص 4ي  3َاْ  است. دس مذل

دس سببٍ ي چُبباس فػببل لثببل اودببا  ضببذٌ اسببت. سياتببط صٔببش، 

َباْ ٔبه تبا چُباس سا ومبأص       ضذٌ دس مذل َاْ اودا  تٕىٓ پٕص

تبشاْ  َبا   غبذ دادٌ دس 80سباصْ   مىظًس مذل َمچىٕه تٍ دَذ. مٓ

  مىظًس تست مًسد استفادٌ لشاس گشفت. دسغذ وٕض تٍ 20آمًصش ي 
ل مذ
(1)            (       ) 

مذل 
(2)            (                 ) 

مذل 
(3)            (                           ) 

مذل 
(4) 

         

  (                                     ) 

   معٕارَاْ ارسٔابٓ 

َبا، اص   مىظًس اسصٔاتٓ دلت ي وباسأٓ مبذل   دس پژيَص حاضش، تٍ

(، RMSE)2مٕاوگٕه مشتؼات خطا  ّ(، سٔطR) 1ضشٔة َمثستگٓ

سباتىلٕف  -( ي ضبشٔة وبص  MAE)3مطلك خطبا   مٕاوگٕه لذس
4(NSٔتشاساس سياتط صٔش استفادٌ ضذٌ است. تُتش ) ْه ممذاس تشا

 تشتٕة، ٔه، غفش، غفش ي ٔه است.  أه چُاس ومأٍ، تٍ
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   ، iضذٌ دس صمبان   ممادٔش مطاَذٌ   ، 4تا  1َاْ  دس ساتطٍ

ضذٌ،  تٕىٓ مٕاوگٕه ممادٔش پٕص ̅ ، iضذٌ دس صمان  تٕىٓ ممادٔش پٕص

. تبش أبه   َاسبت  تؼبذاد دادٌ  nضذٌ ي  مٕاوگٕه ممادٔش مطاَذٌ ̅ 

   ي   تشْ ي َمچىبٕه  وم    ي      اساس، مذلٓ وٍ 

ْ دس تٕطبتش داضتٍ تاضبذ، وباسأٓ ي مطلًتٕبت     دٔه تٍ ياحذوض

 ش داسد. مذ وظش پژيَطگ ِحًص

 . وتأج ي بحث3
مىظًس تشسسبٓ   تٍ MAEي  R ،RMSE ،NSَاْ اسصٔاتٓ  ضاخع

ٓ   ضثىّٔادگٕشْ ػمٕك ي الگًسٔتم   ػملىشد مذل ّي ممأس  ػػبث
دس اسبتان   گشديغثباس َباْ   ساصْ طًفان مىظًس مذل واوًلًضه تٍ

( اسبتفادٌ  2020-1980سبالٍ )  40آماسْ  ِوشماوطاٌ دس طًل ديس

َاْ اسصٔاتٓ  تشتٕة، ممادٔش مؼٕاس ، ت3ٍي  2ل دس خذايضذٌ است. 
ّ مشتثط تبا مشاحبل آمبًصش ي آصمبًن الگبًسٔتم       ٓ   ضبثى  ػػبث

تٕىٓ ضاخع فشاياوٓ  پٕص تشاْواوًلًضه ي مذل ٔادگٕشْ ػمٕك 
دس وبٍ أسبتگاٌ ًَاضىاسبٓ     گشديغثباس سيصَاْ َمشاٌ تا طًفان 

آتباد   سٕىًپتٕه لػش ضٕشٔه، گٕلان غشب، سشپل رَباب، اسبلا   

شب، خًاوشيد، سشاسيد، سياوسش، َشسٕه ي وىگبايس، وطبان دادٌ   غ

تشوٕة تبشاْ   4َاْ اسصٔاتٓ دس  ضذٌ است. دس أه خذايل، مؼٕاس

تبا  َاْ ٔادضذٌ مًسد تشسسٓ لبشاس گشفتبٍ اسبت.     َشٔه اص مذل
تًان تٍ  ضذٌ، مٓ َاْ اسصٔاتٓ استفادٌ ي ضاخع 2يل تًخٍ تٍ خذ

تشسسبٓ، دس   اْ مبًسد َب  أه وتٕدبٍ سسبٕذ وبٍ تمبامٓ أسبتگاٌ     

َبباْ ايل ي دي  ػملىببشد تُتببشْ سا وسببثت تببٍ سببأش   تشوٕببة

ػل لثل فواسگٕشْ ٔه ي وُأتاً دي  دَىذ. لزا تٍ َا وطان مٓ تشوٕة

دس تمامٓ أسبتگاٌ سبثة    گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان مذل تشاْ

 ِضًد. دس أه مٕبان، تشوٕبة ضبماس    ساصْ مٓ تُثًد ػملىشد مذل

تبا   FDSDسباصْ ضباخع    تُٕىٍ تشاْ مذلػىًان تشوٕة  ٔه تٍ

واوًلًضه اوتخاب ضذٌ است. تا تًخٍ تبٍ   ػػثٓ  ضثىّالگًسٔتم 

دس أستگاٌ لػش ضٕشٔه )تا  گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان وتأح مذل

 دس ممٕباس  گشديغثباس ٔه فشاياوٓ سيصَاْ َمشاٌ تا طًفان تٕطتش

ٓ تشٔه فشاياوٓ فػلٓ( تا أستگاٌ وىگايس )تا وم تبًان   فػلٓ(، مب

ْ دس گشديغثبباسَبباْ  سيص چببٍ اص تؼببذادوتٕدببٍ گشفببت وببٍ َش

ٓ  َاْ مًسد أستگاٌ پٕطبشيْ اص أسبتگاٌ    ضبًد،  تشسسٓ واستٍ مب
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 FDSDساصْ ضباخع   سمت وىگايس، دلت مذل لػش ضٕشٔه تٍ
ّ ًَأٓ دس مىطمي ٍ تٍ ضشأط آبٔاتذ. َمچىٕه تا تًخ افضأص مٓ

  َمبشاٌ تبا طًفبان   ثٕش ضاخع فشاياوٓ سيصَباْ  مًسد مطالؼٍ، تأ

َباْ سبً  ي چُباس  دس     َاْ گزضتٍ، تشوٕة دس فػل گشديغثاس
مثال دس أستگاٌ لػبش   شاْچىان لاتل لثًل وٕست. ت ، آن2خذيل 

سباتىلٕف  -ضٕشٔه، ممبذاس ضبشٔة َمثسبتگٓ ي خطباْ وبص     

ي  768/0سيص دس گبا  چُباس ، تبٍ     783/0ي  765/0تشتٕبة اص   تٍ

َباْ   ٍ اسبت. دس أسبتگاٌ  سيص دس گا  ايل افبضأص ٔافتب   784/0
آتاد غشب ي خًاوشيد وٕبض ممبذاس مؼٕاسَباْ     سشپل رَاب، اسلا 

تبا اسبتفادٌ اص فػبل     گشديغثاسَاْ  تٕىٓ طًفان خطا پس اص پٕص

ٍ   خاْ فػل ايل تٍ  359/0ي  357/0، 353/0تشتٕبة اص   چُاس ، تب
سيص واَص ٔافتبٍ اسبت. وتبأح     358/0ي  354/0، 349/0سيص تٍ 

خسبشيْ  ( ي 2023ٔاسمحمذْ ي َمىاسان )تأح أه لسمت تا و

 ( مطاتمت داسد. 2020ي َمىاسان )

 FDSDبٕىٓ ضاخص  مىظًر پٕص کاوًلًضه بٍ عصبٓ  ضبکّالگًرٔتم  ْيريد َْا دادٌ ْآمار جٔوتا(: 2جديل )

Table (2): Statistical results of CNN model input patterns in predicting FDSD index 
 ۀشمار ایستگاه

 ترکیب

 آزمون ۀمجموعه داد آموزش ۀمجموعه داد

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 
 000/6 060/6 030/6 003/6 005/6 000/6 005/6 000/6 5 قصس ضیسیه

0 000/6 050/6 000/6 005/6 000/6 035/6 060/6 000/6 
0 000/6 050/6 000/6 000/6 000/6 035/6 063/6 000/6 
3 000/6 000/6 003/6 000/6 000/6 033/6 061/6 001/6 

 003/6 060/6 031/6 000/6 000/6 000/6 000/6 001/6 5 گیلان غسب
0 003/6 003/6 000/6 000/6 000/6 030/6 060/6 000/6 
0 000/6 001/6 000/6 001/6 000/6 030/6 060/6 000/6 
3 000/6 000/6 000/6 003/6 005/6 030/6 000/6 000/6 

 000/6 000/6 030/6 000/6 000/6 005/6 000/6 005/6 5 سس پل ذَاب
0 006/6 000/6 000/6 000/6 000/6 015/6 063/6 003/6 
0 000/6 000/6 001/6 000/6 000/6 010/6 061/6 001/6 
3 005/6 000/6 001/6 000/6 000/6 010/6 061/6 005/6 

آباد  اسلام
 غسب

5 000/6 000/6 000/6 005/6 005/6 013/6 060/6 005/6 
0 000/6 005/6 000/6 005/6 000/6 011/6 060/6 010/6 
0 000/6 000/6 000/6 000/6 000/6 010/6 060/6 010/6 
3 000/6 000/6 065/6 000/6 001/6 010/6 060/6 010/6 

 010/6 055/6 010/6 003/6 000/6 060/6 000/6 000/6 5 جًاوسيد
0 003/6 003/6 003/6 001/6 000/6 010/6 050/6 010/6 
0 000/6 000/6 000/6 003/6 000/6 010/6 050/6 011/6 
3 000/6 001/6 063/6 000/6 000/6 010/6 050/6 013/6 

 013/6 053/6 005/6 000/6 000/6 061/6 000/6 000/6 5 سسازيد
0 001/6 000/6 060/6 005/6 003/6 000/6 053/6 010/6 
0 001/6 035/6 060/6 006/6 001/6 000/6 050/6 010/6 
3 003/6 030/6 060/6 000/6 005/6 003/6 050/6 011/6 

 015/6 050/6 001/6 000/6 005/6 060/6 030/6 003/6 5 زياوسس
0 000/6 033/6 055/6 000/6 000/6 000/6 050/6 030/6 
0 000/6 031/6 050/6 000/6 005/6 000/6 005/6 016/6 
3 000/6 030/6 053/6 000/ 005/6 000/6 000/6 030/6 

 030/6 000/6 000/6 000/6 000/6 050/6 030/6 000/6 5 َسسیه
0 001/6 030/6 050/6 000/6 000/6 005/6 003/6 030/6 
0 001/6 030/6 005/6 000/6 006/6 000/6 001/6 030/6 
3 003/6 015/6 000/6 000/6 000/6 000/6 005/6 030/6 

 031/6 000/6 003/6 000/6 000/6 000/6 010/6 000/6 5 کىگايز
0 000/6 010/6 003/6 001/6 001/6 003/6 000/6 033/6 
0 003/6 013/6 001/6 001/6 003/6 001/6 000/6 030/6 
3 000/6 011/6 000/6 003/6 000/6 000/6 000/6 035/6 
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 FDSDبٕىٓ ضاخص  مىظًر پٕص مدل ٔادگٕزْ عمٕق بٍ ْيريد َْا دادٌ ْآمار جٔوتا(: 3جديل )

Table (2): Statistical results of DL model input patterns in predicting FDSD index 
شماره  ایستگاه

 ترکیب

 آزمون ۀمجموعه داد آموزش ۀمجموعه داد

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 
 010/6 501/6 503/6 000/6 000/6 530/6 510/6 000/6 5 قصس ضیسیه

0 000/6 511/6 533/6 005/6 000/6 503/6 500/6 010/6 
0 005/6 513/6 531/6 000/6 000/6 501/6 500/6 015/6 
3 000/6 510/6 530/6 000/6 005/6 500/6 500/6 015/6 

 030/6 500/6 500/6 000/6 000/6 530/6 510/6 000/6 5 گیلان غسب
0 000/6 510/6 530/6 005/6 000/6 500/6 505/6 010/6 
0 000/6 510/6 530/6 000/6 000/6 501/6 500/6 030/6 
3 001/6 505/6 535/6 000/6 001/6 500/6 500/6 030/6 

 030/6 500/6 500/6 001/6 000/6 530/6 505/6 003/6 5 سس پل ذَاب
0 000/6 500/6 530/6 000/6 003/6 500/6 500/6 031/6 
0 000/6 500/6 530/6 001/6 003/6 500/6 500/6 033/6 
3 000/6 503/6 530/6 000/6 003/6 500/6 503/6 030/6 

آباد  اسلام
 غسب

5 000/6 501/6 530/6 005/6 000/6 503/6 501/6 030/6 
0 003/6 500/6 530/6 001/6 000/6 500/6 500/6 035/6 
0 000/6 500/6 515/6 003/6 000/6 500/6 500/6 010/6 
3 000/6 500/6 510/6 000/6 005/6 500/6 500/6 010/6 

 010/6 501/6 500/6 000/6 000/6 530/6 500/6 000/6 5 جًاوسيد
0 000/6 505/6 513/6 000/6 010/6 065/6 500/6 035/6 
0 000/6 500/6 511/6 005/6 010/6 065/6 500/6 035/6 
3 000/6 500/6 510/6 000/6 010/6 060/6 500/6 035/6 

 000/6 505/6 063/6 010/6 000/6 510/6 500/6 001/6 5 سسازيد
0 001/6 500/6 510/6 000/6 011/6 061/6 505/6 030/6 
0 001/6 503/6 510/6 000/6 013/6 500/6 500/6 000/6 
3 000/6 500/6 510/6 001/6 010/6 500/6 500/6 000/6 

 000/6 500/6 503/6 010/6 003/6 510/6 501/6 000/6 5 ياوسسز
0 000/6 500/6 505/6 000/6 015/6 061/6 500/6 001/6 
0 005/6 500/6 500/6 000/6 030/6 060/6 500/6 003/6 
3 005/6 500/6 510/6 005/6 030/6 060/6 503/6 000/6 

 000/6 501/6 060/6 030/6 005/6 503/6 500/6 005/6 5 َسسیه
0 000/6 505/6 501/6 010/6 030/6 060/6 500/6 033/6 
0 000/6 505/6 500/6 010/6 031/6 060/6 500/6 030/6 
3 000/6 505/6 500/6 010/6 033/6 060/6 503/6 030/6 

 035/6 501/6 055/6 030/6 010/6 500/6 500/6 001/6 5 کىگايز
0 003/6 500/6 500/6 011/6 030/6 050/6 501/6 006/6 
0 000/6 503/6 505/6 013/6 035/6 050/6 500/6 000/6 
3 000/6 501/6 500/6 013/6 000/6 050/6 500/6 000/6 

 

َاْ گشديغثباس دس   تٕىٓ طًفان ومأاوگش وتأح پٕص 3خذيل 

( دس استان وشماوطباٌ اسبت.   2020-1980سالٍ ) 40ديسِ صماوٓ 

تًان وتٕدٍ  مٓ DLتا  FDSDساصْ ضاخع  تا تشسسٓ وتأح مذل

گشفببت وببٍ دس أببه سيش وٕببض ماوىببذ سيش لثلببٓ دس َمببّ    

َبا تبا    سباصْ أبه طًفبان    َاْ مًسد تشسسٓ، وتأح مذل أستگاٌ

ٍ    تٍ وباسگٕشْ   واسگٕشْ ٔه ٔا دي فػل لثلٓ تُثًد ٔافتبٍ ي تبا تب

سيوذ افضأطٓ  MAEي  RMSEَاْ تٕطتش، ممادٔش خطاْ  فػل

َباْ َشسبٕه ي وىگبايس، ممبذاس      مثال دس أسبتگاٌ داضتىذ. تشاْ 

دس تشوٕببة فػببلٓ  217/0ي  209/0مدببزيس مشتؼببات خطببا اص 

سيص دسوتٕدببّ اػمببال دي فػببل   213/0ي  209/0چُبباس ، تببٍ 

ٍ   ساصْ طًفان گزضتٍ تشاْ مذل طبًس وسبثٓ    َاْ گشديغثباس، تب

واَص پٕذا وشدٌ است. تا اػمبال ٔبه فػبل گزضبتٍ،  ممبذاس      
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RMSE  ٍتًان  سيص واَص ٔافتٍ است. لزا مٓ 211/0 ي 208/0ت

تٕىبٓ   وتٕدٍ گشفت وٍ استفادٌ اص ٔه فػل گزضبتٍ تبشاْ پبٕص   

دَذ. تبا   دس فػًل آتٓ تُتشٔه وتأح سا اسائٍ مٓ FDSDضاخع 

َبا تبا تًخبٍ تبٍ      ، تشتٕبة أسبتگاٌ  3تًخٍ تٍ أىىٍ دس خبذيل  

اص أستگاٌ لػش ضٕشٔه تا وىگايس وضيلٓ است،  FDSDضاخع 

سباصْ   تشاْ مبذل  DLان وتٕدٍ گشفت وٍ ػملىشد ي دلت تً مٓ

َاْ گشديغثاس تا افضأص تؼذاد سيصَاْ َمشاٌ تا طًفبان   طًفان

ػثبباست دٔگببش، افببضأص   گشديغثبباس ساتطببّ مسببتمٕمٓ داسد. تببٍ

ضببًد.  سبباصْ مببٓ سببثة تُثببًد وتببأح مببذل FDSDضبباخع 

طًس وٍ دس أه خذيل مطًُد است، ممذاس خطبا دس َمبّ    َمان

َبا، وسبثت تبٍ     اصاْ تمامٓ تشوٕبة  َاْ مًسد مطالؼٍ تٍ اٌأستگ

ػػثٓ واوًلًضه، تغٕٕش محسًسٓ داضتٍ اسبت.    الگًسٔتم ضثىّ

ساتىلٕف وٕض وسثت تٍ وتأح - َمچىٕه ضشأة َمثستگٓ ي وص

ٍ  ، تCNNٍساصْ تا  مذل اْ افبضأص ٔافتبٍ    غًست لاتل ملاحظب

دس  MAEي  RMSEاست. تشاْ مثال دس أستگاٌ سشاسيد، ممذاس 

ي  361/0مشحلببّ آصمببًن دس تشوٕببة فػببلٓ ضببماسِ چُبباس، اص 

 CNNدس سيش  191/0ي  204/0، تببببببٍ DLدس سيش  314/0

تًان وتٕدٍ گشفت وبٍ دلبت    تشتٕة مٓ واَص ٔافتٍ است. تذٔه

تٕطبتش   CNNَاْ گشديغثاس اص  ساصْ طًفان دس مذل DLسيش 

( ي 0222ي َمىاسان ) 1الطماسْاست. وتأح أه تخص تا وتأح 

 ( مطاتمت داسد.2022ي َمىاسان ) 2تاوذاسا

ٍ  گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان َضٔىٍ ي پٕچٕذگٓ مذل طبًس   تب

َاْ ٔادگٕشْ  مستمٕم تا اوتخاب مذل ٔادگٕشْ مشتثط است. مذل

ٓ     دلٕل تًاوبأٓ لاتبل   تٍ ،ػمٕك َباْ   تًخبٍ دس اسبتخشاج ئژگب

اتبضاسْ  َباْ حدبٕم،    پٕچٕذٌ ي ضىاسأٓ الگًَاْ وُفتٍ دس دادٌ

َاْ غٕشخطبٓ ي پٕچٕبذٌ وظٕبش     ساصْ پذٔذٌ لذستمىذ تشاْ مذل

َبا   حال، أه مذل ضًوذ. تاأه محسًب مٓ گشديغثاسَاْ  طًفان

دلٕل وٕاص تٍ مىاتغ محاسثاتٓ پٕطشفتٍ ي صمان آمًصش طبًلاوٓ،   تٍ

ٍ ا َاْ اخشأٓ تالا َمشاٌ َضٔىٍ مؼمًلاً تا َباْ   وذ. دسمماتل، ضبثى

َباْ   سباصْ دادٌ  َا تشاْ مبذل  آن ساختاسوٍ  ،ػػثٓ واوًلًضه

تش  غشفٍ تٍ اْ مؤثشتش ي ممشين سشْ صماوٓ تُٕىٍ ضذٌ است، گضٔىٍ

اوتخباب مٕبان أبه دي    . دَىبذ  َا اسائٍ مٓ تشاْ تحلٕل أه پذٔذٌ

َاْ اخشأٓ  وٕاص، َضٔىٍ اساس تؼادل مٕان دلت مًسدمذل تأذ تش

سبًْ  صا .َاْ صماوٓ ي محاسبثاتٓ غبًست گٕبشد    ي محذيدٔت

دسغبذ   99ي  95َا دس سطح اطمٕىان  دٔگش، اختلاف وتأح مذل

سباصْ   لاتل تًخٍ دس وتبأح مبذل   ّمؼىاداس است. تا يخًد فاغل

تا اسبتفادٌ اص دي مبذل ٔبادگٕشْ ػمٕبك ي      گشديغثاسَاْ  طًفان

تبش ي   واوًلًضه، ي تشاْ دستٕاتٓ تبٍ وتبأح دلٕبك    ػػثٓ  ضثىّ

اسبتفادٌ وبشد.    DLاص مبذل  تًان  ساصْ، مٓ افضأص تاصدَٓ مذل

ضذٌ تا استفادٌ اص  تٕىٓ ضذٌ ي پٕص ٕه ممادٔش مطاَذٌمٕاوگ ّممأس

ٓ  آصمًن  تبش تشاتبشْ مٕباوگٕه     ، ومأاوگش لثًل فشؼ غفش مثتىب

ضباخع فشاياوبٓ    ضبذِ  تٕىٓ َاْ صماوٓ مطاَذاتٓ ي پٕص سشْ

تان وشماوطباٌ اسبت   دس اسب  گشديغثباس سيصَاْ َمشاٌ تا طًفان 

تًان وتٕدٍ گشفت وبٍ َبش دي مبذل     تشتٕة مٓ ذٔه(. ت4)خذيل 

 مٕاوگٕه سشْ صماوٓ مطاَذاتٓ سا تشاْ ،CNNٔادگٕشْ ػمٕك ي 

 اوذ.  حفظ وشدٌ FDSDتٕىٓ ضاخع  پٕص
 

 FDSDضاخص  ضدِ بٕىٓ سماوٓ مطاَداتٓ ي پٕص ه سزْ ٌ مٕاوگّٕ(: آسمًن مقأس4جديل )
Table (4): Comparison of the average measured and predicated time series of FDSD index 

 tآمازٌ  میاوگیه 

 DL CNN DL CNN مطاَداتی

 003/5 001/0 000/6 010/6 003/6 ضیسیه قصس
 010/5 005/0 003/6 000/6 030/6 گیلان غسب
 030/5 001/0 000/6 000/6 000/6 سسپل ذَاب

 000/5 005/0 003/6 050/6 000/6 آباد غسب اسلام
 001/5 500/0 010/6 050/6 053/6 وسيدجًا

 001/5 510/0 030/6 063/6 060/6 سسازيد
 000/5 503/0 000/6 000/6 060/6 زياوسس
 000/5 550/0 001/6 000/6 003/6 َسسیه
 050/5 610/0 053/6 000/6 001/6 کىگايز

 

                  1. Alshammari 

              2. Bandara
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ٓ  ضبذٌ ي پبٕص   ٔش مطباَذٌ مماد 2ضىل  ضباخع   ضبذِ  تٕىب

َباْ   سا تبشاْ دادٌ  گشديغثباس فشاياوٓ سيصَاْ َمشاٌ تا طًفبان  

  ٓ َباْ   سباصْ طًفبان   دَبذ. سيوبذ مبذل    اسصٔاتٓ مذل وطبان مب

َباْ ٔبادگٕشْ    واسگٕشْ مذل َا، تا تٍ أستگاٌ ّدس َم گشديغثاس

َباْ مبًسد    تشتٕة دس تمامٓ أسبتگاٌ  ٔاتذ. تذٔه  ػمٕك تُثًد مٓ

سباص ستبغ ايل )خبط     ٔه تطاتك سا تا وٕمتٕطتش، DLشسسٓ، مذل ت

مطبخع اسبت، تبا     2طًس وبٍ دس ضبىل    ( داسد. َمان   

َاْ  دس أستگاٌ گشديغثاسواَص تؼذاد سيصَاْ َمشاٌ تا طًفان 

ضبذٌ ي   مطاتمبت مًخبًد مٕبان ممبادٔش مطباَذٌ     مًسد تشسسٓ، 

لؼبات  ٔاتذ. وتبأح أبه لسبمت تبا مطا     ضذٌ واَص مٓ تٕىٓ پٕص

 (2006(، گًدْ ي مٕذلتًن )2021اوػاسْ لًخماس ي  َمىاسان )

 ( مطاتمت داسد.2020ي َمىاسان ) خسشيْي 

  
 

 در استان کزماوطاٌ FDSDضاخص  ضدِ بٕىٓ ضدٌ ي پٕص ّ مقادٔز مطاَدٌمقأس (:2)ضکل 

Figure (2): Comparison of observed and predicted values of FDSD index in Kermanshah Province 
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 گزديغبارَاْ  ساسْ طًفان مدل بُبىٍ بزاَْاْ ارسٔابٓ مدل  ضاخص مقأسّ (:3)ضکل 

Figure (3): Comparison of Evaluation Indices for Optimal Model Selection in Dust Storm Modeling 

 

 گٕزْ وتٕجٍ. 4
اسان گبز  تٍ مبذٔشان ي سٕاسبت   گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان مذل

َطبذاسَاْ   ماوىبذ وىذ تا تا اػمال تبذاتٕش پٕطبگٕشاوٍ،    ومه مٓ

َا تىاَىذ. تا تًخٍ تٍ  مًلغ ي تخػٕع مىاتغ، اص اثشات مىفٓ آنت

َا، استفادٌ اص  َاْ مًخًد دس أه طًفان پٕچٕذگٓ ي ػذ  لطؼٕت

َباْ واضبٓ اص    تٕىٓ ي واَص سٔسه ساصْ دلٕك تشاْ پٕص مذل

اْ تبش سبلامت    ٌ تأثٕشات گستشدٌأه پذٔذ .ضشيسْ استَا  آن

َببا، وٕفٕببت صوببذگٓ ي تؼببادل  اوسببان، وطببايسصْ، صٔشسبباخت

مماتلٍ تا أه چبالص  لزا گزاسد.  َاْ طثٕؼٓ تشخاْ مٓ اوًسٕستم

 گٕبشْ اص سئىشدَباْ خبامغ ي چىذتؼبذْ اسبت.      وٕاصمىذ تُشٌ

َاْ پٕچٕذٌ تا  َاْ ػػثٓ مػىًػٓ سىتٓ دس تحلٕل ضثىٍ ضثىٍ

واَص سشػت ٔبادگٕشْ مًاخبٍ تًدوبذ. أبه     َأٓ ماوىذ  چالص

ٓ  Bengio تبا پٕطبىُاد   1995مطىل دس سال  تبش اسبتفادٌ اص    مثىب

اسبأٓ استثاطبات   َاْ ػػثٓ واوًلًضه وبٍ لبادس تبٍ ضى    ضثىٍ

َاْ ٔبادگٕشْ ػمٕبك،    مذلذ. ، تشطشف ضستَا محلٓ تٕه لأٍ

دلٕبل تًاوبأٓ تبالاْ     َاْ ػػثٓ مػىًػٓ ػمٕك، تٍ ش ضثىٍوظٕ

َاْ يسٕغ،  سأٓ الگًَا ي ساختاسَاْ پىُان دس دادٌخًد دس ضىا

ٍ   َا متمأض مٓ اص سأش سيش ٍ    ضًوذ. دس أبه ضبثى  ،َبا، َبش لأب

َاْ تؼذْ اغلاح ي گستشش  گٕشد وٍ دس لأٍ مفًُمٓ سا ٔاد مٓ

تذسٔح مفإَم اتتذأٓ سا تٍ مفإَم اوتضاػٓ  ٔىذ تٍأاتذ ي أه فش مٓ

ساسبتا، َبذف اص اودبا  أبه      دس أبه . وىبذ  تش تثذٔل مٓ پٕچٕذٌ

ّ َباْ ٔبادگٕشْ ػمٕبك ي     ػملىشد مبذل  ّممأسپژيَص،    ضبثى

دس  گشديغثباس َاْ  ساصْ طًفان مىظًس مذل واوًلًضه تٍ ػػثٓ

وٍ أستگاٌ ًَاضىاسٓ اسبتان وشماوطباٌ )لػبش ضبٕشٔه، گبٕلان      

آتاد غشب، خًاوشيد، سشاسيد، سياوسش،  غشب، سشپل رَاب، اسلا 

-1981سببالٍ ) 40آمبباسْ  ِ دس طببًل ديسَشسببٕه ي وىگببايس(، 

2020   ٍ ِ ٔبه  تشوٕبة فػبلٓ ضبماس    ( تًد. وتبأح وطبان داد وب

َاْ ٔادگٕشْ ػمٕك ي  مذل تا FDSDتٕىٓ ضاخع  پٕص ّوتٕددس

ػىًان تشوٕبة تُٕىبٍ اوتخباب ضبذٌ      واوًلًضه، تٍ ػػثٓ  ضثىّ

َش دي مذل اص دلت ي ػملىشد لاتبل لثبًلٓ دس   َمچىٕه، است. 
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 گشديغثباس َباْ   وٓ سيصَاْ َمبشاٌ تبا طًفبان   ساصْ فشايا ضثٍٕ

ٔه ممذاس ضشأة تٕطتشتا  DLوذ. دس أه تٕه وٕض، مذل تشخًسداس

تبشٔه ممبذاس مؼٕاسَباْ تبشآيسد خطباْ      ي وم NSَمثستگٓ ي 

RMSE  يMAE وسثت تٍ مذل ،CNN ٍ ػىبًان مبذل تُٕىبٍ     ، تب

دس استان وشماوطاٌ اوتخاب  گشديغثاسَاْ  ساصْ طًفان مذل تشاْ

تبش صمبان،    تٕىٓ دلٕك أه فىايسْ پٕطشفتٍ امىان پٕصست. ضذٌ ا

آيسد ي ومطبٓ   سا فشاَم مٓ گشديغثاسَاْ  ضذت، ي مسٕش طًفان

محٕطبٓ   اساسٓ دس واَص خساسات اوساوٓ، التػادْ ي صٔست

ػىًان اتبضاسْ   تًاوذ تٍ َا مٓ أه مذل وتأحوىذ. َمچىٕه،  أفا مٓ

آب، خبان ي پًضبص    خملٍمىاتغ طثٕؼٓ، اص واسآمذ دس مذٔشٔت

 ٍ َبا ي تُثبًد    مىظبًس وباَص اثبشات مخبشب طًفبان      گٕآَ، تب

تش أه، وتبأح حاغبل اص    ػلايٌ .واس سيد  اْ تٍ سٔضْ مىطمٍ تشوامٍ

َباْ َطبذاس    سٕسبتم  ّتًاوىذ دس طشاحٓ ي تًسؼ ساصْ مٓ مذل

مًلبغ تبٍ   سساوٓ ت داضتٍ تاضىذ ي تا اطلاع صيدَىگا  ومص مُمٓ

اوٍ ي ياوىص سشٔغ سا تسُٕل وىىذ. أبه  خًامغ، الذامات پٕطگٕش

َاْ واسآمذ  تذئه سٕاست تشاْ تستشْ مىاسةاتضاسَا َمچىٕه 

آيسْ خًامبغ دس   ، استمباْ تباب  صٔست محٕطمذٔشٔت  ِدس حًص

ات اللٕمٓ فشاَم تشاتش مخاطشات طثٕؼٓ ي ساصگاسْ تُتش تا تغٕٕش

شات گٕشْ اص أه سئىشد دس واَص مخاط سي، تُشٌ وىىذ. اصأه مٓ

پبزٔش اص   ي استماْ وٕفٕبت صوبذگٓ دس مىباطك آسبٕة     گشديغثاس

 .اَمٕت تالأٓ تشخًسداس است
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Extended abstract 

Introduction: Understanding the factors contributing to the occurrence of dust storms, along with awareness of 

their timing and location, is crucial for managing and mitigating the damage they cause. However, limitations 

such as scarce resources, high costs, and the time needed for monitoring and analysis often impede effective 

management. Consequently, the application of deep learning models, artificial intelligence algorithms, and 

neural networks represents a significant advancement towards the forecasting and integrated management of this 

destructive climatic phenomenon. This study investigates the results of dust storm modeling using deep learning 

models and convolutional neural networks across nine synoptic meteorological stations in Kermanshah Province 

(Qasr-e Shirin, Gilan-e Gharb, Sarpol-e Zahab, Eslamabad-e Gharb, Javanrud, Sararud, Ravansar, Harsin, and 

Kangavar) over a 40-year statistical period (1981–2020). In this context, two computational models—deep 

learning and convolutional neural networks—were developed and their performance in predicting the FDSD 

index was compared. While most studies have focused on modeling the frequency index of dust storms using 

machine learning models, deep learning approaches have been less commonly utilized. Convolutional Neural 
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Networks, typically employed for image processing and modeling, have been adapted in this research to model 

dust storms. Furthermore, their performance has been benchmarked against a deep learning model. Accordingly, 

this research aims to address existing challenges and gaps by examining the performance of deep learning 

models and Convolutional Neural Networks in dust storm modeling.  

Materials and Methods: This study investigates the performance of deep learning models and convolutional 

neural networks in modeling dust storms across nine meteorological stations in Kermanshah Province (Qasr-e 

Shirin, Gilan-e Gharb, Sarpol-e Zahab, Eslamabad-e Gharb, Javanrud, Sararud, Ravansar, Harsin, and Kangavar) 

over a 40-year statistical period (1981–2020). For this purpose, hourly horizontal visibility data and the World 

Meteorological Organization (WMO) present weather codes were utilized. Meteorological phenomena 

observations are recorded every three hours, totaling eight synoptic reports per day. In these observations, visual 

weather phenomena are defined according to the WMO's guidelines using 100 codes ranging from 00 to 99. 

From these 100 codes, 11 specific codes are commonly used to record and report dust storm events at various 

meteorological stations. Following the WMO definition, a dust storm day is defined as a day when at least one of 

the eight synoptic reports includes one of the dust-related codes (06, 07, 08, 09, 30, 31, 32, 33, 34, 35, or 98) in 

the present weather report, provided that the corresponding horizontal visibility is recorded as less than 1000 

meters. In this study, a horizontal visibility of less than 1000 meters was consistently used as the criterion for 

identifying dust storms for all dust-related codes. This approach ensures the accurate detection and classification 

of dust storm events throughout the study period. 

Results and Discussion: The evaluation metrics R (Pearson correlation coefficient), RMSE (Root Mean Square 

Error), NS (Nash-Sutcliffe efficiency coefficient), and MAE (Mean Absolute Error) were used to assess and 

compare the performance of the deep learning model and the convolutional neural network algorithm for dust 

storm modeling in Kermanshah Province over a 40-year statistical period (1980–2020). The findings from dust 

storm modeling indicate that at Qasr-e Shirin station, which records the highest seasonal frequency of dust storm 

days, and Kangavar station, characterized by the lowest seasonal frequency, a clear trend emerges: as the 

frequency of dusty days’ decreases across the studied stations—from Qasr-e Shirin to Kangavar—the accuracy 

of FDSD index modeling significantly improves. The results reveal statistically significant differences between 

the models at the 95% and 99% confidence levels. While substantial discrepancies are observed between the 

outputs of the deep learning (DL) model and the convolutional neural network (CNN), the DL model proves to 

be the more reliable choice for achieving higher accuracy and enhancing modeling efficiency. Additionally, a t-

test comparison of the observed and predicted mean values supports the null hypothesis, validating the 

equivalence of the observed and predicted time series means for the frequency of dust storm days in Kermanshah 

Province. 

 

Conclusion: Deep learning models, such as deep artificial neural networks, stand out from other methods due to 

their superior ability to identify patterns and hidden structures within large datasets. In these networks, each 

layer learns a concept that is refined and expanded upon in subsequent layers, progressively transforming basic 

concepts into more complex abstract ones. This study aimed to compare the performance of deep learning 

models and convolutional neural networks for modeling dust storms at nine meteorological stations in 

Kermanshah Province (Qasr-e Shirin, Gilan-e Gharb, Sarpol-e Zahab, Eslamabad-e Gharb, Javanrud, Sararud, 

Ravansar, Harsin, and Kangavar) over a 40-year statistical period. The results indicated that the first seasonal 

combination was selected as the optimal configuration for predicting the FDSD index using both deep learning 

and CNN models. Both models demonstrated acceptable accuracy and performance in simulating the frequency 

of dust storm days. However, the DL model, exhibiting higher correlation coefficients and NS values, along with 

lower RMSE and MAE error estimation metrics, was identified as the optimal model for dust storm modeling in 

Kermanshah Province. This advanced technology enables more accurate predictions of the timing, intensity, and 

path of dust storms, playing a fundamental role in reducing human, economic, and environmental damages. 

Furthermore, the results from these models can serve as an efficient tool in natural resource management—

including water, soil, and vegetation—to mitigate the destructive impacts of storms and improve regional 

planning. 

Keywords: Forecasting, meta-exploration algorithms, dust storms, DL, FDSD index. 

 


