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را اعمال نموده و  یدیشد یهاتیمحدود ایسراسر دن ها در، دولت19-دیکوو یریگدر پاسخ به همهمقدمه: 

 یهاتیرا ارائه کردند. با اعمال محدود یکیاز منابع تراف یناش یهاندهیاز کاهش انتشار آلا یمتفاوت یوهایسنار
و غلظت  هینقل لیتردد وسا درکاهش  دیرس یبه نظر م نه،یو قرنط 19-دیکوو یریگاز همه یناش یکیتراف
انتظار  نیگردد. بنابرا کینزد تیفیک یهوا به استانداردها تیفیشاخص ک یو به نوع رفتهیرت پذصو هاندهیآلا
 ی، د(NO) تروژنین دی، منواکس(O3)، ازن (COکربن ) دیمنواکس هایندهیآلا در غلظت یراتییرفت تغ یم

 2.5با اندازه ، ذرات معلق (SO2)گوگرد  دیاکس ی، د(NOx) تروژنین یدهای، اکس(NO2) تروژنین دیاکس
زا و  یماریکه از عوامل ب(PM10)کمتر  ای کرومتریم 10و ذرات معلق با اندازه ( PM2.5)کمتر  ای کرومتریم

 باشند، مشاهده گردد.  یبعضاً مرگ زودرس م

 یریها در دوره همه گ ندهیغلظت آلا رییدر مرحله اول تغ ن،یماش یریادگیبا استفاده از روش  :هاروش و مواد

 یها تیقرار گرفت  تا مشخص گردد که اعمال محدود ینسبت به دوره قبل از آن مورد بررس 19-دیکوو
است. در مرحله  تهداش رازیمشهد و ش یشهرهااز کلان کیها در هر  ندهیغلظت آلا رییدر تغ یریچه تاث یکیتراف

 یبهداشت تیسطح اهم ینیب شیجهت پ قیو عم شخوریپ یعصب یبا استفاده از شبکه ها نیب شیپ یدوم، الگوها
 .دیشهرارائه گرددر هر کلان یکیتراف یها تیاز محدود کیبر اساس اعمال هر 

 

 

 

 ینیب شیپ :یدیکل هایواژه

 ران،یا یشهرهاهوا، کلان یآلودگ
 ،یشبکه عصب ن،یماش یریادگی

 .19-دیکوو

نسبت به قبل از آن، در  19-کوویدها در دوران که تغییر غلظت آلایندهاین مطالعه نشان داد  :نتایج و بحث

شهرهای مشهد و شیراز متفاوت بوده است. با توجه به نتیجه حاصل شده و تفاوت در روند تغییر غلظت کلان
 شهر ارائه گردید.بین برای هر کلانآلاینده ها، جهت کنترل شاخص کیفیت هوا، الگوهای پیش

شهرهای مورد مطالعه مشاهده یا کاهشی یکسانی در کلان ها، الگوی افزایشی وبرای آلایندهگیری: نتیجه

ها در شهرهای مختلف، های یکسان بر روی تغییر غلظت آلایندهتوان گفت که تاثیر محدودیتنشد، پس می
های یکسان در تمامی شهرها، لزوماً منجر به کاهش آلودگی نشده و متفاوت بوده است؛ لذا اعمال محدودیت

های ترافیکی مختص آن موقعیت محیطی، الگوی محدودیتی هر موقعیت شهری و زیستبایست برای برامی
تهیه گردد. الگوی حاصل از این تحقیق را می توان به صورت روزانه، هفتگی، ماهانه و سالانه برای هر یک از 

شد تا  شهر مورد استفاده قرار داد و مشخص کرد که کدام محدودیت ها در کدام شهر سبب خواهددو کلان
 بتوانیم شاخص کیفیت هوا را کنترل نماییم.
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 مقدمه

آلودگی هوا یکی از مهمترین عوامل خطر محیطی است که می 
ی و سلامت قابل توجهی شود. تواند منجر به زیان های اقتصاد

درصد از جمعیت جهان به ویژه در آسیا، خاور  91در حال حاضر 
میکروگرم  10میانه و آفریقا در مناطقی با غلظت میانگین بالای 

  میکرومتر یا کمتر 2.5ذرات معلق با اندازه بر متر مکعب آلاینده 
)12.5PM( (.2021کنند )مک دافی و همکاران زندگی می 

، 2020 سالدر اوایل  Covid-19 گیریهمهش جهانی گستر
در  حتی های اخیر بوده استبزرگترین بحران بهداشتی در سال

)سانچز لورنزو و  مقایسه با آنفولانزای اسپانیایی اوایل قرن بیستم
میر ودر پاسخ به مرگ(. 2020 ؛ مونولی و همکاران2020همکاران 

سترش سریع آن، و گ SARS-COV-2ناشی از ویروس  یبالا
 شدیدی های کنترلهای سراسر جهان اقدامات و محدودیتدولت

های اجرا شده شامل را اعلام کردند. برخی از محدودیت
اجتماعی بود. گذاری فاصلهیا مقررات  آمد وورفتهای محدودیت
، یک Covid-19پاندمی اعمال شده به دلیل  هایمحدودیت

 گیری درر واقع تاثیر این همهدهد که دی را ارائه میسناریوی
باشد که ناشی از کاهش ترافیک و می پارامترهای آلودگی هوا

جیم گونزالس پاردو و ). بوده است آمد وهای رفتمحدودیت
رفت قرنطینه اعمال شده در دوره همه (. انتظار می2022 نهمکارا

منابع سزایی در کاهش آلودگی هوا داشته باشد. گیری، تاثیر به
های هوا در منطقه شهری عمدتاً از سوخت وسایل نقلیه، آلاینده

فعالیت سوختی زیست محیطی و تعلیق مجدد گرد و غبار در 
توانست در کاهش آمد و شود؛ پس قرنطینه میشهرها ایجاد می

ها تاثیرگذار بوده و به شد وسایل نقلیه و کاهش غلظت آلاینده
دهای کیفیت نزدیک نماید. نوعی شاخص کیفیت هوا را به استاندار

ها است که با مشکل آلودگی هوا مواجه است. کشور ایران، مدت
منحصر به  ،تر و تحت تاثیر تمرکز جمعیتاین آلودگی که پیش

های پیشین در سایر شهرهای در سال ،بود –تهران  -پایتخت 
 هایایران نیز به شدت افزایش یافته است؛ تا جایی که در آمار

ترین شهرهای جهان از سوی سازمان جهانی از آلودهمنتشر شده 
های نخست این فهرست بهداشت، نام چندین شهر از ایران در رتبه

 (.1397  )شاهرخ ملک زاده خوردبه چشم می

مطالعات مختلفی در مورد تاثیر آلاینده های هوا و عوامل 
انجام شده است.  19-هواشناسی در طول دوره همه گیری کووید

ذرات معلق ز مطالعات اخیر کاهش آلاینده های هوا مانند برخی ا
                                                           

1. Particulate Matter 
2. Nitrogen dioxide 

3. Sulfur dioxide 
4. Nitrogen monoxide 
5. Ozone 

 10ذرات معلق با اندازه ، )2.5PM( میکرومتر یا کمتر 5/2با اندازه 
 و غلظت )22NO( دی اکسید نیتروژن ،)10PM( میکرومتر یا کمتر

و اثرات مثبت را با توجه به کیفیت هوا  )32SO(دی اکسید گوگرد 
)گاتام  19-ول همه گیری کوویددر برخی از شهرهای هند در ط

؛ بهروانی 2021؛ بهروانی و همکاران 2022؛ چلانی و گاتام 2020
؛ کلورو و همکاران 2021؛ گاتام و همکاران 2021و همکاران 

 دهد.( و با همبستگی شدید و منفی نشان می2022
( نشان داد که قرنطینه 2024نتیجه پژوهش ییکان ما و همکاران )

در چین، ایالات متحده،  2NOو  2.5PMده های سبب کاهش آلاین
( در 2023ایتالیا و آلمان شده است. فاضل رستگار و سیواکومار )

پژوهشی تحت عنوان مطالعه موردی تاثیر آب و هوا بر آلودگی 
در آفریقای جنوبی نشان  COVID-19هوا در دوره همه گیری 

تغییر  کاهش یافتند و 2SOو  2NOدادند که غلظت آلاینده های 
نتیجه پژوهش مشاهده نشد.  3Oقابل توجهی در غلظت آلاینده 

( در پژوهشی که با موضوع تغییرات 2023ژیائو فنگ و همکاران )
-COVIDدر آلودگی هوا و دمای سطح زمین در طول قرنطینه 

در سه شهر چین انجام دادند نشان داد که غلظت آلاینده های  19

2.5PM ،2NO  وCO  .2.5های غلظت آلایندهکاهش یافتندPM ،

2NO  درصد کاهش یافتند و دمای سطح زمین در این  14بیش از
 سه شهر بیش از یک درجه سانتیگراد افزایش یافت.

(، آلودگی هوا در دوران 1402مهران شایگان و مرضیه مکرم )
کرونا و پیش از آن در کلانشهرهای تهران، اصفهان و قم مورد 

ج حاصل شده نشان داد که آلودگی هوا در بررسی قرار دادند و نتای
دوران کرونا نسبت به قبل از آن کاهش یافته است، آلودگی هوای 
در تهران نسبت به سایر شهرهای مورد مطالعه بیشتر است و 
همچنین مشخص شد که افزایش دما با میزان آلودگی ارتباط 

 معناداری دارد.
هش خود به ( در پژو2022جیم گونزالس پاردو و همکاران )

با استفاده  19-تخمین تغییرات سطوح آلودگی هوا ناشی از کووید
منواکسید  کاوی پرداختند که در آن پارامترهایاز تکنیک داده

را مورد بررسی  10PMو  53O( ،2.5PM( ازن ،2NO، )4NO( کربن
به پنج دوره پیش  2020قرار داده بودند. در این تحقیق که سال 

ه، تشدید، عادی و قرنطینه مجدد تقسیم شده از قرنطینه، قرنطین
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بیش از  )6XNO( اکسیدهای نیتروژنبود، مشاهده شد که پارامتر 
 XNO ،9/23% در تضاد با پارامتر 3Oکاهش یافت، پارامتر  50%

نیز دارای  2.5PMو  10PMافزایش یافت و همچنین پارامترهای 
ده دهنبودند که نشان %2.3و  %4.1کاهش جزئی به میزان 

از منابع ترافیک و  2.5PMو  10PMتاثیرپذیری کم پارامترهای 
( در 2022قرنطینه می باشد. سینگ ساهاران و همکاران )

در  19-پژوهشی، عوامل تغییر آلودگی هوا را در موج دوم کووید
دهلی هند مورد بررسی قرار دادند که در این پژوهش مشخص 

، 2.5PM ،10PMهای ، غلظت آلاینده2021شد که در سال 
، بنزن و تولوئن )8CO( منواکسید کربن ،XNO، )73NH(آمونیاک 

آمد شبانه در مقایسه با دوره قبل از قرنطینه به ودر طول منع رفت
( در 2022کاهش یافت. یانگ و همکارانش ) %16تا  %4میزان 

را بر آلودگی محیط زیست و  19-مطالعه ای، پیامدهای کووید
مودند که طی این مطالعه مشاهده شد که انتشار کربن بررسی ن

در بیشتر مناطق جهان  COو  2.5PM ،2NO ،10PMسطوح 
افزایش یافت یا تغییر  3Oو  2SOکاهش یافت اما سطوح 

( نشان دادند که 2022توجهی نشان نداد. آدای و همکاران )قابل
منجر به کاهش سطوح آلاینده از  19-قرنطینه به دلیل کووید

شده است. در مطالعه  2.5PMهمراه با سطوح  2ONو  2COجمله 
در  2NO(، بیشترین کاهش 2022جاسپر ویجناندز و همکاران )

طول قرنطینه اولیه در چین، اروپا و هند مشاهده شد. مطالعه ژوان 
( نشان داد که کاهش قابل توجهی در 2022یو لین و همکاران )

 3ح در طول هشدار سط %25.9و  %20به میزان  2NOغلظت 
در مقایسه با مدت مشابه  2021از ژوئن تا ژوئیه  19-کووید
با سیاست دورکاری، آموزش از راه دور  2020و  2019های درسال

و کاهش جریان ترافیک رخ داده است. نتایج تحقیق گالتییری و 
، 2NO( حاکی از کاهش قابل توجه سطوح 2020همکاران )

در پالرمو و  %5/13تا  10PM، کاهش 3Oافزایش جزئی غلظت 
 2.5PMو همچنین کاهش  %3/7افزایش این پارامتر در ناپولی تا 

بود. مطالعه دیوید هیدالگو گارسیا و جولیان آرکو  %17تا  %13بین 
 2NO، 33.5به میزان % 2SO( بیانگر کاهش غلظت 2021دیاز )

و  26.5به میزان % CO، 38.3به میزان % 10PM، 44به میزان %
 بود. 5.9به میزان % 3Oافزایش غلظت 

ها به صورت کلی ها و بررسیگیریدر مطالعات فوق، بعضاً نتیجه
باشد و یا اینکه مطالعات صورت گرفته برای یک و یا چند شهر می

به کل کشور تعمیم داده شده است. می توان گفت که در بیشتر 
مطالعات صورت گرفته، به توصیف و بررسی تغییر غلظت آلاینده 

پرداخته شده است؛ درحالی که  19-وره همه گیری کوویدها در د

                                                           
6. Nitrogen dioxide 
7 Ammonia 
8 Carbon monoxide 

در این مطالعه علاوه بر بررسی تغییر غلظت آلاینده ها در دوره 
همه گیری و مقایسه آن با دوره قبل از شروع همه گیری برای 

شهرها، الگوهای پیش بین برای هر کدام از آنها هر یک از کلان
تا در شرایط مشابه و یا نیز به صورت جداگانه ارائه خواهد شد 

شرایطی که مسئولان مربوطه بخواهند غلظت آلاینده ها را کنترل 
کنند، از این الگوها استفاده نموده و بدین ترتیب امکان پیش بینی 
شاخص کیفیت هوا و سطح اهمیت بهداشتی با اعمال 

های مختلف فراهم گردد. در این مطالعه از روش محدودیت
باشد استفاده خواهد شد. ش مبتنی بر داده میکاوی که یک روداده
ای است شناسی رایانهکاوی فرآیند به خدمت گرفتن یک روشداده

های مختلف در جستجوی ها و الگوریتمکه با استفاده از تکنیک
(. این فرآیند 2003 هاست )کانتاردزیچدانش نهفته در داده

( در 2000مشارکتی میان انسان و رایانه )برسون و همکاران 
ها بوده نهایت به دنبال کشف الگوها و قواعد معنادار در میان داده

ای بزرگ را به عنوان منبع های داده( و پایگاه2000 و لینف )بری
این  (. هدف از انجام2005گیرد )لاروس دانش در نظر می

نسبت به  19-ها در دوره کوویدپژوهش، مقایسه غلظت آلاینده
بین با استفاده از یادگیری ن ارائه الگوهای پیشقبل از آن و همچنی
باشد. با استفاده از شهرهای شیراز و مشهد میماشین برای کلان

بین، سازمان های مربوطه می توانند در شرایطی الگوهای پیش
گیری و یا  در صورت عدم وجود همه 19-مشابه همه گیری کووید

ر مقاطعی از سال از و صرفاً به منظور کنترل غلظت آلاینده ها د
 آنها استفاده نمایند.

 

 هاروش و مواد

 روش کار

در این پژوهش، برای استفاده بهینه از مجموعه داده، در برخی 
روزها که اطلاعات ویژگی مربوط به آن روز در دسترس نبود، از 
روزهای قبل استفاده شده است تا فیلدهای مربوط به آن روز کامل 

چندین ایستگاه با روش میانگین انجام شده شود. تجمیع اطلاعات 
است. قابل ذکر است که برای استفاده از این مجموعه داده در 
شبکه های عصبی لازم است استاندارد سازی و نرمال سازی روی 
داده ها صورت پذیرد. در زمینه شبکه های عصبی، روش مقیاس 

بخشی از مراحل پیش  (Standard Scaler)کننده استاندارد 
پردازش است و برای استانداردسازی یا عادی سازی داده های 

شود. استانداردسازی یک روش معمول در ورودی استفاده می
های عصبی، برای رساندن همه یادگیری ماشینی، از جمله شبکه

 Standard Scalerها به مقیاس مشابه است. در روش ویژگی
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پایتون استفاده می  در Scikit-learnاغلب از کتابخانه هایی مانند 
ویژگی ها را با حذف میانگین و  Standard Scalerشود. روش 

مقیاس بندی به واریانس واحد استاندارد می کند. میانگین و 
های آموزشی را محاسبه انحراف استاندارد هر ویژگی در داده

های آموزشی و آزمایشی کند و سپس تبدیل را به مجموعه دادهمی
 است 1تبدیل به شرح رابطه شماره  رمولکند. فاعمال می

𝑋𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑𝑖𝑧𝑒𝑑 = 𝑋 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑋) 𝑠𝑡𝑑(𝑋)⁄            (1) 
Xداده اصلی : 

Mean (x) میانگین :x 

Std(x) انحراف معیار :x 

بر روی ویژگی  Standard Scalerدر زمینه شبکه های عصبی، 
ه معمولاً مال می گردد کهای ورودی قبل از تغذیه آنها به شبکه اع

 به عنوان یک مرحله پیش پردازش انجام می شود.

افزار در پژوهش حاضر، با استفاده از روش یادگیری ماشین و با نرم
 19-ها در دوره کووید، میانگین غلظت آلاینده(Python)پایتون 

و قبل از آن با یکدیگر مقایسه گردید تا مشخص گردد که 

چه تاثیری بر  19-ده در دوره کوویدهای اعمال شمحدودیت
ها داشته است. در مرحله بعد، با استفاده از شبکه غلظت آلاینده

، )10DNN( Dropoutو عمیق با  )9FNN(های عصبی پیشخور 
بین مطابق با محدودیت های ترافیکی اعمال شده الگوهای پیش
  استخراج شد. 

رم افزار پایتون در این مرحله، داده های مربوطه با استفاده از ن
آموزش داده شده و تست گردید. سازمان حفاظت محیط زیست 

در هر یک از  (AQI)ایران، برای تعیین شاخص کیفیت هوا 
استفاده می کند. در این رابطه بیشترین  2شهرهای کشور از رابطه 

 CO ،3O، 2NO ،2SO ،2.5PMمقدار ثبت شده برای پارامترهای 
یت هوا مشخص و مطابق با آن، به عنوان شاخص کیف 10PM و

 سطح اهمیت بهداشتی برای آن شهر تعیین می شود.
𝐴𝑄𝐼 = 𝑀𝑎𝑥(𝐶𝑂, 𝑂3, 𝑁𝑂2, 𝑆𝑂2, 𝑃𝑀2.5, 𝑃𝑀10)              (2 

، شاخص کیفیت هوا متناسب با سطح اهمیت 1در جدول 

 بندی شده است.بهداشتی، دسته

 

 یرانبراساس استاندارد سازمان حفاظت محیط زیست ا شاخص کیفیت هوا -1جدول 

 سطح اهمیت بهداشتی شماره کلاس شاخص کیفیت هوا

 پاک 1 50-0

 سالم 2 100-51

 های حساسناسالم برای گروه 3 150-101

 ناسالم 4 200-151

 بسیار ناسالم 5 300-201

 خطرناک 6 500-301

  

ر همیت بهداشتی هدر این تحقیق، به منظور پیش بینی سطح ا
شهرهای مورد مطالعه، با توجه به داده های موجود یک از کلان

گیری که شامل غلظت آلاینده ها و محدودیت در طول دوره همه
 های ترافیکی می باشد، از محدودیت های اعمالی به عنوان

ی به ویژگی استفاده شد. به همین منظور، محدودیت های ترافیک
ی ر نظر گرفته شد. سطح اهمیت بهداشتد (Target)عنوان هدف 

باشد که عبارتند از: هوای پاک، سالم، شامل شش کلاس می
طرناک. ناسالم برای گروه های حساس، ناسالم، بسیار ناسالم و خ

های عصبی با استفاده از شبکه آموزش داده شده توسط شبکه
وزش های روزانه، ماهانه و سالانه را در شبکه آمتوان دادهفوق، می

 بینی لازم صورت خواهد پذیرفت.دیده قرار داد و بدین ترتیب پیش
 

  )ANN(3شبکه عصبی مصنوعی

                                                           
9 Feedforward neural network 

10 Deep neural network 
3Artificial Neural Network  

ها که به صورت مخفف به ANNsشبکه های عصبی مصنوعی ) 
ای از شاخهشود( ( هم گفته میNNsآنها شبکه های عصبی )

های یادگیری ماشینی هستند که با استفاده از اصول مدل
های عصبی ی که توسط پیوندگرایی در شبکهدهی عصبسازمان

است، ساخته  دهنده مغز حیوانات کشف شدهبیولوژیکی تشکیل
ای از بر اساس مجموعه ANN(. یک 2017)هاردستی  اندشده

های مصنوعی است که های متصل به نام نورونواحدها یا گره
، کنند. هر اتصالسازی میها را در یک مغز بیولوژیکی مدلنورون

مانند سیناپس های یک مغز بیولوژیکی، می تواند سیگنالی را به 
ها که به صورت مخفف به ANNsشبکه های عصبی مصنوعی )

ای از شاخهشود( ( هم گفته میNNsآنها شبکه های عصبی )
های یادگیری ماشینی هستند که با استفاده از اصول مدل

ی عصبی هادهی عصبی که توسط پیوندگرایی در شبکهسازمان
است، ساخته  دهنده مغز حیوانات کشف شدهبیولوژیکی تشکیل
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ای از بر اساس مجموعه ANN(. یک 2017)هاردستی  اندشده
های مصنوعی است که های متصل به نام نورونواحدها یا گره

کنند. هر اتصال، سازی میها را در یک مغز بیولوژیکی مدلنورون
ژیکی، می تواند سیگنالی را به مانند سیناپس های یک مغز بیولو

های دیگر منتقل کند. یک نورون مصنوعی سیگنال ها را نورون
تواند به دریافت می کند و سپس آنها را پردازش می کند و می

 نورون های متصل به آن سیگنال دهد. 
 

 Kerasو  TensorFlowبا استفاده از شبکه عصبی پیشخور 

و نوع گسترده شبکه یکی از د (FNN)شبکه عصبی پیشخور 
های عصبی مصنوعی است که با جهت جریان اطلاعات بین لایه

(. جریان آن یک طرفه است، به 1994شود)زل آن مشخص می
ز گره ااین معنی که اطلاعات در مدل تنها در یک جهت )به جلو( 

گره  های ورودی، از طریق گره های پنهان )در صورت وجود(، به
خلاف رخه یا حلقه، جریان می یابد. برهای خروجی، بدون هیچ چ

یان ( که دارای جر2015شبکه های عصبی بازگشتی )اشمایدهابر 
خور مدرن با استفاده از روش های پیشدو جهته هستند، شبکه

 شوند.پس انتشار آموزش داده می
 

 Dropoutبا   شبکه عصبی عمیق

شبکه عصبی عمیق یک شبکه عصبی مصنوعی با چندین لایه 
؛ بنگیو 2015های ورودی و خروجی است )اشمایدهابر لایهبین 

شبکه های عصبی عمیق نیز مانند همه شبکه های  (.2009
ها، اند: نوروناز اجزای یکسانی تشکیل شده عصبی دیگر

ه دلیل ب( 2020یلووا ها و توابع )گاورها، سوگیریها، وزنسیناپس
 تند، شبکهپیچیده دارای لایه های زیادی هس هایDNN اینکه
  شوند.نامیده می "عمیق"های 

DNN .ها می توانند روابط پیچیده غیرخطی را مدل کنند
کنند که در آن های ترکیبی را تولید میمدل DNNهای معماری
شود )اسزیدی ای از موارد اولیه بیان میعنوان ترکیب لایه شی به

از ها را های اضافی ترکیب ویژگی(. لایه2013و همکاران 
های کنند و به طور بالقوه دادهپذیر میتر امکانهای پایینلایه

 پیچیده با واحدهای کمتر را نسبت به یک شبکه کم عمق با
 (.2009کنند )بنگیو سازی میعملکرد مشابه مدل

Dropout عصبی شبکه یک از هاییبخش گذاشتن کنار معنای به 
 است، نورون تعدادی شامل که عصبی شبکه یک در است.

Dropout از ها،نورون این آموزشِ حین در که است معنا این به 
 پوشیچشم شود. پوشیچشم تصادفی صورت به هاآن از تعدادی

 نظر در برگشت یا رفت مسیر در خاص، هاینورون آن اینکه یعنی
 مرحله هر در اینکه یعنی Dropoutبه عبارتی،  د.شوننمی گرفته

 و شده گذاشته کنار P-1 احتمال با که،شب از نودهایی آموزش، از
 شبکه یک بنابراین شوند.می حفظ ،Pاحتمال با دیگری نودهای
 جلوگیری fitting-over از Dropout  اند.ممی باقی یافته کاهش

  د.کنمی

 

 منطقه مورد مطالعه

باشند. برای شهرهای شیراز و مشهد میمنطقه مورد مطالعه، کلان
هوا  تحت نظارت ثبت پارامترهای آلودگیایستگاه  7این تحقیق 

ایستگاه تحت عناوین  5شهر مشهد دارای انتخاب شدند. کلان
شهر شیراز دارای سجاد، ساختمان، لشگر، نخریسی و ویلا و کلان

اشد. از ایستگاه تحت عناوین دروازه کازرون و امام حسین می ب 2
ونه مربوط نم 790آوری شد که نمونه داده جمع 1520هر ایستگاه، 

وره قبل از آن دنمونه مربوط به  730و   Covid-19به دوره 
 باشد. لازم به ذکر است که شهرهای مورد مطالعه صرفاً می

های فارس و خراسان شهرهای شیراز و مشهد بوده و کل استان
ی موقعیت این شهرها نشان م 1رضوی را شامل نمی شود. شکل 

اظت محیط ای هوا از سازمان حفههای مرتبط با آلایندهدهد. داده
لی ا 01/11/1396به صورت روزانه از تاریخ  زیست کشور ایران

آوری شد. مشهد و شیراز جمعشهرهای در کلان 29/12/1400
، CO ،3O ،2NO ،NO ،xNO ،2SOپارامترهای آلودگی هوا شامل 

2.5PM ،10PM های مربوط به دوران قبل از کرونا باشد. دادهمی
های مربوط به دوره و داده 30/10/98الی  01/11/96از تاریخ 

 است. 29/12/1400الی  01/11/98کرونا از تاریخ 

گیری های ترافیکی در دوره همههای مرتبط با محدویتداده
دریافت شد که  از وزارت کشور )مرکز ستاد ملی کرونا( 19-کووید

یم به پنج دوره تقس 19-های کوویدبا توجه به تکامل محدودیت
حضور  ،)1ITR(محدودیت تردد بین استانی شوند که عبارتند از می

نامه مستاجران تمدید خودکار اجاره ،)2ATE(یک سوم کارکنان 
)3ART(،  به غیر از مشاغل  00:18تعطیلی همه مشاغل از ساعت

 .)5NTR(و محدودیت تردد شبانه  )4CAB(گروه یک 

 

                                                           
1. Interprovincial TRaffic 
2 .ATtendance limit of one third of Employees 

3. Automatic Renewal of Tenants’ leases 

4. Closing of All Businesses from 18:00, exept for group 1 businesses 
5 .Night Traffic Restrictions 
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 موقعیت شهرهای مورد مطالعه -1شکل 

 

 بحث و جینتا

شود. در این بخش، نتایج آزمایش و مدل های پیش بین ارائه می
آزمایشات بر روی مجموعه داده تهیه شده برای آلودگی هوای 

 شود.انجام میشهرهای مشهد و شیراز کلان
 

نسبت به قبل از  19-تغییر غلظت آلاینده ها در دوره کووید

 آن  

نسبت  19-ا در دوره کوویدهدر این قسمت، تغییر غلظت آلاینده
های شهرها در شکلبه دوره قبل از همه گیری به تفکیک کلان

نشان داده شده است تا مشخص گردد که اعمال محدودیت  3و  2
این  های ترافیکی چه تاثیری بر غلظت آلاینده ها داشته است.

مقایسه، بینش هایی را در مورد تغییرات مقادیر میانگین غلظت 
در طول "و  "گیریقبل از همه"در دوره های  آلاینده ها

نیز نتایج تغییر غلظت  2ارائه می دهد. جدول شماره  "گیریهمه
 کند.آلاینده ها را با سایر تحقیقات مقایسه می

 

 
 های هوا )شهر مشهد(مقایسه غلظت آلاینده -2شکل 
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 های هوا )شهر شیراز(مقایسه غلظت آلاینده -3شکل 

 

توان گفت با سایر تحقیقات مشابه صورت گرفته نیز میدر مقایسه 
شش شهر از  ،2020جیووانی گالتییری و همکاران در سال که 

هشت شهر پرجمعیت ایتالیا با شرایط آب و هوایی متفاوت را مورد 
به طور  2NOتجزیه و تحلیل قرار دادند که در آنها سطوح 

در  %24.9 توجهی در تمام مناطق شهری کاهش یافت )ازقابل
تقریباً بدون تغییر  3Oدر ناپل(. در مقابل، غلظت  %59.1میلان به 

 %14.7در پالرمو و  %13.7باقی ماند و حتی کمی افزایش یافت )تا 
)ناپل(  %7.3)پالرمو( و افزایش تا  %31.5، کاهش تا  10PMدر رم(. 

را نشان  %17الی  %13، کاهش 2.5PMرا نشان داد؛ در حالی که 
پارامتر ، 2022ر تحقیق جیم گونزالس و همکاران در سال داد. د

xNO  3کاهش یافت، پارامتر  %50بیش ازO  در تضاد با پارامتر

xNO ،23.9%  10افزایش یافت و همچنین پارامترهایPM  و

2.5PM  بودند که  %2.3و  %4.1نیز دارای کاهش جزئی به میزان
از منابع  2.5PM و 10PMنشان دهنده تاثیرپذیری کم پارامترهای 

باشد. سینگ ساهاران و همکاران در سال ترافیک و قرنطینه می

، 2.5PM ،10PM  ،3NHی هابیان نمودند که غلظت آلاینده 2022

xNO ، CO بنزن و تولوئن در طول منع رفت و آمد شبانه در ،
کاهش یافته  %16تا  %4مقایسه با دوره قبل از قرنطینه به میزان 

های مربوط به یرات بسته به اینکه محدودیتاست که این تغی
شد و اینکه چه فعالیت در طول شب یا روز اعمال می 19-کووید

هایی محدود بود، بسته به زمان روز، متفاوت بود. نکته قابل توجه، 
در این دوره بود. در مقایسه   2SOو  3Oعدم کاهش پارامترهای 

، در سایر 3Oپارامتر ، به جز 2020با دوره قرنطینه مشابه در سال 
. باتی و افزایش مشاهده شد %129تا  %31پارامترها، به میزان 

از  2.5PMمیانگین تغییر ، بیان کردند که 2022همکاران در سال 
کاهش یافته است. پس از  %18قبل از کووید به کووید فعال، 

از قبل از کووید به  10PMکاهش یافته است.  %2فقط  19-کووید
کاهش یافته است، اما غلظت آلاینده پس از  %19 کووید فعال،

 افزایش داشته است.  %23کووید، 
 مقایسه نتایج تحقیق حاضر با سایر تحقیقات را نشان داد. 2جدول 

 

 نسبت به قبل از آن با سایر تحقیقات 19-تغییر غلظت آلاینده ها در دوره کوویدمقایسه نتایج  -2جدول 

 طالعات همسوم شهرکلان تغییرات آلاینده

CO 
 (2021چانگ ) مشهد افزایش

 (2023ژیائو فنگ ) -(2022یانگ ) -(2022ساهاران ) شیراز کاهش 

3O 
 (2023فاضل رستگار و سیواکومار ) مشهد ثابت

 (2022لین ) شیراز کاهش 

2SO 
 (2022یانگ ) -(2022ساهاران ) -(2021چانگ ) شیراز افزایش

 - مشهد ثابت 

, 2NO, NO

xNO 

 - مشهد افزایش

لین  -(2022ویجناندز ) -(2022آدای ) -(2022یانگ ) -(2022ساهاران ) -(2020گالتییری ) -(2022پاردو ) شیراز کاهش 

 (2024ییکان ) -(2023ژیائو فنگ ) -(2023فاضل رستگار و سیواکومار ) -(2022)

10PM 
 - شیراز ثابت

 (2022ویجناندز ) -(2022یانگ ) -(2022ساهاران ) -(2020گالتییری ) -(2022پاردو ) مشهد کاهش 

2.5PM 

 - - افزایش

مشهد و  کاهش 

 شیراز

ژیائو فنگ  -(2022ویجناندز ) -(2022آدای ) -(2022یانگ ) -(2022ساهاران ) -(2020گالتییری ) -(2022پاردو )

 (2024ییکان ) -(2023)
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-ه کوویدنشان داد که وضعیت غلظت آلاینده ها در دور 2جدول 
نسبت به قبل از آن در شیراز بهتر از مشهد بوده است؛ به گونه  19

افزایش، آلاینده  2SOای که در شهر شیراز فقط غلظت آلاینده 

10PM  اما در ثابت و غلظت سایر آلاینده ها کاهش یافته بود؛
، آلاینده های کاهش 2.5PMو  10PM، غلظت آلاینده های مشهد

3O  2وSO یافتند. علت افزایش آلاینده ها افزایش و سایر  ثابت
تواند مازوت سوزی، استفاده از ماشین در شیراز می 2SOآلاینده 

های سنگین و همچنین صنایعی باشد که سوخت آنها سبب تولید 
می شود. لازم به ذکر است که تقریباً همه  2SOزیاد آلاینده 

ق به سوخت های فسیلی دارای گوگرد هستند که در جریان احترا
شوند. گوگرد موجود در صورت دی اکسید گوگرد وارد هوا می

بنزین در مقایسه با سایر منابع تولید آن ناچیز است. عموماً بالاترین 
های صنعتی است، لذا علت افزایش نزدیک به مجتمع 2SOسطوح 

این آلاینده در این شهر می تواند این موضوع باشد که مطالعه 
رد. پس می توان نتیجه گرفت که بالا بودن جداگانه ای را نیاز دا

لزوماً به دلیل افزایش تردد خودروهای   2SOغلظت آلاینده 
شخصی نبوده است. نکته جالب توجه دیگر، افزایش اکسیدهای 

ترین منابع مهمنیتروژن و مونوکسید کربن در مشهد می باشد. 
فرآیندهای احتراق نظیر وسایط نقلیه،  ،2NOانسانی انتشار 

باشد. منبع عمده آن در ها میهای گرمایش و نیروگاهسیستم
نیز می توان  COدر خصوص  مناطق شهری، حمل و نقل است.

ساخت هر دو در تشکیل نمنابع طبیعی و انساگفت که 
مونوکسیدکربن سهیم هستند. به طور کلی منابع طبیعی در تولید 

تری دارند. ساخت، سهم بیشمونوکسیدکربن نسبت به منابع انسان
ساخت در مقایسه با انتشار علی رغم سهم کوچک منابع انسان

جهانی مونوکسیدکربن، تأثیر آنها نباید نادیده گرفته شود؛ زیرا 
اند. برای منابع مصنوعی در مناطق بسیار کوچکی متمرکز شده

از مونوکسیدکربن در مناطق شهری در اثر  %95-%98مثال 
شود. بدیهی است حمل و نقل بیش های انسانی حاصل میفعالیت

از سایر فعالیتهای انسانی )کارخانجات ذوب و پردازش فلزات، 
 صنایع شیمیایی و زباله سوزها( در این امر نقش دارد.

گونه که از روند افزایش و یا کاهش غلظت آلاینده ها همان
کنند و هر مشخص شد، شهرها از یک الگوی خاص پیروی نمی

های د را دارد و در صورت اعمال محدودیتشهر الگوی خاص خو
ها متفاوت می باشد. یکسان برای شهرها، تغییر غلظت آلاینده

، علی 19-عدم پیروی شهر ها از الگوی یکسان در دوره کووید
های مشابه را در تحقیق گالتییری و رغم اعمال محدودیت
در ایتالیا نیز می توان به وضوح  2020 همکاران ایشان در سال

( نشان داد که آلاینده 2020مشاهده نمود. نتایج تحقیق گالتییری )

10PM  ،7کاهش و در شهر ناپولی تا  %5/31در شهر پالرمو% 
افزایش یافته است. با مشاهده نتایج تحقیقات پیشین مشاهده شد 

ها در کشورهای مختلف، تغییرات متفاوتی را در دوره که آلاینده
ن از خود نشان داده اند. با نتایج نسبت به قبل از آ 19-کووید

های ترافیکی در توان گفت که اعمال محدودیتحاصل شده می
توجه و محسوسی در کاهش غلظت گیری، تاثیر قابلدوره همه

شهر مشهد نداشته است. البته این های هوا در کلانآلاینده
تواند دلایل مختلفی داشته باشد که از آن جمله می موضوع می

ه تردد با وسیله نقلیه شخصی به جای استفاده از وسایل توان ب
نقلیه عمومی در اثر ترس و نگرانی از ابتلا به بیماری اشاره کرد. 

های ترافیکی و دلیل دیگر آن برداشته شدن برخی از محدودیت
های ترافیک به دلیل فراهم نمودن امکان استفاده از وسایل طرح

گذاری ی رعایت فاصلهنقلیه شخصی توسط افراد در راستا
باشد. یکی از دلایل مهم دیگر که جای تامل داشته اجتماعی می

تواند در تحقیقات آتی نیز مورد توجه قرار گیرد، تاثیر سایر و می
ها، عوامل ایجاد آلودگی هوا شامل صنایع، کارخانجات، پالایشگاه

ها، وارونگی دما، مصارف خانگی، زباله سوزی و موارد نیروگاه
باشد که ممکن است درصد بالایی از سهم آلودگی را مشابه می

شامل شده و به عبارتی در مقایسه با تاثیر آلودگی ناشی از تردد 
خودروها سهم قابل توجهی داشته باشد. نکته مهم دیگری که 

شهر توان به آن اشاره نمود، موقیعیت جغرافیایی دو کلانمی
به عنوان یک عامل تاثیرگذار  مشهد و شیراز می باشد که می تواند

 در میزان غلظت آلاینده ها عمل نماید. 
( با موضوع 1398در تحقیقی که احمدی و همکاران ایشان )
 XNOو  COهای بررسی تغییرات مکانی و زمانی انتشار آلاینده

ناشی از وسایل نقلیه موتوری در شهر رشت انجام دادند، مشاهده 
ر ترافیک رشت را خودروهای د COشد که سهم اصلی انتشار 

 COآلاینده  %88سواری دارا می باشند؛ به گونه ای که حدود 
نیز  XNOتوسط خودروهای سواری تولید می شود. در مورد 

آلاینده  %55می باشد، با این تفاوت که حدود  COوضعیت مشابه 

XNO  توسط سواری ها تولید می شود. افزایش این آلاینده در
ی تواند موید این موضوع باشد که علی رغم شهر مشهد مکلان

اعمال محدودیت های تردد، تردد با خودروی شخصی در دوره 
 به دلایلی که در بالا عنوان گردید افزایش یافته است. 19-کووید

 الگوهای پیش بین با استفاده از شبکه های عصبی
های هر شهر به صورت جداگانه اساس این تحقیق، بررسی آلاینده

ای که برای هر یک باشد؛ به گونهم تعمیم آنها به یکدیگر میو عد
بدین منظور، ای در نظر گرفته شود. شهرها، الگوی جداگانهاز کلان

شبکه های عصبی پیشخور و عمیق در نظر گرفته می شود و بر 
همین اساس اقدام به کدنویسی برای هر شهر شده و سپس 

های به دست گردد. مدل نمودارهای مربوطه استخراج و تحلیل می
توانند در پیش بینی کیفیت هوا بر اساس ویژگی های در آمده می

نظر گرفته شده مورد استفاده قرار گرفته و مسئولان مربوطه را در 
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های مرتبط با آلودگی هوا یاری رسانند. گیریتصمیم
های ترافیکی تعریف شده عبارتند از محدودیت تردد محدودیت

، تمدید (ATE) ، حضور یک سوم کارکنان(ITR)بین استانی 
، تعطیلی همه مشاغل از (ART) خودکار اجاره نامه مستاجران

و محدودیت تردد  (CAB)به غیر از مشاغل گروه یک  18ساعت 
ها )ویژگی ها( وجود داشته اگر این محدودیت .(NTR) شبانه

گیرند. هدف، می 0و در غیر اینصورت مقدار  1باشند مقدار 
بندی نمونه ها به کلاس های مختلف است که توسط ستون هطبق

کلاس سطح اهمیت بهداشتی به صورت زیر  6لیبل که دارای 
 است، در داده ها نمایش داده می شود. 

: ناسالم برای گروه 3: سالم   کلاس 2: پاک   کلاس 1کلاس 
: بسیار ناسالم   کلاس 5: ناسالم   کلاس 4های حساس   کلاس 

 ک: خطرنا6
مشخصات ساختارها در شبکه های عصبی استفاده شده نیز در 

 عنوان شده است: 3جدول 

 

 مشخصات ساختار شبکه های عصبی -3جدول 

 مدل شبکه عصبی نام شبکه ساختار

FNN 
شبکه عصبی پیشخور با استفاده از 

TensorFlow  وKeras 

 .ReLUنورون و عملکرد فعال سازی  64لایه ورودی با 
 .ReLUنورون و عملکرد فعال سازی  32ن با لایه پنها

 .softmaxکلاس( و عملکرد فعال سازی  6نورون )برای  6لایه خروجی با 

 

DNN  شبکه عصبی عمیق باDropout 

 لایه ورودی:
 نورون )واحد(. 128لایه متراکم با 

بعد ورودی با تعداد ویژگی های مجموعه داده ما تعیین می شود 
(input_dim=X_train.shape[1]). 

 است. (ReLUتابع فعال سازی واحد خطی اصلاح شده )

 
 لایه حذفی:

ول تمرین، به طدر  0با تنظیم تصادفی کسری از واحدهای ورودی بر روی  Dropoutهای لایه
 کنند.جلوگیری از برازش بیش از حد کمک می

 ضافه می شود.ا( %50) 0.5در این حالت، پس از اولین لایه متراکم، یک لایه حذف با نرخ افت 

 
 لایه پنهان:

 نورون. 64لایه متراکم با 

 است. ReLUتابع فعال سازی 

 
 لایه حذفی:

 اضافه می شود. 0.5یک لایه دیگر با نرخ افت  Denseبعد از لایه دوم 

 
 لایه پنهان:

 ورون.ن 32لایه متراکم با 

 است. ReLUتابع فعال سازی 

 

منظور به دست آوردن میزان خطای مدل با شایان ذکر است به 
توجه به داده های ورودی داده شده به مدل جهت آموزش و 
براساس معیارهای مختلف محاسبه خطا، از معیارهای میانگین 

نگین مربعات خطای نرمال شده میا (MSE1)مربعات خطا 
(NMSE2) ،ن خطای مطلق میانگی(MAE3) حداقل خطای ،

                                                           
1 .Mean Squared Error 

2 .Normalized Mean Squared Error 
3. Mean Absolute Error 

استفاده شد.  6ضریب همبستگیو 5حداکثر خطای مطلق، 4مطلق
هر چقدر مقدار خطا در شبکه کمتر باشد نشان از آن است که 
شبکه به خوبی آموزش دیده است و داده های تست را با درصد 

 تواند پیش بینی کند.خطای کمتری می

4 .Minimum Absolute Error 

5. Maximum Absolute Error 
6. Correlation Coefficient 
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شهرها با هر یک از کلاندر این مرحله به بررسی داده های 
 استفاده از پایتون پرداخته شده است. 

دقت تست شبکه عصبی آموزش دیده بر روی مجموعه داده شهر 
بود. این معیار نسبت  %95و داده شهر شیراز   ٪98مشهد تقریباً 

شده در مجموعه آزمایشی را نشان بندیدرستی طبقههای بهنمونه

های دیده نشده که مدل روی داده داد. دقت بالای تست نشان داد
ساختارها در شبکه های عصبی نتایج عملکرد خوبی داشته است. 

ارائه شده است که دارای معیارهای  4استفاده شده در جدول 
بینی های مختلف است که به نوعی به پیشعملکردی برای مدل
 شود.یا تخمین مربوط می

 
 های شبکه عصبی مصنوعی در شهرهای مشهد و شیرازدلمعیارهای عملکردی برای م نتایج -4جدول 

 ساختار شهر
میانگین 

 مربعات خطا

میانگین 

مربعات خطای 

 نرمال شده

میانگین 

 خطای مطلق

مینیمم 

 خطای مطلق

ماکزیمم 

 خطای مطلق

ضریب 

 همبستگی

 مشهد
FNN 01245/0 01245/0 01253/0 0 1 0 

DNN 01221/0 01221/0 01188/0 0 1 0 

 شیراز
FNN 05063/0 05063/0 04836/0 1 2 55302/0 

DNN 05129/0 05129/0 04901/0 1 2 54537/0 

 

ها عموماً اند. مدلنشان داد که آنها عملکرد مشابهی در اکثر معیارها، با تغییرات جزئی داشته (DNN و FNN)مقادیر ارائه شده برای هر مدل 

بود  0مربعات خطاهای نرمال شده و میانگین خطاهای مطلق هستند. حداقل خطای مطلق  دارای میانگین مربعات خطاهای پایین، میانگین

 اند. ها کاملاً با مقادیر واقعی مطابقت داشتهکه نشان داد مواردی وجود دارد که پیش بینی

عی برای این مدل می مقدار ضریب همبستگی نشان دهنده عدم همبستگی و یا همبستگی خیلی ضعیف بین مقادیر پیش بینی شده و واق

و برچسب های پیش بینی شده  (y_true)نمودار پراکندگی با خط همبستگی به ما بینشی در مورد رابطه بین برچسب های واقعی باشد. 

(y_pred_labels)  داد. ضریب همبستگی یک معیار عددی برای قدرت و جهت این رابطه است و نمودار پراکندگی به صورت بصری این

، به ترتیب نمودار پراکندگی با خط همبستگی برای داده های شهر مشهد و شیراز را نشان می 5و  4های شماره نشان می دهد. شکل رابطه را

 دهد.

 
 

نمودار پراکندگی با خط همبستگی )برای داده   -4شکل 

 های شهر مشهد(

 

نمودار پراکندگی با خط همبستگی )برای داده  های  -5شکل 

 شهر شیراز(
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هر نقطه در نمودار پراکندگی نشان دهنده یک جفت برچسب 
درست و پیش بینی شده برای یک نمونه خاص در مجموعه 
آزمایشی بود. هر نقطه در نمودار مربوط به یک نمونه در مجموعه 

های مدل بینیآزمایشی است و موقعیت آن نشان داد که پیش
مبستگی دارای های واقعی همسو بودند. اگر خط هچقدر با برچسب

شیب مثبت باشد، همبستگی مثبت را نشان می دهد، به این معنی 
که با افزایش مقادیر واقعی، مقادیر پیش بینی شده نیز تمایل به 
افزایش دارند. مقدار عددی ضریب همبستگی، قدرت و جهت 
رابطه خطی بین برچسب های واقعی و پیش بینی شده را نشان 

، یک همبستگی خطی 1یک به می دهد. ضریب همبستگی نزد
 -1مثبت قوی را نشان می دهد، در حالی که مقدار نزدیک به 

نشان دهنده یک همبستگی خطی منفی قوی است. مقدار نزدیک 
نشان دهنده یک همبستگی خطی ضعیف یا بدون همبستگی  0به 

است. در شهر مشهد، همبستگی ضعیف و یا عدم همبستگی 
هر شیراز، شاهد یک ضریب مشاهده شد، در حالی که در ش

بودیم که نشان داد پیش  55/0همبستگی مثبت و برابر با 
 های مدل با افزایش مقادیر واقعی تمایل به افزایش داشتند. بینی

در مرحله بعد، مدل شبکه عصبی از پیش آموزش دیده از فایل 
بارگیری گردید. این فایل باید شامل معماری و وزن  ذخیره شده

های تست جدید با استفاده از دیده باشد. دادهمدل آموزش 
کننده مشابهی که در طول آموزش شبکه عصبی استفاده مقیاس

ها به شده بود، استاندارد شد. این موضوع تضمین کرد که ویژگی
کنند. مدل از پیش آموزش داده شده برای طور مداوم تغییر می

 شد.  های آزمون جدید مقیاس شده استفادهبینی دادهپیش
را به عنوان مجموعه داده ورودی به  5سپس داده های جدول 

 برنامه در نظر گرفتیم.
 

 مجموعه داده ورودی جهت پیش بینی سطح اهمیت بهداشتی  -5جدول 

 ITR ATE ART CAB NTR روزهای هفته

 0 0 0 1 1 روز اول

 0 0 0 1 1 روز دوم

 0 0 0 1 1 روز سوم

 0 1 0 1 1 روز چهارم

 0 0 0 1 1 پنجمروز 

 0 0 0 0 1 روز ششم

 0 0 0 0 1 روز هفتم

 

ستون اول مربوط به ویژگی محدودیت تردد بین استانی، ستون 
دوم مربوط به ویژگی حضور یک سوم کارکنان، ستون سوم مربوط 
به ویژگی تمدید خودکار اجاره نامه مستاجران، ستون چهارم مربوط 

به غیر از مشاغل  18اعت به ویژگی تعطیلی همه مشاغل از س
ستون پنجم مربوط به ویژگی محدودیت و در نهایت گروه یک 

ای در روز مختص به در این حالت اگر هر ویژگی تردد شبانه بود.
در نظر  0و در غیر اینصورت  1خودش وجود داشت، مقدار عددی 

گرفته شد. پس از آماده سازی مجموعه داده، این مجموعه داده را 

ورودی به برنامه در نظر گرفتیم. برنامه با استفاده از مدل  به عنوان
گانه  6از پیش آموزش دیده، مقادیر هدف که همان کلاس های 

مورد نظرمان درباره هوا بود را پیش بینی کرد. قابل ذکر است که 
داده ها برای یک هفته در نظر گرفته شده بودند و این داده ها 

هفتگی، ماهانه یا سالانه در نظر  به صورت روزانه، ستندتوانمی
بینی مقادیر هدف در گرفته شوند. نتیجه خروجی برنامه برای پیش

 آورده شده است. 6جدول 

 

 پیش بینی کلاس و سطح اهمیت بهداشتی مطابق با مجموعه داده ورودی شهرهای مشهد و شیراز -6جدول 

 شیراز مشهد 

 سطح اهمیت بهداشتی کلاس پیش بینی شده سطح اهمیت بهداشتی کلاس پیش بینی شده روز

 سالم 2 سالم 2 اول

 سالم 2 سالم 2 دوم

 سالم 2 سالم 2 سوم

 ناسالم برای گروه های حساس 3 سالم 2 چهارم

 سالم 2 سالم 2 پنجم

 سالم 2 سالم 2 ششم

 سالم 2 سالم 2 هفتم
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 هاشنهادیپ و یریگجهینت

یکی صورت گرفته در دوره های ترافبا توجه به اعمال محدودیت
تصمیم بر آن شد تا برای هر یک از  ،19-گیری کوویدهمه

شهرهای شیراز و مشهد الگویی استخراج شود تا با استفاده کلان
از آموزش داده های جمع آوری شده، بتوان شاخص کیفیت هوا را 

های مختلف در روزها، هفته ها، ماه ها و حتی با اعمال محدودیت
بینی کرد. به همین منظور با استفاده از شبکه فاوت پیشسالهای مت

های جمع های عصبی، اقدام به کدنویسی شد تا با توجه به داده
آوری شده برای هر شهر، الگوی هر شهر استخراج گردد. جهت 
تست مدل نیز، هفت روز در نظر گرفته شد و ملاحظه شد که با 

شاخص کیفیت  شهر،اعمال محدودیت های یکسان در دو کلان
هوا می تواند در آنها متفاوت باشد. با توجه به توضیحات فوق 

توان گفت مطالعاتی که به بررسی داده های یک و یا چند شهر می
پرداخته و یا نتایج چند شهر را با هم ادغام نموده و آن را به کل 

دهند، ممکن است دارای خطا کشور و یا حتی جهان تعمیم می
یران حوزه زیست محیطی را دچار اشتباه نمایند. بوده و تصمیم گ

های هوا  در اثر مطالعه حاضر نتیجه تغییرات غلظت آلاینده
شهرهای مشهد و کلانهای ترافیکی اعمال شده در محدودیت

 نشان داد. را نیز19-گیری کوویددر طول دوره همهشیراز 
ل از نسبت به قب 19-ها در دوره کوویددر مقایسه غلظت آلاینده

 3Oآن در شهر شیراز، مشاهده شد که بیشترین کاهش مربوط به 
درصد  21درصد و  34و اکسیدهای نیتروژن به ترتیب به میزان 

 3Oمی باشد؛ این درحالی است که در شهر مشهد، غلظت آلاینده 
تغییر محسوسی نداشته و غلظت اکسیدهای نیتروژن نیز به طور 

افته است. تغییر غلظت آلاینده درصد افزایش ی 7متوسط به میزان 

2.5PM  در هر دو شهر تقریباً نزدیک به هم می باشد به گونه ای
درصد  7درصد و در شهر مشهد  8که غلظت آن در شهر شیراز، 

درصد  11در شهر شیراز،  COکاهش یافته است. غلظت آلاینده 
درصد افزایش یافته است. نکته جالب  9کاهش و در شهر مشهد، 

و  10PMاین تحقیق، عدم تغییر محسوس آلاینده  توجه در
درصد در شهر  18به میزان  2SOهمچنین افزایش غلظت آلاینده 

شیراز می باشد و این در حالی است که در شهر مشهد، غلظت 
درصد کاهش یافته و غلظت آلاینده  6به میزان  10PMآلاینده 

2SO ینده نیز تغییر محسوسی نداشته است. عدم تغییر غلظت آلا

10PM  در شهر شیراز که دارای محدودیت تردد خودرو در دوره
های فسیلی گیری بوده است، می تواند مصرف بالای سوختهمه

)به ویژه سوخت های سرب دار(، وجود کارخانه سیمان، تخریب 
های کشاورزی رها شده پوش گیاهی و تغییر کاربری مراتع و زمین

 در اطراف شهر شیراز باشد.
ها در دو جه به نتایج حاصل شده از مقایسه غلظت آلایندهبا تو

الگوی افزایشی و یا کاهشی یکسانی  شهر مشهد و شیراز،کلان
توان نتیجه گرفت که شود، بنابراین میدر این دو شهر دیده نمی

ها ها در شهرهای مختلف، بر روی غلظت آلایندهتاثیر محدودیت
امی های یکسان در تمتباشد. لذا اعمال محدودیمتفاوت می

بایست برای شهرها، لزوماً منجر به کاهش آلودگی نشده و می
های محیطی، الگوی محدودیتبرای هر موقعیت شهری و زیست

ترافیکی مختص آن موقعیت تهیه گردد. از تحقیق حاضر و 
همچنین سایر تحقیقات مشابه صورت گرفته می توان نتیجه 

ق یک یا چند شهر و یا کشور را به توان نتایج تحقیگرفت که نمی
 سایر مناطق تعمیم داد. 

به منظور تهیه و تدوین سند راهبردی و مدیریت بحران آلودگی، 
می توان از الگوهای پیش بین استخراج شده از تحقیق حاضر 
بهره برد. الگوی حاصل از این تحقیق را می توان به صورت روزانه، 

شهر مورد یک از دو کلان هفتگی، ماهانه و سالانه برای هر
استفاده قرار داد و نتیجه گرفت که کدام محدودیت ها در کدام 
 شهر سبب خواهد شد تا بتوان شاخص کیفیت هوا را کنترل کرد. 
پیشنهاد می گردد که تعداد ایستگاه های پایش آلودگی هوا در هر 
شهر به صورت استاندارد در نظر گرفته شود تا خطای الگوهای 

های ذیربط از تعمیم ین استخراج شده کاهش یابد و سازمانپیش ب
الگوها به شهرهای دیگر خودداری نموده و برای هر شهر، مطالعه 
جداگانه ای انجام داده و الگوهای مربوطه را استخراج و بکار گیرند. 
همچنین جهت تاثیرپذیری غلظت آلاینده ها از منابع انتشار 

سهم منابع انتشار آلودگی در  مختلف، پیشنهاد می گردد درصد
تولید و افزایش غلظت هر یک از آلاینده ها مشخص گردد که در 
این مورد نیز با توجه به متفاوت بودن تراکم جمعیت در شهرهای 
مختلف، صنعتی بودن شهر، شرایط جغرافیایی و ...، نتایج به دست 

 آمده می تواند در نوع خود جالب باشد.
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Introduction: In response to the Covid-19 pandemic, governments around the world 

have imposed severe restrictions and presented different scenarios of reducing 

emissions from traffic sources. With the application of traffic restrictions due to the 

covid-19 epidemic and quarantine, it seemed that there was a reduction in the traffic 

of vehicles and the concentration of pollutants and the air quality index approached 

the quality standards. Therefore, it was expected to see changes in the concentration 

of CO, O3, NO, NO2, NOx, SO2, PM2.5 and PM10 pollutants, which are pathogenic 

factors and sometimes premature death. 

Materials and Methods: Using the data mining method, in the first stage, the 

change in the concentration of pollutants in the period of the Covid-19 epidemic 

compared to the period before it is investigated in order to determine what effect the 

application of traffic restrictions has on the change in the concentration of pollutants 

in each from the metropolises of Tehran and Shiraz. In the second stage, predictive 

models are presented using feedforward and deep neural networks to predict the 

level of health importance based on the application of each of the traffic restrictions 

in each metropolis. 
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Results and Discussion: This study shows that the change in the concentration of 

pollutants during the covid-19 era is different compared to before, in the cities of 

Tehran and Shiraz; In such a way that the concentration of most pollutants increased 

in Tehran metropolis and decreased in Shiraz metropolis. According to the result 

obtained and the difference in the process of changing the concentration of 

pollutants, in order to control the air quality index, predictive models were presented 

for each metropolis. 

Conclusion: For pollutants, the same increasing or decreasing pattern is not seen in 

the studied metropolises, so it can be said that the effect of the same restrictions on 

changing the concentration of pollutants is different in different cities; Therefore, 

applying the same restrictions in all cities does not necessarily lead to a reduction in 

pollution, and for each urban and environmental situation, a model of traffic 

restrictions specific to that situation should be prepared. 
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