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Objective: “Atmospheric Optical Depth (AOD) product effectiveness is limited for local-

scale applications, particularly in urban air pollution monitoring, due to its coarse spatial 

resolution. This study aims to improve the accuracy of AOD estimation by leveraging 

Landsat remote sensing data and integrating advanced machine learning and deep learning 

techniques.”  

Methods: To evaluate the accuracy of AOD estimation, six algorithms were tested: 

Multiple Linear Regression, Support Vector Regression (SVR), Random Forest 

Regression, Extra Trees Regression, Deep Multilayer Perceptron, and Deep Forest 

Regression. A decision-level fusion approach based on averaging was employed to 

integrate the results. The study utilized albedo data, 1 km resolution AOD products from 

the MODIS sensor, and top-of-atmosphere reflectance data from the OLI sensor (with 7 

bands). Additionally, 180 AOD measurements from the AERONET (Aerosol Robotic 

Network) were used for training and validation. The study period covered the years 2014 

to 2022. 

Results: All algorithms demonstrated relatively strong performance, with R² values 

ranging from 0.73 to 0.86 and Root Mean Square Error (RMSE) values between 0.185 and 

0.414. The Deep Multilayer Perceptron algorithm achieved the best performance, although 

the differences among the algorithms were minor. The decision-level fusion approach 

improved estimation accuracy, achieving an R² of 0.86 and reducing RMSE to 0.202. 

Conclusions: The proposed method, which combines machine learning and deep learning 

techniques with Landsat-8 imagery, shows significant potential for generating high-

resolution AOD datasets. This approach can enhance the accuracy of AOD estimation, 

making it more suitable for local-scale applications such as urban air quality monitoring. 

Cite this article: Sadeghnezhad, A., & Shamsoddini, A. (2026). Improvement of Downscaling of Aerosol Optical Depth 

Using a Hybrid Approach of Machine Learning and Deep Learning: A Case Study in Zanjan County. Journal of 

Remote Sensing and GIS Applications in Environmental Sciences, 6 (19), 19-30. 

http//doi.org/10.22034/rsgi.2026.66463.1128 

 

                              © The Author(s).                                                                                  Publisher: University of Tabriz. 

                              DOI: http//doi.org/10.22034/rsgi.2026.66463.1128 

 

  

https://orcid.org/0000-0000-0000-0000
https://orcid.org/0000-0000-0000-0000


 

 
Journal of Remote Sensing and GIS 

Applications  
in Environmental Sciences 

rsgi.tabrizu.ac.ir 
 

 

 

 
Introduction 

Monitoring Atmospheric Optical Depth (AOD) is of significant importance due to the critical role of 

atmospheric aerosols in influencing the radiation reaching the Earth's surface (Liang et al., 2022; Rendana et al., 

2022; Tao et al., 2017a; X. Zhu et al., 2022a). AOD is a key parameter in studies related to global climatology, 

atmospheric pollutants, forest fires, and atmospheric corrections for remote sensing imagery to derive surface 

reflectance (Aube et al., 2000). However, the low spatial resolution of current AOD datasets, coupled with their 

significant deviation from ground-based measurements, poses a major challenge in accurately estimating surface 

energy. Additionally, each downscaling method has its own strengths and weaknesses depending on the 

computational algorithms employed. In statistical downscaling, it is assumed that there is a meaningful spatial 

and temporal relationship between AOD concentration and high-resolution satellite imagery. Consequently, 

linear and non-linear methods are used to model the relationship between these datasets (H. H. Chang et al., 

2014). 

Torres et al. were among the first to propose an AOD downscaling method by combining Support Vector 

Regression (SVR) and kriging. Their study utilized MACC datasets, ground-based meteorological data from 213 

stations, and AERONET data from Spain. The SVR method demonstrated promising results, with the estimated 

error from the modeled data being lower than that of the MACC data based on AERONET measurements. The 

validation metric, Root Mean Absolute Error (RMAE), indicated that the predicted data had an error of 10.2%, 

outperforming the MACC data, which had an error of 18.5% (Antonanzas-Torres et al., 2014a). However, this 

study had limitations, such as the lack of correlation metrics between predicted and validation data, and the 

exclusive use of MACC data with a spatial resolution of 20 km, despite the availability of MODIS data with a 10 

km resolution. 

High-resolution AOD data are essential for identifying local pollution caused by human activities, 

particularly in the context of rapid urbanization and associated air pollution. Previous studies have explored the 

feasibility of using various remote sensing data sources for high-resolution AOD estimation in urban areas. For 

example, Sun et al. estimated Landsat-8 AOD at a 500-meter resolution using relationships between AOD, 

surface reflectance, and top-of-atmosphere (TOA) reflectance based on radiative transfer simulations (Sun et al., 

2016). However, a limitation of this approach is that atmospheric corrections are applied uniformly across the 

entire satellite image, which may not account for spatial variations in AOD concentration, thus limiting the 

reliability of the results. 

To address these limitations, two primary methods for MODIS AOD retrieval were developed by 2018: the 

Deep Blue (DB) method, which produces 10 km resolution AOD products, and the Dark Target (DT) method, 

which generates 3 km resolution AOD products. However, these methods have their own drawbacks, such as the 

low spatial resolution of DB and the reduced accuracy of AOD estimation over densely vegetated areas in DT. 

Bilal et al. attempted to overcome these limitations by integrating data at the decision level. They resampled 10 

km DB data to 3 km using the nearest-neighbor method and then applied the SDS method for data fusion. 

Validation using AERONET data from 2008 to 2012 showed that the RMSE for the 3 km DT method was 0.54, 

while the fused method achieved an RMSE of 0.26, indicating significant improvement (Bilal et al., 2018). 

However, the reliance on data redundancy for resampling and the limited effectiveness of the SDS method 

highlight the need for more robust decision-level fusion techniques. 

In 2019, NASA introduced a 1 km resolution AOD product based on multi-angle imaging (MAIAC), which 

provides daily global AOD estimates. However, cloud cover and unfavorable surface reflectance conditions 

often lead to significant data gaps. To address this, Li et al. used an artificial neural network to fill missing data 

by converting daily data into weekly composites, thereby creating cloud-free images. The model was trained 

using auxiliary data, including hourly PM2.5, PM10, NO2, and SO2 measurements, which, despite their lower 

spatial resolution, provided high temporal accuracy. The results showed a correlation of 0.85 with the original 

AOD data, with fewer missing values (C. Li et al., 2020). However, most of these studies were limited to small 

regions, raising concerns about the generalizability of the algorithms to other latitudes. 

NASA also developed the Land Surface Reflectance Code (LaSRC) for global atmospheric correction of 

Landsat-8 imagery, based on the 6SV radiative transfer model. LaSRC uses reflectance ratios derived from 

MODIS and MISR data at a 5 km resolution to retrieve AOD at 550 nm for each 30-meter Landsat-8 pixel. 

However, several factors, such as aerosol type, land cover variability, and human activities, introduce 
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uncertainties in AOD retrieval. These factors are often oversimplified, for example, by assuming a Lambertian 

surface and constant aerosol type, leading to significant uncertainties in AOD estimation. 

One potential solution to these challenges is the incorporation of prior knowledge and the use of advanced 

machine learning and deep learning algorithms to improve AOD estimation. Several studies have demonstrated 

the effectiveness of neural networks and machine learning in modeling the relationship between satellite 

observations and ground-based AOD measurements, yielding satisfactory results. However, these methods also 

have their limitations, which can reduce their overall effectiveness. Therefore, a more efficient approach is to 

integrate results at the decision level, leveraging the strengths of each model to enhance AOD estimation 

accuracy. By combining data and algorithms, the precision of results can be improved at the decision level. Thus, 

the objective of this study is to compare various machine learning and deep learning methods and propose an 

efficient approach for integrating their results to downscale AOD values effectively. 

Materials and Methods 

In this study, we used satellite observations from Landsat 8 and MODIS, in combination with AERONET 

ground station data, to estimate and downscale Aerosol Optical Depth (AOD) over Zanjan County during 2014–

2022. All data preprocessing was performed on the Google Earth Engine platform. Atmospheric correction was 

applied to Landsat imagery, and MODIS AOD data were resampled to match Landsat's spatial resolution. 

Ground-based AOD measurements from AERONET and hourly air pollution data (PM2.5, PM10, NO₂, SO₂) 

were used for model training and validation. To ensure spatial and temporal consistency, appropriate resampling 

and filtering techniques were employed. Cloud-contaminated pixels were masked out using Landsat quality 

bands. The final dataset was used to train both machine learning and deep learning models for improving AOD 

downscaling performance in the study area. 

Results 

In this study, the performance of six machine learning and deep learning algorithms for estimating Atmospheric 

Optical Depth (AOD) was evaluated. The algorithms examined include: Multiple Linear Regression (MLR), 

Support Vector Regression (SVR), Random Forest Regression (RF), Extra Trees Regression (ET), Deep 

Multilayer Perceptron (MLP), and Deep Forest Regression (DFR). The evaluation was conducted using the 

coefficient of determination (R²) and Root Mean Square Error (RMSE) metrics. Table 1 summarizes the 

performance of each algorithm. The R² values ranged from 0.73 to 0.86, indicating the models' capability to 

explain and predict AOD values. The RMSE values varied between 0.185 and 0.414, reflecting differences in 

prediction accuracy among the algorithms. Specifically, the MLP algorithm demonstrated the best performance, 

with an R² of 0.889 and an RMSE of 0.279. 

To further enhance AOD estimation accuracy, a decision-level fusion approach based on averaging was 

employed. This method increased the R² to 0.86 and reduced the RMSE to 0.202, highlighting the potential of 

fusion techniques for generating high-resolution AOD datasets. 

Superior Performance of Deep Multilayer Perceptron (MLP): The MLP algorithm achieved the lowest 

Mean Squared Error (MSE) of 0.078 and RMSE of 0.279, outperforming the other algorithms. It also exhibited a 

high correlation coefficient (R² = 0.88) between predicted and observed AOD values. 

Competitive Performance of Other Machine Learning Algorithms: The other machine learning 

algorithms, including SVR, RF, ET, MLR, and DFR, also demonstrated acceptable performance. Their RMSE 

values ranged from 0.185 (for MLR) to 0.414 (for RF). 

Improved Accuracy with Decision Fusion: The decision-level fusion approach significantly improved 

AOD estimation accuracy, achieving an RMSE of 0.202 and an R² of 0.86. This underscores the effectiveness of 

fusion methods in enhancing prediction precision. 

Greater Stability of Decision Fusion: The lower standard deviation (0.06) for decision fusion indicates 

greater stability compared to individual algorithms, making it more robust to input data variability. 

Strengths and Weaknesses of Algorithms: While MLP showed the best average performance, its error 

occasionally increased to 0.43. In contrast, MLR, despite its higher average RMSE, exhibited a lower minimum 

error (0.16) compared to MLP. 
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In summary, machine learning and deep learning methods generally provided higher accuracy, while linear 

regression also demonstrated reasonable performance. By integrating results at the decision level, the accuracy 

and reliability of AOD estimation were significantly improved. 

Conclusion 

This study aimed to improve the downscaling of AOD by integrating machine learning and deep learning 

methods. The results revealed that both linear and nonlinear factors significantly influence AOD modeling, with 

different models capturing these effects in varying ways. The MLP model demonstrated superior performance in 

AOD downscaling, although other methods also exhibited notable strengths. Key findings include: 

The MLP model is highly effective for AOD downscaling. 

Integrating results from linear and nonlinear models significantly enhances AOD downscaling accuracy. 

These findings underscore the importance of combining diverse modeling approaches to achieve more accurate 

and reliable AOD estimates. Future work should focus on refining these methods and exploring their 

applicability across different regions and datasets. 
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  ها: واژهکلید

  ،نماییریزمقیاس 

 یادگیری ماشین،

 یادگیری عمیق،

 عمق نوری آئروسل،

 سنجنده مادیس،

 .0-لندست

 ،یشهر یهوا یآلودگ شیپا نهیدر زم ژهیو به ،یمحل یکاربردها یبرا 1آئروسل یمحصولات عمق نور ییکارا :هدف

با  آئروسل ینورعمق  نیتخم صحتمطالعه با هدف بهبود  نیمحدود است. ا دلیل قدرت تفکیک مکانی پایین به
انجام شده  قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی شرفتهیپ یها روش قیسنجش از دور لندست و تلف یها استفاده از داده

 .است

جنگل  ونی، رگرس3بانیبردار پشت نیماش ونی، رگرس2متغیره چند یخط ونیرگرس شامل تمیشش الگور :ها روش

از  ج،یادغام نتا یبراو  7قیجنگل عم ونیو رگرس 6قیعم هیپرسپترون چندلا ،0درخت تصمیم رگرسیون ،1یتصادف
آلبدو،  یها مورد استفاده شامل داده یها استفاده شد. داده یریگ نیانگیبر م ینمبت گیری میدر سطح تصم قیروش تلف

ماهواره اتمسفر از  یبازتاب بالا یها و داده مادیس از سنجنده لومتریک 1با وضوح  آئروسل یعمق نور محصولات
 باند( بودند.  7)با  0-لندست

 شهیر ریو مقاد 06/2تا  73/2 نیب R² ریکه مقاد یطور داشتند، به ی                 عملکرد نسبتا  خوب ها تمیالگور یتمام :جینتا

را بهبود  نیتخم صحت  گیری میدر سطح تصم قیروش تلف. بود ریمتغ 111/2تا  100/2 نیب مربعات خطا نیانگیم
 .حاصل گردید 222/2 برابر با مربعات خطا نیانگیم شهیر و 06/2 برابر با R² مقادیرو  دیبخش

 0-لندست ریبا تصاو قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یها کیاز تکن یبیکه ترک یشنهادیپ روشی: ریگ جهینت

 کردیرو نی. ادهد یبا وضوح بالا نشان م عمق نوری آئروسل یها مجموعه داده دیتول یبرا ییبالا لیاست، پتانس
 یهوا تیفیک شیمانند پا یمحل یکاربردها یدهد و آن را برا شیرا افزا عمق نوری آئروسل نیدقت تخم تواند یم

 تر کند. مناسب یشهر

: مطالعه قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یها روش قیبا تلف آئروسل یپارامتر عمق نور یینما اسیزمقیبهبود ر(. 1120) علی، الدینی شمسو علی ، نژاد صادق: استناد

 .19-32(، 19) 6، کاربرد سنجش از دور و سیستم اطلاعات جغرافیایی در علوم محیطی. شهرستان زنجان یمورد

                 http//doi.org/10.22034/rsgi.2026.66463.1128 
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  مقدمه

در  یدی  کل یاز پارامتره ا  یک  ی ن،یبه سطح زم   دهیتابش رس ریینقش مهم ذرات معلق در تغ لیدل به 1آئروسلی عمق نور شیاپ
س نجش از   ریتص او  یاتمسفر  حیتصحروشهای در  نیها و همچن جنگل یسوز آتش یساز هوا، مدل تیفیک ،یشناس میمطالعات اقل

 Aube et al., 2000; Liang et al., 2022; Rendana et al., 2022; Tao et al., 2017; Zhu et) شود یدور محسوب م

al., 2022  .)ه ا ب ا    و اختلاف ات آن  یا م اهواره  آئروس ل  یعم ق ن ور   یه ا  داده نییپ ا  یمک ان  کی  ح ال، ق درت تفک   نی  با ا
 در .کن د  یم   ج اد یا نیب ه س طح زم     دهیرس   یو انرژ ها ندهیآلا عیتوز قیدق یابیدر ارز یجد یها چالش ،ینیزم یها یریگ اندازه
 آئروس ل  یعمق نور محصولات یمکان قدرت تفکیک یارتقا یبرا یعنوان راهکار به 2یینما اسیزمقیر یها روش ر،یاخ یها دهه

 نییپ ا  قدرت تفکیک مکانیبا  آئروسل یعمق نور یها داده انیمعنادار م یها بر فرض وجود ارتباط آمار روش نیاند. ا مطرح شده
راس تا،   نی  در ا. (Chang et al., 2014) استوارند الاتربمکانی  کیبا قدرت تفک یا ماهواره ریشده از تصاو استخراج یها یژگیو و
اند عملک رد قاب ل    توانسته نگ،یجیو کر بانیبردار پشت نیماش رینظ ،های مکانی و میان یابی نیماش یریادگی یها تمیالگور بیترک
 ب ود چون ن ییها تیحال، محدود نیبا ا. (Antonanzas-Torres et al., 2014) ارائه دهند آئروسل یعمق نور در برآورد یقبول

 22ب ا ق درت تفکی ک مک انی      MACC )مانن د  نییپ ا  یمک ان  قدرت تفکیکبا  یها استفاده صرف از داده ،یاطلاعات همبستگ
 12تا   یک کیلومتر قدرت تفکیک مکانی با مادیس  مانند) بالاتر قدرت تفکیک مکانیموجود با  یها داده یریگ دهیو نادکیلومتر( 
 ،یمحل   یه ا  یآل ودگ  ییشناسا یبرابا وضوح بالا  آئروسل یعمق نور یها دادهت. دسته مطالعات اس نیاز نقاط ضعف ا کیلومتر(

 .Sun et al) مانن د  یمتع دد  ق ات یهس تند. تحق  یگسترده، ض رور  یانسان یها تیو فعال عیبا رشد سر یدر مناطق شهر ژهیو به

، بازت اب س طحی در ب الای اتمس فر و عم ق ن وری آئروس ل        ،یبازتاب س طح  نیاند تا با استفاده از روابط ب تلاش کرده .2016)
. هرچن د  رن د یکار گ به یمتر 022 قدرت تفکیک مکانیبا  آئروسل یعمق نور نیتخم یرا برا (Landsat-8) 0-ندستی لها داده
ه دف   ب ا  .ان د  مواج ه  ریو فرض غلظت ثابت آئروسل در سطح تصو کنواختی یاتمسفر حیمانند تصح ییها ها با چالش روش نیا

باقدرت تفکیک مک انی   Deep Blueمحصول  از جمله اند، افتهیتوسعه  مادیس از یها، محصولات مختلف روش نیبهبود عملکرد ا
خاص خود را دارن د.   یها تیو محدود ایمزا کیکه هر کیلومتر  3باقدرت تفکیک مکانی  Dark Targetمحصول  وکیلومتر  12
 ، موف ق ب ه ک اهش   یب ردار  و بازنمون ه  گی ری  میدر سطح تصم قیتلف یها با استفاده از روش Bilal et al. (2018)مثال،  یبرا

RMSE ساده مانند یها تمیشدند، اما همچنان از الگور 26/2به  01/2 از SMS    نم ودن  استفاده شده بود که در کنار ع دم لح ا 
 قدرتبا  آئروسل یعمق نور یها با ارائه داده MAIAC تمیادامه، الگور در .کردند یرا محدود م نیتخم صحتها،  آئروسل کیزیف

حوزه محسوب شد. هرچن د وج ود اب ر و بازت اب      نیدر ا یروزانه توسط ناسا، گام بزرگ یروزرسان و به یلومتریک 1 تفکیک مکانی
 .Li et alمش کل،   نیرفع ا یکرده است. برا شتریمکمل را ب یها به روش ازیها را کاهش داده و ن داده تیفیک ،ینامطلوب سطح

 یعم ق ن ور   دس ت  کی   یه ا  نقشه جادیناقص و ا یها داده برطرف نمودن مشکل یراب یمصنوع یعصب یها از شبکه (2020)
  .افتندیدست  3آئرونت یها با داده 00/2 یاستفاده کردند و به همبستگ آئروسل

 سنجش آئروسل موسوم به یآئروسل، شبکه جهان یعمق نور ینیزم یها یریگ اندازه یاز منابع معتبر و گسترده برا یکی
 یاز فتومترها یا شبکه شامل مجموعه نیشده است. ا یانداز فرانسه راه ییو مؤسسه علوم فضا NASA که توسطاست آئرونت 
بالا ثبت  یمختلف با دقت زمان یها موج آئروسل را در طول یعمق نور یها است که داده هانبا دقت بالا در سراسر ج یدیخورش

محصولات  یاعتبارسنج یعنوان مرجع برا                   صحت بالا، معمولا  به لیدل هب آئرونت یها داده. (Holben et al., 1998) کنند یم
عمده در استفاده از  یها از چالش یکیحال،  نیا با .شوند یآئروسل استفاده م ینور ضخامت ینیب شیپ یها و مدل یا ماهواره
در  آئرونت ستگاهیا یفعال در کشور است. در حال حاضر، تنها تعداد محدود یها ستگاهیا دیکمبود شد ران،یدر ا آئرونت یها داده

                                                 
1. Aerosol Optical Depth – AOD 

2. downscaling 

3. AERONET (AErosol RObotic NETwork) 
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مستقر در  آئرونت ستگاهیا یها دهمطالعه، دا نیها ناقص است. در ا آن یها داده ایفعال نبوده  زیها ن از آن یثبت شده که برخ رانیا
 کیاتکاء به  هرچند .مورد استفاده قرار گرفت یکاف یخیتار یها داده یدر دسترس و دارا ستگاهیعنوان تنها ا زنجان به یکینزد
از  ستگاهیا نیو بلندمدت ا وستهیپ یها کند، اما وجود داده جادیا ییها تیمحدود یممکن است از نظر پوشش مکان ینیزم ستگاهیا

کمبود  یادیرا فراهم کرده و تا حد ز قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یها تمیگذشته، امکان آموزش مناسب الگور یها سال
برجسته  زیرا ن رانیدر ا ینیسنجش زم یها موضوع ضرورت توسعه شبکه نیرا جبران نموده است. ا ینیزم یها داده ریسا
 .سازد یم

 یعص ب  یه ا  و ش بکه  Gradient Boosting، جنگل تصادفی رینظ قیعم یریادگیو  نیماش یریادگیمختلف  یها تمیالگور
 نی  ح ال، ه ر ک دام از ا    نی  اند. با ا آئروسل ارائه داده یعمق نور نیدر تخم یبخش تیرضا جیدر مطالعات مختلف نتا ،یکانولوشن
 قی  رو، تلف نی  دارن د. از ا  زیبه ن و  تیپارامترها و حساس قیدق ماتیتنظ هب ازین ،یریپذ میتعم نهیدر زم ییها تیمحدود ها تمیالگور
و ک اهش   تمیاز نق اط ق وت ه ر الگ ور     یری  گ به ره  یب را  یم ؤثرتر  کردیرو تواند یم1 گیری میها در سطح تصم مدل نیا جینتا

 که در این پژوهش به عنوان هدف اصلی مورد بررسی قرار گرفته است. آن باشد یها ضعف

 روش پژوهش

اشد، محدوده مورد مطالعه در اطراف شهر زنجان ب می ینیزم یها هبه داد ازین جینتا یاعتبار سنج یموضوع که برا نیبا توجه به ا
 یها جآئروسل را در طول مو ینور ضخامت یها همنطقه وجود دارد که داد نیدر ا آئرونت ستگاهیا کی رایدر نظر گرفته شد ز

در این  العهمنطقه مورد مط 1هد. شکل د میعموم قرار  اریدر اخت گانیرا رتتاکنون بصو 2229و از سال  یریگ مختلف اندازه
 هد.د میرا نشان  پژوهش

 

 Aeronet ینیزم ستگاهیو ا در نزدیکی شهرستان زنجان منطقه مورد مطالعه. 1 شکل
 Fig. 1. The study area, near Zanjan County and the Aeronet ground station. 

                                                 
1. Decision-Level Fusion 
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و  مادیس، 0-لندست یا ماهواره یها پژوهش، از داده نیدر ا آورده شده است. 2شکل  نمودار جریانی روند انجام کار در
ها در  و پردازش داده پردازش شیاستفاده شد. تمام مراحل پ 2222تا  2211 یبازه زمان یبرا آئرونت ینیزم یها ستگاهیا یها داده

 TOA) 0-اتمسفر لندست یبالا در یبازتاب سطح یها انجام شد. داده (Google Earth Engine) گوگل ارث انجینپلتفرم 

Reflectanceک،یسبز، قرمز، مادون قرمز نزد ،یآب یباندها یشده از اثرات اتمسفر برا حیتصح ی( و بازتاب سطح SWIR 1  و
SWIR 2 تمیبا استفاده از الگور یاتمسفر حیمورد استفاده قرار گرفت. تصح LaSRC ( نیارث انج گوگل )ارائه شده در سامانه

 یها شده و نشده بود. داده یاتمسفر حیتصح یها ههوا با کمک داد یآلودگ صیاز هر دو نوع داده، تشخ فادهاست لیانجام شد. دل
از محصول  لومتریک 1 یمکان کیآئروسل با قدرت تفک ینور عمق یها و دادهاستخراج گردید  1، و 3، 1 یاز باندها یسطح آلبیدو

Deep Blue  002آئروسل در طول موج  ینور عمق یاه شامل داده آئرونت یها داده. بدست آمدنانومتر  002در طول موج 
از  ،یا ماهواره یها با داده آئرونت یها داده یمکان قیتطب یشد. برا یآور موجود در شهر زنجان جمع آئرونت  ستگاهینانومتر از ا
زمان  باهمزمان  آئرونت یها با انتخاب داده یزمان قیاستفاده شد. تطب ستگاهیاطراف ا یها کسلیپ یها داده یریگ نیانگیروش م
 ستگاهیاز ا SO2و  PM2.5 ،PM10 ،NO2 یساعت یها داده شامل هوا یآلودگ یها انجام شد. داده 0-لندست یربرداریتصو
 گرید یبند و منطبق بر شبکه لومتریک کی یمکان قدرت تفکیکبه  یابی ها با استفاده از روش درون داده نیشد. ا افتیدر ینیزم
 یساز همسان ی. برابدست آمد SRTM یها همتر از داد 92 یمکان کیارتفاع با قدرت تفک یشدند. مدل رقوم لیتبد ها هداد
 یبمانند. برا یباق 0-لندست ریهمزمان با تصاو یها ها اعمال شد تا فقط داده داده یبر رو یزمان لتریف کی ،یها از نظر زمان داده

شدند.  لیمتر تبد 32 یمکان کیبه قدرت تفک هیهمسا نیکتریبا استفاده از روش نزد سیماد یها داده ،یمکان یساز همسان
 یها تمیآموزش الگور ندیشدند تا از فرا نیگزیو با مقدار صفر جا ییشناسا 0لندست  یفطی یبا استفاده از باندها یابر یها کسلیپ
 کنار گذاشته شوند. قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی
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 قیاز مراحل انجام تحق یانینمودار جر. 2 شکل

 Fig. 2. flowchart of research steps 

 قی  عم یریادگیو  نیماش یریادگی یها از روش یبیاز ترک آئروسل یپارامتر عمق نور تر قیدق ینتخم یپژوهش، برا نیدر ا
 یآم ار  اب ط ه ا، رو  شده از داده استخراج یها یژگیاست که با استفاده از و ییها تمیشامل الگور نیماش یریادگیاستفاده شده است. 

ت ر   و س اده  تر عیها سر آموزش آن ندیکمتر دارند و فرآ نمونهبه حجم  ازی           ها معمولا  ن روش نی. اکنند یم یساز را مدل رهایمتغ انیم
پنه ان   هی  لا نیب ا چن د   قی  عم یعصب یها است که از شبکه نیماش یریادگیاز  یا رمجموعهیز قیعم یریادگیاست. در مقابل، 

 ش تر یب یبه منابع محاسبات ازیدارد، اما ن دهیچیبزرگ و پ یها از داده ها یژگیدر استخراج خودکار و ییبالا ییاناو تو کند یاستفاده م
ب ه دو   ها تمیمطالعه، الگور نیا در. (L. Li, 2020; She et al., 2020; Su et al., 2020) دارد یتر فراوان یآموزش یها هنمونو 

 Multiple Linear )                  ی چن د متغی ره      خط      ون ی      رگرس              ک ه ش امل      ن ی     ماش     ی ر ی   ادگ   ی     ی    ه ا      روش. ش وند  یم   میتقس   یدسته کل  

Regression)  ،  رگرس  یون   م ی     تص  م        درخ  ت           (Decision Tree Regression) ،  ی       تص  ادف        جنگ  ل   ( Random Forest 

Regression)  ،بان ی         بردار پشت         رگرسیون     (Support Vector Regression)  ک ه     ق ی  عم   ی ر ی   ادگ ی   ی  ها     روش                اشند. دسته دوم،  ب    می     
 Deep )   ق   ی    عم      جنگل  و   (Deep Neural Multilayer Perceptron - MLP)               پرسپترون عمیق   ه ی    چندلا   ی   عصب      شبکه     شامل 

Forest Regression )  اشند.  ب    می       
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 ه ا در ب رآورد   روش نی  ها کاربرد موفق ا صورت گرفته است که در آن نیشیها با توجه به مطالعات پ مدل نیانتخاب ا یالگو
اس ت   دهیب ه اثب ات رس     ین  یزم یه ا  و داده یا ماهواره ریاز تصاوبا استفاده  هوا یآلودگ یها شاخص ریآئروسل و سا یعمق نور

(Hilker et al., 2009; Salehi et al., 2021; Tao et al., 2017b;  X. Zhu et al., 2022b .)از  یقیاستفاده تلف ن،همچنی
 ,Azarang & Kehtarnavaz)ت ها انج ام ش ده اس     از نقاط قوت و پوشش نقاط ضعف آن یریگ با هدف بهره ها تمیالگور نیا

2020; Lin et al., 2021; Shopovska et al., 2019)   ه ای اس تفاده ش ده در ای ن      . در ادامه توض یحاتی در رابط ه ب ا روش
 پژوهش ارائه می گردد.

 ی چند متغیرهخط ونیرگرس. 1

 یرواب ط خط    یس از  مدل یاست که برا نیماش یریادگی یها روش نیتر یا هیو پا نیتر از ساده یکچند متغیره ی یخط ونیرگرس
عنوان مدل  بالا و درک آسان، اغلب به یسرعت محاسبات ،یسادگ لیدل روش به نی. ارود یکار م مستقل و وابسته به یرهایمتغ نیب
دارند،  یرخطیها روابط غ که داده یطیحال، عملکرد آن در شرا نی. با اردیگ یم رارمورد استفاده ق نیماش یریادگیدر مطالعات  هیپا

 .(Yang et al., 2020) محدود است

         رگرسیون   م ی        درخت تصم  .  2

 ییتوان ا  ،یمراتب   ص ورت سلس له   ه ا ب ه   داده میاست که با تقس   یریو تفس کیرپارامتریغ تمیالگور کی رگرسیون میتصم درخت
 عیسر یآسان مدل و اجرا ریروش، امکان تفس نیا یای(. از مزاGhassemian, 2016) را دارد دهیچیو پ یرخطیروابط غ ییشناسا

 ,.Zhang et al) اس ت  ب رازش  شیمس تعد ب    زین و  یدارا ای  کوچک  یها در مجموعه داده تمیالگور نیوجود، ا نیآن است. با ا

2021). 

  یجنگل تصادف. 3

 شیافزا یبرا میدرخت تصم نیچند بیاست که از ترک (Ensemble Learning) همادی یریادگی تمیالگور کی یتصادف جنگل
 دهیچیروابط پ تواند یتر است و م مقاوم برازش شیروش در برابر ب نی(. اYou et al., 2015)کند یمدل استفاده م یداریو پا صحت

 ,.Antonanzas-Torres et al) داردنی از  ت ر   س اده  یه ا  به مدل سبتن یشتریب یرا مدل کند، اما زمان محاسبات رهایمتغ انیم

2014b). 

  بانیبردار پشت رگرسیون. 4

ب ا   یژگیو یها را به فضا است که با استفاده از توابع کرنل، داده یرخطیروابط غ یساز مدل یقدرتمند برا تمیالگور کی این روش
 یخ وب  ه ا ب ه   ک ه داده  یطیروش در ش را  نی  (. اN.-B. Chang et al., 2018; Nirala, 2008) کن د  یابعاد بالاتر نگاش ت م   

 یب ه من ابع محاس بات    ازی  بالا، ن یها یژگیبزرگ و با تعداد و یها در مجموعه داده یدارد، ول یهستند عملکرد مطلوب ریپذ کیتفک
 .(Guan et al., 2023) دارد یشتریب

  پرسپترون عمیق هیچندلا یبکه عصبش. 5

و  دهی  چیپ اریروابط بس   یساز و مدل ییشناسا ییشده است و توانا لیتشک یمصنوع یها متعدد شامل نرون یها هیاز لا این روش
ابرپارامتره ا و زم ان    قی  دق میف راوان، تنظ    یآموزش   یه ا  ب ه داده  ازی  حال، ن نی(. با اH. Zhu et al., 2023را دارد) یرخطیغ

 .(Song et al., 2022) رود یروش به شمار م نیا یاصل یها بالا از چالش یمحاسبات

  قیجنگل عم. 6

بهره  قیعم یریادگیو  یجنگل تصادف یها مدل یایاست که از مزا یا مجموعه یریادگیبر  یروش مبتن کی قیعم جنگل
 یها قابل رقابت با شبکه یعملکرد ده،یچیپ یابرپارامترها میبه تنظ ازیبدون ن یا هیلا یبا استفاده از معمار تمیالگور نی. ابرد یم

 .(Mirzaei et al., 2023) دارد ازین یکمتر یموزشآ یها و به داده دهد یارائه م یعصب
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 یبیترک یها تمیها و الگور مدل قیتلف. 7

منج ر   ت ری  صحیح جیبه نتا تواند یها م از آن یبیخاص خود است، استفاده ترک بیو معا ایمزا یدارا تمیهر الگور نکهیتوجه به ا با
 یداری  پا شیکار، افزا نیاستفاده شد. هدف از ا ها تمیالگور یخروج قیتلف یساده برا یریگ نیانگیپژوهش از روش م نیشود. در ا
 ;N.-B. Chang et al., 2018) ه ا ب ود   موج ود در داده  یه ا  تیعدم قطع ای زیآن نسبت به نو تیو کاهش حساس ییمدل نها

Nirala, 2008.) 

 ارزیابی مدل

، نیانگیشامل م ج،یرا یآمار یارهایبا استفاده از مع آئروسل یعمق نور نیتخم یها عملکرد مدل یابیپژوهش، ارز نیدر ا
به  نیانگی( انجام شد. مR²) تعیین بیو ضر 3خطا تمربعا نیانگیم شهی، ر2مربعات خطا نیانگی، م1اریانحراف مع ،حداقل ،حداکثر
نشان  تواند یشاخص م نی. اشود یاستفاده م یمشاهدات واقع ای ها ینیب شیمقدار متوسط پ یبررس یبرا ،یمرکز اریمع کیعنوان 

تفاوت  یواقع یها داده نیانگیبا م ها ینیب شیپ نیانگی. اگر مرددا شیگرا نییپا ایبالا  ریبه سمت مقاد یمدل به طور کل ایدهد که آ
که  دهد یمشاهده شده نشان م ایشده  ینیب شیاست. حداکثر و حداقل مقدار پ 1یریسوگ ی                            داشته باشد، احتمالا  مدل دارا یادیز

عملکرد مدل در  یو بررس 0نقاط دورافتاده ییساها به شنا شاخص نی. ااند دهیرس نییپا ایبالا  ریها تا چه حد به مقاد داده ایمدل 
باشد، ممکن است مدل در  یواقع یها دورتر از داده اریشده بس ینیب شی. اگر مقدار پکند یکمک م ادیز اریبس ریمقاد ینیب شیپ

 نیانگینسبت به م ها ینیب شیپ ای ها داده یپراکندگ زانیدهنده م شاخص نشان نیشده باشد. ا 6برازش شیخاص دچار ب طیشرا
 یواقع یها با داده ها ینیب شیپ اریانحراف مع سهیاست. مقا رتریمتغ یها بالاتر و داده یپراکندگ یبه معنا شتریب اریاست. انحراف مع

 یها کمتر از داده اریبس ها ینیب شیپ اریدرک کند. اگر انحراف مع یداده را به درست راتییمدل توانسته تغ اینشان دهد که آ تواند یم
 یریگ اندازه اریمع کیعنوان  ، به7مربعات خطا نیانگیم شهیرد. شده باش یساز از حد ساده شیباشد، مدل ممکن است ب یواقع

دوم میانگین  شهیر مربعات خطا نیانگیم شهیاست. ر یواقع ریو مقاد شده ینیب شیپ ریمقاد نیفاصله ب نیانگیدهنده م خطا، نشان
مربعات  نیانگیم شهیمطالعه، ر نی. در اشود یمدل استفاده م یخطا یابیارز یبرا استاندارد اریمع کیعنوان  است و به مربعات خطا

است که  یاریمع ،نییتع بیآئروسل محاسبه شد. ضر یعمق نور یواقع ریاز مقاد ها ینیب شیانحراف پ زانیم یابیارز یبرا خطا
 R². مقدار دهد ینشان م شود، یداده م حیمستقل توض یرهای( را که توسط متغعمق نوری آئروسلوابسته ) ریمتغ انسیدرصد وار

ها و عملکرد  داده انسیوار حیمدل در توض یبالا ییدهنده توانا نشان 1به  تر کیمقدار نزد که یطور است؛ به ریمتغ 1و  2 نیب
 است. یواقع ریبا مقاد ها ینیب شیخوب مدل در تطابق پ

 نتایج و بحث

قرار  یابیمورد ارز  آئروسل یعمق نور نیتخم یبرا قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی تمیپژوهش، عملکرد شش الگور نیدر ا
، 1انجام شد. جدول  مربعات خطا نیانگیم شهیو ر نییتع بیضر یارهایبا استفاده از مع ها تمیالگور نیعملکرد ا یابیگرفت. ارز
دهنده  بود که نشان ریمتغ 06/2تا  73/2 نیب ها تمیالگور نیحاصل از ا R² ری. مقاددهد یرا نشان م ها تمیاز الگور کیعملکرد هر 

مربعات  نیانگیم شهیر ریمقاد ن،یآئروسل است. همچن یعمق نور ریمقاد ی تغییراتنیب شیو پ نییها در تب مدل نیمناسب ا ییتوانا
شبکه   تمیاست. به طور خاص، الگور ها تمیالگور ینیب شیپ صحتدهنده تفاوت در  بود که نشان ریمتغ 111/2تا  100/2 نیب خطا

عملکرد را از خود نشان داد.  نیر. بهت279/2 برابر با مربعات خطا نیانگیم شهیر و 009/2 برابر با R² با عصبی پرسپترون عمیق

                                                 
1. Standard Deviation 

2. Mean Squared Error - MSE 

3. Root Mean Squared Error - RMSE 

4. Bias 

5. Outliers 

6. Overfitting 

7. RMSE 
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 یریگ نیانگیبا استفاده از م گیری میدر سطح تصم جینتا قیاز روش تلف ،آئروسل یعمق نور نیتخم صحت شتریبهبود ب یبرا
 جینتا نیشد. ا 222/2 به مربعات خطا نیانگیم شهیر مقدار و کاهش 06/2 به R² شیروش منجر به افزا نیاستفاده شد. ا

در رابطه با عملکرد بالا است.  قدرت تفکیک مکانیبا  آئروسل ینور قعم ایجاد یبرا روش تلفیق یبالا لیدهنده پتانس نشان
 بیان نمود:می توان موارد زیر را  1روشهای مختلف با توجه به جدول  

 شهیر و 270/2 معادل مربعات خطا نیانگیم نیبا کمتر این الگوریتمق: یپرسپترون عم هیچندلاشبکه عصبی عملکرد برتر  (1
از  عمق نوری آئروسل  نیتخم یبرا یمورد بررس یها تمیالگور نیعملکرد را در ب نیبهتر، 279/2 معادل مربعات خطا نیانگیم

شده و مشاهده  ینیب شیپ ریمقاد نیب ییبالا یهمبستگ، 00/2 یهمبستگ بیبا ضر تمیالگور نیا ن،یخود نشان داده است. همچن
 .دهد یآئروسل نشان م یعمق نور شده

رگرسیون بردار  شامل ن،یماش یریادگی یها تمیالگور ری: سانیماش یریادگی یها تمیالگور ریعملکرد قابل قبول سا (2
عملکرد  زین ق،یجنگل عم ونیو رگرس ی چند متغیرهخط ونیرگرس ،درخت تصمیم رگرسیون ،یجنگل تصادف ونی، رگرسپشتیبان
 ی)برا 100/2 نیب ها تمیالگور نیا یبرا ریشه میانگین مربعات خطا ریاند. مقاد آئروسل داشته یعمق نور نیدر تخم یقابل قبول
 ت.اس ری( متغیجنگل تصادف ونیرگرس ی)برا 111/2 ( تای چند متغیرهخط ونیرگرس

در س طح   قی  اس تفاده از روش تلف : (Decision Fusion) گی ری  میتص م در س طح   قی  بهبود عملکرد با اس تفاده از تلف  (3
مختل ف،   یه ا  تمیالگ ور  جینتا قیآئروسل شده است. با تلف یعمق نور نیتخم صحتمنجر به بهبود قابل توجه در گیری  میتصم

 نی  ا یبالا ییدهنده کارا است، که نشان افتهی شیافزا 06/2 به یهمبستگ بیضرو کاهش  222/2 به ریشه میانگین مربعات خطا
 .است ینیب شیپ صحتروش در بهبود 

( 26/2) نتایج حاصل از این روشکمتر  اری: انحراف معگیری میتصمدر سطح  قیتلفنتایج حاصل از  شتریب یداریپا (1
نسبت به  گیری میتصمدر سطح  قیتلف گر،یاست. به عبارت د ها تمیالگور ریبا سا سهیروش در مقا نیا شتریب یداریدهنده پا نشان

 ت.تر اس مقاوم یورود یها نوسانات داده

را در  تمینقاط قوت و ضعف هر الگور توان یحداقل و حداکثر خطا، م ری: با توجه به مقادها تمینقاط قوت و ضعف الگور (0
عملکرد را  نیطور متوسط بهتر بهروش شبکه عصبی چندلایه پرسپترون عمیق  مثال، اگرچه یکرد. برا یمختلف بررس طیشرا

ریشه میانگین  با وجود ی چند متغیرهخط ونیاست. در مقابل، رگرس افتهی شیافزا زین 13/2 آن تا یموارد، خطا یدارد، اما در برخ
 ت.داشته اس چندلایه پرسپترون عمیقشبکه عصبی روش   نسبت به (16/2) یکمتر یبالاتر، حداقل خطا مربعات خطا

 یارائه دادند، در حال صحترا از نظر  یموارد عملکرد بهتر یدر برخ قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یها روش ،یکل طور به
دقت و  ،گیری میها در سطح تصم داده قیرو، با تلف نیرا نشان داد. از ا یقابل قبول صحت زین ی چند متغیرهخط ونیکه رگرس
 (.1)جدول  افتی شیافزا یطور معنادار به جیصحت نتا

 عمق نوری آئروسلی ها هیادگیری ماشین و یادگیری عمیق در ریزمقاس نمایی داد یها روش جینتا یآمار سهیمقا .1جدول 

 Deep Neural Multilayer ردیف

Perceptron 
SVR 

Random forest 

regression 
Extra Trees 

Regression 
Linear 

Regression 
Deep Forest 

regression 
Decision 

Fusion 

 0.25 0.25 0.27 0.24 0.25 0.29 0.19 میانگین

 0.35 0.49 0.45 0.45 0.46 0.60 0.43 حداکثر

 0.14 0.01 0.16 0.00 0.03 0.07 0.04 حداقل

 0.06 0.14 0.07 0.13 0.13 0.13 0.12 انحراف معیار

 0.86 0.81 0.73 0.84 0.78 0.74 0.889 همبستگی

 0.041 0.136 0.034 0.168 0.171 0.099 0.078 میانگین مربعات خطا

 0.202 0.369 0.185 0.410 0.414 0.314 0.279 میانگین مربعات ریشه خطا
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ل آئروس یعمق نور نیتخم یبرا گیری میتصم قیتلف کردیو رو نیماش یریادگیمختلف  یها تمیالگور ییپژوهش، کارا نیدر ا
عملکرد را با  نیمنفرد، بهتر یها تمیالگور نیدر ب  قیعم هیکه پرسپترون چندلا دهد ینشان م ها افتهیقرار گرفت.  یمورد بررس

این  ییتوانادهنده  نشاننتایج  نیاز خود نشان داد. ا 00/2 ضریب تعیینو  279/2 معادل مقدار ریشه میانگین مربعات خطا نیکمتر
این نتایج همسو با نتایج تحقیقی آئروسل است.  یعمق نور و یورود یها یژگیو نیب یرخطیغ دهیچیروابط پ یساز در مدل روش

و نموده  یابر( بررس صیمسئله مشابه )تشخ کیرا در شبکه عصبی چندلایه پرسپترون عمیق عملکرد دیگری است که در آن 
 ,.Taravat et al) موفق است یو خروج یورود یها داده نیب یرخطیو غ دهیچیروابط پ یریادگیمدل در  نینشان داده که ا

ی خط ونیرگرس ،تصمیم رگرسیون درخت ،ی، جنگل تصادفرگرسیون بردار پشتیبان مانند یگرید یها تمیاگرچه الگور(. 2015
شبکه عصبی چندلایه پرسپترون  ها نسبت به دادند، اما عملکرد آن هارائ یقابل قبول یها نیتخم زین قیو جنگل عم چند متغیره

بالاتر، حداقل  ریشه میانگین مربعات خطا  با وجود ،ی چند متغیرهخط ونیرگرسنکته قابل توجه این است که تر بود.  فیضععمیق 
کمتر است. در  یریرپذییخاص با تغ یوهایسنار یبرا عملکرد مناسب این مدلدهنده  که نشان ،ارائه نمودرا  یکمتر یخطا

بر دقت  یادیز ریتاث ،یساز مدل یمهم است. انتخاب روش مناسب برا اریانتخاب روش مناسب بس ،یساز و مدل ینیب شیمسائل پ
 قیعم یریادگی یها نسبت به روش یتر نیی             معمولا  دقت پا نیماش یریادگیو  یخط یها و عملکرد مدل خواهد داشت و روش

موارد  یکه دارند، در برخ یشتریو سرعت پردازش ب یسادگ لیدل ها به روش نیحال، ا نیبا ا. (Wang et al., 2022) دارند
ارائه دهند.  یبهتر جینتا توانند یهستند، م یکم و ناکاف ها هکه داد یها در موارد روش نیعلاوه، ا باشند. به نهیگز نیبهتر توانند یم

در استخراج  شتریب ییتوانا لیدل به ،قیپرسپترون عم هیچندلا یمانند شبکه عصب قیعم یریادگی یها روش گر،ید یاز سو
 لیدل بالاست و به اریها بس روش نیا یمحاسبات نهیحال، هز نیبالاتر هستند. با ا صحتبا  یساز قادر به مدل ده،یچیپ یها یژگیو
 طی، محها هداد یها یژگیبا توجه به و دیدارند. انتخاب روش مناسب با یآموزش یها هداد یشتریبه تعداد ب ازین شتر،یب یدگیچیپ

 یها به دست آمده در مدل جیگذشته و نتا اتیاز تجرب دیبا. (Taskinen et al., 2022) باشد یساز مورد استفاده و هدف مدل
در مورد  ی راندیفرا یبه راحت توان یجهت نم نیانتخاب کرد. از ا یساز مدل یبرا یمشابه استفاده شود تا بتوان روش مناسب

مختلف  یها روش بیبهتر است از ترک ،آئروسل یعمق نور یساز مدل یبرا ن،ی. بنابراارائه نمودمختلف  یها شاز رو دهاستفا
و با دقت بالا  عیسر یساز هیشب یبرا یو خط نیماش یریادگی یها عنوان مثال، از روش به. (Stebel et al., 2021) استفاده شود

از  توان یدر دسترس است، م شتریکه داده ب یطیدر شرا ا. امشود یدر دسترس است، استفاده م یکه داده کمتر یطیدر شرا
و  دیرا بهبود بخش یمدل ساز صحت توان یها، م روش نیا بیاستفاده کرد. با ترک یساز مدل یبرا قیعم یریادگی های روش
 . (Li et al., 2022) را کاهش داد نهیو هز یدگیچیپ نیهمچن

ها بحث  صورت مجزا در رابطه با هریک از روش در این بخش بهخود را دارد،  بیو معا ایاکه هر روش مز نیبا توجه به ا
 ریمتغ نیعنوان وابسته از چند به ریمتغ کی ینیب شیپ یاست که برا یروش خط کی رگرسیون خطی چند متغیره . روششود می

به دست آمده از آن قابل  جیو نتا داد حیتوض یبه سادگ توان یاست که آن را م نیروش ا نیا تی. مزشود یمستقل استفاده م
 . روشباشد یپرت م یها هبه داد تیو حساس ها هداد یخاص برا اتیبه فرض ازیآن شامل ن بیمعا گر،یهستند. از طرف د ریتفس

 نیا. (Stebel et al., 2020) شود یاستفاده م ها هداد ینیب شیپ یاست که برا یخط ریروش غ کی، رگرسیون بردار پشتیبان
 تیآن شامل حساس بیرا داراست. اما معا دیجد یها هبه داد میتعم تیو قابل دهیچیپ یها هپردازش داد تیمانند قابل ییایروش مزا

 یاست که برا یخط ریروش غ کی، جنگل تصادفی . روشباشد یپرت م یها همناسب و حساس به داد یبه انتخاب پارامترها
و مقاومت بالا  دهیچیپ یها هپردازش داد تیروش شامل قابل نیا یایمزا. (Sun et al., 2016) شود یاستفاده م ها هداد ینیب شیپ

درخت د. باش یم شتریحافظه و زمان محاسبات ب یآن شامل مصرف بالا بیمعا گر،یپرت است. از طرف د یها هدر برابر داد
از جمله مزایای این روش آن است که این روش است.  ینیب شیپ یساز مدل یبرا نیماش یریادگیروش  کتصمیم رگرسیون ی

وزن  تیباعث کاهش اهم تمیالگور نیاهمچنین  .دکاربرد داشته باش ی می تواندرخطیغ یها هبا داد دهیچیپ ینیب شیمسائل پ برای
 یبا بروزرسان یعنی، است ایپوعلاوه بر این، این روش . نماید مینظر  صرف یساز از آنها در مدلشود و  یو خطا م یزینو یها هداد
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با  سهیمقا رددر ضمن، این روش برخوردار باشد.  ییبالا صحتو از  کند دایپ قیتوانند به سرعت تطب یم د،یجد یها هداد
 ,.Aziz et al., 2023; Hameed et al) است تر عیکنند، اغلب سر یاستفاده م یتصادف یها که از درخت یگرید یها روش

2021; Sudhamathi & Perumal, 2024 .)و همچنین مختلف  یپارامترها میبه تنظ ازیشامل ن تواند یروش م نیا بیمعا
 اتیفرض ایابهام بوده و  یدارا ها هکه داد یو در مواردبوده  یخط یها نسبت به روش ها هاز داد یشتریبه تعداد ب نیازمند بودن

 داشته باشد.  یروش ممکن است عملکرد نامطلوب نیمدل اتخاذ شود، ا یدر طراح ینامناسب

ها در این  ها، و نیز تفاوت ناچیز در عملکرد هریک از روش با توجه به موارد ذکر شده در رابطه با مزایا و معایت هریک از روش
به  ها هکه داد یمثال، در صورت ی. براانتخاب روش بهینه تاثیرگذار باشدتواند به منظور  اهمیت این مزایا و معایب می تحقیق،

باشد. اما  یمناسب نهیگز تواند یم رگرسیون خطی چند متغیره تمیالگور باشد،کم  رهایباشند و تعداد متغ لیقابل تحل یصورت خط
 هیچندلا یعصب شبکهمانند  ییها باشد، روش ادیز رهایباشند و تعداد متغ یرخطیو غ دهیچیبه صورت پ ها هکه داد یدر صورت

 به انتخاب درست ازی، نبهتر جیبه نتا دنیرس ی. در کل، برای بهتری باشندها هگزین توانند یمجنگل عمیق و  پرسپترون عمیق
 شیافزا یرا در حد قابل قبول جیدقت و صحت نتا توان یم تلفمخ یها روش قیبا تلف  اشد.ب میآنها مناسب  قیو تلف ها الگوریتم
 نیتخم صحتاست که  گیری میتصمدر سطح  قیتلف کردیرو زیآم تیموفق یساز ادهیکار، پ نیا یدیکل یها از مشارکت یکیداد. 

مربعات  نیانگیم شهیرمقدار منفرد،  یها تمیالگور یها ینیب شیپ بیداد. با ترک شیافزا یطور قابل توجه آئروسل را به یعمق نور
از نقاط  یبردار بهره یمتنوع را برا یها مدل بیامر قدرت ترک نی. اافتیبهبود  06/2 به یو همبستگ افتیکاهش  222/2 به خطا

که با انحراف  ،گیری میتصمدر سطح  قیتلف کردیرو افتهیبهبود  یداری. پادهد یها و کاهش نقاط ضعفشان نشان م آن یقوت فرد
 . کند یم تیوتق شتریآن را ب نانیاطم تیکمتر آن مشهود است، مقاومت و قابل اریمع

 یعمق نور نیمسأله تخم تیها و ماه آن یذات یها یژگیبه و توان یرا م ها تمیالگور نیاختلاف عملکرد مشاهده شده ب
آن در  ییاز توانا ی           احتمالا  ناش پرسپترون عمیق هیچندلا یعصب شبکه(. عملکرد برتر Liang et al., 2022) آئروسل نسبت داد

با  ییوهایسنار یممکن است برا رت سادهچند متغیره  یخط ونیکه مدل رگرس یاست، در حال یرخطیغ دهیچیروابط پ یساز مدل
 یایمزا ،گیری میتصمدر سطح  قیتلف کردیرو یتر باشد. اثربخش آئروسل مناسب یو عمق نور ها کننده ینیب شیپ نیتر ب روابط ساده

 تواند یم ندهیآ قاتی. تحقکند یبرجسته م یمورد بررس دهیمختلف پد یها جنبه دنیکش ریبه تصو یمتنوع را برا یها مدل بیترک
 ی( را براRNN) یبازگشت یعصب یها شبکه ای( CNN) یکانولوشن یعصب یها مانند شبکه ن،یگزیجا قیعم یریادگی یها یمعمار

مختلف و کاوش  یورود یها یژگیو ریتأث یقرار دهد. بررس یآئروسل مورد بررس یعمق نور نیدقت تخم شتریبهبود ب
مرتبط  تیعدم قطع لیوتحل هین، تجزیدهد. علاوه بر ا شیعملکرد مدل را افزا تواند یم زین یژگیو یمهندس شرفتهیپ یها کیتکن

 نانیاطم تیبهبود قابل یبرا تیعدم قطع نیو کاهش ا یساز یکم یبرا ییها آئروسل و توسعه روش یعمق نور یها نیبا تخم
 یها و مجموعه داده ییایدر مناطق جغراف ها کیتکن نیاعمال ا ت،یمهم است. در نها اریآئروسل بس یعمق نور یها ینیب شیپ

 .دهد یارائه م یشنهادیپ یها و استحکام روش میتعم تیابلدر مورد ق یارزشمند نشیمختلف، ب

 گیری نتیجه

 آئروس ل  یعم ق ن ور   یینم ا  اسی  زمقیر یبرا قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یها تمیاز الگور یا پژوهش، از مجموعه نیدر ا
خاص خود را دارن د، ام ا در مجم وع     بیو معا ایمزا ها تمیاز الگور کیشده نشان داد که اگرچه هر  انجام یها یاستفاده شد. بررس

 تمیالگ ور  ش ده،  یبررس   یها مدل انیبهره گرفت. در م با صحت و دقت بیشتر ینیب شیبه پ یابیدست یها برا آن قیاز تلف توان یم
 ریح ال، س ا   نی  ا باآئروسل نشان داد.  یعمق نور ریمقاد ینیب شیعملکرد را در پ نیبهتر              پرسپترون عمیق   ه ی    چندلا   ی   عصب      شبکه
 یدر برخ   یو جنگ ل تص ادف   رگرس یون ب ردار پش تیبان     یها نمونه، مدل یداشتند. برا ی                       عملکرد نسبتا  قابل قبول زین ها تمیالگور
کمت ر از   یبا حداقل خط ا  یدر موارد ،یسادگ رغم یعل ،ی چند متغیرهخط ونیرگرس تمیارائه دادند و الگور یدقت مناسب وهایسنار
بودن روابط  یرخطیغ زانیها، م به ساختار داده تمیالگور نیکه انتخاب بهتر دهد یم اننش جینتا نیهمراه بود. ا تر دهیچیپ یها مدل
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 گیری میتصمدر سطح  قیتلف کردیاستفاده موفق از رو ق،یتحق نیا یدستاوردها نیتر از مهم یکی .دارد یبستگ یساز و هدف مدل
 بیضر شیمنجر به افزا کردیرو نیا یریکارگ شد. به ییعملکرد نها ریچند مدل، باعث بهبود چشمگ یها یخروج بیبود که با ترک

 یق  یم دل تلف  ت ر  نییپ ا  اری  انح راف مع  ن،یشد. همچن 222/2 به مربعات خطا نیانگیم شهیرمقدار  و کاهش 06/2 به یهمبستگ
 د.بو یورود یها و مقاومت بهتر آن در برابر نوسانات داده شتریب یداریدهنده پا نشان( 26/2)

ب الاتر،   یدگی  چیو پ ش تر یب یآموزش یها به داده ازین رغم یعل ق،یعم یریادگی یکردهاینشان داد که رو نیمطالعه همچن نیا
ی چن د  خط   ونیت ر مانن د رگرس     ساده یها روش گر،ید یدارند. از سو کیکلاس یها نسبت به روش یتر قیدق یساز مدل تیقابل

 بی  ترک ن،یداشته باشند. بن ابرا  یساده( عملکرد قابل قبول یروابط خط ایداده  تی)مانند محدود یخاص طیدر شرا توانند یم متغیره
 ت،ی  نها در .آئروسل فراهم آورد یعمق نور یساز مدل ییدقت و کارا یساز نهیبه یراهکار متوازن برا کی تواند یم کردهایرو نیا
 یعمق نور نیتخم نهیمختلف در زم یها مدل قیتلف یبرا یچارچوب کاربرد کیپژوهش، ارائه  نیا یدیکل یها از مشارکت یکی

 ژهی  و ب ه  ،یجو یها دهیپد یساز بهبود مدل یبرا زین ندهیدر مطالعات آ تواند یچارچوب م نیآئروسل با دقت بالا است. استفاده از ا
 یعص ب  یه ا  شبکه رینظ یتر شرفتهیپ یها در ادامه، مدل شود یم شنهادی. پردیاستفاده قرار گ دمحدود، مور یها در مناطق با داده

 یژگ  یو یمهندس یها کیو تکن دیجد یورود یرهایقرار گرفته و اثر متغ یمورد بررس زی( نRNN) ی( و بازگشتCNN) یکانولوشن
 یزم ان  یها ها در مناطق و دوره مدل یریپذ و آزمون ها ینیب شیدر پ تیعدم قطع لیتحل نیشود. همچن یابیها ارز بر عملکرد مدل

 باشد. جینتا یریو اعتمادپذ میتعم تیقابل شیدر افزا یگام مؤثر تواند یمختلف، م
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