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 انًهخص 

ج ٠إغٍ ٍْرًح ػٍٝ ؾٛوز جٌر١ثس، ٚجٌظكس جٌؼحِس، ٚجٌط١ّٕس جلالطظحو٠س،  ًٍ ٠ّػً ضٍٛظ جٌٙٛجء جٌكؼٍٞ ضكى٠ًح ور١

( ِٓ أذٍَ ٍِٛغحش PM10ٚجلإوجٌز جٌشحٍِس ٌٍّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس. ِٚٓ ذ١ٓ ِهطٍف جٌٍّٛغحش، ضؼُى جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس )

ج ػٍٝ جٌظكس، لا ١ّّْح فٟ جٌٍّجوُ جٌكؼ٠ٍس جٌىرٍٜ  ًٍ ج ٌٍطغ١ٍجش وّى٠ٕس ج٠ٌٍحعجٌٙٛجء جٌطٟ ضشىً نط ًٍ . ٚٔظ

ِىح١ٔس ٚضكى٠ى جٌّٕحؽك ػح١ٌس جٌهطٌٛز ٌىػُ -، ضرٍَ جٌكحؾس ئٌٝ ئؾٍجء ًّٔؾس َِح١ٔسPM10ج١ٌّّْٛس فٟ ضٍجوُ 

 س. جْطٍجض١ؿ١حش جٌطهف١ف ٚضم١ًٍ ج٢غحٌ جٌظك١

ٚئٔطحؼ نٍجتؾ جٌّهحؽٍ فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع  PM10٘ىفص جٌىٌجْس ئٌٝ ًّٔؾس جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٚجٌُِحٟٔ ٌـ 

 - Random Forest: جٌغحذس جٌؼشٛجت١س )pythonذحْطهىجَ أٌذغ نٛج١ٌَِحش ٌٍطؼٍُّ ج٢ٌٟ فٟ ذ١ثس جٌرٍِؿس 

RF ،)ٚجٌطؼ٠ُُ جٌطى٠ٌؿٟ جٌفحتك (Extreme Gradient Boosting- XGBoost) ،( جٌؿحٌ جلألٍخk-

nearest neighbors- k-NN( آٌس جٌّطؿٙحش جٌىجػّس ،)Support Vector Machine - SVM،)  ُٚض

ٌفظٛي جٌشطحء، جٌٍذ١غ، جٌظ١ف، جٌه٠ٍف، ٌطشى١ً جٌّطغ١ٍ جٌطحذغ.  PM10قٓحخ جٌّطْٛطحش ج١ٌّّْٛس ٌطٍوُجش 

وّح ضُ ئوٌجؼ ِؿّٛػس ِٓ جٌّطغ١ٍجش جٌّٓطمٍس جٌّٓطّىز ِٓ ذ١حٔحش جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼى ٚٔظُ جٌّؼٍِٛحش 

وٌؾس جٌكٍجٌز، جٌٍؽٛذس جٌٕٓر١س، ٍْػس ج٠ٌٍحـ، و١ّس جلأِطحٌ، جٌؼٛجطف جٌؿغٍجف١س، ٚشٍّص: ِؼىلاش 

ّٓٓ، وػحفس جٌٓىحْ، جٌغرح٠ٌس، ِ إشٍ جٌغطحء جٌٕرحضٟ جٌّؼىي ٌٍطٍذس، ِإشٍ جٌّٕحؽك جٌّر١ٕس ٚجلأٌجػٝ جٌؼح٠ٌس جٌّك

 . ٚلى ضُ ضؿ١ّغ ًٖ٘ جٌّطغ١ٍجش ػٍٝ جٌّٓطٜٛ جٌّّْٛٝ أ٠ؼًح.وػحفس شرىس جٌطٍق، ٚجٌّٓحفس ئٌٝ جٌّٕحؽك جٌظٕحػ١س

  AUC تك أػٍٝ ولس ضٕرإ٠س، ق١ع ذٍغص ل١ُ ٚلى قممص نٛج١ٌَِطٟ جٌغحذس جٌؼشٛجت١س ٚجٌطؼ٠ُُ جٌطى٠ٌؿٟ جٌفح

ٌفظٛي جٌشطحء، جٌٍذ١غ، جٌظ١ف، ٚجٌه٠ٍف  0.994، 0.961ٚ، 0.986، 0.921 :ٌهٛج١ٌَِس جٌغحذس جٌؼشٛجت١س

 0.994، 06963ٚ، 0.985، 0.911 ٌهٛج١ٌَِس جٌطؼ٠ُُ جٌطى٠ٌؿٟ جٌفحتك:  AUCػٍٝ جٌطٛجٌٟ، ذ١ّٕح ذٍغص ل١ُ 

 ٌفظٛي جٌشطحء، جٌٍذ١غ، جٌظ١ف، ٚجٌه٠ٍف ػٍٝ جٌطٛجٌٟ. 

ٚفمًح ٌّٕٛيؾٝ جٌغحذس جٌؼشٛجت١س ٚجٌطؼ٠ُُ جٌطى٠ٌؿٝ   PM₁₀وّح أشحٌش جٌٕطحتؽ ئٌٝ أْ أػٍٝ ِهحؽٍ جٌطؼٍع ٌـ 

ج جٌشطحء. ٚفٝ فظٛي ٚضإوى ًٖ٘ جٌٕطحتؽ  ًٍ جٌفحتك وحٔص فٟ فظٍٝ جٌظ١ف ٚجٌه٠ٍف ذحٌطٓحٜٚ، غُ جٌٍذ١غ، ٚأن١

ّٔحيؼ جٌطؼٍُّ ج٢ٌٟ فٟ جٌطمحؽ و٠ٕح١ِى١حش جٌطٍٛظ جٌّّْٟٛ، وّح ضمىَ أوٚجش ل١ّّس لإوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ  فؼح١ٌس

 جٌر١ثحش جٌكؼ٠ٍس.

 

جٌر١حٔحش  جًٌّٕؾس جٌّىح١ٔس ٚجٌُِح١ٔس،(، PM10) جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مسؾٛوز جٌٙٛجء، ضٍٛظ،  انكهًاث انًفتاحيت:

 .جٌّٓطمٍس ٚجٌطحذؼس
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ABSTRACT 
Urban air pollution poses a significant challenge, adversely affecting environmental 

quality, public health, economic development, and the comprehensive management of 

urban areas. Among various pollutants, particulate matter (PM₁₀) stands out as one of 

the most critical air pollutants due to its health risks, particularly in major 

metropolitan centers such as Riyadh. Given the seasonal fluctuations in PM₁₀ 

concentrations, there is a pressing need for spatiotemporal modeling and the 

identification of high-risk areas to support mitigation strategies and minimize health 

impacts. The study aimed to model the spatiotemporal distribution of PM₁₀ and 

generate risk maps for Riyadh using four machine learning algorithms within a 

Python programming environment: Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost), k-nearest neighbors (k-NN), and Support Vector Machine (SVM). 

Seasonal averages of PM₁₀ concentrations were calculated for winter, spring, summer, 

and autumn to serve as the dependent variable. A set of independent variables, 

derived from remote sensing and geographic information systems (GIS) data, was 

incorporated. These included temperature rates, relative humidity, wind speed, 

precipitation, dust storm frequency, Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), 

Enhanced Built-up and Bare Land Index (EBBI), population density, road network 

density, and distance to industrial areas. These variables were also aggregated at the 

seasonal level. The findings further indicated that the highest risk of PM₁₀ exposure, 

as predicted by both the Random Forest and XGBoost models, occurred during 

summer and autumn (equally), followed by spring, with winter presenting the lowest 

risk levels. These results underscore the effectiveness of machine learning models in 

capturing the seasonal dynamics of pollution and offer valuable tools for air quality 

management in urban environments. 

 

Keywords: Pollution, Air Quality, Fine Particulate Matter (PM10), Spatio-temporal 

Modeling, Independent and Dependent Data. 
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 أهذاف انذساست     

فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع ذحْطهىجَ  ٠PM₁₀طّػً ٘ىف جٌىٌجْس جٌٍت١ّ فٟ ضط٠ٍٛ ٚضم١١ُ ّٔحيؼ ضٕرإ٠س ٌّهحؽٍ ضٍوُجش 

نٛج١ٌَِحش جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ٚجٌر١حٔحش جٌر١ث١س جٌؿغٍجف١س جٌّىح١ٔس، ِغ جٌطٍو١ُ ػٍٝ جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٚجٌطغ١ٍجش 

 ج١ٌّّْٛس، ِٚٓ غُ ضطؼّٓ جلأ٘ىجف جٌفٍػ١س ٌٍىٌجْس، ف١ّح ٠ٍٝ:

ػرٍ جٌّٛجُْ  2021ئٌٝ  2017ٓ فٟ ج٠ٌٍحع نلاي جٌفطٍز ِ PM₁₀ضم١١ُ جٌطرح٠ٓ جٌّىحٟٔ ٚجٌُِحٟٔ ٌطٍوُجش  -1

 جٌّهطٍفس، ذحْطهىجَ ضم١ٕحش جلاْط١فحء جٌّىحٟٔ ٚئػىجو جٌهٍجتؾ.

ج فٟ ض٠َٛغ PM₁₀ضكى٠ى جٌؼلالس ذ١ٓ جٌؼٛجًِ جٌّإغٍز ِٚٓط٠ٛحش ضٍوُ  -2 ًٍ ، ٚجٌّطغ١ٍجش جٌؿ١ِٛىح١ٔس جلأوػٍ ضأغ١

PM₁₀.ٌٟػّٓ أؽٍ جٌطؼٍُ ج٢ ، 

 ذحلاػطّحو ػٍٝ جٌر١حٔحش جٌؿ١ِٛىح١ٔس. PM₁₀ُجش وٌٍطٕرإ ذطٍ ذٕحء ِٚمحٌٔس ّٔحيؼ ضؼٍُ آٌٟ ِطؼىوز-3

ضم١١ُ ضأغ١ٍ جٌطغ١ٍجش ج١ٌّّْٛس ػٍٝ ولس جٌّٕحيؼ جٌطٕرإ٠س جٌّطٌٛز، ٚضكى٠ى جٌفطٍجش ج١ٌُِٕس جٌطٟ ضّػً ضكى٠حش  -4

 أورٍ فٟ جٌطٕرإ ذّٓط٠ٛحش جٌطٍٛظ.

ٌ فٟ ئوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء ٚضط٠ٍٛ ١ْحْحش ض١ٌٛى ضٛط١حش لحتّس ػٍٝ جٌر١حٔحش ٠ّىٓ أْ ضىػُ طحٔؼٟ جٌمٍج  -5

جٌظكس جٌؼحِس فٟ جٌر١ثحش جٌكؼ٠ٍس جٌؿحفس وح٠ٌٍحع، ِٓ نلاي جٌّٕحيؼ جٌطٕرإ٠س جلأٔٓد ٌُْٚ نٍجتؾ جٌّهحؽٍ 

 جٌّىح١ٔس.

 أهًيت انذساست

ٚجٌؼىجٌس لا ٠ُجي ضٍٛظ جٌٙٛجء جٌكؼٍٞ ٠ّػً ضكى٠ًح ؾ٠ًٍ٘ٛح أِحَ ضكم١ك جٌط١ّٕس جٌّٓطىجِس، ٚجٌظكس جٌؼحِس،     

جٌكىٚو جلإٌشحو٠س جٌطٟ ٚػؼطٙح ِٕظّس  PM₁₀جٌر١ث١س. ففٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ضطؿحَٚ ضٍو١ُجش جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس 

، ِغ َجٌز جٌر١ثس ٚج١ٌّحٖ ٚجٌٌُجػس فٟ جٌٍّّىس جٌؼٍذ١س جٌٓؼٛو٠سجٌظكس جٌؼح١ٌّس  ِٚؿٍّ جٌطؼحْٚ جٌه١ٍؿٝ ٚ

ضفحٚش ِىحٟٔ ٍِكٛظ فٟ ض٠َٛغ جٌطٍٛظ ذ١ٓ جلأق١حء. ٚفٟ ظً ضُج٠ى جٌطكى٠حش جٌر١ث١س ٚجٌظك١س جٌٍّضرطس ذطٍٛظ 

ج ذحٌغ جلأ١ّ٘س ٌكّح٠س جٌٓىحْ، ِٚغ يٌه، فاْ  ًٍ جٌٙٛجء، ٠ظرف ٚؾٛو ّٔٛيؼ وأوجز ئًٔجٌ ِرىٍ ول١ك ِٚٛغٛق أِ

ٌػحذطس ّٚٔحيؼ ئقظحت١س ضم١ٍى٠س، ٟٚ٘ أوٚجش ِكىٚوز جلأوذ١حش جٌمحتّس ضؼطّى ذشىً ٌت١ٟٓ ػٍٝ ِكطحش جٌٍطى ج

جٌُِحٔٝ جٌىل١ك فٟ جٌطؼٍع ٌٍطٍٛظ. وّح أْ ػىو ل١ًٍ فمؾ ِٓ جٌىٌجْحش  –فٟ لىٌضٙح ػٍٝ ضّػ١ً جٌطغح٠ٍ جٌّىحٟٔ 

، فٟ ذ١ثحش ِهطٍفس، ٚألً ِٕٙح ِٓ PM₁₀لحَ ذططر١ك ضم١ٕحش جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ػّٓ ئؽحٌ ؾ١ِٛىحٟٔ ٌٍطٕرإ ذّهحؽٍ 

ً٘ج جٌطىحًِ فٟ ج١ٌٓحق جٌكؼٍٞ جٌه١ٍؿٝ، ِٚٓ غُ ضٓؼٝ جٌىٌجْس ئٌٝ ْى ًٖ٘ جٌفؿٛجش ِٓ نلاي ضطر١ك ضٕحٚي 

ِٚمحٌٔس ّٔحيؼ ضؼٍُ آٌٟ ضؿ١ّؼٟ ِىػّّس ذطك١ًٍ ِىحٟٔ غٕحتٟ جٌّطغ١ٍ، ذٙىف ضمى٠ُ ضم١١ُ ػحٌٟ جٌىلس ٌّهحؽٍ 

PM₁₀ .فٟ ؾ١ّغ أٔكحء ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع 

ِٓحّ٘س ٔظ٠ٍس ِٓ نلاي وِؽ نٛج١ٌَِحش جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ِغ أوٚجش جٌطك١ًٍ جٌّىحٟٔ ٚذٕحءً ػ١ٍٗ، ضمُىَ  جٌىٌجْس     

ح. ٚضطكىٜ ًٖ٘ جٌّمحٌذس جلأْح١ٌد جٌطم١ٍى٠س فٟ ًّٔؾس ضٍٛظ جٌٙٛجء ًِ  ذٙىف ضط٠ٍٛ ّٔحيؼ ذ١ث١س قؼ٠ٍس أوػٍ ضمى

ٟ جٌطمحؽ جٌطفحػلاش غ١ٍ جٌطٟ جػطّىش فمؾ ػٍٝ جًٌّٕؾس جٌكط١ّس أٚ جلإقظحت١س، ػرٍ ئغرحش فؼح١ٌس جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ف

. ػلاٚز ػٍٝ يٌه، ضمىَ جٌىٌجْس PM₁₀جٌهط١س جٌّؼمىز ذ١ٓ جٌّطغ١ٍجش جٌر١ث١س جٌطف٠ٍ١ٓس جٌّك١ٍس ٚضٍوُ ِٓط٠ٛحش 

ج ِٕٙؿ١ًح ٠ٍذؾ ذ١ٓ ًّٔؾس جٌر١حٔحش جٌر١ث١س ٚٔظ٠ٍس جلاْطىجِس جٌكؼ٠ٍس، ِّٓٙس فٟ ئغٍجء جلإٔطحؼ جٌؼٍّٟ  ًٌ ئؽح

ػلاٚز ػٍٝ يٌه، ٠ىِؽ جٌؼًّ  ١ٍلاش جٌّىْ جًٌو١س ٚجٌؼىجٌس جٌر١ث١س جٌّىح١ٔس.ِطؼىو جٌطهظظحش فٟ ِؿحلاش ضك

( لانط١حٌ جٌّطغ١ٍجش جٌطٕرإ٠س ٚضكى٠ى Frequency Ratio - FRضم١ٕحش جٌطك١ًٍ جٌّىحٟٔ جٌػٕحتٟ )ٔٓرس جٌطىٍجٌ )

َ ِٓ شفحف١س جٌّٕحيؼ ٚوفحءضٙح جٌطٕرإ٠س.  ذحلإػحفس ئٌٝ يٌه، فأْ ػّ ُّ ١ٍس جٌطم١١ُ جٌّمحٌْ لأوجء أَٚجٔٙح، ِّح ٠ؼُ

جٌّٕحيؼ ضؼَُ ِٓ فُٙ جٌرحقػ١ٓ جٌّٓطمر١١ٍٓ ١ٌ٢حش جنط١حٌ جٌّٕحيؼ ٚضك١ًٍ ِٛغٛل١طٙح ٚولطٙح فٟ جلأٔظّس جٌكؼ٠ٍس 

جٌّؼمىز ٚفٟ ظٍٚف ؾغٍجف١س ٚذ١ث١س ِطغ١ٍز. ِٚٓ غُ ضُُٓٙ جٌىٌجْس فٟ ضٍر١س جٌطٍد جلأوحو٠ّٟ جٌّطُج٠ى ػٍٝ 

ٌؼٍَٛ جٌر١ث١س، ِٓ نلاي ضمى٠ُ ّٔٛيؼ لحذً ٌٍطىٍجٌ ٠ّىٓ جػطّحوٖ فٟ ِىْ أنٍٜ ضٛجؾٗ ضطر١محش جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ فٟ ج

 ضكى٠حش ِّحغٍس.
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ٚػٍٝ ِٓطٜٛ جٌططر١محش جٌؼ١ٍّس ضمُىَ جٌىٌجْس ٔطحتؽ يجش ل١ّس ضطر١م١س ػح١ٌس ٠ّىٓ ضٓه١ٍ٘ح ِٓ لرًِ جٌؿٙحش     

ح ٠طؿحَٚ جلإْٙحَ جٌّؼ١ٕس ذحٌطهط١ؾ جٌكؼٍٞ، ٚجلإوجٌز جٌر١ث١س، ٚجٌظكس جٌؼحِس،  ًْ ج ٍِّٚٛ ًٍ ج ِرحش ًٍ ِّح ٠ؼىّ أغ

جٌٕظٍٜ. فؼٍٝ ِٓطٜٛ جٌكىِٛحش جٌّك١ٍس ٚجٌّهطط١ٓ جٌكؼ١٠ٍٓ، ضٛفٍ جٌىٌجْس أوٚجش ضك١ًٍ ِىح١ٔس ول١مس ٠ّىٓ 

ضٛظ١فٙح فٟ ضم١١ُ جلأغٍ جٌر١ثٟ ٌٍّشٍٚػحش جٌط٠ّٕٛس جٌىرٍٜ، ٚضمى٠ُ ولاتً جْطٍشحو٠س ِر١ٕس ػٍٝ ذ١حٔحش ِىح١ٔس 

لٍجٌجش ضهط١ؾ جٌّىْ، لا١ّّْح فٟ ١ْحق ضظ١ُّ جْطٍجض١ؿ١حش جٌطكىُ فٟ جلأرؼحغحش ػّٓ جٌّٕحؽك  ٌطٛؾ١ٗ

. وّح ضشُىًّ جٌٕطحتؽ ٍِؾؼًح ػ١ًٍّح ٠ُّىّٓ PM₁₀جٌّؼٍػس ٌّٓط٠ٛحش ػح١ٌس ِٓ ضٍٛظ جٌٙٛجء ذحٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس 

ً شرىحش جٌٍطى ج١ٌّىجٟٔ ٚوحلاش ئوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء ِٓ جٌٛطٛي ئٌٝ أوٚجش ذى٠ٍس فؼحٌس ِٕٚهفؼس ج ّّ ٌطىٍفس، ضىُ

جٌطم١ٍى٠س، لا ١ّْح فٟ جٌّىْ جٌطٟ ضطُٓ ذطؼح٠ٌّ غ١ٍ ِطؿحٔٓس ٚضؼىو فٟ ِظحوٌ جٌطٍٛظ )وحلاَوقحَ جٌٌٍّٚٞ، 

ٚجلأٔشطس جٌظٕحػ١س(. ٠ٚىطٓد ً٘ج جٌرؼى أ١ّ٘س ِطُج٠ىز ِغ ِكىٚو٠س ضغط١س جٌّكطحش جٌطم١ٍى٠س ٌٍٍطى فٟ ِٕحؽك 

ج ِك٠ًٌٛح وأوجز جْطرحل١س لحوٌز ػٍٝ قؼ٠ٍس ِؼمىز وّح ٘ٛ  ًٌ جٌكحي فٟ ج٠ٌٍحع. ٕٚ٘ح، ٠إوٜ جٌّٕٛيؼ جٌّمطٍـ وٚ

ع ٌـ  ٍّ ِّح  ،ضظٍُٙ ذٛػٛـ جٌٕمحؽ جٌٓحنٕس ٌٍطٍٛظ فٟ أٔكحء جٌّى٠ٕس ،PM₁₀ئٔطحؼ نٍجتؾ نطٍ ػح١ٌس جٌىلس ٌٍطؼ

 ٠ُّىّٓ جٌؿٙحش جٌّؼ١ٕس ِٓ جٌطىنً فٟ جٌٛلص جٌّٕحْد.

ٌظك١س جٌؼحِس، فاْ جٌىٌجْس ضّػً ٔمٍس ٔٛػ١س فٟ وػُ جلأطمحي ِٓ ّٔحيؼ جٌطىنً جٌمحتّس أِح ػٍٝ طؼ١ى جٌٍٓطحش ج

ػٍٝ "جٌّؼحٌؿس جٌلاقمس" ئٌٝ جْطٍجض١ؿ١حش لحتّس ػٍٝ "جلاْطؿحذس جلاْطرحل١س". ِٚٓ نلاي جٌٕطحتؽ جٌطفظ١ٍ١س جٌطٟ 

ىجف جٌطىنلاش جٌّؿطّؼ١س ذشىً ضكىو جلأق١حء يجش جٌطؼٍع جٌٍّضفغ ٌطٍٛظ جٌٙٛجء، ٠ّىٓ ٌٍؿٙحش جٌظك١س جْطٙ

أوػٍ فحػ١ٍس، ٚضط٠ٍٛ قّلاش ضٛػ١س ِٛؾٙس ٌٍٓىحْ قٛي جٌّهحؽٍ جٌر١ث١س ٚجٌظك١س جٌٍّضرطس ذحٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس، 

ذّح ٠ٓحُ٘ فٟ ضؼ٠ُُ جٌٛلح٠س ٚضم١ٍض ِؼىلاش جلأٍِجع جٌٍّضرطس ذحٌطٍٛظ جٌٙٛجتٟ. ق١ع ضٛفٍ نٍجتؾ ِهحؽٍ 

PM₁₀ ٌج ضطر١م١ًح غ٠ًٍح ٠ّىٓ ضٛظ١فٗ فٟ ػىز ؾٛجٔد ػ١ٍّس، ِٓ ذ١ٕٙح:ػح١ٌس جٌىلس جٌطٟ ضٕطؿٙح ج ًٌ  ًّٕؾس ئؽح

 (.Low Emission Zonesضكى٠ى جٌّٛجلغ جٌّٕحْرس ٌط١ْٛغ أٚ ئٔشحء ِٕحؽك جلأرؼحغحش جٌّٕهفؼس ) -

 وػُ فٍع ل١ٛو أوػٍ طٍجِس ػٍٝ ِظحوٌ جلأرؼحغحش جٌظٕحػ١س فٟ جٌّٕحؽك جٌكٓحْس. -

 جٌطكط١س جٌهؼٍجء ِػً جلأقُِس جٌٕرحض١س أٚ جٌّٓحقحش جٌكؼ٠ٍس جٌّٓطىجِس. ضظ١ُّ ِشح٠ٌغ جٌر١ٕس -

 ئػحوز ضهط١ؾ ِٓحٌجش جٌٌٍّٚ ٌطم١ًٍ جٌطؼٍع ٌٍطٍٛظ فٟ جلأق١حء جٌٓى١ٕس. -

 ضٛؾ١ٗ جٌطىنلاش جٌظك١س ٚجٌر١ث١س جْطٕحوجً ئٌٝ ذ١حٔحش لحذٍس ٌٍطٕف١ً ػٍٝ ِٓطٜٛ جٌكٟ جلإوجٌٜ. -

وّح ضُُٓٙ ًٖ٘ جٌر١حٔحش فٟ ضؼ٠ُُ لىٌز جٌٍٓطحش جٌّك١ٍس ػٍٝ ضٕف١ً ذٍجِؽ ػًّ فحػٍس، ِػً ذٍٚضٛوٛي جٌؼًّ      

ٌٍكى ِٓ ضٍٛظ جٌٙٛجء فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع أٚ ِشٍٚع "ِٛؾس ج٠ٌٍحع جٌهؼٍجء". وّح ٠ط١ُّّ جلإؽحٌ جٌّمطٍـ 

جش ئوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ جٌؼحٌُ جٌؼٍذٟ ذٍّٚٔس ػح١ٌس ٚئِىح١ٔس ضى١١فٗ ٚضطر١مٗ فٟ ِىْ أنٍٜ ػّٓ ِرحوٌ

ٚجٌؼحٌّٟ ػٍٝ قى ْٛجء. ػلاٚز ػٍٝ يٌه، ضؼحٌؽ ًٖ٘ جٌىٌجْس لؼح٠ح ِؿطّؼ١س ٍِكّس ضطؼٍك ذحٌؼىجٌس جٌر١ث١س ٚجٌظكس 

ًْح ٌطط٠ٍٛ ١ْحْحش  جٌؼحِس، ئي ضٍٓؾ جٌؼٛء ػٍٝ جٌطفحٚضحش جٌّىح١ٔس فٟ ض٠َٛغ جٌطؼٍع ٌطٍٛظ جٌٙٛجء، ِح ٠ؼُى أْح

ٍ ئٔظحفحً ٚشّٛلًا. فٟٙ ضىػُ ؾٙٛو جٌؿٙحش جٌظك١س ٚجٌّؿطّؼ١س فٟ ضم١ٍض جٌفؿٛجش جٌظك١س قؼ٠ٍس أوػ

 جٌٍّضرطس ذحٌؼٛجًِ جٌر١ث١س، ٚضُُٓٙ فٟ وػُ ضهط١ؾ قؼٍٞ ٠ٍضىُ ئٌٝ ِرحوب جلاْطىجِس ٚجٌؼىجٌس جٌر١ث١س.

ي ًٖ٘ جٌىٌجْس جٌّؼمىجش جٌؼ١ٍّس جٌٍّضرطس ذطٍٛظ جٌٙٛجء ئٌٝ أو     ّٛ ٚجش ضطر١م١س ػ١ٍّس لحذٍس ٚذحنطظحٌ، ضكُ

ّٓى و١ف١س ضٓه١ٍ جٌطم١ٕحش جٌكى٠ػس، ِٓ نلاي جٌطىحًِ ذ١ٓ جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ٚجٌطك١ًٍ جٌّىحٟٔ، ٌهىِس جٌظكس  ٌٍطٕف١ً، ٚضؿُ

جٌؼحِس ٚجلاْطىجِس جٌر١ث١س فٟ جٌّىْ جٌّؼحطٍز. ئٔٙح ضؿؼً "ِح ٘ٛ غ١ٍ ٍِتٟ ٍِت١ًح"، ٚضطٍؾُ جٌطؼم١ى جٌؼٍّٟ ئٌٝ 

 ىػُ جٌمٍجٌ ٠ٚكُىظ جلأغٍ.     ٚػٛـ جْطٍجض١ؿٟ ٠

ٚضمغ جٌىٌجْس ػٕى ضمحؽغ غلاغس ِؿحلاش ق٠ٛ١س: جًٌوحء جلاططٕحػٟ جٌؿغٍجفٝ، ٚجٌؼٍَٛ جٌر١ث١س جٌكؼ٠ٍس،     

ٚج١ٌٓحْحش جٌؼحِس. ِٚٓ نلاي يٌه، ضُُٓٙ فٟ جٌهطحخ جٌّطٕحِٟ قٛي و١ف١س ضٓه١ٍ جٌّىْ ٌٍر١حٔحش ِٓ أؾً ض١ّٕس 

ًٖ جٌىٌجْس جٌطكٛي ٔكٛ ضهط١ؾ قؼٍٞ لحتُ ػٍٝ جلأوٌس، ٚضطٛجفك ِغ جٌىػٛجش ِٓطىجِس ٚػحوٌس. وّح ضىػُ ٘

جٌى١ٌٚس ٌٍطكٛي جٌٍلّٟ فٟ جٌكٛوّس جٌر١ث١س. ٚضػٍُٞ جٌٕمحشحش جلأوحو١ّ٠س قٛي ضك١ًٍ جٌّهحؽٍ جٌّىح١ٔس، ٚئػىجو 

أْ جٌىٌجْس ضمىَ  نٍجتؾ جٌطٍٛظ، ٚضطر١ك أوٚجش جًٌوحء جلاططٕحػٟ فٟ أذكحظ جٌؼىجٌس جٌر١ث١س. ٚػٍٝ جٌٍغُ ِٓ
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ج ِط١ًٕح ٌطم١١ُ ِهحؽٍ  ًٌ فٟ ج٠ٌٍحع، ئلا أٔٙح ضفطف آفحلحً ٚجػىز ٠ٌُّى ِٓ جٌركع، ِٕٙح: ضطر١ك جٌّٕٛيؼ   PM₁₀ئؽح

، ٚوٌجْس جٌّهحؽٍ جٌٕحضؿس ػٓ جٌطؼٍع جٌّشطٍن، وِؽ ذ١حٔحش جلاْطشؼحٌ NO₂أٚ  PM2.5ػٍٝ ٍِٛغحش أنٍٜ  

شؼحٌ جلأٌػ١س ٌطمى٠ُ ضٕرإجش و٠ٕح١ِى١س، ئؾٍجء وٌجْحش ػٍٝ جلأِى ج٢ٟٔ ِٓ جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ٚأؾُٙز جلاْط

جٌط٠ًٛ ضٍذؾ ذ١ٓ جٌطؼٍع ٌٍطٍٛظ ٚجٌٕطحتؽ جٌظك١س ػرٍ جلأذؼحو جٌّىح١ٔس ٚجٌُِح١ٔس، ٚضك١ًٍ جلاْطؿحذحش 

ك ِٓ  ّّ أغٍ ج١ٌٌْٛٓٛٛؾ١س ٚجٌٍٓٛو١س ٌٍر١حٔحش جٌّىح١ٔس جٌّطؼٍمس ذحٌطٍٛظ جٌكؼٍٞ. ِٓ شأْ ًٖ٘ جٌّٓحٌجش أْ ضؼُ

 ً٘ج جٌؼًّ، ٚضْٛغ ٔطحق جْطهىجِٗ فٟ أذكحظ أْٚغ قٛي جٌر١ثس ٚجٌظكس جٌؼحِس.

ٚذحنطظحٌ، ضىّٓ أ١ّ٘س ًٖ٘ جٌىٌجْس فٟ لىٌضٙح ػٍٝ جٌطؼٍف جٌىل١ك ػٍٝ ِشىٍس ٚجلؼ١س، ٚضمى٠ُ قً ضمٕٟ      

ح ػ١ًٍّح يج ِغُٜ  ًِ فٟ فُٙ ضٍٛظ جٌٙٛجء ِرطىٍ ِٚىلك، ٌٚذؾ ٔطحتؿٙح ذح١ٌٓحق جٌّؿطّؼٟ جلأْٚغ. فٟٙ ضّػً ضمى

 جٌكؼٍٞ، ٚضٛفٍ أوٚجش ػ١ٍّس ٌطك١ٓٓ جٌٍّٚٔس جٌكؼ٠ٍس، ٚجٌظكس جٌؼحِس، ٚضكم١ك جٌؼىجٌس جٌر١ث١س.

 سابقت:انذساساث ان

ضٍٛظ جٌٙٛجء أوجز ػ١ٍّس ٚأْح١ْس ٌطٛلّغ ٚضمى٠ٍ جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٚجٌُِحٟٔ ٌٍٍّٛغحش جٌؿ٠ٛس.  ضؼُى ًّٔؾس     

ٚضُٓطهىَ ًٖ٘ جٌّٕحيؼ ػٍٝ ٔطحق ٚجْغ ٌّكحوحز أّٔحؽ جٔطشحٌ جلأرؼحغحش ٚضم١١ُ آغحٌ٘ح ػٍٝ طكس جلإٔٓحْ، ٚؾٛوز 

ج ، ٚضُ Rybarczyk & Zalakeviciute, 2018)) جٌر١ثس، ٚجلأوجء جلالطظحوٞ ًٍ ؼى ًٖ٘ جٌمىٌز جٌطٕرإ٠س ػٕظ

ِك٠ًٌٛح فٟ ئوجٌز جٌر١ثس ذشىً جْطرحلٟ، ٚفٟ ط١حغس ِرحوٌجش جٌظكس جٌؼحِس. ػلاٚز ػٍٝ يٌه، فاْ ئضحقس 

جٌطٛلؼحش جٌّطؼٍمس ذؿٛوز جٌٙٛجء ذشىً شفحف ٌٍؿٌّٙٛ ضُُٓٙ فٟ ضؼ٠ُُ جٌٛػٟ جٌّؿطّؼٟ. فؼٕىِح ٠ىْٛ جٌّٛجؽْٕٛ 

طٛلؼس، فاْ يٌه ٠شُؿّؼُٙ ػٍٝ جٌّشحٌوس جٌفحػٍس فٟ جٌؿٙٛو جٌٍج١ِس ئٌٝ ضم١ًٍ ػٍٝ وٌج٠س ذكحٌس جٌٙٛجء جٌٍجٕ٘ ُّ س ٚجٌ

َ فؼح١ٌس جٌطىنلاش جٌر١ث١س ػٍٝ ِٓطٜٛ جٌّؿطّغ ذأوٍّٗ  ُّ  (.(Shogrkhodaei et al., 2021جٌطٍٛظ، ذّح ٠ؼ

، ضمُحِ ضٍجوُش ٚفٟ جٌٛلص جٌٍج٘ٓ، ٚذفؼً جٔطشحٌ ِكطحش جٌٍطى جلأٌػ١س فٟ ِٕحؽك ِهطٍفس ِٓ جٌّىْ     

، ئلا أْ ِٓ أذٍَ جٌّشىلاش (Ghaemi, Alimohammadi, & Farnaghi, 2018) جٌٍّٛغحش ذىلس ِمرٌٛس

جٌٍّضرطس ذًٖٙ جٌّكطحش ٘ٛ ِكىٚو٠طٙح ٚض٠َٛؼٙح غ١ٍ جٌّطؿحّٔ، ِّح ٠م١ُّى جٌمىٌز ػٍٝ ضمى٠ٍ جٌٍّٛغحش ػٍٝ ٔطحق 

ففٟ جٌّىْ جٌىرٍٜ أٚ  .طٍّز ٌّهحؽٍ جٌطٍٛظؾغٍجفٟ ٚجْغ ٚذشىً ِطٛجطً، ٠ٚكٛي وْٚ ئػىجو نٍجتؾ ِٓ

جٌّٕحؽك يجش جٌطؼح٠ٌّ جٌّطٕٛػس، ٠ّىٓ أْ ضهطٍف ِٓط٠ٛحش جٌطٍٛظ ذشىً ور١ٍ نلاي ِٓحفحش لظ١ٍز ذٓرد 

جنطلاف ِظحوٌ جلأرؼحغحش جٌّك١ٍس، ٚوػحفس قٍوس جٌٌٍّٚ، ٚجٌظٍٚف جٌؿ٠ٛس. ِٚغ يٌه، غحٌرًح ِح ضؼؿُ 

جٌطرح٠ٓ جٌّىحٟٔ جٌىل١ك. فؼٍٝ ْر١ً جٌّػحي، أظٍٙش وٌجْس أؾ٠ٍُص فٟ ِى٠ٕس جٌّكطحش جٌػحذطس ػٓ جٌطمحؽ ً٘ج 

أطفٙحْ، ئ٠ٍجْ، أْ جلاػطّحو جٌكظٍٞ ػٍٝ جٌّكطحش جلأٌػ١س أنفٝ جٌؼى٠ى ِٓ ذإٌ جٌطٍٛظ جٌىل١مس ٌؿ١ّٓحش 

PM₂.₅ٌٙٛجء ذٕٓرس ، ذ١ّٕح أوٜ وِؽ ٚقىجش جْطشؼحٌ ِطٕمٍس ِغ جٌّكطحش جٌطم١ٍى٠س ئٌٝ ضك١ٓٓ ولس ّٔحيؼ ؾٛوز ج

ٚضُوجو قىز ًٖ٘ جٌطكى٠حش فٟ جٌر١ثحش جٌؿحفس ٚشرٗ  (.Haghbayan & Tashayo, 2021%  )60ضؿحَٚش 

ذشىً ور١ٍ ذاػحوز ضؼ١ٍك جٌغرحٌ جٌطر١ؼٟ، ٚج٠ٌٍحـ جٌظكٍج٠ٚس، ٚأّٔحؽ  PM₁₀جٌمحقٍس، ق١ع ضطأغٍ ِٓط٠ٛحش 

ٌطى أقىجظ جٌطٍٛظ جٌٍكظ١س، نحطسً  جْطهىجَ جلأٌجػٟ. ٚضؼُمّى ًٖ٘ جٌظٍٚف لىٌز جٌّكطحش جلأٌػ١س ػٍٝ

ػٕىِح ٠ىْٛ ض٠َٛغ جٌّكطحش ل١ًٍ جٌىػحفس. وّح أْ ِظحوٌ جٌؿ١ّٓحش فٟ ًٖ٘ جٌّٕحؽك غحٌرًح ِح ضىْٛ ُِوٚؾس؛ ئي 

ًٍ ِٓ جٌّظحوٌ جٌرش٠ٍس )ِػً جٌٌٍّٚ ٚجٌظٕحػس( ٚجٌّظحوٌ جٌطر١ؼ١س )وحٌغرحٌ جٌّكّٛي ذح٠ٌٍحـ(، ِّح  ضٕرغ ِٓ و

ِظحوٌ جٌطٍٛظ ٚضم١١ُ جٌّهحؽٍ جٌر١ث١س. فؼٍٝ ْر١ً جٌّػحي، وشفص وٌجْس أؾ٠ٍُص فٟ ِٕحل  ٠ظؼدّ ِٓ ِٙحَ ضكى٠ى

جٌركٍ جلأذ١غ جٌّطْٛؾ، ِػً ِى٠ٕس أغ١ٕح ج١ٌٛٔح١ٔس، أْ ولس جٌم١حْحش ضأغٍش ٍْرًح ذظٍٚف جٌطمّ جٌؿحف، ٚضٍجوُ 

حوز ِؼح٠ٍز ِطىٌٍز ًٌٖٙ جلأؾُٙز جٌغرحٌ ػٍٝ أؾُٙز جٌٍطى، ٚوٌؾحش جٌكٍجٌز جٌٍّضفؼس، ِّح أظٍٙ جٌكحؾس ئٌٝ ئػ

(Christakis, Stavrakas, Hloupis, & Tsakiridis, 2020.) 

، ضك١ًٍ جٌطغ١ٍجش ٚجلأّٔحؽ  ٚضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ٠ُّٚىٓ ِٓ نلاي جْطهىجَ ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س     

، ق١ع ضط١ف (Sudhira et al., 2003) جٌّىح١ٔس ٚجٌُِح١ٔس لأطشحٌ ضٍٛظ جٌٙٛجء ذىفحءز ٚذطىٍفس ٚٚلص ِٕهفؼ١ٓ

غحش، ئٌٝ ؾحٔد ئوجٌز جٌر١حٔحش  ّٛ ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س ضطر١ك أْح١ٌد جلاْط١فحء ٌىٌجْس جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٌٍٍّ

، ِٚٓ ؾٙس أنٍٜ ضىًُّ (Mozumder et al., 2013) جٌّىح١ٔس ٚأنً ضأغ١ٍ ػٛجًِ جًٌّٕؾس جٌفؼّحٌس ذؼ١ٓ جلاػطرحٌ

ػٓ ذؼُى وٌٚ ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س، ق١ع ضؼُى ضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى أوجز فؼّحٌس ٌٍّجلرس ضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ 

. (Sohrabinia &  Khorshiddoust, 2007) جٌظٛجٍ٘ جٌّطغ١ٍز ػٍٝ ْطف جلأٌع ٚئوجٌضٙح ١ًَِٕح
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 جٌؿٛٞ ضٍطى ِإشٍجش ل١ّّس ِػً جٌّٓحوس جٌرظ٠ٍس ٌٍٙرحء MODIS ٚLandsat فحٌّؿٓحش جٌفؼحت١س ِػً

thickn ess (AOT) rosol optical غحش ضٍضرؾ جٌضرحؽًح ٚغ١مًح ّٛ ، ٚوٌؾس قٍجٌز ْطف جلأٌع، ٚضٛل١ؼحش ٍِ

غحش جٌٙٛجء ػٕى ِٓطٜٛ جٌٓطف ِػً جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس ّٛ ، ٚأوح١ْى ج١ٌٕطٍٚؾ١ٓ، ٚأٚي أو١ٓى (PM) ذطٍجو١ُ ٍِ

جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ٚذ١حٔحش جلأشؼس ضكص جٌّٓطهٍظس ِٓ  AOT جٌىٍذْٛ. ٚلى أظٍٙش جٌىٌجْحش أْ ذ١حٔحش

ٚجٌىٍذْٛ جلأْٛو، ِّح ٠ؼَُ  PM₂.₅ٚ PM10 جٌكٍّجء جٌكٍج٠ٌس ضٍضرؾ ذشىً ور١ٍ ذم١حْحش جلأٌع جٌهحطس ذـ

ظ جٌٙٛجء ّٛ  (Wijeratne & Bijker, 2006). جٌطغط١س جٌّىح١ٔس ٚجٌىلس فٟ نٍجتؾ ضٍ

( ِٓ أٚجتً جٌؿٙٛو جٌّإغٍز جٌطٟ ْؼص ئٌٝ وِؽ Zoran & Zoran, 2005ٚضؼُىّ وٌجْس ٌَٚجْ ٌَٚٚجْ )     

( ٌٍُْ نٍجتؾ غلاغ١س جلأذؼحو in-situ monitoringضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ِغ ذ١حٔحش جٌٍطى ج١ٌّىجٟٔ )

(3D ظ جٌٙٛجء جٌكؼٍٞ. فؼٍٝ جٌٍغُ ِٓ أْ أْح١ٌد جًٌوحء جلاططٕحػٟ ٚضؼٍُ ج٢ٌس ٌُ ضىٓ لى ّٛ ( ٌط٠َٛغ ضٍ

ّْهص ذؼى فٟ ً٘ج جٌ ّْٓص ًٖ٘ جٌىٌجْس لحػىز ِؼٍف١س ِرىٍز ِٓ نلاي ئغرحش ئِىح١ٔس جلاْطفحوز ِٓ ضٍ ّؿحي، فمى أ

، ئٌٝ ؾحٔد جٌر١حٔحش جٌّٕحن١س Landsat TM ،ETM ،MODISٚ ،SPOTطٌٛ جلألّحٌ جٌظٕحػ١س، ِٕٚٙح: 

(، linear regression( ٚجلأكىجٌ جٌهطٟ )bio-optical modelingجلأٌػ١س، ػرٍ ّٔحيؼ ق٠ٛ١س ذظ٠ٍس )

ٌطمى٠ٍ ضٍو١ُجش جٌٍّٛغحش جٌؿ٠ٛس ٚضك١ًٍ ٍْٛوٙح جٌّىحٟٔ. ٚلى ضّكٌٛش جٌىٌجْس قٛي جٌؼحطّس جٌٍِٚح١ٔس 

ُّْه جٌٙرحء جٌرظٍٞ ) (، Aerosol Optical Thicknessذٛنحٌْص، ق١ع ٌوُ جٌرحقػحْ ػٍٝ وٌٚ 

س ٌٍر١ثس جٌؼٍّج١ٔس ٚضؼح٠ٌّ جٌٓطف، ٚو٠ٕح١ِى١حش جٌط٠ٛٙس جٌكؼ٠ٍس جٌّطأغٍز ذحٌهشٛٔس جلإ٠ٍٚو٠ٕح١ِى١

(aerodynamic roughness فٟ ضشى١ً أّٔحؽ جٔطشحٌ جٌطٍٛظ. ٚلى أذٍَش جٌٕطحتؽ ٚؾٛو ػلالحش جٌضرحؽ )

شطمس ِٓ طٌٛ جلألّحٌ جٌظٕحػ١س )ٚنحطس جٌٕطحلحش جلأنؼٍ، ٚجلأقٍّ،  ُِ ئقظحت١س ل٠ٛس ذ١ٓ أؽٛجي ِٛؾ١س 

(، ٚجٌىٍذْٛ جلأْٛو، ٚأٚي أو١ٓى Particulate Matterٚضكص جلأقٍّ جٌكٍجٌٞ( ٚضٍوُجش جٌّٛجو جٌؿ١ّ١ٓس )

جٌىٍذْٛ. ِح ِػًّ آًٔجن و١ٌلاً ؾ٠ًٍ٘ٛح ػٍٝ ئِىحْ جْطهىجَ ذ١حٔحش جٌفؼحء فٟ ضم١١ُ ؾٛوز جٌٙٛجء. ٚذحنطظحٌ، 

أّْٙص جٌىٌجْس فٟ ض١ٍْم جلأّْ جٌؼ١ٍّس لاْطهىجَ جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى فٟ ٌطى ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ جٌّىْ، ٚلا 

ح أْح١ًْح ٌفُٙ و١ف ْحّ٘ص جلأْح١ٌد جٌؿ١ِٛىح١ٔس جٌطم١ٍى٠س فٟ ض١ّٙى جٌط٠ٍك ٔكٛ جٌططٌٛجش ضُجي ضؼُى ٍِؾؼً 

جٌكح١ٌس فٟ ًّٔؾس ؾٛوز جٌٙٛجء. ق١ع شىٍص قؿٍ جلأْحِ جًٌٞ ذ١ُٕص ػ١ٍٗ جٌططر١محش جٌّؼحطٍز فٟ ِؿحي 

ٍطمطس جًٌّٕؾس جٌؿغٍجف١س جٌر١ث١س. فٟٙ ِٓ أٚجتً جٌىٌجْحش جٌطٟ أغرطص أْ جلإشحٌجش جٌط١ف١ ُّ س جٌكٍج٠ٌس ٚجٌرظ٠ٍس جٌ

 ذحلألّحٌ جٌظٕحػ١س ٠ّىٓ أْ ضٍضرؾ جٌضرحؽًح ِؼ٠ًٕٛح ذطٍو١ُجش جٌٍّٛغحش جلأٌػ١س.

نطٛز ِطمىِس ِّٚٙس فٟ فُٙ و٠ٕح١ِى١حش  (Goheer et al., 2025) ٚضّػً جٌىٌجْس جٌطٟ أؾٍج٘ح ؾ١ٍ٘ٛ ٚآنٍْٚ

ظ  ّٛ ظ جٌٙٛجء فٟ ؾٕٛخ آ١ْح. فر١ّٕح ٌذطص جٌىٌجْحش جٌٓحذمس جٌضفحع ِٓط٠ٛحش جٌطٍ ّٛ جٌؼرحخ جٌىنحٟٔ ِٚظحوٌ ضٍ

ّْغ جٌكؼٍٞ ٚجلأرؼحغحش جٌٕحضؿس ػٓ جٌٍّورحش ٚجقطٍجق جٌىطٍس جٌك٠ٛ١س، ض١ُّّش وٌجْس ؾ١ٍ٘ٛ  فٟ ذحوٓطحْ ذحٌطٛ

، ّٚٔحيؼ ئػحوز MODIS شٍّص ذ١حٔحش جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ِٓ -ذ١حٔحش ؾ١ِٛىح١ٔس ِىِؿس ذحْطهىجَ ِؿّٛػحش 

ِّح ِىّٓ جٌرحقػ١ٓ ِٓ ٌُْ ن٠ٍطس ول١مس  - HYSPLIT ، ٚٔظحَ ضطرّغ جٌؿ١ّٓحشMERRA-2 جٌطك١ًٍ ِٓ

غحش ػٍٝ جٌّٓط١٠ٛٓ جٌُِحٟٔ ٚجٌّىحٟٔ ّٛ كحظ ْحذمس ٚلى أوّىش ٔطحتؽ جٌىٌجْس ِح ضٛطٍص ئ١ٌٗ أذ .لاضؿح٘حش جٌٍّ

ظ، ٌىٕٙح ضؿحَٚش يٌه ػرٍ ضمى٠ُ و١ّحش ول١مس  ّٛ ذهظٛص جػطرحٌ ِى٠ٕطٟ لاٌ٘ٛ ٚف١ظً آذحو ٔمحؽًح ْحنٕس ٌٍطٍ

ج١ٌّّْٛس، ٚض١ٍٓؾ جٌؼٛء ػٍٝ ِٓحّ٘س ِطُج٠ىز ٌّٕحؽك ٠ٌف١س ِػً قحفع  (PM₂.₅) لأرؼحغحش جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس

ظ، ٔط١ؿس ِّحٌْحش ِػً قٍ ّٛ  .ق ذمح٠ح جٌّكحط١ً جٌٌُجػ١سآذحو ٚٔحٌٚجي فٟ ً٘ج جٌطٍ

ظ Nguyen et al., 2025ٚفٟ وٌجْس أؾٍج٘ح ٔغ٠ٛٓ ٚآنٍْٚ ) ّٛ (، لىَّ جٌرحقػْٛ ضك١ٍلًا ؾ١ِٛىح١ًٔح شحِلًا ٌطٍ

جٌٙٛجء فٟ ِكحفظس وٚٔغ ٔحٞ جٌف١طٕح١ِس، ِغ جٌطٍو١ُ ػٍٝ جٌطغ١ٍجش ج١ٌّّْٛس ِٚظحوٌ جٌطٍٛظ نلاي جٌفطٍز جٌّّطىز 

ِٛلؼًح ِهطٍفًح، ق١ع ضُ ل١حِ  55. لحَ جٌف٠ٍك جٌركػٟ ذٍطى ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ 2023ئٌٝ ػحَ  2022ِٓ ػحَ 

(، ٚغحٟٔ أو١ٓى ج١ٌٕطٍٚؾ١ٓ SO₂(، ٚغحٟٔ أو١ٓى جٌىر٠ٍص )TSPضٍجو١ُ وً ِٓ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌى١ٍس )

(NO₂( ْٛٚأٚي أو١ٓى جٌىٍذ ،)CO نلاي ِّْٟٛ جٌؿفحف ٚجٌّطٍ. ٚلى ضُ ضّػ١ً ًٖ٘ جٌم١حْحش ِىح١ًٔح ) َذحْطهىج

 – Inverse Distance Weighting( ٚضم١ٕس جٌَْٛ جٌؼىٟٓ ٌٍّٓحفس )GISأوٚجش ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س )

IDW ٌطظ٠ٍٛ شىز جٌطٍٛظ ٚض٠َٛؼٗ جٌؿغٍجفٟ. أظٍٙش جٌٕطحتؽ ٚؾٛو ضأغ١ٍ ِّْٟٛ ٚجػف ػٍٝ ضٍو١ُجش )

غحش، ق١ع ْؿًّ وً ِٓ  ّٛ و ج٠ٌٕٛٓس جٌطٟ ٠كىو٘ح جٌّؼ١حٌ ِٓط٠ٛحش ضؿحَٚش ذحْطٍّجٌ جٌكىٚ TSP ٚNO₂جٌٍّ

جٌٛؽٕٟ جٌف١طٕحِٟ ٌؿٛوز جٌٙٛجء، لا ١ّّْح نلاي ِٛجُْ جٌؿفحف، ِغ ِلاقظس جضؿحٖ ضظحػىٞ فٟ ًٖ٘ جٌطٍجو١ُ ػٍٝ 
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( فٟ ِٕحؽك ِؼحٌؿس جٌٕفح٠حش نلاي ُِْٛ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 202.53) TSPِىجٌ ػح١ِٓ. ٚلى ذٍغص أػٍٝ لٍجءز ٌـ 

ُْؿ2023جٌؿفحف ٌؼحَ  . 2022( فٟ ِٕحؽك جٌظ١ٍٙ نلاي ػحَ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 25.21ً أؤٝ ضٍو١ُ )، فٟ ق١ٓ 

ئٌٝ يٌٚضٙح فٟ  CO، فمى وحٔص ضٍجو١ُٖ ٍِضفؼس ذٛؾٗ نحص فٟ جٌّٕحؽك جٌٓى١ٕس، ذ١ّٕح ٚطٍص ضٍجو١ُ NO₂أِح 

(، ٚجٔهفؼص ذشىً ٍِكٛظ فٟ ِٕحؽك 2023فٟ ػحَ  ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 6126.15جٌّٕحؽك جٌم٠ٍرس ِٓ جٌّطحٌجش )

(. ِٚٓ جٌٕطحتؽ جٌلافطس فٟ جٌىٌجْس، ٚؾٛو جٌضرحؽ لٛٞ ذ١ٓ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 100.00ٕفح٠حش نلاي ُِْٛ جلأِطحٌ )جٌ

(، ِح ٠ش١ٍ ئٌٝ ػلالس ِرحشٍز r = 0.90 ،p < 0.01ِٚٓط٠ٛحش جٌطٍٛظ جٌؼٛػحتٟ )ِؼحًِ جٌضرحؽ  COضٍجو١ُ 

ً أٞ غحش جلأنٍٜ. ٚضإوى  ذكٍوس جٌٌٍّٚ ٚجٌٕشحؽ جٌرشٍٞ ج١ٌِٟٛ. فٟ جٌّمحذً، ٌُ ٠ُٓؿَّ ّٛ جٌضرحؽ ِؼٕٛٞ ذ١ٓ جٌٍّ

ظ جٌٙٛجء  —ٚػٍٝ ٌأْٙح جٌطٕمً جٌٌٍّٚٞ  —ًٖ٘ جٌٕطحتؽ أْ جلأٔشطس ج١ِٛ١ٌس  ّٛ ضؼُىّ جٌّٓحُ٘ جٌٍت١ّ فٟ ضٍ

 جٌّكٍٟ ذّكحفظس وٚٔغ ٔحٞ.

ذٕؿحـ ٌططرغ  ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س ٚجلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ػلاٚز ػٍٝ يٌه، ضُ ضٛظ١ف أٔظّس ِطىحٍِس ضؿّغ ذ١ٓ

و٠ٕح١ِى١حش ضٍٛظ جٌٙٛجء ػرٍ جٌُِٓ. فؼٍٝ ْر١ً جٌّػحي، ضمُىَّ جٌٍّجؾؼس جٌطٟ أػىّ٘ح ض١ىحو٠ٍ، ِٛوٛذحو٠حٞ، ٚئْلاَ 

(Tikader, Mukhopadhyay, & Islam, 2023 ضك١ٍلًا ضٍو١ر١ًح ِؼّمًح قٛي جٌى١ف١س جٌطٟ ٠ّىٓ ِٓ نلاٌٙح )

ظ جٌٙٛجء، ًّٚٔؾطٗ، ضٛظ١ف ضم١ٕطَٟ جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ٚٔظُ جٌّؼ ّٛ ٍِٛحش جٌؿغٍجف١س وأوٚجش ِك٠ٌٛس ٌٍطى ضٍ

غحش جٌؿ١ّ١ٓس ) ّٛ ( فٟ جٌٕٙى. Particulate Matter - PMٚجٌطهف١ف ِٓ آغحٌٖ، ٚذٛؾٗ نحص ف١ّح ٠طؼٍك ذحٌٍّ

ضؼُىّ  ٠ٚش١ٍُ جٌرحقػْٛ ئٌٝ أْ جلأٔشطس جٌظٕحػ١س، ْٚٚحتً جٌٕمً، ٚجٌطؼى٠ٓ، ٚقٍجتك جٌغحذحش، ٚجلأرؼحغحش ج١ٌٌُّٕس،

غس فٟ جٌٕٙى، نظٛطًح فٟ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس، ِح ٠شىًّ ضٙى٠ىجً قحوًّج ٌٍظكس  ِ ّٛ ِٓ أذٍَ ِظحوٌ جٌؿ١ّٓحش جٌٍّ

جٌؼحِس. ٚضرٍَُ جٌٍّجؾؼس و١ف ضُ ضٛظ١ف ضم١ٕطَٟ جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ٚٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س ذٕؿحـ فٟ: ٌُْ 

ظ ) ّٛ (، جٌطٕرإ ذأّٔحؽ ض٠َٛغ جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس، ضطرّغ ِظحوٌ Pollution Hotspotsنٍجتؾ ٌٍرإٌ جٌٓحنٕس ٌٍطٍ

ع جٌر١ثٟ ػٍٝ ِٓطٜٛ جٌّؿطّؼحش جٌّك١ٍس،  ٍّ َ ًٖ٘ جٌٍّجؾؼس أ١ّ٘س  جلأرؼحغحش، ٚضمى٠ٍ ِٓط٠ٛحش جٌطؼ ُّ ٚضؼُ

جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ٚٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س فٟ قٛوّس ؾٛوز جٌٙٛجء، ٚضىػٛ ئٌٝ ضىحٍِٙح جٌّٕٙؿٟ ِغ ذ١حٔحش 

 ٕحل ٚجٌظكس جٌؼحِس ِٓ أؾً ضؼظ١ُ فحتىضٙح فٟ ؾٙٛو جٌكى ِٓ جٌطٍٛظ ٚقّح٠س جٌظكس جٌّؿطّؼ١س.جٌّ

، (Tikader, Mukhopadhyay, & Dabhadker, 2024) فٟ وٌجْس أؾٍج٘ح ض١ىحوٌ ِٚهٛذحو٠حٞ ٚوجذٙحووحٌ

ظ جٌٙٛجء فٟ ٚلا٠س ضشحض١ٓغٍٖ جٌظٕحػ١س ذحٌٕٙى ٚضؼُى أوػٍ  ّٛ ج فٟ ضٕحٚي جٌرحقػْٛ ضكى٠حش ضٍ ًُ جٌٛلا٠حش جٌٕٙى٠س ضٍو

ظ جٌٙٛجء ، ػرٍ وِؽ ضم١ٕطَٟ جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى ّٛ ٚٔظُ  جٌٕشحؽ جٌظٕحػٟ ٚضٛجؾٗ ِٓط٠ٛحش ٍِضفؼس ِٓ ضٍ

غحش ٌت١ٓ١س ِػً غحٟٔ أو١ٓى جٌىر٠ٍص ّٛ  جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س، جْطؼحْ جٌف٠ٍك ذظٌٛ جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ٌٍطى ٍِ

(SO₂)ٓٚأوح١ْى ج١ٌٕطٍٚؾ١ ، (NOₓ)ٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس، ٚج (PM₁₀) ٚضّص ِؼحٌؿس جٌر١حٔحش ػرٍ ذٍِؿ١حش ، 

GIS  ٍظ جٌٙٛجء. ًٖ٘ جٌهٍجتؾ ِىّٕص جٌٍٓطحش جٌّك١ٍس ِٓ ضكى٠ى جٌّٕحؽك يجش جٌهط ّٛ لإٔطحؼ نٍجتؾ ِهحؽٍ ضٍ

وّح ْحػىش فٟ ضم١١ُ وفحءز جٌطىنلاش -ٚنحطس جٌّٕحؽك جٌم٠ٍرس ِٓ ِكطحش جٌطحلس ِٚظحٔغ جٌفٛلاي  -جلأػٍٝ

 .ظ١ّ١س ػٍٝ ِىجٌ جٌُِٓجٌطٕ

ٚفٝ جٌٍّّىس جٌؼٍذ١س جٌٓؼٛو٠س، أغرص ضىحًِ ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س، ٚضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼُى، ٚجلأوٚجش 

ظ جٌٙٛجء. ضٓحػى ًٖ٘ جلأوٚجش جٌرحقػ١ٓ ػٍٝ ضؿحَٚ  ّٛ جٌؿ١ٛئقظحت١س فؼح١ٌطٗ جٌىر١ٍز فٟ ضم١١ُ ٚضظٌٛ و٠ٕح١ِى١حش ضٍ

ٌٍطى جلأٌػ١س جٌػحذطس، ٚجٌطٟ غحٌرًح ِح ضىْٛ َِٛػس ذشىً ِطرحػى، ِٚٓ أذٍَ جٌم١ٛو جٌطٟ ضفٍػٙح ِكطحش ج

 جلأِػٍس ػٍٝ ً٘ج جٌطىحًِ جٌىٌجْس ِح٠ٍٝ:  

وٌجْس ١ِىج١ٔس فٟ ؾٕٛخ شٍق ج٠ٌٍحع، لحِص ِٓ نلاٌٙح  Salman et al(.2016أؾٍش ٍّْحْ ٚآنٍْٚ ) -

جْطر١حًٔح(، ٚطٌٛ  405طٍؾ ػُ جْطر١حٔحش ١ِىج١ٔس )ذطك١ًٍ ِظحوٌ جٌطٍٛظ ٚضأغ١ٍ٘ح ػٍٝ جٌٓىحْ ذحْطهىجَ ٔٙؽ ِه

٠ؿ١ٕغ ―، ئٌٝ ؾحٔد ضك١ًٍ ؾغٍجفٟ ذحْطهىجَ نٍجتؾ جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ػرٍ ضم١ٕس Landsat 8قٍج٠ٌس ِٓ  ٍِ جٌى

. جْطٙىفص جٌىٌجْس ضكى٠ى جٌّٕحؽك جلأوػٍ ضٍٛغحً ArcGIS( ػّٓ ذٍٔحِؽ Ordinary Kriging‖ )جٌؼحوٞ

ػً ِظٕغ ج١ٌّحِس ٌلإّْٔص، ِٚكطس جٌطحلس فٟ قٟ جٌفحٌٚق. أظٍٙش جٌٕطحتؽ أْ أػٍٝ ٌٚذطٙح ذأٔشطس طٕحػ١س، ِ

ُْؿٍص فٟ شّحي ٚغٍخ ِٕطمس جٌىٌجْس، ِّح ضٓرد فٟ ِشىلاش طك١س  PM₁₀ (>403 µg/m³)ضٍو١ُجش 
 ٌٍٓىحْ جٌم٠ٍر١ٓ. 
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ذحٌىحًِ ػٍٝ ضم١ٕحش جلاْطشؼحٌ ػٓ  ٔٙؿًح ئػطّى ، Munir et al. (2016) ١ٍِٕ ٚآنٍْٚ  وٌجْس ٚجْطهىِص  -

ذؼى وْٚ ضىنً ِرحشٍ ٌٍر١حٔحش جلأٌػ١س فٟ ِؼظُ جٌّٛجلغ. ق١ع ئػطّى ػٍٝ ذ١حٔحش جٌؼّك جٌرظٍٜ ٌٍٙرحء 

 ٌطمى٠ٍ ضٍو١ُجش MODIS جٌّٓطهٍؾس ِٓ جٌمٍّ جٌظٕحػٟ   Aerosol Optical Depth (AOD)جٌؿٜٛ

PM₂.₅  ٟلحِص جٌىٌجْس ذططر١ك ّٔحيؼ جٔكىجٌ ضٍذؾٚ. 2012ٚ 2001ِى٠ٕس ْؼٛو٠س نلاي جٌفطٍز ذ١ٓ  20ف 

(AOD)   ذطٍوُجش PM₂.₅ ٍِٝغ جٌطك١ًٍ جٌُِحٟٔ ٚجٌّىحٟٔ ٌٍطغ١ٍجش. أظٍٙش جٌٕطحتؽ أْ جٌىِحَ ْؿٍص أػ ،

جٌطٍو١ُجش، ذ١ّٕح وحٔص ضرٛن جلأؤٝ، ِغ ٚؾٛو ١ًِ ٍْرٟ ػحَ ِٓ جٌؿٕٛخ ٔكٛ جٌشّحي. ػٍٝ جٌّٓطٜٛ جٌُِٕٟ، 

ؼظُ جٌّىْ ذحْطػٕحء جٌطحتف ٚجٌّى٠ٕس جٌٌّٕٛز. ٚأؾٍش جٌىٌجْس ِمحٌٔس ِرحشٍز ذ١ٓ ذ١حٔحش ٌٛقظص ٠َحوجش فٟ ِ

جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ٚجٌٍطى جلأٌػٟ فٟ ِىس جٌّىٍِس فمؾ، ق١ع أظٍٙش جلألّحٌ جٌظٕحػ١س ضٍو١ُجش ألً ِٓ 

 .وحٌٓؼٛو٠سفٟ جٌر١ثحش جٌؿحفس   AOD ٍِز، ِح ٠ؼىّ جٌطكى٠حش فٟ جْطهىجَ 2.5جٌٍطى جلأٌػٟ ذكٛجٌٟ 

(، 2017-2016( وٌجْس جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٌٍؿ١ّٓحش جٌىل١مس فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع )2022ٚضٕحٚي جٌٍُ٘جٟٔ ) -

( فٟ ِى٠ٕس PM₂.₅ ٚPM₁₀ٌوُش ًٖ٘ جٌىٌجْس ػٍٝ ضك١ًٍ جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٌطٍو١ُ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس )

ذحٌؼٛجًِ جٌّٕحن١س ٚجٌطؼح٠ٌّ ٚجٌغطحء جٌٕرحضٟ.  ، ِغ ضم١١ُ ػلالطٙح2017ٚ 2016ج٠ٌٍحع نلاي جٌفطٍز ِح ذ١ٓ 

جْطهىِص جٌىٌجْس ذ١حٔحش ِكطحش ؾٛوز جٌٙٛجء جٌطحذؼس ١ٌٍٙثس جٌٍّى١س، ئٌٝ ؾحٔد طٌٛ فؼحت١س ِٓ جٌمٍّ 

، ٚجػطّىش ضم١ٕحش ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س فٟ جٌطك١ًٍ. ضُ جْطهىجَ ِإشٍ جٌغطحء جٌٕرحضٟ Landsat-8جٌظٕحػٟ 

NDVI ٌم١حِ جٌىػ( حفس جٌٕرحض١س، ّٚٔٛيؼ جلاٌضفحػحش جٌٍل١ّسDEM ٌفُٙ جٌطؼح٠ٌّ، ٚؽ٠ٍمس ِمٍٛخ جٌّٓحفس )

كى٠ى  ٚنٍظص جٌىٌجْس ذٕ( ٌٍُْ نٍجتؾ جٌطٍوُ جٌّىحٟٔ. Inverse Distance Weighted -IDWجٌَّٛٚٔس )

ُجش ئٌٝ غلاظ ِٕحؽك ٌت١ٓس يجش ضٍوُ ٍِضفغ ٟٚ٘ ؾٕٛخ شٍق ج٠ٌٍحع، شٍلٙح، ٚشّحٌٙح، ٚػُش ًٖ٘ جٌطٍو

ػٛجًِ ِػً: ٚؾٛو ِظٕغ إّْٔص ج١ٌّحِس، جٔهفحع جٌغطحء جٌٕرحضٟ، ٚضأغ١ٍ جٌؼٛجطف ج١ٌٍٍِس. ٚأٚػكص أْ 

ُْؿٍص أوػٍ ِٓ  قحٌس ضؿحَٚ ٌٍكىٚو  136000ج٠ٌٍحـ وحٔص جٌؼحًِ جٌّٕحنٟ جلأوػٍ ضأغ١ٍجً فٟ ض٠َٛغ جٌؿ١ّٓحش، ٚ

 ١ٍس جٌٍّضفغ ٚجٌطمٍرحش جٌؿ٠ٛس.جٌّّٓٛقس، ِؼظّٙح فٟ فظً جٌٍذ١غ ٔط١ؿس ٔشحؽ جٌؼٛجطف جٌٍِ

 حذود انذساست:
 17ئٌٝ " ° 42 '00شّحلاً، ٚنطٝ ؽٛي ° 27' 45ئٌٝ ° 19 '00ضّطى ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع فٍى١ًح ذ١ٓ وجتٍضٟ ػٍع 

جٌشّحي  شٍلًح، ٚضمغ ؾغٍجف١ًح فٟ ْٚؾ جٌٍّّىس جٌؼٍذ١س جٌٓؼٛو٠س ٚشرس جٌؿ٠ٍُز جٌؼٍذ١س، ٠ٚكى٘ح ِٓ ٔحق١س° 48

ِكحفظس  ٚق٠ٍّلاء، ٚج٠ٌٍحع، ٚجٌىٌػ١س، ِٚٓ ٔحق١س جٌؿٕٛخ ِكحفظس ج٠ٌٍحع، ِٚٓ جٌشٍقِكحفظحش ٌِحـ، 

 600(، ٚضٍضفغ قٛجٌٝ 1ج٠ٌٍحع، ِٚٓ جٌغٍخ ِكحفظس ق٠ٍّلاء، ِٚٓ جٌؿٕٛخ جٌغٍذٟ ِكحفظس ػٍِح شىً )

١س، وّح ، ٚضؼى أورٍ ِىْ جٌٍّّىس ٚػحطّطٙح ج١ٌٓح2ْوُ 599361ِطٍ فٛق ِٕٓٛخ ْطف جٌركٍ، ٚضرٍغ ِٓحقطٙح 

١ٍِْٛ ّٔٓس(، ضكطً ِى٠ٕس  669أٔٙح جٌؼحطّس جلإوج٠ٌس ٌّٕطمس ج٠ٌٍحع، ذٓىٕٙح ِح ٠ُ٠ى ػٓ نّّ ْىحْ جٌٍّّىس )

َ، ِٚٓ 2013( ٌؼحَ 69( ذ١ٓ ِىْ جٌؼحٌُ ِٓ ق١ع قؿُ جٌٓىحْ ٚ وحٔص فٟ جٌٍّضرس )٨٤ (ج٠ٌٍحع قح١ًٌح جٌٍّضرس

 /ّٔٓس  201065، ٚذٍغص وػحفطٙح جٌٓىح١ٔس 2050ٛي ػحَ ١ٍِْٛ ّٔٓس ذكٍ 965 جٌّطٛلغ أْ ٠ظً قؿُ جٌٓىحْ ئٌٝ

ِٓ جٌّؼىلاش جٌٍّضفؼس  ٠ؼُى ذًٌهَ، 2016ٚٚقطٝ  2009% نلاي جٌفطٍز ِٓ 4، ٠ٚرٍغ ّٔٛ٘ح جٌٓىحٟٔ 2وُ

 ذحٌّمحٌٔس ِغ ِىْ جٌؼحٌُ. 
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 ويحطاث سصذ ويشاقبت جىدة انهىاء بًذينت انشياض انتقسيى الاداسي( 1شكم )

 (.2023)ج١ٌٙثس جٌٍّى١س ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ) انًصذس:

 

   

قٝ ٚضؼُ جٌّى٠ٕس  212ذٍى٠س، ضٕمُٓ وً ذٍى٠س ئٌٝ أق١حء، ذٍغص ؾٍّطٙح  21ٚضٕمُٓ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع ئوج٠ًٌح ئٌٝ    

ِٕشأز طٕحػ١س ذأٔشططٙح جٌّهطٍفس، ِٚى٠ٕط١ٓ طٕحػ١ط١ٓ ّٚ٘ح جٌّى٠ٕس جٌظٕحػ١س ٚجٌّظفحز )ِظفحز  8318أوػٍ ِٓ 

؛ ج١ٌٙثس 2017ؾ أٌجِىٛ جٌٓؼٛو٠س ٌٍّشطمحش جٌٕفط١س ذأٔٛجػٙح جٌّهطٍفس(، )ج١ٌٙثس جٌؼ١ٍح ٌطط٠ٍٛ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ٔم

(، ٠ٚشٙى ؾٕٛخ جٌّى٠ٕس قٍوس ٌٍِٚ وػ١فس ١ٌٍٓحٌجش ؽٛجي ج١ٌَٛ ٌىػُ جلأٔشطس 2023جٌٍّى١س ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، 

 ٌّٕشأش جٌظٕحػ١س ذحٌّى٠ٕس.ِٓ ئؾّحٌٝ ج %9967جٌظٕحػ١س ذٙح ق١ع ضٓطكٛي ػٍٝ ِح ٔٓرطٗ 

 ينهج انذساست -

 جٌُِحٟٔ ٌّهحؽٍ ضٍٛظ جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس -طُ ضرّٕٟ ػىز ُٔٙؽ ذكػ١س ِطٍجذطس ذٙىف جٌطٕرإ ذحٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٠      

PM10  فٟ جٌّمحَ جلأٚي، جضرّؼص جٌىٌجْس ٔٙؿًح ذكػ١ًح و١ًّحج٠ٌٍحعفٟ ِى٠ٕس . (Quantitative Research 

Approach)  ، ٌٛذحلاػطّحو ػٍٝ ذ١حٔحش ٌل١ّس ِٓ ِكطحش جٌٍطى جلأٌػ١س، ٚجٌّطغ١ٍجش جٌّٕحن١س، ٚط

جلاْطشؼحٌ ػٓ ذؼى، ِٚؿّٛػحش جٌر١حٔحش جٌّىح١ٔس. ٠ّٚىٓ ً٘ج جٌٕٙؽ ِٓ ئؾٍجء ل١حْحش ِٛػٛػ١س ٚضك١ًٍ 

جٌطٛؾٗ، ٌٍٚطىحًِ ِغ ً٘ج  ،(Creswell & Creswell, 2018) ٚجٌؼٛجًِ جٌّإغٍز ػ١ٍٙح PM10 ئقظحتٟ ٌطٍوُ

، ٠ٓطٕى ئٌٝ ػٍُ جٌٕٙؽ جٌؿغٍجفٝ، (Spatial Analytical Approach) ٠طُ ضطُر١ّك أ٠ؼًح ِٕٙؽ ضك١ٍٍٟ ِىحٟٔ
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 ,Goodchild & Janelle). ٠ٚٙىف ئٌٝ فُٙ جلأّٔحؽ ٚجٌؼلالحش جٌّىح١ٔس ٌٍظٛجٍ٘ ػرٍ جٌّٓحقحش جٌؿغٍجف١س

، و٠ٍؿ١ٕؽذحْطهىجَ أٍْٛخ  س جلاْط١فحء جٌّىحٟٔٚؽ٠ٍم ٚيٌه ِٓ نلاي جْطهىجَ ٔظُ جٌّؼٍِٛحش جٌؿغٍجف١س (2010

ق١ع ٠طُ ضك٠ًٛ ذ١حٔحش ؾٛوز جٌٙٛجء جٌّؼطّىز ػٍٝ ٔمحؽ جٌٍطى ئٌٝ ؽرمحش ْطك١س ِٓطٍّز، ٚذحٌطحٌٟ ئٔطحؼ 

 نٍجتؾ ١ِّْٛس ٌٍّهحؽٍ ضرٍَُ ذإٌ جٌطٍٛظ فٟ ِهطٍف أٔكحء ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع.

 

 أسانيب انتحهيم وانًعانجت:

 (krigingتحهيم كشيجنج ) -

ٕمكس فٟ ضٕف١ً جٌطك١ًٍ جٌّىحٟٔ ذٙىف ًّٔؾس جٌط٠َٛغ جٌؿغٍجفٟ ٌطٍوُ  ضّص ُّ ػرٍ   PM₁₀جلاْطفحوز ِٓ جٌر١حٔحش جٌ

، ئقىٜ ضم١ٕحش جلاْط١فحء جٌؿ١ٛئقظحتٟ  (Kriging) ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع. ٌٚطكم١ك يٌه، ضُ جْطهىجَ ؽ٠ٍمس و٠ٍؿ١ٕؽ

ضغطٟ وحًِ جٌّى٠ٕس  PM₁₀ ِىح١ٔس ِٓطٍّز ٌطٍوُ، لإٔشحء نٍجتؾ  ArcGIS Pro 3.4 جٌّطمىِس، ػرٍ ذٍٔحِؽ

ج ٌىً ذىًٓ 30×  30ػٍٝ جٌّٓطٜٛ جٌّّْٟٛ، ٚذىلس ِىح١ٔس ضظً ئٌٝ  ًٍ ٚضؼُى ضم١ٕس و٠ٍؿ١ٕؽ ِٕحْرس ػٍٝ  .ِط

ج ٌمىٌضٙح ػٍٝ جْطغلاي نحط١س جلاٌضرحؽ جًٌجضٟ جٌّىحٟٔ ) ًٍ  Spatialٚؾٗ جٌهظٛص ٌّؿحلاش ػٍَٛ جٌر١ثس، ٔظ

Autocorrelation١ع ضفطٍع أْ جٌم١ُ جٌّمحْس فٟ جٌّٛجلغ جٌؿغٍجف١س جٌّطؿحٌٚز ضىْٛ ِطشحذٙس ئٌٝ قى (، ق

ور١ٍ. ٚذّح أْ ذ١حٔحش ؾٛوز جٌٙٛجء غحٌرًح ِح ضؿُّغ ِٓ ػىو ِكىٚو ِٓ ِكطحش جٌٍّجلرس، فاْ جْطهىجَ و٠ٍؿ١ٕؽ 

جػطّحوجً ػٍٝ جٌم١ُ جٌّطٛفٍز فٟ ٠ط١ف ض١ٌٛى ْطٛـ ِىح١ٔس ِٓطٍّز ضمىٌّ جٌم١ُ فٟ جٌّٛجلغ غ١ٍ جٌّأنٛيز ِٕٙح ػ١ٕحش، 

ج ػ١ًٍّح ٌطّػ١ً جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٌطٍوُ  ًٌ جٌّكطحش جٌّؿحٌٚز. ِٚٓ ً٘ج جٌّٕطٍك، فاْ جنط١حٌ ًٖ٘ جٌط٠ٍمس وحْ ِرٍ

PM₁₀  ح ذؼىو ِٓ جٌىٌجْحش جٌكى٠ػس جٌطٟ لحٌٔص ًٖ٘ جٌط٠ٍمس ذطٍق أنٍٜ ِٕٙح: ِمٍٛخ ًِ ذىلس ِٚٛغٛل١س، ِىػٛ

(، ق١ع Nearest Neighborٚألٍخ ؾحٌ ) Inverse Distance Weighted  (IDWجٌّٓحفس جٌَّٛٚٔس )

فٟ ضّػ١ً جٌط٠َٛغ جٌّىحٟٔ ٌطٍوُ  IDWػٍٝ  Krigingضفٛق Ehrampoush et al. (2017) نٍظص وٌجْس 

PM₁₀  ٟٔفٟ ِى٠ٕس ٠ُو ِٓ نلاي ِإشٍجش جٌىلس جلإقظحت١س، ِّح ٠ىي ػٍٝ ولطٙح فٟ ئػحوز ذٕحء جٌٓطف جٌّىح

لا  Krigingفٟ ِى٠ٕس ؽٍٙجْ أْ Halimi et al. (2016)ٟ جٌر١ثحش جٌكؼ٠ٍس. وّح أٚػكص وٌجْس ٌٍٍّٛغحش ف

( جٌٍّضرطس ذحٌطمى٠ٍجش، ٠uncertaintyمطظٍ ػٍٝ ئٔطحؼ جٌم١ُ جٌّطٛلؼس فكٓد، ذً ٠ٛفٍ أ٠ؼًح نٍجتؾ ػىَ ج١ٌم١ٓ )

جٌػمس فٟ جٌطٕرإجش. ٚفٟ ضح٠لأى، ٚ٘ٛ ػٕظٍ ق١ٛٞ فٟ ضم١١ُ جٌّهحؽٍ جٌر١ث١س ٚجضهحي جٌمٍجٌ جٌّرٕٟ ػٍٝ وٌؾس 

٠ؼُى ِٓ أوػٍ أْح١ٌد جلاْط١فحء ولس فٟ قحي ِكىٚو٠س  Krigingأْ  Vorapracha et al. (2015)أغرطص وٌجْس 

ِٕحْد. ِٓ  (Semivariogram Model) ِكطحش جٌٍّجلرس، نظٛطًح ػٕى جنط١حٌ ّٔٛيؼ ِهطؾ شرٗ ِطغ١ٍ

٠ٛفٍ ٔطحتؽ ِىح١ٔس أوػٍ  Krigingفٟ ِى٠ٕس ١ْٛي أْ  Cho & Jeong (2009)ؾٙس أنٍٜ، ذ١ٕص وٌجْس 

ٚجلؼ١س ِمحٌٔسً ذطٍق جلاْط١فحء جٌطم١ٍى٠س، نحطس فٟ جٌطمى٠ٍجش ج١ٌّّْٛس. ٚذٕحءً ػٍٝ ِح ْرك، فاْ جْطهىجَ 

Kriging  فٟ ًٖ٘ جٌىٌجْس ٌطمى٠ٍ جٌطٍو١ُجش جٌفظ١ٍس ٌٍٍّٛظPM₁₀  ًذّى٠ٕس ج٠ٌٍحع ٠ؼُى ِٕٙؿًح ِؼطّىجً ػ١ٍّح

 ٓ ولس جٌطّػ١ً جٌّىحٟٔ، ٠ُُٚٓٙ فٟ ضك١ٓٓ ِهٍؾحش جٌّٕحيؼ جٌطٕرإ٠س ٚضك١ًٍ جٌّهحؽٍ جٌر١ث١س. ٠ؼَُ ِ

مىٌّز ذحْطهىجَ و٠ٍؿ١ٕؽ فٍطًح ئػحف١س ٌطؼ٠ُُ جًٌّٕؾس، ق١ع ٠ّىٓ جْطهىجِٙح  ُّ ٚذٕحءً ػ١ٍٗ، ضط١ف جٌر١حٔحش جٌ

ٍه جٌطٟ ضىِؽ ػٛجًِ ذ١ث١س ، نحطس ض(Machine Learning) وّىنلاش أٚ أ٘ىجف فٟ ّٔحيؼ جٌطؼٍُّ ج٢ٌٟ

وٌؾحش جٌكٍجٌز، ٍْٚػس ج٠ٌٍحـ، ٚجٌٍؽٛذس جٌٕٓر١س. ٚلى أظٍٙش جٌىٌجْحش أْ ً٘ج جٌٕٙؽ جٌٙؿ١ٓ ٠ُٕطؽ :ِطؼىوز

ذىلس أػٍٝ، ِّح ٠ُٓٙ  PM₁₀ ّٔحيؼ أوػٍ لٛز ٚٚجلؼ١س، ٠ُّٚىٕٗ جٌطمحؽ جٌطفحػلاش جٌّؼمىز جٌطٟ ضإغٍ ػٍٝ ِٓط٠ٛحش

ٚفٟ ً٘ج جلإؽحٌ، ضُ  (Shogrkhodaei et al., 2021). جٌّهحؽٍ جٌر١ث١سفٟ ضك١ٓٓ ِهٍؾحش نٍجتؾ ضم١١ُ 

ٌططر١ك ضم١ٕحش جلاْط١فحء جٌّىحٟٔ  ArcGIS Pro  3.4فٝ ذ١ثس ذٍٔحِؽ  Geostatistical Wizardجْطهىجَ أوجز 

Kriging.ٚفٝ  ، جٌطٟ ضأنً ذؼ١ٓ جلاػطرحٌ وً ِٓ جٌرؼى جٌّىحٟٔ ٚجٌّطغ١ٍجش جٌّشطٍوس ٌطك١ٓٓ ولس جٌطمى٠ٍجش

ِٓ  ، ق١ع ٠ؼُى(Ordinary Kriging - OK) ج١ٌٓحق، ٠طُ جنط١حٌ أقى أٔٛجع  و٠ٍؿ١ٕؽ ٚ٘ٛ و٠ٍؿ١ٕؽ جلاػط١حوٜ

ٌٍر١حٔحش جٌَّٛػس ِىح١ًٔح،  أوػٍ ؽٍق جلاْط١فحء جٌؿ١ٛجقظحتٟ ش١ٛػًح، ئي ٠ُٛفٍّ أفؼً ِمىٌّ نطٟ غ١ٍ ِطك١ُ

ِٓ  x₀فٟ جٌّٛلغ   Z*(x₀) د جٌم١ّس غ١ٍ جٌّؼٍٚفس٠ُٚٓطهىَ ػٕىِح لا ٠لُاقع جضؿحٖ ٚجػف فٟ جٌر١حٔحش، ٚضكُٓ

 :Oliver and Webster (1990)، وّح ٠ٍٟ Z(xᵢ) نلاي ضٍو١رس نط١س َِٛٚٔس ٌٍم١ُ جٌٍّطٛوز جٌّك١طس
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Z*(x₀) = Σ λᵢ Z(xᵢ), where Σ λᵢ = 1 

ِطغ١ٍ ِٓ نلاي قً ٔظحَ ِٓ جٌّؼحولاش جٌهط١س جٌّر١ٕس ػٍٝ ّٔٛيؼ ِهطؾ شرٗ λᵢ ٠طُ جشطمحق جلأَٚجْ 

(Semivariogram Model)، ف جٌّهطؾ شرٗ  .ٚجًٌٞ ٠ؼُرٍّ ػٓ جلاٌضرحؽ جٌّىحٟٔ ذ١ٓ ػ١ٕحش جٌٕمحؽ ٍّ ٠ٚؼُ

 ذحٌّؼحوٌس: γ(h)جٌّطغ١ٍ 

γ(h) = (1 / 2N(h)) Σ [Z(xᵢ) - Z(xᵢ + h)]² 

 :ق١ع

 γ(h)  ٍل١ّس جٌّهطؾ شرٗ جٌّطغ١ٍ ػٕى ِٓحفس ضأن(Lag Distance) hٓجٌٕمحؽ ، ٚضّػً ِم١حِ جٌطرح٠ٓ ذ١. 

 N(h) ػىو أَٚجؼ جٌر١حٔحش جٌٛجلؼس ػٕى ضٍه جٌّٓحفس   h  

 Z(xᵢ)  جٌم١ّس جٌٍّطٛوز ػٕى جٌّٛلغxᵢ  

 Z(xᵢ + h)  جٌم١ّس جٌٍّطٛوز ػٕى جٌّٛلغ جًٌٞ ٠رؼى ِٓحفس hٓػ  xᵢ  

ِغ ػّحْ ػىَ جٌطك١ُّ،   (Estimation Variance)و٠ٍؿ١ٕؽ جلاػط١حوٜ ئٌٝ ضم١ًٍ ضرح٠ٓ جٌطمى٠ٍ  ٠ٚٙىف     

ٚضؼُى ًٖ٘ جٌط٠ٍمس ل٠ٛس ػٍٝ ٚؾٗ جٌهظٛص لأٔٙح لا  .ٚيٌه ذحفطٍجع أْ ِطْٛؾ جٌّطغ١ٍ غحذص ٌىٓ غ١ٍ ِؼٍٚف

ح ٌؼىَ ج١ٌم١ٓ فٟ جٌطمى٠ٍ ٠ؼٍُف ذـ ضرح٠ٓ  ًْ ضمطظٍ ػٍٝ جْط١فحء جٌم١ُ غ١ٍ جٌّؼٍٚفس فكٓد، ذً ضٛفٍ أ٠ؼًح ِم١ح

، فاْ جًٌّٕؾس جٌىل١مس ٌٍّهطؾ  (Webster & Oliver, 2007) ، ٚذكٓد (Kriging Variance) و٠ٍؿ١ٕف

شرٗ جٌّطغ١ٍ أٍِ ذحٌغ جلأ١ّ٘س ٌٍكظٛي ػٍٝ ضٕرإجش ِٛغٛلس، ئي ٠ّىٓ أْ ضإوٞ ضغ١١ٍجش ؽف١فس فٟ ِؼح١٠ٍٖ ئٌٝ 

ًْح ِك٠ًٌٛح فٟ ضطر١محش جلاْط١فح ضأغ١ٍجش ور١ٍز ػٍٝ ٔطحتؽ و٠ٍؿ١ٕؽ. ء وّح ضؼُى ضم١ٕس جٌّهطؾ شرٗ جٌّطغ١ٍ أْح

جٌؿ١ٛئقظحتٟ ذحْطهىجَ و٠ٍؿ١ٕؽ ، ئي ضُٓطهىَ ٌطٍو١د ّٔٛيؼ جٌّهطؾ شرٗ جٌّطغ١ٍ جٌٕظٍٞ )جٌّٕٛيؼ جٌىٍٚٞ أٚ 

جلأْٟ أٚ جٌغحْٚٝ( ٚجًٌٞ ٠ُٓطهىَ لاقمًح فٟ ضمى٠ٍجش و٠ٍؿ١ٕؽ، ٚفٝ ضكى٠ى ؽر١ؼس جلاٌضرحؽ جًٌجضٟ جٌّىحٟٔ 

(spatial autocorrelation ُذ١ٓ جٌٕمحؽ جٌؿغٍجف١س جٌطٟ ض ) ل١حْٙح. ٠ّٚػً جٌّهطؾ وجٌس ئقظحت١س ضظف و١ف

( ذ١ٓ جٌٕمحؽ. ٚػحوز ِح ضُوجو ل١ّس ٠lag distanceطغ١ٍ ضرح٠ٓ جٌفٍق ذ١ٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز ِغ جَو٠حو ِٓحفس جٌفظً )

(، جٌطٟ ضّػً ٔمطس جٌطشرغ ذؼى٘ح ٠طلاشٝ sillجٌّهطؾ شرٗ جٌّطغ١ٍ ِغ جَو٠حو جٌّٓحفس، قطٝ ضظً ئٌٝ ل١ّس جٌؼطرس )

( ِؼ١ٓ ٠ؼرٍ ػٓ جٌّٓحفس جٌمظٜٛ ٌٍطٍجذؾ rangeٌضرحؽ جٌّىحٟٔ، ٠ٚؼُطرٍ جٌّهطؾ ق١ٕٙح لى جْطمٍ ػٕى ٔطحق )جلا

 (.Liao et al., 2006جٌّىحٟٔ ذ١ٓ جٌٕمحؽ )

(، ٠ٚRoot Mean Square Error - RMSEطُ جْطهىجَ وً ِٓ جٌؿًٌ جٌطٍذ١ؼٟ ٌّطْٛؾ ٍِذغ جٌهطأ )     

%( وّم١ح١ْٓ ٌت١١ٓ١ٓ ٌٍطكمك ِٓ ولس ِٚٛغٛل١س RMSEؼٟ ٌّطْٛؾ ٍِذغ جٌهطأ )ٚجٌٕٓرس جٌّث٠ٛس ٌٍؿًٌ جٌطٍذ١

ًْح شحتؼًح ٌطم١١ُ جٌفٍق ذ١ٓ جٌم١ُ  RMSEٔطحتؽ جلاْط١فحء جٌّىحٟٔ ذط٠ٍمس و٠ٍؿ١ٕؽ جلاػط١حوٜ، ق١ع ٠ؼُى  ِم١ح

 جٌّطٛلؼس ِٓ جٌّٕٛيؼ ٚجٌم١ُ جٌفؼ١ٍس جٌٍّطٛوز، ٠ٚكُٓد ذحْطهىجَ جٌّؼحوٌس:

RMSE = √(1/η Σ(Εί – Αί)²) 

٠ّػً  . (Αί) ( أٜ ضُ جٌطٕرإ ذٙح ذٛجْطس ؽ٠ٍمس جلاْط١فحء و٠ٍك١ٕؽ٠ίّػً جٌم١ّس جٌّمىٌز فٟ جٌّٛلغ ) Ei : ق١ع

 .( ٘ٛ جٌؼىو جلإؾّحٌٟ ٌٍر١حٔحش جٌٍّطٛوز أٚ ٔمحؽ جٌر١حٔحشί( ،)ηجٌم١ّس جٌفؼ١ٍس جٌٍّطٛوز فٟ جٌّٛلغ )
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ج  RMSEٚػٍٝ جٌٍغُ ِٓ أْ  ًٍ ج ِرحش ًٍ (، ٚلى outliersٌكؿُ جٌهطأ، ئلا أٔٗ قٓحِ ٌٍم١ُ جٌفحتمس )٠ٛفٍ ِإش

%، ٚ٘ٛ ِم١حِ ٔٓرٟ أوػٍ ضٛجًَٔح RMSEٌٍكظٛي ػٍٝ  ٠RMSEإوٞ ئٌٝ ضك٠ٍف جٌٕطحتؽ. ًٌٌه، ٠طُ ضطر١غ 

 ٠ؼُرٍ ػٓ جٌهطأ وٕٓرس ِث٠ٛس ِٓ ِطْٛؾ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز، ٠ٚكُٓد وّح ٠ٍٟ:

%RMSE = (RMSE / μ) × 100 

 ؾ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز.( ٠ّػً ِطμْٛق١ع )

فٟ ضطر١محش جلاْط١فحء جٌّىحٟٔ  RMSE% ، فاْ جٌم١ُ جٌّمرٌٛس ٌّإشٍHengl et al. (2004)ٚٚفمًح ٌّح يوٍٖ 

ج ػٍٝ 70%، ٚضش١ٍ ئٌٝ ولس ؾ١ىز فٟ جٌطمى٠ٍ. ذ١ّٕح ضؼُى جٌم١ُ جٌطٟ ضطؿحَٚ 40% 20ٚضطٍجٚـ غحٌرًح ذ١ٓ  ًٍ % ِإش

 .(Hengl et al., 2004)ىح١ٔس أٚ ؽ٠ٍمس جٌطمى٠ٍ جٌّٓطهىِس ػؼف جٌّٕٛيؼ ٚٚؾٛو ِشىلاش فٟ جٌر١ٕس جٌّ

 Linear%، ١ُْٓطهىَ ضك١ًٍ جلأكىجٌ جٌهطٟ جٌر١ٓؾ )RMSE ٚRMSEٚئٌٝ ؾحٔد ِإشٍجش جٌهطأ      

Regression ذ١ٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز ٚجٌّطٛلؼس ِٓ ّٔٛيؼ )Kriging  ًٌطم١١ُ ولس جلاْط١فحء. ق١ع ٠ٙىف ً٘ج جٌطك١ٍ

محْس فؼ١ًٍح ٚجٌم١ُ جٌٕحضؿس ػٓ جٌطٕرإ جٌّىحٟٔ. ٚضؼُرٍ ِؼحوٌس نؾ جلأكىجٌ ئٌٝ ضكى٠ى ِىٜ  ُّ لٛز جٌؼلالس ذ١ٓ جٌر١حٔحش جٌ

 ػٓ جٌؼلالس جٌطح١ٌس:

Y=a+bX 

 :ق١ع

 Y ضّػً جٌم١ُ جٌٍّطٛوز 

 X جٌم١ُ جٌّطٛلؼس 

a   جٌؿُء جٌّمطٛع(intercept)  ٌٛجٌّك ِٓ Y 

 b  ًِج١ًٌّ ِؼح (slope) 

، فًٙج ٠ش١ٍ ئٌٝ ضطحذك ؾ١ى ذ١ٓ جٌر١حٔحش جٌّطٛلؼس ٚجٌٍّطٛوز. وّح ٠ُٓطهىَ b ٚ a  ≈ 0 ≈ 1ئيج وحٔص ل١ّس 

ٌطٛػ١ف ً٘ج جٌططحذك ذظ٠ًٍح، ق١ع ٠ُّػً وً َٚؼ ِٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز  (Scatter Plot) ِهطؾ جلأطشحٌ

ذحلإػحفس ئٌٝ يٌه،  .ؼٚجٌّطٛلؼس وٕمطس. وٍّح جلطٍذص جٌٕمحؽ ِٓ جٌهؾ جٌمطٍٞ، وي يٌه ػٍٝ جٌضفحع ؾٛوز جٌّٕٛي

ػّٓ أوٚجش جٌطكمك جلإقظحتٟ ِٓ ؾٛوز  (R²) ِٚؼحًِ جٌطكى٠ى (r) ٠طُ جْطهىجَ وً ِٓ ِؼحًِ جٌضرحؽ ذ١ٍْْٛ

ػٓ لٛز   rّٔٛيؼ و٠ٍؿ١ٕؽ، ٌم١حِ وٌؾس جلاٌضرحؽ ذ١ٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز ٚجٌّطٛلؼس. ق١ع ٠ؼُرٍ ِؼحًِ جلاٌضرحؽ 

ٔٓرس جٌطرح٠ٓ فٟ جٌر١حٔحش جٌٍّطٛوز جٌطٟ ٠ّىٓ ضف١ٍٓ٘ح ذٛجْطس  R² جٌؼلالس جٌهط١س ذ١ٓ جٌّطغ٠ٍ١ٓ، ذ١ّٕح ٠ُّػً

 :٠ٚكُٓد ِؼحًِ جلاٌضرحؽ ذ١ٍْْٛ ذحٌظ١غس .جٌّٕٛيؼ

r = ( n × ∑XY − ∑X × ∑Y ) ÷ √[ ( n × ∑X² − (∑X)² ) × ( n × ∑Y² − (∑Y)² ) ] 

 ق١ع:

 r   ،ِؼحًِ جلاٌضرحؽn  ،ػىو جٌم١ُ أٚ جلأَٚجؼ∑X ٍِؿّٛع ل١ُ جٌّطغ١ X ،∑Y  ٍِؿّٛع ل١ُ جٌّطغ١ Y ،∑XY 

، Y ِؿّٛع ٍِذؼحش ل١ُ  X ،∑Y² ِؿّٛع ٍِذؼحش ل١ُ   X²∑، (Xᵢ × Yᵢ) ِؿّٛع قحطً ػٍخ وً َٚؼ 

 جٌؿًٌ جٌطٍذ١ؼٟ.  √
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 ٚفمًح ٌٍّؼحوٌس جٌطح١ٌس:  ٠ٚR²كٓد ِؼحًِ جٌطكى٠ى 

R² = 1 − ( SSᵣₑₛ / SSₜₒₜ ) 

 :ق١ع

 SS_res = ∑(yᵢ − ŷᵢ)² )ِؿّٛع ٍِذؼحش جٌرٛجلٟ )جٌفٍق ذ١ٓ جٌم١ُ جٌكم١م١س ٚجٌّطٛلؼس 

 SS_tot = ∑(yᵢ − ȳ)² )َِؿّٛع ٍِذؼحش جلإؾّحي )جٌفٍق ذ١ٓ جٌم١ُ جٌكم١م١س ٚجٌّطْٛؾ جٌؼح 

ػح١ٌس ٌٍّٕٛيؼ، فٟ ق١ٓ ضش١ٍ جٌم١ُ جٌّٕهفؼس ئٌٝ ػؼف فٟ  ئٌٝ ؾٛوز ضٕرإ٠س 1جٌم٠ٍرس ِٓ  R² ٚضش١ٍ ل١ُ    

ٚلى أظٍٙش ػىز وٌجْحش ضطر١مًح فؼّحلًا ًٌٙج جلأٍْٛخ، ق١ع جْطهُىَ فٟ وٌجْس  .ضف١ٍٓ جٌطرح٠ٓ فٟ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز

Xia et al. (2020) ٌّٕٛيؼ ضك١ًٍ جلأكىجٌ ٌطظك١ف ّٔٛيؼ جلاْط١فحء جٌّىحٟٔ و٠ٍك١ٕؽ فٟ جٌظ١ٓ ٚل١حِ أوجء ج

،وّح  (Xia et al., 2020)% ِٓ ِٛجلغ جٌٍطى 95فٟ أوػٍ ِٓ  0.9جًٌٞ ضؿحَٚ  R²ِٓ نلاي ِؼحًِ جٌطكى٠ى 

ػرٍ جًٌّٕؾس  PM10 أوىش وٌجْس أنٍٜ أ١ّ٘س جْطهىجَ جلأكىجٌ جٌهطٟ و١ٍْٛس وػُ ٌطك١ٓٓ نٍجتؾ ضٍوُ

 .(Karimi & Shokrinezhad, 2021)جٌؿغٍجف١س 

٠طر١ٓ ِّح ْرك، أْ ضك٠ًٛ ذ١حٔحش ِكطحش ٍِجلرس جٌٙٛجء جٌّٕفظٍس ئٌٝ أْطف ِىح١ٔس ِٓطٍّز، ضُّىٓ جٌٍّقٍس  

ذشىً فؼّحي جٌطكى٠حش جٌٕحضؿس ػٓ جٌط٠َٛغ غ١ٍ جٌّطىحفة ٌّكطحش جٌٍطى فٟ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس جٌىرٍٜ. ق١ع 

ً ٔظٍجً  ٍْطص وٌجْحش ْحذمس قٛي ضٍٛظ جٌٙٛجء جٌؼٛء ػٍٝ جٌكحؾس ئٌٝ أٔظّس ضٕرإ٠س و٠ٕح١ِى١س ٚشحٍِس ِىح١ٔح

،  (Ghaemi, Alimohammadi, & Farnaghi, 2018) ٌطؼم١ى جٔطشحٌ جٌٍّٛغحش فٟ جٌر١ثحش جٌكؼ٠ٍس

ٌّهحؽٍ جٌّىح١ٔس جٌّؼطّىز ػٍٝ ضم١ٕحش ٚذحٌطحٌٟ، ٠شىًّ جلاْط١فحء جٌّىحٔٝ نطٛز أْح١ْس ضّىٓ ِٓ ذٕحء ّٔحيؼ ضم١١ُ ج

 . جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ

 اننتائج:

 : PM10نتشكُّض انجسيًاث انعانقت انذقيقت  انضياني - انًكانيانتىصيع  اولا:

ٍ ٔطحتؽ نٍجتؾ جلاشطمحق جٌّىحٔٝ ذط٠ٍمس و٠ٍؿٕؽ جلاػط١حوٜ   - ِٙ أْ ِىٜ ضٍوُُّ  Ordinary Krigingضظُ

 174.94فٟ فظً جٌه٠ٍف ئٌٝ  ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ ٠123.14طٍجٚـ ِح ذ١ٓ ) PM10 جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس

ٚيٌه نلاي جٌفطٍز جٌّّطىز ِٓ ػحَ  ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 140.64فٟ فظً جٌشطحء(، ذّطْٛؾ ٠رٍغ  ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ

 World َ، ِّح ٠طؿحَٚ ذشىً ور١ٍ جٌكى جٌٕٓٛٞ جٌّٛطٝ ذٗ ِٓ لرًَِ ِٕظّس جٌظكس جٌؼح١ٌّس2021 – 2017

Health Organization (WHO)   15، ِغ جٌطٍوُُّ جٌّػحٌٟ جٌّٓطٙىف ػٕى ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 20ٚجٌرحٌغ 

ٌكّح٠س جٌظكس جٌؼحِس ػٍٝ جٌّىٜ جٌط٠ًٛ، ٚفمًح ٌٍطٛؾ١ٙحش جٌطٟ ضٍجػٟ جٌظٍٚف جٌر١ث١س جٌهحطس  ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ

ٚجٌغرحٌ  جٌّطأغٍز ذحٌّٕحل جٌؿحف Gulf Cooperation Council (GCC)ذىٚي ِؿٍّ جٌطؼحْٚ جٌه١ٍؿٟ

 ًٌٌه قىوش  َٚجٌز جٌر١ثس ٚج١ٌّحٖ ٚجٌٌُجػس فٟ جٌٍّّىس جٌؼٍذ١س جٌٓؼٛو٠س ،(WHO, 2021)  جٌظكٍجٚٞ

Ministry of Environment, Water, and Agriculture (MEWA) ١ِ3ىٍٚؾٍجَ/َ 50قىجً ٠ًْٕٛح ذـ 

 80ؼص ٍِّىس جٌرك٠ٍٓ قىجً ٠رٍغ وكى ألظٝ ٠ؿد ػىَ  ضؿحَٖٚ، ٚ٘ٛ جٌكى جٌّؼطّى أ٠ؼًح فٟ وٌٚس لطٍ، ذ١ّٕح ٚػ

 ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 209.02جٌطٟ ضطؿحَٚ  PM10 ِّٚح ٠ػ١ٍ جٌمٍك نحطًس ضٍوُُّ .(MEWA, 2020) ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ

فٟ فظً جٌٍذ١غ، ق١ع ضطهطٝ جٌكىٚو جٌّٛطٝ ذٙح ػح١ًٌّح ذأوػٍ ِٓ ػشٍ ٍِجش، ٚجٌكى جٌّكٍٝ ذأوػٍ ِٓ أٌذغ 

 .فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحعٍِجش، ِّح ٠ؼىّ نطٌٛز ِٓط٠ٛحش جٌطٍٛظ 

ج ٌٍؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس       - ًُ             أِح ػٍٝ جٌظؼ١ى جٌفظٍٟ، ف١ؼُىّ فظً جٌٍذ١غ جلأػٍٝ ضٍوُّ

(PM10) ًذّىٜ ضٍوُُّ 2021ئٌٝ  2017% ِٓ ئؾّحٌٟ جٌطٍوُُّ ًٌٖٙ جٌؿ١ّٓحش فٟ جٌفطٍز ِٓ 31.1، ق١ع ٠ّػ ،

  ٚٚفمًح ٌر١حٔحش جٌطٍوُُّ،. ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 209.02ٚ ٠140.85طٍجٚـ ذ١ٓ 

https://consensus.app/papers/hargreaves-et0-equation-regression-correction-and-xia-zhu/592f79afd45d5f13b0d30a6cf1b86600/?utm_source=chatgpt
https://consensus.app/papers/spatial-variation-of-ambient-pm25-and-pm10-in-the-karimi-shokrinezhad/92e9c6b0dad55f03862e71f66a8790e8/?utm_source=chatgpt
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ج ٌٍؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس فٝ وً فظٛي جٌٕٓس، ٚف١ّح  ًُ ضظٍٙ غلاغس ِٛجلغ فٟ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع وأػٍٝ ِٕحؽك ضٍوُّ

ج فٝ ؾ١ّٓحش  ًُ ٚيٌه ػٍٝ جٌٕكٛ  ٠PM10ٍٝ جٌطك١ًٍ جٌّىحٔٝ ٌط٠َٛغ جٌٍّٛغحش فٝ فظً جٌٍذ١غ جلأػٍٝ ضٍوُّ

 (: 3جٌطحٌٝ، شىً )

طمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ٠شغً ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس ِٓحقس  ضمىٌ ؾٕٛخ شٍق ِٕ˔  -

، ذّح ٠ّػً ²وُ 28.64% ِٓ ئؾّحٌٟ ِٓحقس ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع(، ذحلإػحفس ئٌٝ ِٓحقس 1.3)ضشىً  ²وُ 77.4ذـ 

، غر١ٍج، جٌشفح، جٌىجٌ % ِٓ ِٓحقس أق١حء )جٌف١ظ١ٍس، ج١ٌّحِس، ػط١مس، ِٕفٛقس، ِٕفٛقس جٌؿى٠ىز، جٌهحٌى٠س16.9

 166.53جٌر١ؼحء، جٌّٕحل، جٌّٕظٌٛز )نٕش١ٍٍس(، جٌّظحٔغ، ذىٌ، ٚجٌّٕظ٠ٌٛس(، ِغ ضٍوُُّ ٠طٍجٚـ ِح ذ١ٓ 

، ٚضٍؾغ ًٖ٘ جٌّٓط٠ٛحش جٌٍّضفؼس ئٌٝ ػىز ػٛجًِ، ِٕٙح ٚؾٛو ِظٕغ ئّْٕص ج١ٌّحِس ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 209.02ٚ

، ق١ع ٠ُٕطؽ ِظٕغ جلإّْٔص، ػٍٝ ٚؾٗ جٌهظٛص،  PM10 حشٚجٌّى٠ٕس جٌظٕحػ١س جلأٌٚٝ وأورٍ ِظحوٌ لإٔرؼحغ

ِٛجو ؾ١ّ١ٓس ور١ٍز ذٓرد ػ١ٍّحضٗ فٟ جقطٍجق جٌٛلٛو، ٚقٍق جٌىٍٕىٍ، ٚٔمً جٌّٛجو جٌهحَ، ػلاٚز ػٍٝ جٌظٕحػحش 

جٌى١ّ١حت١س ِٚٛجو جٌرٕحء فٟ قٟ جٌّٕحل، ئٌٝ ؾحٔد جٔطشحٌ طٕحػحش ِٛجو جٌرٕحء فٟ قٟ جٌؼ٠ُ٠ُس ٚجٌّظحٔغ، 

جٌرٕحء جٌهحطس ذّطٍٚ ج٠ٌٍحع، وّح ضُٓٙ جٔرؼحغحش قٍوس جٌٍّورحش جٌىػ١فس جٌطٟ ضػ١ٍ جٌغرحٌ ػٍٝ جٌطٍق ٚأػّحي 

٠ؼحف  .ٌٚىٕٙح ذمىٌ ألً ِمحٌٔس ذحٌّظحوٌ جٌظٕحػ١س جلأ١ٌٚس PM10 ٚجٌظٕحػحش جٌظغ١ٍز أ٠ؼًح فٟ ِٓط٠ٛحش

جٌمحوِس ِٓ جٌؿٕٛخ ٚجٌؿٕٛخ جٌشٍلٟ  ئٌٝ يٌه لٍس جٌغطحء جٌٕرحضٟ، ق١ع ٠طٍّوُ فٟ ٚجوٞ ق١ٕفس، ٚضإوٞ ج٠ٌٍحـ

ٔكٛ جٌّٕحؽك جٌّىطظس ذحٌٓىحْ ق١ع ضكًّ ج٠ٌٍحـ جٌٍّٛغحش ِٓ جٌٍّجوُ جٌظٕحػ١س ئٌٝ   PM10 ئٌٝ ضفحلُ جٔطشحٌ

; Salman et al., 2016) جٌّٕحؽك جٌٓى١ٕس جٌم٠ٍرس ِّح ٠ُٓٙ فٟ ٔمً ٚضػر١ص جٌٍّٛغحش ؾٕٛخ شٍق ج٠ٌٍحع

  .(2022جٌٍُ٘جٟٔ، 

فٟ شٍق ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ِٓحقس  PM 10ذ١ّٕح ٠غطٟ ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس ˔  -

% ِٓ ئؾّحٌٟ 22.9، ذٕٓرس ²وُ 23% ِٓ ئؾّحٌٝ ِٓحقس ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع، 0.6ٚ، ِح ٠ّػً ²وُ 33.7ضمىٌ ذـ 

، ج٠ٌٍحْ، جٌّٕحٌ، ج١ٌٍّٓح١ٔس، جٌٍّه ِٓحقس أق١حء )جٌٓلاَ، جٌّٕٛيؾ١س، جٌٍّذغ، جٌف١كحء، جٌٍٚجذٟ، جٌٍٚػس، جٌٍذٛز

. ٠ٍٚؾغ ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 183.36ئٌٝ  166.53ػرىجٌؼ٠ُُ، جٌٍّه ػرىالله، ٚجٌؼ١ٍح(، ِغ ِىٜ ضٍوُُّ ٠طٍجٚـ ِح ذ١ٓ 

يٌه ئٌٝ ػىز ػٛجًِ، ِٕٙح وػحفس قٍوس جٌٍّورحش جٌطٟ ضػ١ٍ جٌغرحٌ ػٍٝ جٌطٍق )ؽ٠ٍك ِىس جٌّىٍِس ٚجٌط٠ٍك 

ج فٟ جٌىجتٍٜ جٌشٍلٝ(، ٚٔىٌ ًٌ ز جٌغطحء جٌٕرحضٟ، ئػحفسً ئٌٝ يٌه، ضٍؼد ٍْػس ٚجضؿحٖ ج٠ٌٍحـ جٌشّح١ٌس جٌشٍل١س وٚ

جٌمحوِس ِٓ جٌؼٍٚق ٚجٌىػرحْ ج١ٌٍٍِس ِٕٚٙح ػٍق ذ١ٕحْ. وّح ٠ُُٓٙ  (PM10) ٔمً ٚضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس

 ٠607طٍجٚـ ِطْٛؾ جلاٌضفحع ذ١ٓ جلاٌضفحع جٌطى٠ٌؿٟ ٌٓطف جلأٌع شٍلٟ جٌّى٠ٕس فٟ ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش، ق١ع 

ج ػٓ ِٓطٜٛ ْطف جٌركٍ )جٌٍُ٘جٟٔ،  638ٚ ًٍ   .(2022ِط

ٚضطّػً جٌّٕطمس جٌػحٌػس فٝ شّحٌٝ ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع ق١ع ٠شغً ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش ˔  -

، 2وُ 02,27% ِٓ ئؾّحٌٝ ِٓحقس ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع، 065ٚ)ضشىً ٔٓرس  2وُ 27ِٓحقس ضمىٌ ذـ PM 10جٌؼحٌمس 

% ِٓ ئؾّحٌٝ ِٓحقس أق١حء )جٌؼم١ك، جٌٍّٚؼ، جٌغى٠ٍ، جٌٍّه فٙى، جٌٍذ١غ، جٌظكحفس، جٌٕه١ً، 3468ذٕٓرس ذٍغص 

ٌ ِىٜ ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس جٌىل١مس .ؾحِؼس جٌٍّه ْؼٛو، قط١ٓ، جٌّكّى٠س(  - 166.53ذـ ) (PM10) ق١ع لىُِّ

ٌٓىح١ٔس ٚجٌؼٍّج١ٔس ٚجلأٔشطس جٌطؿح٠ٌس )ِشٍٚع ِطٍٚ (، ٠ٚؼًُٜ يٌه ئٌٝ جٌىػحفس ج١ِ³ىٍٚؾٍجَ/173.47َ

ج٠ٌٍحع، ٍِٚوُ جٌٍّه ػرىالله جٌّحٌٟ(، ػلاٚز ػٍٝ وػحفس قٍوس ٌٍِٚ جٌٍّورحش نحطسً )جٌط٠ٍك جٌىجتٍٜ 

فٟ ذحلٟ أٔكحء  (PM10)  جٌشّحٌٝ( جٌطٟ ضػ١ٍ جٌغرحٌ ػٍٝ جٌطٍق. ذ١ّٕح ٠طٍجٚـ ضٍوُُّ جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس جٌؼحٌمس

. ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 166.52ٚ ٠140.85حع )ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ٚقىٚو قّح٠س جٌط١ّٕس( ِح ذ١ٓ ِى٠ٕس جٌٍ

ق١ع ضطأغٍ ذشىز ذىً ِٓ جٌؼٛجًِ جٌطر١ؼ١س )جٌؼٛجطف جٌطٍجذ١س ٚػؼف جٌطٍذس ٚضفىىٙح، ِّح ٠ًٓٙ ػٍٝ ج٠ٌٍحـ 

ح ٠إوٞ ئٌٝ ٔمً ٚضػر١ص قًّ ًٖ٘ جٌؿ٠ُثحش. ٠ُٚٓٙ فٟ يٌه أ٠ؼًح ٍْػس ج٠ٌٍحـ ٚجضؿح٘ٙح جٌشّحٌٟ جٌشٍلٟ ِّ

جٌؿ١ّٓحش جٌؼحٌمس فٟ جٌّى٠ٕس. ذحلإػحفس ئٌٝ يٌه، ٠ُٓٙ جلاٌضفحع جٌطى٠ٌؿٟ ٌلأٌع، ذحضؿحٖ جٌشّحي ٚجٌشّحي 

ج فٛق ِٓطٜٛ ْطف جٌركٍ، فٟ ٠َحوز جْطمٍجٌ ًٖ٘  939ٚ 629جٌغٍذٟ ٚجٌغٍخ، ٚجًٌٞ ٠طٍجٚـ ذ١ٓ  ًٍ ِط

. ذحلإػحفس ئٌٝ جلأٔشطس جٌرش٠ٍس )وػحفس قٍوس جٌٌٍّٚ (2022; جٌٍُ٘جٟٔ، (Alharbi et al., 2015جٌؿ١ّٓحش

ج١ِٛ١ٌس ٚجلأرؼحغحش جٌظٕحػ١س ٚأػّحي ئٔشحء ِطٍٚ ج٠ٌٍحع(. فٟ جٌّمحذً، ض١ًّ جٌّٕحؽك جٌغٍذ١س ِٓ ِى٠ٕس 
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ج٠ٌٍحع، يجش جٌّٕحؽك جٌّفطٛقس ٚجٌٕشحؽ جٌرشٍٞ جلألً ٚجٌرؼ١ىز ػٓ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس ٚجٌطٍوُُّ جٌظٕحػٟ  ئٌٝ 

 PM10. ٓط٠ٛحش ألً ِٓ ؾ١ّٓحش ضٓؿ١ً ِ

( انتىصيع انًكانً انفصهً نتشكُّض انجسيًاث انعانقت انذقيقت فً يذينت انشياض نهفتشة انًًتذة يا بين عاو 3شكم )

 و7171- 7117

ٍِضفؼس فٟ فظً جٌظ١ف، ػٍٝ جٌٍغُ ِٓ أٔٙح ألً ل١ٍلاً ِّح وحٔص ػ١ٍٗ فٟ فظً    PM10 ظٍص ِٓط٠ٛحش -

َ، ذّىٜ 2021ئٌٝ  2017% ِٓ ئؾّحٌٟ جٌطٍوُُّ ًٌٖٙ جٌؿ١ّٓحش فٟ جٌفطٍز ِٓ ػحَ 24.31جٌٍذ١غ، ق١ع ٠ّػً 

ِح ذ١ٓ جٌٍّضفؼس   PM10. ٠ٚطٍجٚـ ِىٜ ضٍوُُّ ؾ١ّٓحش ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 164.71ئٌٝ 108678ضٍوُُّ ٠طٍجٚـ ذ١ٓ 

، ٚضٕطشٍ فٝ ؾٕٛخ شٍق ٚشٍق ٚشّحٌٝ ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ) ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 164671ئٌٝ  133636)

ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع وّح ٘ٛ جٌكحي فٝ فظً جٌٍذ١غ، ٠ٍٚؾغ جٌٓرد فٝ يٌه ئٌٝ ئْطٍّجٌ جٌّٕحل جٌؿحف ٚجٌؼٛجطف 

ٍجٌز ٚجٔهفحع جٌٍؽٛذس فٟ فٝ ِى٠ٕس ، ذحلإػحفس ئٌٝ جٌضفحع وٌؾحش جٌكPM10  جٌطٍجذ١س فٟ جٌّٓحّ٘س فٟ ضٍوُُّ

ج٠ٌٍحع نلاي فظً جٌظ١ف ِّح ٠إوٞ ئٌٝ ؾفحف جٌطٍذس، ٠َٚحوز جقطّح١ٌس ئػحوز ضؼ١ٍك جٌغرحٌ، وّح ضُٓٙ ٠َحوز 

نلاي ً٘ج جٌفظً،   PM10 ض١ٌٛى جٌطحلس ٌطٍر١س جقط١حؾحش ضى١١ف جٌٙٛجء ٚجلأٔشطس جٌظٕحػ١س أ٠ؼًح فٟ ِٓط٠ٛحش

 .ِٓ طٕغ جلإٔٓحْ ئٌٝ ِٓط٠ٛحش جٌغرحٌ جٌهٍف١س جٌٍّضفؼس ذشىً ؽر١ؼِّٟح ٠ؼ١ف جٌطٍٛظ ِٓ ِظحوٌ 

% ِٓ ئؾّحٌٝ جٌطٍوُُّ، 22671فٟ جلأهفحع نلاي فظً جٌشطحء ق١ع ضّػً ِح ٔٓرطٗ  PM10 ضرىأ ِٓط٠ٛحش -

جٌٍّضفؼس   PM10. ٠ٚطٍجٚـ ِىٜ ضٍوُُّ ؾ١ّٓحش١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 157656ئٌٝ  9768ذّىٜ ضٍوُُّ ٠طٍجٚـ ِح ذ١ٓ 

، ٚضطَٛع فٝ ؾٕٛخ شٍق ٚشٍق ٚشّحٌٝ ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ ) ١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 157668ئٌٝ  ١119642ٓ )ِح ذ
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ج ٚئٔهفحع وٌؾحش جٌكٍجٌز ٚجٌضفحع ٔٓرس  ًٌ جٌكؼٍٜ ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ذٓرد جٌظٍٚف جٌؿ٠ٛس جلأوػٍ جْطمٍج

ؿ١ّٓحش، وّح ضؼى جٌٍؽٛذس ٠َٚحوز و١ّس ٘طٛي جلأِطحٌ، ِّح ٠ٓحػى ػٍٝ ِٕغ ئػحوز ضؼ١ٍك جٌغرحٌ ٚض١ٍْد جٌ

، ق١ع ٠ىْٛ جٌغرحٌ PM10جلأرؼحغحش جٌظٕحػ١س ٚقٍوس ٌٍِٚ جٌٍّورحش ٟ٘ جٌّٓح١ّ٘ٓ جٌٍت١١ٓ١ٓ فٟ ِٓط٠ٛحش 

ج. ٚلى ٠إوٞ فظً جٌشطحء أق١حًٔح ئٌٝ جٔملاخ وٌؾحش جٌكٍجٌز، ق١ع ٠كرّ جٌٙٛجء جٌرحٌو  ًٌ جٌطر١ؼٟ ألً جٔطشح

ذشىً ِإلص، نحطس فٟ  PM10 ه ئٌٝ ٠َحوز ِٓط٠ٛحشجٌٍّٛغحش ذحٌمٍخ ِٓ ْطف جلأٌع. ٠ّىٓ أْ ٠إوٞ يٌ

فٟ فظً جٌشطحء ضظً ألً ِّح وحٔص ػ١ٍٗ  PM10 جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس جٌّىطظس ذحٌٓىحْ، ػٍٝ جٌٍغُ ِٓ أْ ضٍوُُّ

 . (Alharbi et al., 2015; Altuwayjiri et al., 2022)فٟ فظٍٝ جٌٍذ١غ ٚجٌظ١ف

% ِٓ ؾٍّس 21689ذشىً ػحَ فٟ أؤٝ ِٓط٠ٛحضٙح ذٕٓرس ضظً ئٌٝ  PM10 نلاي فظً جٌه٠ٍف ٠ىْٛ ضٍوُُّ -

 118681، ِٚحذ١ٓ )١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 153601ئٌٝ  93625ِح ذ١ٓ   PM 10جٌطٍوُُّ، ٚضٍجٚـ ِىٜ ضٍوُُّ ؾ١ّٓحش 

جٌٍّضفؼس، ٚضطَٛع أ٠ؼًح فٝ ؾٕٛخ شٍق ٚشٍق ٚشّحٌٝ   PM10ٌطٍوُُّ ؾ١ّٓحش  )١ِ³ىٍٚؾٍجَ/َ 153603ٌٝ ئ

ِٕطمس جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٜ ٌّى٠ٕس ج٠ٌٍحع، ٠ٍٚؾغ يٌه ئٌٝ جٔهفحع ٚض١ٍز جٌؼٛجطف جٌطٍجذ١س ٚضظرف جٌظٍٚف 

ج ًٌ جلأرؼحغحش جٌظحوٌز ػٓ قٍوس ضٓطٍّ ٚٚذ١ّٕح ضٕهفغ ئػحوز ضؼ١ٍك جٌغرحٌ جٌطر١ؼٟ،  .جٌؿ٠ٛس أوػٍ جْطمٍج

ٚضُٓٙ وٌؾحش جٌكٍجٌز جٌّٕهفؼس  .، نحطس فٟ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍسPM10 جٌٌٍّٚ ٚجٌظٕحػس فٟ جٌّٓحّ٘س فٟ

 ٚجٌضفحع ٔٓرس جٌٍؽٛذس ٚ٘طٛي جلأِطحٌ ػٍٝ ضٍْد جٌؿ١ّٓحش ػٍٝ ْطف جلأٌع ِّح ٠مًٍ ِٓ ِٓط٠ٛحش

PM10 .ِمحٌٔس ذفظٍٟ جٌٍذ١غ ٚجٌظ١ف 

 

َ 2021- 2017فٝ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع نلاي جٌفطٍز جٌّّطىز ِح ذ١ٓ ػحِٝ   PM 10جٌٓلاًْ ج١ٌُِٕس ٌطٍوُُّ أظٍٙش  -

ؽٛجي جٌؼحَ، ق١ع ضٍجٚقص ل١ّٗ   PM10( أْ ؾ١ّغ ِكطحش جٌٍطى ضطؿحَٚ جٌكىٚو جٌطٛؾ١ٙس ٌطٍو4ُُّجٌشىً )

فً يذينت انشياض خلل انفتشة انًًتذة يا بين   PM 10( انًتىسطاث انشهشيت نتشكُّض 4انشكم )

 و2021- 2017عايً 
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 /١ِىٍٚؾٍجَ 50ذ١س جٌٓؼٛو٠س ، فٟ ق١ٓ أْ جٌكى جٌّٛطٝ ذٗ فٝ جٌٍّّىس جٌؼ3ٍَ /١ِىٍٚؾٍجَ 21269ٚ 8569ذ١ٓ 

ُْؿٍص أػٍٝ جٌم١ُ فٟ شٌٙٛ فظً ، 3َ /١ِىٍٚؾٍجَ 20ٚجٌكى جٌّٛطٝ ذٗ ِٓ ِٕظّس جٌظكس جٌؼح١ٌّس  3َ ق١ع 

ٌىً ِّٕٙح ػٍٝ جٌطٍض١د  3َ  /١ِىٍٚؾٍجَ 19962ٚ 212ٚ 21269جٌٍذ١غ ق١ع ْؿً شٍٙ ِح٠ٛ ِٚحٌِ ٚئذ٠ًٍ 

ُْؿٍص فٟ فظً جٌشطحء شٍٙ ٔٛفّرٍ فٝ ِكطس ؽ٠ٍك جٌىجتٍٞ جٌؿٕٛذٟ، ذ١ّٕح وحٔص أو   /١ِىٍٚؾٍجَ 8569ٔٝ ل١ُ 

فٝ ِكطس جٌكحتٍ، ِٚغ يٌه لا ضُجي ًٖ٘ جٌم١ُ ضطؿحَٚ جٌكىٚو ج٢ِٕس  3َ  /١ِىٍٚؾٍجَ 8765، ٚشٍٙ و٠ّٓرٍ 3َ

جٌّٛطٝ ذٙح، ِّح ٠ش١ٍ ئٌٝ ضفحٚش ِىحٟٔ ٚجػف فٟ جٌطٍٛظ. ٚضؼُُٜ ًٖ٘ جلانطلافحش ئٌٝ جٌؼٛجًِ ج١ٌّّْٛس ِػً 

ؼٛجطف ج١ٌٍٍِس ٚلٍس جلأِطحٌ، ئػحفس ئٌٝ جٌؼٛجًِ جٌرش٠ٍس ِػً جٌٕشحؽ جٌظٕحػٟ ٚقٍوس جٌٌٍّٚ وّح ْرك جٌ

 يوٍ٘ح ذحٌفظ١ً وّح ْرك.

ٌٍطكمك ِٓ طكس ٔطحتؽ جلاْطٕرحؽ جٌٕحضؿس ػٓ  Cross validation ضررٓ ِٓ جْطهىجَ ؽ٠ٍمس جٌطكمك جٌّطمحؽغ -

ِكطس غحذطس ٍِجلرس ضٍٛظ جٌٙٛجء  16ٌـ  Ordinary Kriging (OK)جْطهىجَ ؽ٠ٍمس و٠ٍؿٕؽ جلاػط١حوٜ 

ِٓ نلاي َ ػٍٝ ِٓطٜٛ فظٛي جٌٕٓس، ٚيٌه 2021- 2017ٌٍفطٍز جٌّّطىز ِٓ  PM10ذحٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس جٌؼحٌمس 

ٚجٌٕٓرس جٌّث٠ٛس ٌّطْٛؾ ؾًٌ  Root Mean Squared Error (RMSE)جْطهىجَ ِطْٛؾ ٍِذغ ؾًٌ جٌهطأ 

 Coefficient   Pearsonجْطهىجَ ِؼحًِ جلاٌضرحؽ ذ١ٍْْٛ ، ذحلإػحفس ئRMSEٌٝ%جٌهطأ 

Correlationٌجٌر١ٓؾ  ِٚؼحوٌس نؾ جلإٔكىجsimple linear regression equation  ِٚؼحًِ جٌطكى٠ى(R-

square) coefficient of determination ،  ٚٚل١حْٗ ٚضّػ١ٍٗ ذ١ح١ًٔح ػٓ ؽ٠ٍك ئٔشحء ِهطؾ جٌطشطص أ

 ِح ٠ٍٝ:، Scatterplotsجلأطشحٌ 

% ِٛغٛل١س جلاػطّحو ػٍٝ ؽ٠ٍمس و٠ٍؿٕؽ جلاػط١حوٜ فٝ جلاْط١فحء جٌّىحٔٝ RMSE ٚRMSEأظٍٙ جْطهىجَ  ˔ 

ػٍٝ  PM10فٝ جٌّٛجلغ جٌطٝ لاضطٛجفٍ ٌٙح ذ١حٔحش ٍِطٛوز ٚئػىجو نٍجتؾ ول١مس ٌـ  PM10ٌطمى٠ٍ ل١ُ ؾ١ّٓحش 

ٌفظً جٌشطحء ذٍغص  RMSE%ٌىً فظً ػّٓ جٌكى جٌّمرٛي، فم١ّس  RMSE% ، ق١ع ضمغفظٍٝأْحِ 

% ِّح ٠إوى ولس جلاْط١فحء 5615%، ٚفظً جٌه٠ٍف2679%، ٚفظً جٌظ١ف 2650%، ٚفظً جٌٍذ١غ  3651

 ,.Shogrkhodaei et al)ٚآنٍْٚ  ٟٚشىٍنىجت ٌٕٙؿً ٚآنٍْٚفٛفمح  .(5فظً فٝ جٌٕٓس ؾىٚي )جٌّمرٌٛس ٌىً 

2021; Hengl et al., 2004)، ضؼطرٍ ل١ّس %RMSE ِٓمرٌٛس، ِّح ٠ش١ٍ ئٌٝ أْ جلاْط١فحء 40 جٌطٟ ضمً ػ %

 % ئٌٝ ػىَ ولس فٟ ضمى٠ٍجش جٌّٕٛيؼ.٠70ّػً ذىلس جٌر١حٔحش جٌٍّطٛوز، فٟ ق١ٓ ضش١ٍ جٌم١ُ جلأػٍٝ ِٓ 

نهفتشة انًًتذة ين  PM10( تقييى دقت الاستيفاء بطشيقت كشيجنج الاعتيادي نهجسيًاث انذقيقت انعانقت 5جذول )

 و7171 – 7117عاو 

جٌٕٓرس جٌّث٠ٛس ٌّطْٛؾ ؾًٌ جٌهطأ  (RMSE)ِطْٛؾ ٍِذغ ؾًٌ جٌهطأ  جٌٕٓسفظٛي 

%RMSE 

ِؼحًِ جٌضرحؽ  جلأوجء

 (r) ذ١ٍْْٛ

 06983 ِمرٛي 3651 46067 جٌشطحء

 06983 ِمرٛي 2650 36263 جٌٍذ١غ

 06978 ِمرٛي 2679 46463 جٌظ١ف

 06943 ِمرٛي 5615 56713 جٌه٠ٍف

 

 PM10أْ جٌؼلالس جٌهط١س ذ١ٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز ٚجٌّمىٌز ٌم١ُ ؾ١ّٓحش  جلاٌضرحؽ ذ١ٍِْْٛؼحًِ  ضأوى ِٓ ضطر١ك ˔

٠ؿحذ١س ؽٍو٠س ل٠ٛس، ق١ع ٚطٍص ل١ّس جٌّؼحًِ فٝ فظً جٌشطحء ٚجٌٍذ١غ  ئٌٝ ئػٍٝ ِٓطٜٛ فظٛي جٌٕٓس 

(. ِّح ٠ؼٕٟ أٔٗ ِغ 5ؾىٚي ) ػٍٝ جٌطٛجٌٝ )06943ٚ  06978((، ٚفٝ فظً جٌظ١ف ٚجٌه٠ٍف ذٍغص 06983)

ضش١ٍ ئٌٝ ػلالس نط١س  ٠َ1حوز جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز"، ض١ًّ جٌم١ُ "جٌّمىٌز" أ٠ؼًح ئٌٝ ج٠ٌُحوز. فحٌم١ُ جلألٍخ ئٌٝ 

ل٠ٛس، ِّح ٠إوى ولس ّٔٛيؼ جلأكىجٌ فٟ جٌطمحؽ جٌؼلالس ذ١ٓ جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز" ٚ"جٌّمىٌز". ٚذحٌطحٌٝ ٠ّىٓ جلاػطّحو 

 رحع جضؿحٖ جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز". ٚأْ  أوجءً جٌّٕٛيؼ ؾ١ىجً ٌٍطٕرإجش فٝ ِؿّٛػس ًٖ٘ جٌر١حٔحش.ػٍٝ جٌّٕٛيؼ فٟ جض
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R2) ضش١ٍ ل١ّس ِؼحًِ جٌطكى٠ى ) 
 

( فٝ فظً جٌشطحء ٚجٌٍذ١غ ٚجٌظ١ف 0.889،  0.957، 0.967، 0.966جٌرحٌغس )

جٌّمىٌز" ٠طُ ضف١ٍٖٓ ِٓ نلاي % ِٓ جٌطرح٠ٓ فٟ جٌم١ُ "88.9، 9567، 9667، 9666ٚجٌه٠ٍف ػٍٝ جٌطٍض١د، أْ 

( ئٌٝ أْ جٌّٕٛيؼ ٠ٍطمؾ جضؿحٖ جٌر١حٔحش ذشىً 1جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز"، ق١ع ضش١ٍ ل١ّس ِؼحًِ جٌطكى٠ى )جٌم٠ٍرس ِٓ 

ؾ١ى، ٠ٚإوى ػٍٝ لىٌز جٌّٕٛيؼ ػٍٝ جٌطمحؽ ضرح٠ٓ ور١ٍ فٟ جٌم١ُ "جٌّمىٌز"، ِغ جٌكى جلأؤٝ ِٓ نطأ جٌطٕرإ ٌٍٕمحؽ 

ٚؾٛو ػلالس ِٛغٛلس ذ١ٓ جٌم١ُ جٌٍّطٛوز ٚجٌّمىٌز. ِٚٓ غُ فؼح١ٌس جٌّٕٛيؼ فٝ   ٠ىي ػٍِّٝح  جٌم٠ٍرس ِٓ جٌهؾ

(.  ٠ٚطُ قٓحخ Harris et al., 2020; Pedregosa et al., 2011ئؾٍجء جٌطٕرإجش ػّٓ ٔطحق ًٖ٘ جٌر١حٔحش  )

ق١ع ضّػً جٌم١ّس ، (Field, 2013)نؾ جلأكىجٌ ٌطم١ًٍ أنطحء جٌطٕرإ، ِّح ٠ٛػف ذشىً أْحْٟ جلاضؿحٖ جٌّطْٛؾ 

ج١ًٌّ فٝ فظٛي جٌٕٓس، ِّح ٠ش١ٍ ئٌٝ ِؼىي جٌطغ١ٍ، أٜ أٔٗ ِمحذً وً ٠َحوز  0.684، 0.764، 0.815، 0.755

ٚقىز.  0.684، 0.764، 0.815، 0.755ذّمىجٌ ٚقىز ٚجقىز فٟ "جٌم١ُ جٌٍّطٛوز"، ض٠ُى "جٌم١ُ جٌّمىٌز" ذٕكٛ 

ّمىٌز" ضّٕٛ ذّؼىي أذطأ ِمحٌٔس ذحٌم١ُ "جٌٍّطٛوز"(، ذ١ّٕح ٠كىو جٌؿُء ئٌٝ أْ جٌم١ُ "جٌ 1)٠ش١ٍ جٌّٕكىٌ ألً ِٓ 

( نؾ جلأْحِ ٌٍطٕرإجش ػٕىِح ضٓحٚٞ "جٌم١ُ 28.238 ،24.298 ،37.931 ،35.599")Yجٌّمطٛع ِٓ جٌّكٌٛ "

ج ؾىٚي ) ًٍ . ذحلإػحفس ئٌٝ يٌه، ٠ٛػف ِهطؾ جٌطشطص أٚ جلأطشحٌ (Moore et al., 2012)( 6جٌٍّطٛوز" طف

نؾ جلأكىجٌ جٌهطٟ ذشىً ذ١حٔٝ جٌؼلالس ذ١ٓ جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز" ٚ"جٌّمىٌز"، ق١ع ضّػً وً ٔمطس َٚؾًح ِٓ ِغ 

جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز" ٚ"جٌّمىٌز"، ِّح ٠ّٓف ذحٌطم١١ُ جًٌٓٙ ٌطؿ١ّغ جٌر١حٔحش ٍْٚٛن ِطحذؼس جلاضؿحٖ ٠ٚٛػف جٔطشحٌ 

جٌٍّطٛوز". ػٕىِح ضطؿّغ جٌٕمحؽ قٛي جٌهؾ جٌّٓطم١ُ، ًٖ٘ جٌٕمحؽ ِىٜ لٍخ جٌم١ُ "جٌّمىٌز" ِٓ جضرحع جضؿحٖ جٌم١ُ "

، ٠ّػً جٌهؾ (Moore, McCabe, & Craig, 2012)  فًٙج ٠ش١ٍ ئٌٝ ٚؾٛو ػلالس نط١س ل٠ٛس ذ١ٓ جٌّطغ١ٍجش

جلأقٍّ نؾ جلأكىجٌ جٌهطٟ جلأٔٓد، ٚضظٍُٙ جٌٕمحؽ جٌم٠ٍرس ِٓ جٌهؾ جٌكى جلأؤٝ ِٓ نطأ جٌطٕرإ، ِّح ٠ؼٕٟ أْ 

ز" ٌٍّٕٛيؼ ول١مس ذحٌٕٓرس ًٌٖٙ جٌم١ُ "جٌٍّطٛوز". جٌٕمحؽ جٌرؼ١ىز ػٓ جٌهؾ ذٙح أنطحء ضٕرإ٠س أػٍٝ، جٌم١ُ "جٌّمىٌ

 (.5ِّح ٠ش١ٍ ئٌٝ ذؼغ جٌطرح٠ٓ جًٌٞ ٌُ ٠ٍطمطٗ جٌّٕٛيؼ شىً )
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انًشصىدة وانًقذسة بطشيقت كشيجنج  PM10انبسيط نهجسيًاث انذقيقت انعانقت  ( يعادنت خط الإنحذاس6جذول )

 و7171 – 7117الاعتيادي نهفتشة انًًتذة ين عاو 

 

               

 

 

 

 

 

 جٌه٠ٍف جٌظ١ف جٌٍذ١غ جٌشطحء فظٛي جٌٕٓس

جٌم١ُ  جٌّكطحش

 جٌٍّطٛوز

(X)  

جٌم١ُ 

جٌّمىٌز 

((Y 

جٌم١ُ 

 جٌٍّطٛوز

(X)  

جٌم١ُ 

جٌّمىٌز 

((Y 

جٌم١ُ 

 جٌٍّطٛوز

(X)  

جٌم١ُ 

جٌّمىٌز 

((Y 

جٌم١ُ 

 جٌٍّطٛوز

(X)  

جٌم١ُ 

جٌّمىٌز 

((Y 

ِى٠ٕس جلا١ٍِ ٍْطحْ 

 جلإٔٓح١ٔس

106671 108630 110606 113613 147683 149618 97658 99698 

 103652 101682 154606 153663 128658 128642 107617 105655 ِٓطشفٝ جٌكٍِ جٌٛؽٕٟ

 102668 101604 158610 157649 133675 134612 105684 104622 جٌكحتٍ

 116620 118611 154650 154658 133616 134637 121629 122666 ق١ٕفسٚجوٞ 

 127678 121642 176632 174681 151641 147695 128669 127619 ِٓطشفٝ جٌؼ٠ُ٠ُس

 104670 103691 156632 154655 124603 122642 109695 109613 جٌشفح

 104657 93679 153692 146615 119631 113659 107622 100679 جٌٍُِو

 105605 101698 149674 143693 122687 119640 110686 105648 جٌؼًّ

 108657 107670 151669 149688 120699 119685 103618 101602 جٌٍُ٘ز

 112621 102665 159613 153687 126612 124631 112602 111617 جٌٍّٚؼ

 103631 102628 148657 149686 122617 121609 109669 110615 جٌٍّه ف١ظً

 117665 123674 171679 175670 140609 143631 130632 132610 جٌط٠ٍك جٌىجتٍٞ جٌشٍلٟ

 106657 106603 155682 155636 125647 125680 110624 109698 ؽ٠ٍك جٌٍّه فٙى

 112635 114647 163677 166673 131658 133690 118611 122616 ؽ٠ٍك ِىس جٌّىٍِس

 119604 126665 163668 170601 148695 152673 121666 127683 جٌشّحٌٟجٌط٠ٍك جٌىجتٍٞ 

 140626 152640 197612 208607 151630 159631 145663 156652 جٌط٠ٍك جٌىجتٍٞ جٌؿٕٛذٟ

R)ِؼحًِ جٌطكى٠ى )
2

 0.966 0.967 0.957 06889 

Intercept (a)  جٌؿُء

   جٌّمطٛع ِٓ جٌّكٌٛ 

Y  

28.238 24.298 37.931 35.599 

Slope (b)  

 ج١ًٌّ 

0.755 0.815 0.764 0.684 
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 فظً جٌشطحء   فظً جٌٍذ١غ                         

 فظً جٌظ١ف                                                                                              فظً جٌه٠ٍف    

 -7117خلل انفتشة ) PM10( يخطط الانتشاس وخط الانحذاس انبسيط انًىسًً نًتىسطاث تشكض 5شكم )

 و( فً يذينت انشياض7171

 

 (الاستنتاجاثخلصت اننتائج )

 ٚوشفص ٔطحتؽ جٌىٌجْس ػىو ِٓ جٌٍؤٜ جٌّّٙس، ٠ّىٓ ئذٍجَ٘ح ػٍٝ جٌٕكٛ جٌطحٌٝ:     

 فٝ ِى٠ٕس  PM10جٌؿ١ّٓحش جٌىل١مس جٌؼحٌمس فٝ جٌٙٛجء  ضر١ٓ ِٓ نلاي ضك١ًٍ ض٠َٛغ ض٠َٛغ -

ذحْطهىجَ ؽ٠ٍمس جلاشطمحق جٌّىحٔٝ و٠ٍؿ١ٕغ جلاػط١حوٜ ٌٍر١حٔحش جٌّمحْس أْ  2021ٚ 2017ذ١ٓ ػحِٟ  ج٠ٌٍحع

فٟ فظً جٌه٠ٍف  ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 123.14ػٍٝ جٌّٓطٜٛ جٌٕٜٓٛ ضٍجٚقص ذ١ٓ ذ١ٓ  PM10ِٓط٠ٛحش ضٍوُ 

، ِّح ٠طؿحَٚ جٌكى جٌٕٓٛٞ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 140.64فظً جٌشطحء، ذّطْٛؾ لىٌٖ  فٟ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 174.94ٚ

فظً جٌٍذ١غ  نلاي PM10(، ِٚٓ جٌّلاقع أْ ضٍوُجش ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 20جًٌٞ ضكىوٖ ِٕظّس جٌظكس جٌؼح١ٌّس )

ػٍٝ ، ٚ٘ٛ ِح ٠فٛق ذىػ١ٍ جٌكىٚو جٌؼح١ٌّس ٚجٌّك١ٍس. أِح ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 209.02وحٔص جلأػٍٝ، ق١ع ضؿحَٚش 

% ِٓ ئؾّحٌٟ جٌطٍو١ُ جٌٕٓٛٞ، 31.1ق١ع ِػً  PM10جٌّٓطٜٛ جٌفظٍٝ، فمى شٙى فظً جٌٍذ١غ أػٍٝ ضٍوُ 

أػٍٝ نلاي جٌفظً  PM10. ِٚىح١ًٔح  وحْ ضٍوُ ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 209.02ٚ 140.85ٚضٍجٚقص جٌم١ُ نلاٌٗ ِح ذ١ٓ 

س، ِطأغٍز ذؼٛجًِ جلأرؼحغحش فٟ ِٕحؽك ؾٕٛخ شٍق ٚشٍق ٚشّحي ج٠ٌٍحع وّح ٘ٛ جٌكحي فٝ ذحلٝ فظٛي جٌٕٓ

جٌظٕحػ١س، ٚقٍوس جٌٌٍّٚ، ٍْٚػس ج٠ٌٍحـ ٚجضؿح٘ٙح ٚجٌؼٛجطف جٌطٍجذ١س. أِح فٝ فظً جٌظ١ف، فؼٍٝ جٌٍغُ ِٓ 

 108.78ألً ل١ٍلاً ِمحٌٔسً ذفظً جٌٍذ١غ ٌٚىٕٙح ظٍص ٍِضفؼس، ق١ع ضٍجٚقص ذ١ٓ  PM10أْ وحٔص ِٓط٠ٛحش 
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ذ١ّٕح شٙى فظً جٌشطحء أؤٝ  .جٌطٍجذ١س ٚوٌؾحش جٌكٍجٌز جٌؼح١ٌس ، ٚٔطؿص ػٓ جٌؼٛجطف١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 164.71ٚ

(، ٠ٍٚؾغ يٌه ػٍٝ جلأٌؾف ئٌٝ وٌؾحش جٌكٍجٌز ١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 157.56ئٌٝ  97.8)ِٓ  PM10 ِٓط٠ٛحش ضٍوُ

وّح وحْ  أ٠ؼحً فظً جٌه٠ٍف ألً ٔٓر١ًح  .جٌّٕهفؼس ٚجٌٍؽٛذس جٌؼح١ٌس جٌطٟ ضٓحػى ػٍٝ ضم١ًٍ ئػحوز ضؼ١ٍك جٌغرحٌ

ٚذشىً ػحَ، ضَٛػص أػٍٝ ضٍوُجش فٟ  .١ِ³ىٍٚغٍجَ/َ 153.01ٚ 93.25، ق١ع ضٍجٚقص ذ١ٓ PM10فٝ ضٍوُ 

ِٕحؽك جٌطط٠ٍٛ جٌكؼٍٞ ؾٕٛخ شٍق ج٠ٌٍحع، ذّح فٟ يٌه أق١حء ِػً جٌف١ظ١ٍّس ِٕٚفٛقس، ذٓرد جٌمٍخ ِٓ 

شٍل١س ٚجٌشّح١ٌس ذحٌّى٠ٕس وّح أظٍٙش جٌّٕحؽك جٌ .جٌّظحوٌ جٌظٕحػ١س ق١ع ِظحٔغ جلإّْٔص ٚجلأٔشطس جلإٔشحت١س

أ٠ؼًح ِٓط٠ٛحش ٍِضفؼس، ضأغٍش ذكٍوس جٌٌٍّٚ ٚجلأرؼحغحش جٌظٕحػ١س، فؼلاً ػٓ جٌهظحتض جٌؿغٍجف١س واٌضفحع 

ِٓطٜٛ ْطف جلأٌع، ٚفٝ جٌّمحذً جٌّٕحؽك جٌغٍذ١س ِٓ ِى٠ٕس ج٠ٌٍحع، جٌطٟ ضشٙى ٔشحؽًح طٕحػ١ًح ألً ِٚٓحقحش 

 ألً. PM10 ِفطٛقس أورٍ، ػٍػص ضٍوُجش

 جٌٕٓرس جٌّث٠ٛس ٌّطْٛؾ ؾًٌ ٚضّػٍص فٝجْطهىِص جٌىٌجْس ؽٍق جٌطكمك جٌّطمحؽغ  -

ٌٍطكمك ِٓ ولس جٌّٕٛيؼ جٌّىحٟٔ  R-square)، ِؼحًِ جلاٌضرحؽ ذ١ٍْْٛ، ِٚؼحًِ جٌطكى٠ى ) RMSEجٌهطأ %

 RMSE، ق١ع وحٔص ل١ُ PM10%أظٍٙش جٌٕطحتؽ أْ جٌّٕٛيؼ لى ضٕرأ ذىلس ضٍوُجش  ،و٠ٍؿ١ٕغ جلاػط١حوٜ

ٌؿ١ّغ جٌفظٛي(.  0.94%(، ٚوحْ ِؼحًِ جلاٌضرحؽ ذ١ٍْْٛ ٍِضفؼًح )أػٍٝ ِٓ 5.15% ئٌٝ 2.5ٕهفؼس )ِٓ ِ

، ِّح ٠ش١ٍ ئٌٝ لىٌز ل٠ٛس ٌٍّٕٛيؼ فٟ جٌطٕرإ ذّٓط٠ٛحش 0.97ئٌٝ  R²  ِٓ0.89ٚضٍجٚقص ل١ُ ِؼحًِ جٌطكى٠ى 

PM10  ٝجٌر١ٓؾ ػلالس نط١س ئ٠ؿحذ١س ذ١ٓ ِغ ٘حِش نطأ ػث١ً، ذحلإػحفس ئٌٝ يٌه أظٍٙ جٌطك١ًٍ جلأكىجٌ جٌهط

جٌّلاقظس ٚجٌّمىٌز، ِغ ل١ُ جٔكىجٌ ضش١ٍ ئٌٝ ِؼىي ٠َحوز جٌم١ُ جٌّمىٌز ِمحٌٔس ذحٌم١ُ جٌّلاقظس  PM10 ضٍو١ُجش

ػرٍ جٌفظٛي جٌّهطٍفس ٚجٌّٛجلغ  PM10 )جٌّمحْس(. ٚذحٌطحٌٝ، ٠ّىٓ جلاػطّحو ػٍٝ ً٘ج جٌّٕٛيؼ فٟ جٌطٕرإ ذّٓط٠ٛحش

 .وجنً ج٠ٌٍحع

فٟ ج٠ٌٍحع، ٚنحطس فٟ فظً  PM10ٚذٕحءً ػ١ٍٗ، ضإوى جٌىٌجْس ػٍٝ ِٓط٠ٛحش جٌطٍٛظ جٌؼح١ٌس ٌؿ١ّٓحش  

جٌٍذ١غ، جٌٕحضؿس ػٓ جلأٔشطس جٌظٕحػ١س ٚقٍوس جٌٌٍّٚ ٚجٌؼٛجطف جٌطٍجذ١س. ٚضرٍَ جٌٕطحتؽ جٌكحؾس ئٌٝ ضىجذ١ٍ 

 طحٌِس ٌٍّجلرس ؾٛوز جٌٙٛجء ٌكّح٠س طكس جٌؼحِس.

 

 انتىصياث:

 PM₁₀ ئٌٝ ٔطحتؽ جٌىٌجْس، ٕ٘حن جٌؼى٠ى ِٓ جٌّؿحلاش جٌٛجػىز جٌطٟ ٠ّىٓ أْ ضٓحُ٘ فٟ ضؼ٠ُُ فُٙ ضٍٛظجْطٕحوجً 

 :ٚضأغ١ٍجضٗ ػٍٝ جٌر١ثحش جٌكؼ٠ٍس. ًٖ٘ جٌّؿحلاش ِٛػكس أؤحٖ، ٚيٌه ػٍٝ جٌٕكٛ جٌطحٌٝ

جٌىٌجْس جٌر١حٔحش : ذ١ّٕح جْطهىِص Integration of Real-Time Data ضىحًِ جٌر١حٔحش فٟ جٌٛلص جٌفؼٍٟ -1

جٌطح٠ٌه١س ٌطط٠ٍٛ جٌّٕحيؼ، ٠ّىٓ أْ ٠ُُٓٙ وِؽ جٌر١حٔحش فٟ جٌٛلص جٌفؼٍٟ ِٓ أؾُٙز جْطشؼحٌ ؾٛوز جٌٙٛجء، 

١ّْٓف  PM₁₀ ٚأٔظّس ٍِجلرس قٍوس جٌٌٍّٚ، ِٚكطحش جٌطمّ ذشىً ور١ٍ فٟ ضؼ٠ُُ ولس ٚضٛل١ص جٌطٕرإجش ذـ

ٚضك٠ًٍجش طك١س ػحِس فٟ جٌٛلص جٌّٕحْد، ِّح ٠كٓٓ جٌٍطى فٟ جٌٛلص جٌفؼٍٟ ذطم١١ّحش ِهحؽٍ و٠ٕح١ِى١س 

 .جْطؿحذس أٔظّس ئوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء

، PM2.5 ِٕٙح: ، فاْ ٍِٛغحش أنٍٜ PM₁₀ جٌطْٛغ فٝ وٌجْس ٍِٛغحش أنٍٜ: ذ١ّٕح ٌوُش جٌىٌجْس ػٍٝ -3

ٚجٌظكس  ضؼى أ٠ؼًح يجش أ١ّ٘س ور١ٍز ٌؿٛوز جٌٙٛجء (SOx) ، ٚأوح١ْى جٌىر٠ٍص(NOx) ٚأوح١ْى ج١ٌٕطٍٚؾ١ٓ

ح  ًّ جٌؼحِس. ٠ّىٓ أْ ٠ّطى جٌركع جٌّٓطمرٍٟ ئٌٝ وِؽ ٔٙؽ جًٌّٕؾس جٌّىح١ٔس ج١ٌُِٕس ٌطشًّ ًٖ٘ جٌٍّٛغحش، ِّح ٠ط١ف ضم١١

 .أوػٍ شّٛلًا ٌّهحؽٍ ؾٛوز جٌٙٛجء ٚجْطٍجض١ؿ١حش جٌطهف١ف جٌّٓطٙىفس ذشىً أفؼً ٌطٍٛظ جٌٙٛجء جٌكؼٍٞ

 

ٌٍركٛظ جٌّٓطمر١ٍس جْطىشحف جٌؼٛجًِ جلاؾطّحػ١س ٚجٌٍٓٛو١س جٌطٟ وِؽ جٌؼٛجًِ جلاؾطّحػ١س ٚجٌٍٓٛو١س: ٠ّىٓ  -4

ٚجٌّهحؽٍ فٟ جٌٓىحْ جٌكؼ١٠ٍٓ. ػٍٝ ْر١ً جٌّػحي، لى ضهطٍف ٔطحتؽ جٌظكس جٌّطؼٍمس PM₁₀ ضُٓٙ فٟ جٌطؼٍع ٌـ

ذ١ٓ جلأق١حء ذٕحءً ػٍٝ ػٛجًِ ِػً ِٓط٠ٛحش جٌىنً، ٚجٌٛطٛي ئٌٝ جٌٍػح٠س جٌظك١س، ٚجٌٛػٟ PM₁₀ ذحٌطؼٍع ٌـ

ٌؼحَ ذّهحؽٍ ضٍٛظ جٌٙٛجء. ٠ّىٓ أْ ٠ؼَُ وِؽ ًٖ٘ جٌّطغ١ٍجش ِٓ ولس نٍجتؾ جٌّهحؽٍ ٠ٚؼّٓ أْ ضىْٛ ؾٙٛو ج

  .جٌطهف١ف ػحوٌس ٚشحٍِس

 جٌىٌجْحش جٌط١ٌٛس قٛي جٌطأغ١ٍجش جٌظك١س: ذ١ّٕح ضٍوُ ًٖ٘ جٌىٌجْس ػٍٝ ًّٔؾس جٌط٠َٛغ جٌّىح١ٔس ج١ٌُِٕس ٌـ -5

PM₁₀١حٔحش جٌطٍٛظ ذٕطحتؽ جٌظكس ِٓ نلاي ئؾٍجء وٌجْحش ؽ١ٌٛس. ٠ّىٓ أْ ، ٠ّىٓ ٌٍركٛظ جٌّٓطمر١ٍس ٌذؾ ذ
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، ذّح فٟ يٌه ِؼىلاش جلأٍِجع جٌطٕف١ٓس PM₁₀ ضركع ًٖ٘ جٌىٌجْحش فٟ جٌطأغ١ٍجش جٌظك١س جٌّرحشٍز ٌٍطؼٍع ٌـ

ٚجلأٍِجع جٌمٍر١س ٚجٌٛفحز، ِّح ٠ٓحػى ػٍٝ ل١حِ ػدء جٌظكس جٌؼحِس جٌٕحؾُ ػٓ ضٍٛظ جٌٙٛجء فٟ جٌر١ثحش 

 .ٌكؼ٠ٍسج

ضط٠ٍٛ أٔظّس وػُ جٌمٍجٌ جٌطفحػ١ٍس: ٠ّىٓ ٌٍركٛظ جٌّٓطمر١ٍس جٌطٍو١ُ ػٍٝ ئٔشحء أٔظّس وػُ جٌمٍجٌ جٌطفحػ١ٍس  -6

ٌّهططٟ جٌّىْ ٚطحٔؼٟ ج١ٌٓحْحش. ٠ّىٓ أْ ضىِؽ ًٖ٘ جلأٔظّس ذ١حٔحش ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ جٌٛلص جٌفؼٍٟ، ٚجٌّٕحيؼ 

ٌٍّت١س ٌىػُ جضهحي جٌمٍجٌجش جٌّٓطٕىز ئٌٝ جٌر١حٔحش. ٠ّىٓ أْ ضٓحػى جٌّؼطّىز ػٍٝ جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ، ٚنٍجتؾ جٌّهحؽٍ ج

ًٖ٘ جلأٔظّس فٟ جٌطهط١ؾ ٌطىجذ١ٍ ِىحفكس جٌطٍٛظ، ٚضظ١ُّ جٌّٓحقحش جٌهؼٍجء، ٚجضهحي لٍجٌجش جٌطٕظ١ُ 

 .جٌكؼٍٞ جٌطٟ ضمًٍ ِٓ جٌطؼٍع ٌٍٍّٛغحش جٌؼحٌز

ٍوُ جٌىٌجْحش جٌّٓطمر١ٍس ػٍٝ ضم١١ُ فؼح١ٌس ضم١١ُ جْطٍجض١ؿ١حش جٌطهف١ف ِٓ جٌطٍٛظ: ٠ّىٓ أ٠ؼًح أْ ض -7

جْطٍجض١ؿ١حش جٌطهف١ف ِٓ جٌطٍٛظ جٌّهطٍفس، ذّح فٝ يٌه ئوجٌز قٍوس جٌٌٍّٚ، ٚضٕظ١ّحش جٌظٕحػس، ٚضط٠ٍٛ جٌر١ٕس 

جٌطكط١س جٌهؼٍجء. ٠ّىٓ أْ ضٍوُ جلأذكحظ ػٍٝ ِمحٌٔس جٌّٕحؽك يجش ِٓط٠ٛحش جٌطىنً جٌّهطٍفس ٌطم١١ُ ِىٜ ٔؿحـ 

 .ٚضك١ٓٓ ؾٛوز جٌٙٛجء فٟ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس PM₁₀ ِطٕٛػس فٟ ضم١ًٍ ضٍوُجشجْطٍجض١ؿ١حش 

: ِٓ نلاي وِؽ ِرحوٌجش ػٍَٛ جٌّٛجؽٓ فٟ ٍِجلرس ؾٛوز جٌٙٛجء، Citizen Science جْطهىجَ ػٍَٛ جٌّٛجؽٓ -8

شحف ٠ّىٓ ؾّغ ذ١حٔحش ل١ّس ٠َٚحوز ِشحٌوس جٌؿٌّٙٛ فٟ لؼح٠ح ؾٛوز جٌٙٛجء. ٠ّىٓ ٌٍركٛظ جٌّٓطمر١ٍس جْطى

جْطهىجَ أؾُٙز جْطشؼحٌ ٘ٛجء ِٕهفؼس جٌطىٍفس َِٛػس ػرٍ جٌّىْ ٌط١ٌٛى ذ١حٔحش ؾٛوز جٌٙٛجء جٌّؼطّىز ػٍٝ 

 .جٌّشحٌوس جٌؿّحػ١س، جٌطٟ ٠ّىٓ وِؿٙح ِغ ّٔحيؼ جٌطؼٍُ ج٢ٌٟ ٌٍطٕرإجش جٌّك١ٍس ٚجٌشهظ١س

١س ضك١ٓٓ جٌّٕحيؼ جٌطٕرإ٠س، ٚضط٠ٍٛ ٚذٕحءً ػ١ٍٗ، ِٓ نلاي ض١ْٛغ ًٖ٘ جٌّؿحلاش جٌركػ١س، ٠ّىٓ ٌٍىٌجْحش جٌّٓطمرٍ

جْطٍجض١ؿ١حش أوػٍ فؼح١ٌس لإوجٌز ؾٛوز جٌٙٛجء، ٚضك١ٓٓ ٔطحتؽ جٌظكس جٌؼحِس فٟ جٌّٕحؽك جٌكؼ٠ٍس. ْطىْٛ ًٖ٘ 

جٌؿٙٛو قحّْس فٟ ِٛجؾٙس ضكىٞ ضٍٛظ جٌٙٛجء جٌكؼٍٞ جٌّطُج٠ى ٚضأغ١ٍجضٗ ػٍٝ جٌّؿطّؼحش فٟ ؾ١ّغ أٔكحء 

 .جٌؼحٌُ
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