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Abstract 

Flooding stands as one of the most destructive hydro-climatic hazards, inflicting 

substantial annual losses on human communities and economic infrastructure. Identifying 

flood-prone zones and creating sensitivity maps are crucial for effective risk management 

and natural resource planning. This study focused on assessing the performance of three 

machine learning algorithms—logistic regression (LR), support vector machine (SVM), 

and gradient boosting (GB)—for flood risk mapping in the Nekarood watershed of 

Mazandaran province. Thirteen environmental and hydrological factors, including rainfall, 

slope, elevation, proximity to waterways, land use, and morphometric indices, were 

analyzed alongside 152 recorded flood occurrence points. The models were evaluated 

using metrics such as AUC, overall accuracy, and the kappa coefficient. Results indicated 

that the GB model achieved the highest performance, with an AUC of 0.896, an overall 

accuracy of 87%, and a kappa coefficient of 0.84. The SVM model followed with an AUC 

of 0.872 and an accuracy of 83%, while the LR model, scoring an AUC of 0.853 and an 

accuracy of 80%, showed the weakest performance among the three. Analysis of variable 

importance revealed that rainfall, slope, distance from waterways, and elevation are the 

most significant factors influencing flood occurrence. Consequently, reinforcement 

learning-based algorithms could serve as effective tools for enhancing predictive accuracy 

and minimizing uncertainty in flood risk mapping efforts. The findings from this study 

offer valuable insights for strengthening early warning systems, restricting development in 

high-risk zones, and reducing both human and economic damages caused by flooding in 

similar regions. 
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1. Introduction 
Floods are among the most destructive hydroclimatic hazards, causing loss of human lives, damage to 

infrastructure, and severe economic impacts every year (Costache, 2019; Islam et al., 2021). Climate 

change, land-use/land-cover (LULC) changes, and rapid urbanization have intensified the frequency 

and magnitude of floods in many parts of the world, with projections estimating that by 2050 global 
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flood-related damages may exceed one trillion USD (Ali et al., 2019; Serraj & Pingali, 2019). Iran, due 

to its varied climatic and topographic conditions, is highly vulnerable to floods, which occur across 

almost all watersheds of the country. The Nekarood watershed, located in Mazandaran Province, 

northern Iran, is a critical region due to its dense settlements, agricultural activities, and vital 

infrastructures. Identifying flood-prone areas and preparing reliable susceptibility maps in such regions 

is vital for disaster risk reduction, sustainable land-use planning, and climate adaptation strategies 

(Parsian et al., 2021). 

Traditional hydrological models, while widely used, suffer from significant challenges, including high 

data requirements, difficulty in simulating multidimensional watershed conditions, and limited 

adaptability to new environments. In recent years, the development of machine learning (ML) 

techniques has opened new opportunities for flood susceptibility modeling (Meliho et al., 2021). ML 

models can capture complex and nonlinear interactions between environmental and hydrological 

variables, thereby enhancing predictive performance compared to conventional methods. Among the 

wide spectrum of ML algorithms, ensemble methods such as Gradient Boosting (GB) have 

demonstrated superior robustness and accuracy in hazard prediction tasks (Friedman, 2001). This study 

aims to employ and compare three ML models—Logistic Regression (LR), Support Vector Machine 

(SVM), and Gradient Boosting (GB)—to map flood susceptibility in the Nekarood watershed and 

provide insights into the most effective predictive approaches for flood risk management. 

 

2. Materials and Methods 
The Nekarood watershed, covering approximately 1,048 km² in northern Iran, was selected as the case 

study area due to its high flood vulnerability. To build the susceptibility models, a comprehensive 

dataset was developed integrating 15 conditioning factors representing topographic, hydrological, 

climatic, geological, and land-use characteristics. These include rainfall, elevation, slope, aspect, 

curvature, distance from rivers, drainage density, soil type, land use, NDVI, TWI, SPI, and lithology. 

Data sources included DEMs from ASTER (30 m resolution), Landsat 8 OLI and Sentinel-2 images for 

land cover indices, ERA5 precipitation datasets, and geological and hydrological maps from national 

surveys. All layers were standardized to a 30 m spatial resolution and normalized to reduce scale effects. 

Flood inventory mapping was conducted by collecting 152 flood occurrence points based on historical 

flood reports, remote sensing analysis, and field surveys. To balance the dataset, an equal number of 

non-flood points were randomly generated outside flood-affected zones. The dataset was divided into 

training (70%) and testing (30%) subsets. 

Three ML algorithms were applied: 

Logistic Regression (LR) – A benchmark linear classifier suitable for binary classification. 

Support Vector Machine (SVM) – Applied with a radial basis function (RBF) kernel to model nonlinear 

relations. 

Gradient Boosting (GB) – Implemented as an ensemble of decision trees with parameters: 1000 

estimators, maximum depth = 20, learning rate = 0.01, and subsample = 0.8. 

The models were evaluated using Overall Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Kappa coefficient, and 

AUC–ROC metrics. Feature importance was derived from the GB model to quantify the relative 

contribution of each variable. 
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3. Results 
The comparative analysis revealed significant differences in the predictive performance of the models. 

The GB model consistently outperformed the others with AUC = 0.896, overall accuracy = 87%, Kappa 

= 0.84, precision = 94.93%, recall = 93.20%, and F1-score = 94.05%. The SVM model achieved AUC 

= 0.872, accuracy = 83%, and Kappa = 0.79, while the LR model obtained AUC = 0.853, accuracy = 

80%, and Kappa = 0.74. These results underline the strength of boosting-based approaches in capturing 

nonlinear patterns and complex feature interactions compared to linear or kernel-based models. 

The variable importance analysis indicated that rainfall (28%), slope (21%), distance from rivers (19%), 

and elevation (15%) were the most influential predictors of flood susceptibility. This aligns with 

findings from previous studies (Pourghasemi et al., 2020; Kubra et al., 2024; Wida et al., 2024), 

reinforcing the role of climatic and geomorphological factors in shaping flood hazards. Land-use 

changes, particularly the expansion of impermeable surfaces, also had a measurable effect, highlighting 

the link between human activities and increased flood risks. 

4. Discussion and Conclusion 
The susceptibility maps revealed that approximately 19.41% of the watershed lies within high to very 

high flood-prone zones, which correspond to densely populated areas, agricultural lands, and 

infrastructure corridors. These results carry substantial implications for land-use planning and disaster 

management, as they provide actionable insights for prioritizing high-risk areas for flood mitigation 

measures. 

In conclusion, the study demonstrates that Gradient Boosting offers a robust and reliable tool for flood 

susceptibility mapping in complex watersheds. Its superior accuracy and interpretability of variable 

contributions make it particularly suitable for decision-making contexts. Nevertheless, some limitations 

remain, including reliance on static flood inventories and the need for higher-resolution multi-temporal 

datasets. Future studies should integrate deep learning models, finer-scale remote sensing data, and real-

time hydrological monitoring to further enhance flood prediction capabilities. 
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 نکارود  یزحوزه آبخ  یلخطر س یبنددر پهنه  ینماش یادگیری یهاعملکرد مدل  یسهمقا
 3و امید قربانزاده   2، فاطمه شکریان *1، کریم سلیمانی1سیدمحمد موسوی

 08/1404/ 16تاریخ ارسال:

 20/12/1404تاریخ پذیرش:

 مقاله پژوهشی

 چکیده 
  ییفضا  یزیرو برنامه  یسکر  یریتدر مد  یدیخطر، نقش کل  یبندپهنه  یهانقشه   یهو ته   یلمناطق مستعد س  ییشناسا

 یکلجست  یونشامل رگرس  ینماش  یادگیری  یتمعملکرد سه الگور  یسهو مقا   رزیابیپژوهش، ا  ین. هدف اکندیم  یفاا

(LR)یبانبردار پشت  ین، ماش (SVM) ینگبوست  یانو گراد (GB) نکارود استان    یزدر حوزه آبخ   یلخطر س  یبنددر پهنه

ارتفاع، فاصله    یب،ش  ی،از جمله بارندگ  یکیو ژئومورفولوژ  یدرولوژیکیه  یطی،عامل مح  13منظور،    ینمازندران است. بد

ها  داده  پردازشیشها پس از پ شد. مدل  یقتلف  یواقع   یلنقطه وقوع س  152استخراج و با    یاراض  یاز رودخانه و کاربر

نشان   نتایج .یدگرد یابیکاپا ارز یبو ضر ی، دقت کلAUC یهاها با استفاده از شاخصآموزش داده شده و عملکرد آن

عملکرد را   ینبهتر  0.84کاپا    ضریب  و   ٪87  ی، دقت کل0.896برابر با   AUC با مقدار  ینگبوست  یانداد که مدل گراد

 دوم   رتبه  در  ٪83و دقت    0.872برابر با   AUC با SVM . مدلدهد یارائه م  یرسیلابیو غ   یلابیمناطق س  ییدر شناسا

 یان عملکرد را در م  ترینضعیف   ٪80و دقت    0.853برابر با   AUC با  یکلجست  یونکه مدل رگرس  حالی  در  گرفت،  قرار

  یادگیری،  یتو تقو  یمبر درخت تصم  یمبتن  یهاآن است که مدل  یانگرب  یجنتا  یسهداشت. مقا  یمورد بررس  یهامدل

 یل. تحلنددار  یلمرتبط با وقوع س  یچیده پ   یالگوها  یی در بازنما  یشتریب  یی توانا  یک،کلاس   یخط  ی هابا مدل  یسهدر مقا

  یلبه س  یتعوامل مؤثر بر حساس  ینترفاصله از رودخانه و ارتفاع مهم  یب،ش  ی، نشان داد که بارندگ  یزن  یرهامتغ  یتاهم

  تواندیم  ینگ،بوست  یانگراد  یژه وبه  ین، ماش  یادگیری  های یتمالگور  دهد ینشان م  یج نتا.  هستند  ی در منطقه مطالعات

 . باشد در مناطق مشابه   یلخطر س یبندپهنه روش مناسب در

 نکارود   ، پشتیبان   بردار  ماشین بوستینگ،   گرادیان  ماشین،  یادگیری  ، سیل:  کلیدی  هایواژه
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 مقدمه

 مخاطرات  ویرانگرترین  و   ترینجدی  از  یکی   سیل

  باعث   سالانه  که  است  جهان   سطح  در  هیدرواقلیمی

  شود می  گسترده  اقتصادی  و   انسانی  خسارات  بروز

(Costache, 2019; Islam et al., 2021 .)براساس 

  مستقیم   تهدیدی  تنها  نه  پدیده  این  جهانی،   آمارهای

  رود، می  شمار  به  انسانی  جوامع  امنیت  و  سلامت  برای

  روند   و  طبیعی  منابع  ها،زیرساخت   بر  مخربی  آثار  بلکه

  گذارد می  جای  بر  نیز  اقتصادی–اجتماعی  توسعه

همکاران،   و    نشان  هابینیپیش.  (1387)شادمانی 

  الگوهای   تغییر  اقلیمی،  تغییرات  تأثیر   تحت   که  دهد می

  جمعیت،  تراکم  افزایش  و  زمین  کاربری  تغییر  بارش،

 طوربه  2050  سال   تا   ها سیلاب  وقوع  فراوانی   و   شدت

  یک   بر   بالغ   خساراتی  و  یافته  افزایش   توجهی  قابل 

 ;Ali et al., 2019)   کرد   خواهد   ایجاد  دلار  تریلیون

Serraj and Pingali, 2019)  . سیل   وقوع  نیز،  ایران  در  

 تحت  را  کشور  نواحی  تمامی   که  است  فراگیر   ایپدیده 

 موقعیت  یا  منطقه  به  محدود  و  دهدمی  قرار  تأثیر

  آن  از ناشی خسارات میزان  و  سیل نوع. نیست خاصی

  شرایط   و  توپوگرافی  محیطی،  هایویژگی  به  بسته

و همکاران.،    متفاوت   منطقه  هر   اقلیمی است )کرمی 

  یا   و   پرجمعیت  مناطق  در  ویژهبه  شرایط  این(.  1402

 . است تربحرانی پذیرآسیب هایزیرساخت  دارای

  شامل   اصلی  دسته  چهار  به  ها سیل  کلی،  طوربه

 شهری  و  ساحلی  ای،رودخانه  ناگهانی،  هایسیل

 میان  در(.  Costache et al., 2020) شوندمی  تقسیم

 را  تخریب  قدرت  بیشترین  ناگهانی   های سیل  ها،آن 

  جریان   شدت  غیرمنتظره،  ماهیت  دلیلبه  زیرا  دارند؛

  زمان   مدت  در  توانندمی  سریع،  گسترش  سرعت   و  بالا 

  آورند   بار   به  سنگینی  خسارات  و   انسانی   تلفات   کوتاهی 

(Bui et al., 2020.) ،مناطق  شناسایی   بنابراین  

  بندی پهنه  های نقشه   تهیه  و   سیل  به  حساس

  مدیریت   برای  حیاتی  ابزار  یک  عنوانبه  پذیریآسیب 

  منابع   پایدار  ریزیبرنامه  و   ریسک  کاهش   بحران،

 ,.Parsian et al)  است  ضروری  شهری  و  طبیعی

2021 .) 
  بر   را  خود  تمرکز  اخیر  هایپژوهش  راستا،  این  در

 سیل  خطرات  ارزیابی   برای  نوین  های روش   توسعه

  با   تا   اند کرده  تلاش  مطالعات  این .  اندکرده  معطوف

  محیطی   عوامل  کیفی،  و   کمی   هایمدل  از  گیریبهره

  ها آن ارتباط و شناسایی را سیل بروز بر مؤثر انسانی و

 ,.Pollack et al)  کنند   تبیین  سیل  گستره  و  شدت  با

2022; Seydi et al., 2022  .)به  حساسیت»  مفهوم 

  به   زیرا  دارد؛  ایویژه  اهمیت  زمینه  این  در  «سیل

 مختلف  مناطق  در  سیل  وقوع  قابلیت   تحلیل  و  توصیف

  پردازد می  محیطی  و  جغرافیایی  شرایط  اساس  بر

(Parizi et al., 2022 .) گیریبهره با سیل بندیپهنه 

  از  یکی   عنوانبه  ،(GIS)  جغرافیایی   اطلاعات   سامانه   از

  و   مدیریت  برای  مؤثر  ابزاری  ای،غیرسازه  رویکردهای

شود می  محسوب  سیل   از  ناشی  مخاطرات  کاهش

 توسعه  وجود  با.  (1403  ،.یمحسن  و   یمانیسل)

  هایی محدودیت  کلاسیک،  هیدرولوژیکی  هایمدل

  های پیچیدگی  فراوان،  هایداده  به  نیاز  همچون

 چندبعدی  شرایط  بازنمایی   در  دشواری  و   محاسباتی

  چالش   با  مناطق  از  بسیاری  در  را  هاآن  کاربرد  ها،حوضه 

  های پیشرفت  اخیر،  هایسال  در .  است  کرده  مواجه

  ماشینی   یادگیری  های تکنیک   حوزه  در  چشمگیری

(ML  )این   اندتوانسته   که  است  گرفته  صورت  

  مکانی   هایتحلیل  دقت  و   داده   کاهش  را  هامحدودیت

 ,.Meliho et al)  بخشند  بهبود  توجهی  قابل   طوربه  را

  درک   توانایی  با  ماشینی  یادگیری  هایمدل(.  2021

 ابزاری   متغیرها،  میان  غیرخطی  و  پیچیده  روابط

 شمار  به  سیل  بندیپهنه  و  بینیپیش  برای  قدرتمند

  قابل   و  تردقیق  هاینقشه  تولید  ساززمینه  و  روند می

 . اند شده اعتمادتر

  های تکنیک  و  مکانی  هایداده  ادغام  مجموع،  در

  پرخطر،   نواحی  شناسایی   به  تواندمی  ماشینی  یادگیری

 بهبود  نهایت  در  و   مؤثر  عوامل  تردقیق  تحلیل

  نه   رویکرد  این.  کند  کمک  مدیریتی  هایگیری تصمیم
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  مناطق   در  ها بینیپیش  کیفیت  ارتقای  موجب  تنها

  سایر   برای  آن  تعمیم  قابلیت   بلکه  شود، می  حساس

 رو،  این  از.  دارد  وجود  نیز  مشابه  مناطق  و  هاحوضه 

  استان   نکارود  حوزه آبخیز  بر  تمرکز  با  حاضر  پژوهش 

  استفاده   با   سیل  خطر  بندیپهنه  و   ارزیابی   به   مازندران،

  کند می  تلاش  و  پرداخته  ماشینی  یادگیری  هایمدل  از

  کاهش   و  آب  منابع  مدیریت  بهبود  جهت  در  گامی   تا

 . بردارد ناگهانی و  فصلی  هایسیل از ناشی خسارات

  از   استفاده  اهمیت  نیز  داخلی  و   المللیبین  هایپژوهش

  تأیید  را سیل بینیپیش در ماشین یادگیری  هایمدل

( 2024)  همکاران  و   Kubra  نمونه،  عنوانبه.  اندکرده

  یادگیری   هایمدل  و  بلادرنگ  هایداده  ترکیب  با

  مدیریت   برای  چارچوبی  نظارت،  بدون   و   شدهنظارت

  دقت   سنتی  هایروش  به  نسبت  که  کردند  ارائه  سیل

( 2024)  همکاران  و  Wida  همچنین،.  داشت  بالاتری

  الگوریتم   شش   از  گیریبهره  با   متحده   ایالات   در

 نشان  ،XGBoost  و  RF  جمله  از  ماشین  یادگیری

  خاک   نوع  رودخانه،   از   فاصله  مانند  متغیرهایی   که  دادند

. دارند سیل به حساسیت در را نقش بیشترین بارش و

  اند؛ پرداخته   حوزه  این  به  مختلفی  مطالعات  نیز  ایران  در

 از  استفاده   با  که(  1401)  زندی  و  خدائی  جمله  از

  حوضه   در   مصنوعی  عصبی   شبکه  و   ایشبکه   تحلیل

  ترین مهم  را  بارش  و  شیب  رواناب،  ارتفاع  خداآفرین،

  و   داغیقره.  کردند  شناسایی   سیل  وقوع   عوامل

 و  Sentinel  های داده  ادغام   با  نیز(  1403)  زاده قاسم

  از   دقیقی  بینیپیش  ماشین،  یادگیری  هایالگوریتم 

  و  کردند  ارائه  کارون  حوضه  در  سیل  مستعد  نواحی

  های مدل که  دادند نشان( 1404) عبقری و  نیا حنیفی 

  در  یافتهتعمیم  خطی  رگرسیون  و   آنتروپی  بیشینه

  مناسبی   عملکرد  زیوه  حوزه  سیل  خطر  بندیپهنه

  که   است   آن  بیانگر  مجموع  در   ها یافته  این .  دارند

  نوین  هایمدل  و  ترکیبی  رویکردهای  از  استفاده

  مبنای   دقت،  ارتقای  و  قطعیت  عدم   کاهش   با  تواندمی

 خسارات  کاهش  و  ریسک  مدیریت  برای  کارآمدی

 . آورد فراهم سیل از ناشی

 مواد و روش ها 

 معرفی محدوده مورد مطالعه

  شمال   مهم  هایزیرحوضه   از  یکی  نکارود  حوزه آبخیز

  سرچشمه  که رودمی شماربه مازندران استان در ایران

  نکا  شهرستان  جنوب  در  مرکزی  البرز  ارتفاعات  از  آن

  جنوب   کلی  جهت  با   مسیری  طی  از  پس  و  شده  آغاز

 این.  (1شود )شکل  می  منتهی  خزر  دریای  به  شمال،  به

  بین  مربع،  کیلومتر  1048  تقریبی  وسعت  با  حوضه

  و   شمالی  ′30°36  تا   ′15°36  جغرافیایی  هایعرض

 واقع  شرقی  ′45°52  تا  ′30°52  جغرافیایی   هایطول 

  به   شمال  از  و  البرز  ارتفاعات  به  جنوب  از.  است  شده

  اقلیم .  شودمی  محدود  خزر  دریای  ساحلی  هایجلگه

  از   بیش  سالانه  بارش  میانگین  با  خزری  مرطوب  منطقه

  عمدتا    بالادست  هایبخش .  است  مترمیلی  1000

  های بخش  در  و  بوده  هیرکانی   هایجنگل  از  پوشیده

  های سکونتگاه  و  باغات  کشاورزی،  اراضی  دستپایین

)شکل  گسترده  انسانی   های ویژگی  ترکیب.  (1اند 

 یکی  حوضه  این  که  است  شده  موجب  انسانی   و  طبیعی

  های سیلاب   برابر  در  پذیرآسیب   و  حساس  مناطق  از

 .  آید شمار به ناگهانی و  فصلی

 
 منطقه مورد مطالعه  (:1) شکل
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 سیلمتغیرهای مؤثر بر وقوع  

  سیل   خطر  سازیمدل  در  مؤثر  متغیرهای  انتخاب

  ارتقای  و   بینیپیش  دقت  افزایش   در  کلیدی   نقشی

  بر (.Ahmad et al., 2025) کندمی  ایفا   نتایج  کیفیت

 از  ایمجموعه   حاضر  پژوهش   در  اساس،  این

  اصلی  عوامل  عنوانبه  انسانی   و   محیطی   هایشاخص

  این .  گرفتند  قرار  استفاده  مورد  سیل  شدت  و  وقوع

  و   داخلی  معتبر  مطالعات   به  استناد  با  متغیرها

 ژئومورفولوژیکی، شرایط گرفتن نظر در با و المللیبین

 انتخاب   نکارود  حوزه آبخیز  در  اراضی  کاربری  و  اقلیمی

 از   ارتفاع  زمین،  شیب  شامل   مذکور  هایشاخص.  شدند

  بارندگی   رودخانه،  از   فاصله  شیب،  جهت  دریا،  سطح

  پوشش   شاخص  اراضی،  کاربری  خاک،   نوع  سالانه،

  هیدرولوژیکی،   هایسازه  از  فاصله  ،( NDVI)  گیاهی 

  مساحت   شاخص  ،(TWI) توپوگرافی  رطوبت  شاخص

 . (2)شکل  هستند زمین انحنای و حوضه

  بر   مؤثر  عوامل  ترینمهم  از  یکی   دریا   سطح  از  ارتفاع

  نواحی  کلی،  طور به.  شودمی  محسوب  سیل  بروز

 مرتفع  مناطق  از  بیش  رواناب،  تجمع  دلیل  به  ارتفاعکم

 (.Botzen et al., 2013) دارند  قرار  سیل  معرض  در

 دیگری  کننده تعیین   عامل   زمین   شیب  آن،  بر   علاوه 

 نفوذ  فرآیند  جریان،  شدت   رواناب،  سرعت  بر  که  است

 لازم  فیزیکی  شرایط  و  بوده  اثرگذار  گذاریرسوب   و

 ,.Samanta et al)  سازدمی  فراهم  را  سیل  وقوع  برای

 حساسیت  معمولا   ملایم   شیب  با   مناطق (.2018

  گرچه  تند  هایشیب   کهحالی  در  دارند،   سیل  به  بالاتری

 الگوی  اما   شوند،می  جریان   سرعت  افزایش  به  منجر

 (.Kaur et al., 2017) کنندمی  ایجاد  متفاوتی  خطر

 رطوبت  خورشیدی،  تابش   بر  تأثیر  با   نیز  شیب  جهت

  رطوبت  پایداری  و   ذخیره   بر  تعرق،  و   تبخیر  و   خاک

 متغیرهای  مجموع،  در.  است  اثرگذار  ها دامنه 

 رقومی  ارتفاع  هایمدل  از  عمدتا   که  توپوگرافی

(DEM  )در   ها ورودی  ترینمهم  از  شوند،می  استخراج  

 ,.Kia et al) شوندمی  محسوب  سیل  سازیمدل

2012.) 

 الگوهای  تغییر  در  نیز  گیاهی  پوشش  و  اراضی  کاربری

  مناطق .  دارند  مهمی  نقش   رسوب  انتقال  و   رواناب

  و   زمین  سطح  پایین  نفوذپذیری  دلیل  به  شهری

  در   هستند؛  سیل  مستعد  ویژه  طوربه  رواناب،   افزایش

  شدت   نفوذ،   قابلیت  افزایش  با   جنگلی  اراضی  که  حالی

 ,.Doudangeh et al) دهندمی  کاهش  را  خطر

  که  اندداده  نشان  متعددی  مطالعات  همچنین (.2020

 وقوع  احتمال  با  معکوس  ایرابطه  گیاهی  پوشش  تراکم

 نیز  هارودخانه  از  فاصله  دیگر،  سوی  از.  دارد  سیل

 زیرا  است؛  سیل  به  حساسیت  در   کنندهتعیین  شاخصی

  پذیری آسیب   بیشترین  رودخانه  بستر  به   نزدیک  نواحی

 ,.Zeng et al)  کنندمی  تجربه  طغیان  زمان  در  را

  شاخص   هیدرولوژیکی،  های شاخص  میان  . در(2017

 Topographic wetness) توپوگرافی  رطوبت

index  )مکانی   توزیع  شاخص  این.  دارد  ایویژه  جایگاه  

  مبنای   بر  و   داده   بازتاب  را  حوضه  مقیاس  در  رطوبت

  مسیر   و  آب  تجمع  الگوی  زمین،   ارتفاعی  مدل

 کندمی  سازیکمی  را  هیدرولوژیکی  هایجریان

(Jahanbani et al., 2024  .)عامل   نیز  سالانه   بارش  

  رابطه   آن  تغییرات  و  بوده  سیل  وقوع  در  اصلی

  خیزی سیل  پتانسیل  و  ها رودخانه  دبی   با   مستقیمی

  این   در(.  Pourghasemi et al., 2020) دارد  حوضه

  سازمان   منابع  ترکیب  از  بارش  هایداده  پژوهش

  پایگاه   —  ERA5 (ERA5 پایگاه  و  ایران  هواشناسی

اقل  Climate Reanalysis)   یمیداده 

Database))زمانی   و  مکانی  دقت  تا   شد  استخراج  

 کنترل  با  نیز  خاک  هایویژگی  .یابد  افزایش  تحلیل

  بر   مستقیم  تأثیر  رواناب،  به  بارش  تبدیل   و  نفوذ  فرآیند

  بر   علاوه (.Jahanbani et al., 2024) دارند  سیل  وقوع

  ها، پل  همچون  هیدرولوژیکی  هایسازه  از  فاصله  این،

  شد؛   لحاظ  مؤثر  شاخصی  عنوانبه  نیز  بندها   و  سدها

 را آب  جریان طبیعی الگوی توانند می ها سازه این زیرا

  های بخش  در  رواناب  تمرکز  موجب  یا   داده  تغییر

  شاخص   مانند   متغیرها  سایر.  شوند  حوضه  از  خاصی

  شرایط   تحلیل  در  نیز  زمین  انحنای  و  حوضه  مساحت
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 تمرکز  با  مقعر  انحنای.  دارند  اهمیت  هیدرولوژیکی

 در  است،  مرتبط  سیل  به  حساسیت  افزایش  و  جریان

  داده   افزایش   را  رواناب  پراکنش  محدب  انحنای  کهحالی

 ,.Saleh et al) دهدمی  کاهش   را  خطر  شدت  و

2022.) 

  منابع   از  متغیرها،   این  سازیآماده  و   تولید  منظور  به

 برای ASTER ارتفاعی  مدل:  شد  استفاده  متعددی

 ایماهواره  تصاویر  توپوگرافی،  متغیرهای  تولید

Landsat 8   و Sentinel-2    شاخص  استخراج  برای 

NDVI از  خاک  هایداده  اراضی،  کاربری  هاینقشه  و  

 ERA5 از  بارش  هایداده  داخلی،  منابع  و FAO پایگاه

  به  مربوط  اطلاعات  و  ایران،  هواشناسی  سازمان  و

 از  هیدرولوژیکی  های سازه  و  هاجاده  ها،رودخانه

  برداری نقشه  سازمان  1:25000  توپوگرافی   هاینقشه 

  متر   30  مکانی   تفکیک  به  هالایه  تمامی.  کشور

 UTM مختصات  سیستم  در  و  شده  برداریبازنمونه

Zone 39N (WGS84)  منظوربه.  گردیدند  یکپارچه 

  به   ورود  از  پیش  متغیرها  کلیه  ها،داده  ناهمگنی  کاهش

  یل تبد   یعنی   یاستانداردساز)استانداردسازی  مدل، 

  و   (1=    یارمع  انحراف0=    میانگین:با  یعیها به توزداده

  یک   یر مقاد  یلتبد  یعنی   یسازنرمال)  سازینرمال

 شدند (1تا  0مشخص )معمولا    یبازه یکبه   یژگیو

 مبنای  یکپارچه،  مکانی  یداده  پایگاه  این  نهایت،  در

  در   ماشین  یادگیری  های مدل  اعتبارسنجی  و  آموزش

  هر   اثر  دقیق  ارزیابی  امکان   و   گرفت  قرار  تحقیق  ادامه

.  ساخت  فراهم   را  سیل  خطر  بروز  در   متغیرها   از  یک

  هایبینیپیش  دقت ارتقای  موجب  تنها   نه  رویکرد  این

 سایر  برای  آن  پذیریتعمیم  قابلیت  بلکه  گردید،  مکانی 

 .دارد  وجود نیز مشابه شرایط با  مناطق
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 پژوهش در استفاده مورد یارهایمعنقشه  :(:2) شکل

 مورد استفاده در پژوهشهای مدل

  عملکرد   مقایسه  و   ارزیابی   ما   هدف   مطالعه،   این  در

مدل از    سه  از  ما.  است  ماشین  یادگیری  هایبرخی 

 رگرسیون،  (SVM)  پشتیبان  بردار  ماشین  شامل   مدل، 

.  کردیم  استفاده CatBoost (CB)  و( LR) لجستیک

 :است شده  داده شرح ادامه در  مدل هر جزئیات

 Support Vector) الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  

Machine – SVM ) 

  است   SVM  محبوب،  بسیار  ماشین  یادگیری  مدل  یک

  برای   خطی،  شاخص  توابع  از  ایمجموعه  همراه  به  که

 توسط  و   است  شده  گرفته  کار  به  تابع  تعیین  مسائل

Vapnik  (2013  )تبدیل  برای.  است  شده  معرفی 

 هسته  ریاضی  سیستم  تابع  از  ،SVM  مدل  در  هاداده

  های داده  مجموعه  از  استفاده   با .  است  شده   استفاده

  های داده  مجموعه  از   تبدیل  که  هنگامی  آموزشی،

SVM  داده   رخ  بالا  ابعاد  با   ویژگی  فضای  به  واقعی  

  فضای   تمایز  برای  .است  شده   ایجاد  ابرصفحه  یک  است،

  شده   اعمال  خطی  ابرصفحه   بهترین  واقعی،   خروجی

  کلاس،   دو  به  هاداده  بندیدسته   برای  همچنین.  است

  ، {1  ، 0}  سیلابی  و   سیلابی  غیر  حساسیت  مانند 

  توابع   به  عمدتا    SVM  مدل  قابلیت.  شودمی  استفاده

  هسته  ،(PL) ایچندجمله  هسته  مانند مناسب، هسته

 هسته  و(  RBF)  شعاعی  پایه   تابع  ، (SIG)  سیگموئیدی

 Tehrany)  مطالعه  چندین.  دارد  بستگی(  LN)  خطی

et al., 2015; Bui et al., 2012  )که  دادند  گزارش  

RBF  سازیمدل  برای  مختلف  هسته  توابع  بین   در 

 معیار هسته  تابع یک عنوان به که سیل، به حساسیت

  به  توجه  با .  دارد  برتری  است،   شده  انتخاب

  ابعاد   با   مقابله   برای  شعاعی   پایه   هسته  پذیریانعطاف

  آن،  بهتر  تعمیم   توانایی  و  ها داده  مجموعه  مختلف

  شده   استفاده  سیل  به  حساسیت  سازیمدل  برای  عمدتا  

  قابل   هایمحدودیت(.  Chen et al., 2020)  است

  در   آن  دشواری  به  معمولا   SVM  با  سازیمدل  توجه

هدف.  شودمی  مربوط  حیاتی  پارامترهای  ثبت  تابع 

SVM شودبه صورت زیر تعریف می: 
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min    (:           1)  معادله
w,b,ξ
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∥ w ∥2+ C ∑ ξi
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         :( 2) تابع محدودیت معادله
        yi(w ⋅ ϕ(xi) + b) ≥ 1-ξi, ξi ≥ 0yi(w ⋅

ϕ(xi) + b) ≥ 1-ξi, ξi ≥ 0 

آن در  کرنل ϕ(x)ϕ(x)  :که  اینجا)  تابع     در 

RBF  ؛)CC   خطاهای برای  جریمه  پارامتر 

خطا ξiξi؛  بندیطبقه  برچسب  yiyi؛  متغیرهای 

 .هستند xixiکلاس برای نمونه 

 
 (GB)   مدل گرادیان بوستینگ

 یادگیری  یهااز روش  یکی  ینگبوست  یانگراد  الگوریتم

ا  یتیتقو با  که  درخت   یامجموعه  یجاد است    ی هااز 

متوالبه  یمتصم پ   ی،صورت  افزا  بینییشدقت    یش را 

 یتمالگور ینا یاصل یدها .(Friedman, 2001) دهدیم

ا جد  ینبر  مدل  هر  که  است    ی خطاها  ید اساس 

 را اصلاح کند.   یقبل  یهامدل مانده یباق 

.hm(x)       (:3)  معادله v + Fm-1(x) =

Fm(x)hm(x). v + Fm-1(x) = Fm(x) 
تکرار،   mمدل نهایی بعد از     Fm(x)Fm(x)که در آن 

v  یادگیری تصمیم  hm(x)hm(x)و    نرخ  درخت 

جدیدی است که خطاهای مرحله قبل را اصلاح می  

 کند. 

مدل  یی توانا  GBمهم    ویژگی در  روابط    یسازآن 

مؤثر است. در    یدیکل   یرهای متغ  یی و شناسا  یرخطیغ 

گراد  ینا مدل    یب ترک  یبرا  ینگبوست  یانپژوهش، 

از    یب،ش  ی،)بارندگ  یمکان   یهاداده فاصله  ارتفاع، 

در   سیلبه    یتنقشه حساس  تولید   و(  …رودخانه و  

 کار گرفته شد. نکارود به حوزه آبخیز

 

 ( Logistic Regression – LR) رگرسیون لجستیک

  یک  (Logistic Regression) یکلجست  یونرگرس

است که احتمال    ییدودو  یبندطبقه   یبرا  یروش آمار

( را بر  یلعدم وقوع س  یا )مانند وقوع    یده پد  یکوقوع  

مجموعه متغ  یااساس  برآورد   یحیتوض  یرهایاز 

 .(Rifath et al., 2024) کندیم

=    0)  یی صورت دودووابسته به  یرمطالعه، متغ  ینا  در

س وقوع  س  1  یل،عدم  وقوع  تعریل=  و    یف (  شد 

توپوگراف  یرهایمتغ عوامل  شامل  )ارتفاع،    یمستقل 

ه  یب،ش رودخانه،    یدرولوژیکیجهت(،  از  )فاصله 

اقلیزهکش  یچگال تجمع  یمی (،  و  ی)بارش   ،)

زم/یکاربر همگ  ینپوشش  که  صورت به  یبودند 

)  یوستهپ   یایرهمتغ شدند  مدل   ,.Hoa et alوارد 

 آن  کارایی   و  تفسیر  قابلیت   سادگی،   دلیل  به  (.2024

 گسترده  طور  به  متغیرها،   بین   روابط  سازی مدل  در

این مدل از تابع لجستیک   .گیردمی  قرار  استفاده  مورد

بازه   به  خروجی  نگاشت  استفاده  [0,1][0,1]برای 

 :مدل به صورت زیر است معادلهکند. می

 (:      4)معادله

𝑃(𝑦 = 1|𝑥) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛)
 

متغیرهای ورودی   xixiضرایب مدل و   βiβiکه در آن  

 .هستند

های  این مدل ساده، قابل تفسیر و مناسب برای تحلیل

 .ای استابتدایی و مقایسه
 

 مدل  دقت و عملکرد   ارزیابی

  عملکرد   و  سیل  به  حساسیت  بردارینقشه   دقت

  دقیق   فرآیند   یک  طریق  از  شده انتخاب  های مدل

  دهنده نشان  که  سیل،  موجودی  های داده  بررسی

 تازه  سیل  به  حساسیت  هاینقشه   با  است،  سیل  سوابق

. (Rahman et al., 2023)  شد  یافتهارزیابیتوسعه 

 از  استفاده   با   شدهانتخاب  هایمدل  دقت  و   عملکرد

 مشخصه  و  دقت  ، Recall،  F1-score  هایتکنیک 

 . شد ارزیابی( ROC) گیرنده  عملکرد

Recall 

Recall ،  دقیق   طور  به  که  سیل  مستعد  مناطق  نسبت  

  سیل   مستعد   مناطق  کل   تعداد   به  اند شده  شناسایی 

  .(Halder et al., 2024) است واقعی
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Recall(:               5)معادلهمعادله   =
TP

TP+FN
Recall =

TP

TP+FN
 

 
F1-score 

F1-score  یادآوری  و  دقت  اساس  بر  را  مدل  یک  تعادل 

  و   هامثبت  رساندن  حداقل  به  با  و  کندمی  گیریاندازه

  مستعد   مناطق  دقیق  شناسایی  به  کاذب،   هایمنفی

 (. Seydi et al., 2022) کند می کمک سیل

F1 score               (:6)معادلهمعادله   =

2*TP

2*TP+FP+FN
AF1 score =

2*TP

2*TP+FP+FN
A 

 

 ( Overall Accuracy)  دقت کلی

  همه   برای  را  صحیح  های بینیپیش  نسبت  دقت، 

 چقدر  که  دهد می  نشان  و  کندمی  گیریاندازه  مناطق

  قائل   تمایز   پایین   و   بالا   حساسیت  با   مناطق   بین  خوب

  مدل   بینی پیش  دقت  از  سطحی  ارزیابی  این، .  شودمی

 ارائه  را  مناطق  صحیح  بندیطبقه  در  آن  توانایی   و

دقت کلی   (.Waleed and Sajjad., 2025) دهدمی

 :شودبا استفاده از معادله زیر محاسبه می

 (:   7)معادله 

      Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 

 

 (ROC)   گیرنده عملیاتی مشخصه

 ROC (Receiver Operating  تکنیکاز  

Characteristic)  عملکرد و دقت مدل    ارزیابی  برای

از    یکی  ROC  تکنیکاستفاده شد.    AUCبا محاسبه  

عملکرد و دقت    ارزیابی  برای  ها تکنیک  پرکاربردترین

(. Rahman et al., 2023است )  بینیپیش  های مدل

مثبت  ROC  منحنی نرخ  در  حساسیت)  واقعی ،  را   )

( کاذب  مثبت  نرخ  در  ویژگی - 1برابر  آستانه    مقادیر( 

رسم   مدل    جامعی  ارزیابیو    کندمیمختلف  از دقت 

 . دهدمیارائه 

FPR/1-specificity   (:  8)  معادله =
FP

FP+TN
FPR/

1-specificity =
FP

FP+TN
 

ROC-AUC(:  9)  معادله =

∫ TPR(FPR)d(fpr)
1

0
ROC-AUC =

∫ TPR(FPR)d(fpr)
1

0
 

آن،   در  پ   TPکه  صح  هایبینییشتعداد   یحمثبت 

(True Positives)  ،TN  پ   ی منف  های بینییشتعداد 

تعداد    FP،  (True Negatives)  یحصح

( و False Positivesمثبت نادرست )  هایبینییشپ 

FN   پ )  ی منف  هایبینییشتعداد   Falseنادرست 

Negatives .هستند  )𝑇𝑃𝑇𝑁𝐹𝑃𝐹𝑁این   مقادیر  

  در   مدل   توانایی  دهنده  نشان  ، 1  تا   0  از  ها،تکنیک 

  و   است  زدهسیل   غیر  و  زدهسیل  مناطق  بین  تمایز

  بینی پیش  عملکرد  دهنده   نشان  1  به  ترنزدیک  مقادیر

مجموعه (.  Waleed and Sajjad 2025)  است  برتر

تقسداده آزمون  و  آموزش  بخش  دو  به  شدند.    یمها 

عملکرد    یابی برازش مدل و ارز  یبرا  یآموزش  یهاداده

( success rate curve)  یتموفق یمنحن  یقآن از طر

مستقل   یشی آزما  یها که داده  ی استفاده شد، در حال

پ   یاعتبارسنج  یبرا طر  بینییشتوان  از    یقمدل 

در prediction rate curve)  بینی یشپ   یمنحن  )

 کار رفتند. به یلبه س یتحساس یهانقشه 

 نتایج  بحث و 

حوزه در    سیلبندی خطر  در این مطالعه، با هدف پهنه

شامل    سهنکارود،    آبخیز ماشین  یادگیری  الگوریتم 

SVM  ،LR  مدل   وGB   مورد استفاده و مقایسه قرار

دادهگرفتند. مدل از مجموعه  استفاده  با  ای شامل ها 

متغیر محیطی و ژئومورفولوژیکی آموزش دیده و    15

 سپس ارزیابی شدند.  

 

 : ماشین بردار پشتیباننتایج  

  یمی، اقل  یدرولوژیکی،ه  یکی،ژئومورفولوژ  یهاداده

و    پردازشیشپس از پ   یاراض  یو کاربر  شناسیینزم

روش  بندییاسمق از  استفاده    ی هابا 

StandardScaler    وMinMaxScaler  سطح در   ،

)پ نمونه  س/هایکسلها  رخداد  بهیلنقاط  صورت ( 

)  ی تصادف آموزش  مجموعه  دو   آزمون   و(  ٪70به 
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ا  تقسیم(  30٪) جداساز  یکتفک  ینشدند.   یبدون 

آبخ  ییفضا هر دو مجموعه کل    یزحوزه  و  انجام شد 

مطالعات  م  یمحدوده  پوشش  با  .دهندیرا  مدل   .

هسته  هسته  نهایت  در  و  شد  بررسی  مختلف   های 

RBFپیش مقادیر  شامل  با  ابرپارامترها  فرض 

C=1.0C=1.0C=1.0 ،
gamma=scalegamma=\text{scale}gamma

=scale  و حداکثر تکرار نامحدود بهترین عملکرد را ،

نقشه نتایج  داد.  پهنهارائه  کههای  داد  نشان   بندی 

SVM داده پیچیده  الگوهای  است  را  توانسته  ها 

 سیلخوبی شناسایی کرده و مناطق با خطر بالای  به

 بندی کند. را با دقت مناسبی طبقه

بندی منطقه مورد ، طبقهSVM  بر اساس نتایج مدل

مطالعه به پنج سطح »خیلی کم«، »کم«، »متوسط«، 

است   شده  انجام  زیاد«  »خیلی  و  (  3)شکل  »زیاد« 

یافته1)جدول   می(.  نشان  گستردهها  که  ترین  دهد 

با که  است  متوسط  به کلاس  مربوط  مساحت    سطح 

حدود    908/66حدود   کل   41/35هکتار،  از  درصد 

پوشش می را  نشان میمنطقه  امر  این  که  دهد.  دهد 

حساس بخش قابل توجهی از منطقه در وضعیت نیمه 

که می دارد  قرار  متوسط  دارای خطر  نظر یا  از  تواند 

های نیازمند پایش مستمر در  مدیریتی به عنوان پهنه

 70/30  پس از آن، کلاس »کم« با  .نظر گرفته شود

ر رتبه دوم قرار دارد. هکتار( د  021/58  درصد )حدود

می نشان  کم  طبقه  در  زیاد  گستره  که  این  دهد 

ای از منطقه دارای حساسیت های قابل ملاحظهبخش

پایین بوده و احتمال وقوع پدیده مورد بررسی در آن  

های با خطر یا حساسیت  کمتر است. در مقابل، پهنه

درصد )بیش  59/23  زیاد و خیلی زیاد مجموعا  حدود 

از منطقه را تشکیل می  590/44  از دهند که هکتار( 

اگرچه از نظر سطحی کمتر از دو کلاس اول هستند،  

سکونتگاه بر  بالقوه  اثرگذاری  دلیل  به  ها،  اما 

ها و منابع طبیعی، دارای اهمیت راهبردی زیرساخت 

هستند ریسک  مدیریت  طبقه  .در  به  سهم  کمترین 

تنها   که  دارد  اختصاص  زیاد  از   74/4خیلی    درصد 

)حدود   منطقه  کل  بر   961/8سطح  در  را  هکتار( 

باید  می نواحی  این  محدود،  مساحت  وجود  با  گیرد. 

برنامهعنوان کانونبه بحرانی در  اقدامات  های  ریزی و 

طور معمول،  پیشگیرانه مورد توجه ویژه قرار گیرند. به

پرشیب،   مناطق  با  بالایی  همپوشانی  نواحی  این 

های حساس یا مسیرهای هیدرولوژیک اصلی  کاربری

  .دارند

 
 SVM مدل ی بند پهنه  نقشه  (:3) شکل

 

 
مساحت طبقه های مختلف پهنه بندی سیل  :  («1)جدول  

 SVM مدل

تعداد   کلاس 

 پیکسل 

 درصد  مساحت

 30/10 61/19469 263883 خیلی کم 

 70/30 97/58020 786392 کم 

 41/35 58/66908 906851 متوسط 

 85/18 73/35628 482897 زیاد

خیلی  

 زیاد

121458 32/8961 74/4 

 

 مدل رگرسیون لجستیک

مدل   این  اقلیمی،  دادهدر  ژئومورفولوژیکی،  های 

زمین از هیدرولوژیکی،  اراضی پس  کاربری  و  شناسی 

   StandardScalerپردازش و استانداردسازی با  پیش

تقسیم (  ٪30و آزمایشی )(  ٪70به دو بخش آموزشی )

شدند. برای آموزش مدل، ابرپارامترهای کلیدی شامل  

penalty=L2  ،C=1.0  ،solver=lbfgs ،

max_iter=500  ،multi_class=multinomial    و
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fit_intercept=True     تنظیم گردید. این پیکربندی

بیش کاهش  با  مدل  تعادل  باعث شد  و حفظ  برازش 

رابطه و سادگی،  ای خطی میان متغیرهای  بین دقت 

وقوع   احتمال  و  وجود    سیلورودی  با  کند.  ایجاد 

مدل با  مقایسه  در  پیچیدهمحدودیت    LRتر،  های 

قابلبه ساده،  روشی  توانست عنوان  کارآمد  و  تفسیر 

طبقه در  مناسبی  خطر  نتایج  چندکلاسه    سیل بندی 

 .ارائه دهد

)جدول  (  4)شکل    که  دهدمی  نشان LG مدل  خروجی

  گرفته   قرار  کم   خیلی  طبقه  در  منطقه اعظم  بخش ،  (2

  مساحت   و  پیکسل  655/990  با  که  طوریبه  است؛

 کل  از  درصد  68/38  معادل  هکتار،  092/73  حدود

 سهم بیشترین آن، از پس.  دهدمی پوشش را محدوده

(  هکتار  646/55  حدود)  درصد  45/29  با  کم  کلاس  به

  درصد   68  حدود   مجموع  در  کلاس   دو   این .  دارد  تعلق

 غلبه  دهندهنشان  که  شوندمی  شامل  را  منطقه  مساحت

  و   زیاد  طبقات  مقابل،   در   .است  پایین  خطر  با   هایپهنه

  مساحت  درصد  7/16  حدود  مجموع  در  زیاد  خیلی

  خیلی   کلاس  میان،  این  در.  اندداده   تشکیل  را   منطقه

  هکتار   850/24  مساحت  و   پیکسل  805/336  با   زیاد

  55/3)  زیاد   کلاس   برابر  سه  از  بیش   ،(درصد  15/13)

  وقوع   اصلی  های کانون   عنوانبه  و   دارد  سهم (  درصد

 است   آن  بیانگر  امر  این.  شودمی  گرفته  نظر  در  سیل

 از  محدودتر  بالا  خطر  با  هایپهنه  گستره  اگرچه  که

  نواحی  این  در   تهدید  شدت  اما  است،  خطرکم  هایپهنه

  مدیریتی   اقدامات  اولویت  در  باید  و  بوده  بیشتر  مراتببه

 درصد  19/15  سهم  با  نیز  متوسط  طبقه  .گیرند  قرار

  حساسیت  با  مناطقی  دهندهنشان (  هکتار  701/28)

  و   بارش  شرایط  به   بسته  که  است  سطحیمیان

 پرخطر   نواحی  به  تواند می  هیدرولوژیکی  هایویژگی

 . شود تبدیل

 
 LG مدل یبند پهنه نقشه  (:4) شکل

 
بندی سیل    (:2) جدول   پهنه  مساحت طبقه های مختلف 

 LG مدل

 درصد  مساحت تعداد پیکسل  کلاس 

 68/38 74/73091 990655 خیلی کم 

 45/29 47/55646 754209 کم 

 19/15 75/28700 388998 متوسط 

 55/3 37/6700 90814 زیاد

 15/13 89/24849 336805 خیلی زیاد 

 100 21/188989 2561481 جمع کل 

 

 مدل گرادیان بوستینگ

گیری و  های تصمیمبا ساخت متوالی درخت  مدل این  

های قبلی، توانست الگوهای  یادگیری از خطاهای مدل

های  را شناسایی کند. داده  سیلپیچیده مرتبط با وقوع  

اقلیمی،   ژئومورفولوژیکی،  متغیرهای  شامل  محیطی 

زمین از هیدرولوژیکی،  اراضی پس  کاربری  و  شناسی 

)پیش آموزشی  مجموعه  دو  به  و  (  ٪70پردازش 

( مدل،  (  ٪30آزمایشی  آموزش  برای  شدند.  تقسیم 

شامل   کلیدی    ،  n_estimators=1000ابرپارامترهای 

learning_rate=0.01  ،max_depth=20  ،

min_samples_split=5  ،

min_samples_leaf=2  ،subsample=0.8    و

max_features=sqrt    تنظیم گردید. این پیکربندی

و  غیرخطی  روابط  مدیریت  با  تا  داد  امکان  مدل  به 

بیش پهنهکاهش  خطر  برازش،  از  دقیقی    سیل بندی 

ارائه دهد و مبنای مناسبی برای تحلیل الگوهای مکانی  

 .مناطق پرخطر فراهم آورد
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  توزیع   ،(.  3)جدول  ( 5)شکل  GB مدل  نتایج  اساس  بر

 بیشترین.  شد  مشخص  طبقه  پنج  در  سیل  خطر  مکانی 

  حدود   مساحت  با  که  است  کم   طبقه  به  مربوط  سهم

 را  منطقه کل  از  درصد  23/37  معادل  هکتار،  349/70

  بخش   که  دهد می  نشان  موضوع  این.  دهد می  پوشش

  اما   دارد،  قرار  پایین  خطر  معرض  در  منطقه  از  وسیعی

  تواند می  شدید   هایبارش   وقوع  صورت  در  همچنان

  مساحت   با  طبقه  آن،  از  پس.  گیرد  قرار  تأثیر  تحت

 را  منطقه  کل  از  درصد  54/29  حدود  هکتار،  817/55

  ولی   متعادل  نسبتا   شرایط  بیانگر  که  شودمی  شامل

  حدود   دیگر،  سوی  از  .است  کم  کلاس  از  ترپرریسک 

  و   زیاد   های کلاس  شامل )  منطقه  از  درصد  41/19

.  اندشده  واقع  پرخطر  هایمحدوده  در(  زیاد  خیلی

 40/14  سهم  هکتار،  219/27  مساحت  با  زیاد  کلاس

  مساحت  با  زیاد  خیلی  طبقه  که  حالی  در  دارد،  درصدی

 را  منطقه  کل  از  درصد  01/5  حدود  هکتار،  462/9

 به   کوچک  نسبتا   درصد  این  هرچند.  دهدمی  تشکیل

  و   بحرانی  هایکانون  نواحی  همین  اما  رسد،می  نظر

  برای  را  تهدید  بیشترین  و  بوده  سیل  وقوع  اصلی

  ایجاد   طبیعی  منابع  و  ها زیرساخت  ها،سکونتگاه

  کم   خیلی  طبقه  به  مربوط  سهم  کمترین  .کنندمی

  83/13  حدود   هکتار،  143/26  مساحت  با   که  است

  عموما    هاپهنه  این.  گیردمی  دربر  را  منطقه  از  درصد

 هیدرولوژیکی  شرایط  دارای  یا  ملایم  شیب  با  مناطق

  اندک   آنها  در  سیل  وقوع  احتمال  که  هستند  پایدار

 .است

 
 GB مدل یبند پهنه نقشه :(5) شکل

مساحت طبقه های مختلف پهنه بندی سیل   :(3) جدول

 GBمدل 

 

 مقایسه نتایج 

  از   یک  هر   که   دهد می  نشان  مدل   سه  نتایج   بررسی

 سیل  خطر  های پهنه   توزیع  و   شناسایی  در   ها الگوریتم 

.  (4)جدول  (  6)شکل    اندکرده  ارائه  متفاوتی  الگوهای

  دارد؛   میانی   طبقات  بر  بیشتری  تمرکز SVM مدل

 متوسط   کلاس  به  را  سهم  بیشترین  کهطوری به

  آن،  کنار  در  و  داده  اختصاص(  درصد  41/35)

(  درصد  85/18)  زیاد  و (  درصد  70/30)  کم   هایکلاس

 که  است  آن  بیانگر  الگو  این .  دارند   بالایی   سهم  نیز

SVM طبقات  میان  تریمتوازن   نگاه  با  را  منطقه 

  با   نواحی  به  بالاتری  حساسیت  و   کرده  توزیع  مختلف

 با  متضاد   رفتاری   RL مدل  .دارد  زیاد  تا  متوسط  خطر

SVM خیلی  کلاس در سطح بیشترین  دهد؛می  نشان  

 کم  کلاس  آن  از  پس  و  گرفته  قرار(  درصد  68/38)  کم

  در   طبقه  دو   این.  است  دوم   رتبه  در(  درصد  44/29)

  شوند می  شامل  را  مساحت  درصد  68  حدود  مجموع

  این   خروجی  در  خطرکم  مناطق   غلبه  دهندهنشان  که

 RL در زیاد  خیلی  کلاس  سهم  مقابل،  در . است مدل

  این   تمایل  بیانگر  که  است(  درصد  15/13)  بالاتر  نسبتا 

  بر   تمرکز  و  بحرانی  نواحی  سازیبرجسته   به  مدل

 GB مدل  .است  خطر  اصلی   هایکانون  تشخیص

.  است کرده اتخاذ دیگر مدل دو بین رومیانه رویکردی

  و ( درصد 22/37) کم کلاس به مربوط سهم بیشترین

 مجموع در  و است( درصد 54/29) متوسط آن از پس

  سهم .  گیرندمی  بر  در  را  منطقه  درصد  67  به  نزدیک

 درصد  مساحت تعداد پیکسل  کلاس 

 83/13 83/26142 354329 خیلی کم 

 23/37 22/70349 953484 کم 

 53/29 61/55816 756515 متوسط 

 40/14 85/27218 368913 زیاد

 01/5 70/9461 128240 یلی زیاد خ

 100 21/188989 2561481 جمع کل 
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  ترتیببه  مدل  این  در   زیاد  خیلی   و  زیاد   طبقات

 از  کمتر  که  است  درصد01/5  و  درصد14.4040/14

SVM    از  بیشتر  اما RL گیردمی  قرار  زیاد   طبقه   در  .

 SVM به  نسبت GB که  دهد می  نشان  موضوع  این

 برآورد RL با  مقایسه  در   اما  کرده  عمل  ترکارانهمحافظه

 .دارد پرخطر طبقات از تریمتعادل

 در  SVM  که  است  آن  بیانگر  نتایج  کلی،  طوربه

  عملکرد   زیاد   تا   متوسط  خطر  با   مناطق  شناسایی 

  و   کم  خیلی  خطر  با  نواحی  بر  RL  داشته،  تریبرجسته 

  ترین بینابینی  GB  و  دارد،  بیشتری  تأکید  زیاد  خیلی

  رویکرد   یک   از  استفاده  بنابراین،.  است  کرده  ارائه  را  الگو

  کاهش   به  تواندمی  مدل  سه  این  میان  وزنی  یا  تلفیقی

  های نقشه  در  اطمینان  قابلیت   افزایش  و  قطعیت  عدم 

 . کند کمک سیل خطر نهایی 

  ل ی س  یبند  پهنه  مختلف  یها  طبقه  مساحت  :(:4)  جدول

 ها )به درصد(  مدل

 GB مدل RLمدل  SVMمدل  کلاس 

 83/13 68/38 30/10 خیلی کم 

 22/37 44/29 70/30 کم 

 54/29 19/15 41/35 متوسط 

 40/14 55/3 85/18 زیاد

 01/5 15/13 74/4 خیلی زیاد 

 100 100 100 جمع کل 

 
 

 
  ل ی س  یبند  پهنه  مختلف  یها  طبقه  مساحت  (:6)  شکل

 ( درصد  به) ها مدل

 

 ها مدل  عملکرد   ارزیابی

 یکلجست  یونسه مدل رگرس  یسهحاصل از مقا   یجنتا

(LR)گراد ماش (GB) ینگبوست  یان،  بردار    ینو 

نشان داد    یلخطر س  یبنددر پهنه  (SVM) یبانپشت

ا عملکرد  تفکمدل  ینکه  و    یکها در  پرخطر  مناطق 

  ی، مورد بررس  یهامدل  یانخطر متفاوت است. در مکم

گراد کل  ینگبوست  یانمدل  دقت   (Accuracy) یبا 

داد.    بالاترین   ،٪96.45معادل   نشان  را  عملکرد 

، Precision (94.93 ٪) یبالا  یر مقاد  ین،همچن

Recall (93.20٪) و F1-Score (94.05 ٪) ا   ین در 

ب م  یانگرمدل  مناسب    یحصح  یی شناسا  یان تعادل 

 .است یبندطبقه   یمناطق پرخطر و کاهش خطاها

از   متوسطی  عملکرد  ٪87.20  یبا دقت کل SVM مدل

 Precision (87.20 ٪) یرخود نشان داد. اگرچه مقاد

مدل قابل قبول است، اما    یندر ا Recall (86.20٪) و

مقدار مدل F1-Score (86.69٪) کاهش  به   نسبت 

GB محدودنشان تفک  ینا  یت دهنده  در    یک مدل 

 .باشدیخطر مزمان و متوازن مناطق پرخطر و کمهم

 

 Accuracy یربا مقاد (LR) یکلجست  یونرگرس  مدل

(86.58٪)  ،Precision (84.31٪)  ،Recall 

 ترینیف ضع F1-Score (84.01٪) و (83.91٪)

  ین داشت. ا  یسه مدل مورد بررس  یان عملکرد را در م

10/3
30/7

35/41 18/85

4/74

38/68 29/44
15/19 3/55

13/15

13/83
37/22 29/54 14/4

5/01

م ک ی  ل ی خ م ک ط س و ت م د ا ی ز ا ی ز ی  ل ی دخ

SVM RL GB
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  یک کلاس  ی خط  یهااز آن است که مدل  ی حاک  یجنتا

مقا الگور  یسهدر    ین ماش  یادگیری  هاییتمبا 

توانایشرفته پ  بازنما  یمحدودتر  یی تر،    ی الگوها  یی در 

 .دارند یلمرتبط با وقوع س یچیدهپ 

 

مدل  برتری به GB عملکرد  را   SVM و LR نسبت 

مدل نسبت داد. در    ینا  یساختار  یتبه ماه  توانیم

رگرس  یحال روابط   یمبتن  یکلجست  یونکه  بر فرض 

هدف است و    یرمستقل و متغ  یرهایمتغ  یانم  یخط

تنظ SVM عملکرد و  کرنل  انتخاب  پارامترها    یمبه 

م بهره  ینگبوست  یانگراد  باشد،یوابسته  از   یریگبا 

درخت   یامجموعه  است    یتیتقو  یمتصم  یهااز  قادر 

عوامل  یانم  یچیدهپ یهاکنشو برهم  یرخطیروابط غ 

عملکرد    رو،ین کند. از ا  ییرا بهتر بازنما  یلمؤثر بر س

ا م  ینبرتر  در   یناش  تواندیمدل  آن  بالاتر  توان  از 

پ   یسازمدل  .باشد  یطیمح  یهاداده  یچیدهساختار 

  ی هامدل  یانکه در م  دهدینشان م  یج نتا  ی،کل  طوربه

بررس کارآمدتر    ایینهگز  ینگبوست  یانگراد  ی،مورد 

س  یبندپهنه  یبرا مطالعات  یلخطر  منطقه    ی در 

م حال  شود،یمحسوب  به  SVMکه    یدر    یژه وو 

دل  یکلجست  یونرگرس بازنما  یت محدود  یلبه    یی در 

غ  ضع  یرخطی،روابط  نشان   ترییفعملکرد  خود  از 

 اند. داده

بندی  :  (5)جدول  پهنه  در  استفاده  مورد  های  مدل  دقت 

 زه آبخیز نکارود حو  سیل

 LG GB SVM مدل

Accuracy 58/86 45/96 20/87 

Precision 31/84 93/94 20/87 

Recall 91/83 20/93 20/86 

f 1 01/84 05/94 69/86 

 

 
  پهنه   در  استفاده  مورد  یها  مدل   مختلف  دقت:  (7)  شکل

 ی سیل بند
 ROC   منحنی

 مورد ماشین یادگیری هایمدل دقت  پژوهش، این در

 از  گیریبهره  با  سیل  خطر  بندیپهنه  در   استفاده

 قرار  ارزیابی  مورد AUC شاخص  و ROC منحنی

 واقعی  مثبت  نرخ  ترسیم  با  ROC منحنی.  گرفت

(TPR  )کاذب  مثبت  نرخ  برابر  در (FPR)،   توانایی  

 نمایش  را  خطرکم  از  پرخطر  مناطق  تفکیک  در  ها مدل

 مقدار  با  GB  الگوریتم  که  داد  نشان  نتایج  .دهدمی

AUC میان  در  را  عملکرد  بهترین  ٪63/89  با   برابر 

  دقت   با  است  توانسته  و  داشته  بررسی  مورد  هایمدل

 را  سیل  مستعد  مناطق  ها مدل  سایر  به  نسبت  بالاتری

 AUC با  SVM  مدل  آن،  از  پس.  نماید   شناسایی

 داد،  ارائه  قبولی  قابل  نسبتا   عملکرد  ٪92/82  معادل

  تفکیک   قدرت  از   GB با  مقایسه  در  که  هرچند

 AUC با  LR  مدل  مقابل،  در.  بود  برخوردار  تریپایین

  مدل   سه  میان  در  را  دقت  کمترین  ٪79/81  با  برابر

  که   است  آن  از  حاکی  هایافته  کلی،  طور  به  .داد  نشان

 گرادیان  همچون  ایپیشرفته   هایالگوریتم  از  استفاده

  کارایی   بهبود  در  مؤثری  نقش  تواندمی  بوستینگ

  های مدل  که  حالی  در  کند،  ایفا  سیل  خطر  بندیپهنه

 از  مشابه   شرایط  در  لجستیک  رگرسیون  مانند  ترساده

  انتخاب   اهمیت  نتایج  این.  برخوردارند  تریپایین  دقت

  مطالعات   در  را  مناسب  ماشین  یادگیری  های مدل

  سیل  ریسک  ارزیابی   و  بحران  مدیریت   با  مرتبط

 . سازدمی برجسته

86/58
84/31 83/91 84/01

96/45
94/93

93/2 94/01

87/2 87/2 86/2 86/69
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 ROC  یمنحن  نمودار: (8) شکل

 

 نتیجه گیری 

 از  استفاده  که  داد   نشان  پژوهش  این  نتایج

  دقت   تواندمی  ماشین  یادگیری  هایالگوریتم 

.  دهد   ارتقا  چشمگیری  طوربه   را  سیل  خطر  بندیپهنه

  با   GB  الگوریتم  که  داد  نشان  ها مدل  عملکرد  ارزیابی

  دقت   و  84/0  کاپا  ضریب  ،896/0  با  برابر AUC مقدار

  مناطق   بینیپیش  در  را  نتایج  بهترین  %87  کلی

 با  SVM  مدل.  آورد  دستبه  غیرسیلابی  و  سیلابی

AUC رتبه  در   %83  دقت  و  79/0  کاپا   ،872/0  برابر 

  برابر   AUC با  LR  مدل  که حالی در گرفت،  قرار دوم

 را عملکرد ترینضعیف  %80 دقت و74/0 کاپا ،853/0

  های مدل  که   دهد می  نشان   عملکرد  اختلاف  این.  داشت

  توانایی (  Boosting) یادگیری  تقویت  بر  مبتنی

  میان  پیچیده  و  غیرخطی  روابط  بازنمایی  در  بیشتری

  اهمیت   بررسی  .دارند  هیدرولوژیکی  و  محیطی  عوامل

( 28/0  نسبی  وزن)  بارندگی  که  داد   نشان  نیز  متغیرها

 شیب  آن  از  پس   و   دارد  سیل  وقوع  بر  را  تأثیر  بیشترین

( 15/0)  ارتفاع  و(  19/0)  رودخانه  از  فاصله  ،(21/0)

  متغیرهای .  گرفتند  قرار  بعدی  هایرتبه   در  ترتیببه

  تکمیلی   نقش  نیز  خاک  نفوذپذیری  و  اراضی  کاربری

  منطقه   حساسیت  کاهش  یا  افزایش  در  معناداری  اما

  ترکیب   که  است  آن  بیانگر  هایافته  این.  داشتند

  تواند می  ماشین  یادگیری  هایمدل  با  مکانی  هایداده

 تحلیل  در  بلکه  پرخطر  مناطق  شناسایی  در  تنها  نه

 .شود گرفته کار به نیز مؤثر متغیر هر  سهم کمی

با    ین ا  یجنتا مطالعات    یاریبس  های یافتهپژوهش  از 

راستا است.  هم  یلخطر س  یبندپهنه   ینهدر زم  یشینپ 

متعدد  یبرا مطالعات  کرده  یمثال،  که  گزارش  اند 

تصم  ی مبتن  های یتم الگور درخت  تقو  یم بر   یتو 

مقا  ینگ،بوست  یانگراد  یرنظ  یادگیری، با    یسهدر 

 یبهتر کرد عمل یک،کلاس ی هاو روش ی خط ی هامدل

پ  س  بینییشدر  م  یلابیمناطق   ,.e.g)  دهندیارائه 

Tehrany et al., 2015; Pham et al., 2020; 

Arabameri et al., 2021  )142کرمی و همکارام،    و  

شده  گزارش  AUC  یرمقاد  140عبقری    نیا. و حنیفی  

  یر ( با دامنه مقاد0.896)  یقتحق  یندر ا  GBمدل    یبرا

) ارائه  مشابه  مطالعات  در    قابل (  0.93–0.85شده 

ب  مقایسه و  ا  ییکارا  یانگربوده  در    ینمناسب  مدل 

 است. مرطوبیمهو ن ی کوهستان هاییطمح

پژوهش نشان داد    ین ا  یج نتا  یرها،متغ  یتاز نظر اهم

است    یلعامل مؤثر بر وقوع س  ینترمهم  ی که بارندگ

ا نتا   یافته  ینکه  پ   یجبا    ی هادر حوزه   یشینمطالعات 

  ی خوانمرطوب هم  یمو مناطق با اقل  یرانشمال ا  یزآبخ

 ,.e.g., Rahmati et al., 2016; Khosravi et alدارد )

همچن2018 ش  نقش  ین،(.  توجه  از   یب،قابل  فاصله 

افزا در  ارتفاع  و  در    یلابی،س  یتحساس  یشرودخانه 

به  یهاپژوهش کلمتعدد  عوامل    یدی عنوان 

فرآکنترل  جر  یندهایکننده  تمرکز  و   یانرواناب 

که    دهدینشان م   ییراستاهم  ینگزارش شده است. ا

الگوها  GBمدل   است  بر    یزیکیف  یتوانسته  حاکم 

 کند.   ییبازنما  درستیرا به  یلرخداد س

  نکارود  حوزه آبخیز  در  تحقیق  این  نتایج   مجموع،  در

  حساسیت   هاینقشه   که  دهد می  نشان  مازندران  استان

 برای  یارتصمیم   ابزار  عنوانبه  توانندمی  تولیدشده

  و   آب   منابع  مدیران  بحران،  مدیریت  های سازمان

  ها نقشه  این.  شوند  گرفته  کار  به  شهری  ریزانبرنامه

  پرخطر،   مناطق  در  توسعه  از  جلوگیری  در  توانندمی

 خسارات  کاهش   و  سریع  هشدار  هایسامانه  بهبود
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  ایفا   بسزایی  نقش  سیل  از  ناشی  اقتصادی  و   انسانی

  وابستگی  همچون  هاییمحدودیت  این،   وجود   با .  کنند

 در  اعتبارسنجی  به  نیاز  و  ورودی  هایداده  دقت  به

  در   شودمی  پیشنهاد  بنابراین، . دارد  وجود  دیگر   مناطق

  تصاویر  چندزمانه،  های داده  از  آینده  مطالعات

  یادگیری   های مدل  و   بالاتر  تفکیک قدرت با   ایماهواره

  تعمیم   قابلیت  هم   و   دقت  هم   تا   شود   استفاده  عمیق

 . یابد  افزایش نتایج
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