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Abstract 
Introduction  

Machine learning is a new artificial intelligence method that seeks to write a program with the best performance 

by using learning experience. Machine learning models with different algorithms can be predictive or descriptive 

or have both properties and be used in different fields. On the other hand, for better management of flood risk 

reduction, it is necessary to know the effective factors in each region and flood sensitivity analysis. Since so far, 

few researchers have analyzed the threshold of influence of variables affecting the occurrence of floods using 

machine learning methods, the current research is new in this respect. Based on this, the current research has 

been conducted to identify the threshold of variables affecting the zoning of flooded areas using machine 

learning and remote sensing data in the Karun Basin area. The results can be put on the agenda of the relevant 

managers in identifying the influence limits of different variables on the occurrence of floods and the 

management of flood-sensitive areas by relying on the effective limits of the variables in the study area. 

 

Materials and Methods  

Landsat OLI 8 images on April 8, 2019 were used to identify flooded areas. In this regard, to identify 

groundwater, the corresponding image of the previous year of the region was used to separate and identify 

groundwater zones. Then, the remaining pixels of the study area as whole samples and flooded areas were 

entered into the modelling process as target samples. Therefore, flooded areas with a code of one and other areas 

with a code of zero entered the modelling process as dependent variables. Also, the variables that were entered 

as independent variables in the machine learning process include actual evaporation and transpiration, land use, 

soil density mass, soil clay percentage, soil water deficit, DEM, NDVI, land cover index, Palmer drought 

severity index, potential evaporation and transpiration, precipitation. cumulative, soil sand percentage, soil 

texture, soil moisture, minimum and maximum temperature. Next, by entering these variables and performing 

the machine learning process, the models were evaluated and TreeNet was selected as the best model. Then the 

threshold of each of the studied components on flood zones was obtained from machine learning. Also, in the 

present study, learning and test data were used in a ratio of 70% to 30% and completely randomly. It is worth 

noting that the number of 200 trees with at least six nodes was set for modelling. 

 

Results and Discussion  

Different components have certain thresholds at the beginning of land flooding so regarding vegetation as the most 

important effective factor in flood zoning, it shows that the lack of vegetation causes flooding, and the higher the 

level of vegetation, the more it prevents flooding. Also, the cumulative precipitation threshold for flooding the 

studied area was 15 mm of rainfall, and less than that, the incoming rainfall did not pose a risk of flooding the 

studied lands. The amount of 15.5 mm of rainfall was the turning point and the threshold of the beginning of the 

flooding in the study area. Regarding the soil moisture deficiency index, it shows that the threshold of flooding 

based on this index was 144, in other words when the soil moisture profile is more than the mentioned value, the 

incoming precipitation must compensate for the soil moisture deficiency, and as a result, floods will be prevented. 

On the other hand, most flooding conditions have existed at a height of 16 m, and as the height increases, the risk of 

flooding the studied area decreases, so that there is a failure at a height of 19 m, and when the height reaches 22.5 m, 
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the risk Flooding disappears, and at a height higher than 26 m, flooding is restrained and will reach a steady state. 

The reason for this can be the plainness of the studied area and the widening of the flood zone in the plain. 

 

Conclusion 

The results showed that the components of the vegetation cover index, cumulative precipitation, soil water 

deficit, Palmer drought index, height, and surface soil moisture respectively had the greatest effect on the 

flooding of the studied area. Also, in the studied area, the effect of soil sand percentage, soil clay percentage, soil 

density, potential evaporation and transpiration, slope direction, maximum daily temperature, and soil texture on 

flood zoning was insignificant. The evaluation of the efficiency of the model with the indicators of ROC, 

specificity, sensitivity, and overall accuracy is 0.95, 91.2, 90.43, and 91.12, respectively, which indicates 

accuracy. The results of flood zoning with the ground reality indicated R2 and MAE equal to 72.8% and 0.27%, 

which confirms the accuracy of the zoning results with the ground reality relatively well. The analysis of the 

results shows that there will be an increased risk of flooding in the wetland and swamp areas due to the high 

humidity and water level. The results of the present research can be used by planners and managers of natural 

hazards to reduce floods.  
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 چکیده 
رو کند. از اینهای مختلف وارد میزیرساخت ها وترین مخاطرات طبیعی در سراسر جهان است که خسارت زیادی به زندگی انسانسیل یکی از شایع

بندی خطر سیلاب به های مؤثر بر وقوع آن در نقاط مختلف ضرورت دارد. بر همین اساس، پژوهش حاضر با هدف پهنهمؤلفه ةبینی و برآورد آستانپیش
ماشین انجام شده است. برای این منظور، از تصاویر لندست های یادگیری های سیلاب با استفاده از تکنیکشناسایی حدود متغیرهای تأثیرگذار بر پهنه

OLI8 گیر با کد یک و مناطق غیر از آن رو، مناطق سیلگیر استفاده شد. از اینهای سیل( برای شناسایی پهنه1398 فروردین) 2019 مورخ هشتم آوریل
 ةدرختان رگرسیون چندگانفرآیند یادگیری ماشین با روش  ،چنینن شدند. همسازی و یادگیری ماشیعنوان متغیر وابسته وارد فرآیند مدلبا کد صفر به

سیلاب با خطر  ةو پهن درصد 86/3هکتار معادل  4256بندی خطر سیلاب نشان داد، سیلاب با ریسک زیاد ( انجام شد. نتایج پهنهTreeNet) شدنیجمع
هکتار  91496کم، اند. خطر سیلاب با ریسک خیلیخود اختصاص داده ورد را بهم ةاز سطح محدود درصد 99/4هکتار معادل  5500ریسک خیلی زیاد 

ترتیب نتایج بررسی اهمیت نسبی متغیرها در وقوع سیلاب نشان داد به ،چنینمطالعاتی را دربرگرفته است. همة از سطح محدود درصد 132/83معادل 
 15-16، 18/0صفر تا متغیرهای پوشش گیاهی، بارش تجمعی باران، کمبود آب در خاک، شدت خشکسالی و کاربری اراضی با حدود تأثیرگذاری 

مورد  ةهای سیلاب در محدودترین تأثیر را بر بروز پهنهتلاقی بیشترسالی متوسط( و اراضی ماندابی و با) 5/2متر، شدت میلی 144-152متر، میلی
، 43/90، 2/91، 95/0ترتیب سطح زیرمنحنی، ویژگی، شفافیت، صحت کلی و صحت قاعده بههای اند. ارزیابی میزان کارایی مدل با شاخصمطالعه داشته

و  درصد 8/72معادل  MAEو  2Rندی سیلاب با واقعیت زمینی حکایت از بدقت مدل است. بررسی نتایج پهنه ةدهنداست که نشان 88/6و  12/91

های سیل، تواند در شناسایی پهنهنتایج پژوهش حاضر می .نمایدی با واقعیت زمینی را نسبتاً خوب تصدیق میبندداشت که صحت نتایج پهنه 27/0

برای به حداقل رساندن خسارت در آینده و مدیریت مناسب متغیرهای کلیدی بندی اهمیت متغیرهای مختلف در وقوع سیل و تدوین اقدامات مؤثر رتبه
 . شودهای تأثیرگذار استفاده آستانه از طریقمؤثر بر وقوع سیلاب 
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 مقدمه -1

ترین مخاطرات طبیعی در سراسر جهان یکی از پرهزینه سیلاب
 دهندمی رخ مختلف هایبازه فواصل و هست که در

(Tajbakhsh Fakhrabadi and Chezgi, 2022و ) باعث 
و  کشاورزی اقتصاد، نقل، و حمل زیست، محیط به خسارت جدی

 .(Kia et al., 2012; Iqbal et al., 2023شود )می مردم زندگی
 مدیریت برای سیل وقوع به مناطق حساس شناسایی ،بنابراین

 ,.Avand et alاست ) ضروری خسارت جهت کاهش لازم

2020a،به سیل وقوع به حساسیت ةنقش ةتهی (. بر همین اساس
بهتر  مدیریت و برای جلوگیری ضروری ةیک مرحل عنوان
 ;Khosravi et al., 2016است ) شده شناخته آینده هایسیل

Abdi et al., 2023،های حوزه ةذات پیچید دلیلبه (. با این حال
خطی  و ساده هیدرولوژی هایروش با هاآن سازیمدل آبخیز،

دلیل رفتار ( و بهPierdicca et al., 2010ندارد ) مطابقت
ند. در این راستا، شومیهای مختلف استفاده چندبعدی سیل مدل

 های شناسایینقشه ةتهی در پیشرفته هایروش اخیر هایسال در
 یادگیری هایروش کارگیریهبا ب سیلاب های محتملپهنه

 Avand etاست ) شده اجرا کاوی نسبت به قبلداده ماشین و

al., 2020b یادگیری ماشین روشی جدید از هوش مصنوعی .)
ای با دنبال نوشتن برنامهیادگیری به ةاست که با استفاده از تجرب

های یادگیری ماشین با بهترین عملکرد هستند. مدل
ده و یا هر تواند پیشگویانه یا توصیفی بوهای متفاوت میالگوریتم

. شوندهای مختلف استفاده دو خاصیت را داشته باشند و در زمینه
های سازی مخاطرهدر این میان، روش یادگیری ماشین در مدل

های مختلفی ناشی از سیل مورد استفاده قرار گرفته و پژوهش
 (.Mosavi et al., 2018انجام شده است )

سازی و مدله ب Kazemi et al. (2022) در این خصوص، 
های شهر بندری نوشهر، با طبق ویژگی سیل ةمخاطر بینیپیش

 از هاپرداختند. آن یادگیری ماشین هایاستفاده از مدل
ترین همسایه، درخت تصمیم، یادگیری نزدیک Kهای مدل

ها و انتخاب بهترین مدل مدلسنجی برای انجام صحت وتجمعی 
بر اساس دو معیار ارزیابی صحت و سطح زیر  ROC 1از روش

 نتایج نشان داد که .کردند نمودار در خصوص بحران سیل استفاده
 90/0و سطح زیر نمودار  96/0مدل یادگیری تجمعی با صحت 

بندی خطر سیلاب با روش یادگیری عنوان بهترین مدل در پهنههب
به تعیین  Yousefi et al(2022) .ماشین شناخته شد. از طرفی، 

، CARTهای یادگیری ماشین پتانسیل سیل با استفاده از مدل
GLM  وGAM پرداختند. در این کشکان  زة آبخیزدر حو

مذکور در شناسایی مناطق حساس  هایپژوهش به کارایی مدل

                                                 
1 Receiver operating characteristic 

به خطر سیلاب پرداخته شد. نتایج ایشان نشان داد که مدل 
CART 2 ةبا منحنی مشخصAUC  و شاخص  91/0معادلTSS 

بینی پتانسیل خطر سیلاب بوده بهترین مدل در پیش 88/0معادل 
با استفاده از   et alChakrabortty(2022) . ،چنیناست. هم

مدل  کی( و GIS) ییایاطلاعات جغراف ستمیسنجش از دور و س
 ةحوض لیبه س تیحساس ةنقش ةیته یبرا نیماش یریادگی

 طیشرامنظور، ند. بدینهند استفاده کرد ،یرودخانه کانگ سابات
ها در مدلرا  یشناسنیو زم یکیدرولوژیه ،یتوپوگراف ،یطیمح

عوامل  لیپتانس نیب طبر اساس رواب ییو مدل نها استفاده
انتخاب  یچند خط لیبر اساس تحل لیکننده و خطر سجادیا

عملکرد  ةمشخص یمنحنریز ةیمدل با استفاده از ناح جی. نتاکردند
 ةدهندشد، که نشان یابیتأیید و ارز( AUC) (ROC) رندهیگ

شیخطر ب ةدهندنشان <95/0است و مقدار  طیمح یفعل تیوضع
 ANN ،DLNN یبرا AUC ریاست. مقاد یناگهان یهالیس تر

 920/0، 914/0 بیترتبه یآموزش یهامجموعه داده یبرا PSOو 
عملکرد را با  نیبهتر PSOسه مدل  نیا نیبود. از ب 942/0و 

Ighile et al . در پژوهشی، شان داد.ن AUC942/0مقدار

بندی بندی خطر سیلاب و رتبهپهنه ةنقش ةبه تهی (2022)
استفاده از شاخص اهمیت متغیرهای مؤثر بر وقوع سیلاب با 

از دو مدل یادگیری ماشین  هاآننسبی در کشور نیجریه پرداختند. 
عصبی مصنوعی و جنگل تصادفی استفاده کردند. نتایج  ةشبک

 ة، شمار3ایشان نشان داد متغیرهای شاخص خمیدگی پژوهش
، جهت شیب، بافت خاک، SPIمنحنی، کاربری اراضی، شاخص 

گیری ترین اهمیت را در شکلبیشضریب زبری و دمای هوا 
 مورد مطالعه دارد.  ةهای سیلابی در محدودپهنه

بندی پهنه et alAreeq -Al(2022) .ها، از سایر پژوهش
ی را با استفاده از یادگیری عربستان سعود ةشهر جد لیسخطر 

(، درخت مدل BE) یاسهیمجموعه کماشینی با چهار الگوریتم 
-kو ( SVM-kهسته ) بانیبردار پشت نی(، ماشLT) کیلجست

 ،بررسی کردند. در این خصوص (KNN) هیهمسا نیترکینزد
عکس ریبر اساس تفسمورد مطالعه را  ةدر منطق لیمکان س 141

 یدانیم یهایگوگل ارث و بررس ،یخیتار یهاداده ،ییهوا یها
BE-نشان داد که  یاعتبارسنجنتایج  .و استفاده کردند ییشناسا

C1  ،از نظر دقتAUC نیترو کم یژگیو و ( خطاRMSE )
از  یفیبا ط یکل یهامدل عملکرد داشته وعملکرد را  نیبهتر

AUC (97-89 درصد )با این حال، برای  .بوده است اعتماد قابل
مدیریت بهتر کاهش خطرات ناشی از سیل نیاز به شناخت عوامل 

پژوهش حساسیت سیل است. در  تحلیلمؤثر در هر منطقه و 
حساسیت  تحلیل  Tanasvan et al.Saberi (2020) ،دیگری

                                                 
2 Area under curve 
3 Curvature 

https://civilica.com/search/paper/k-%D9%85%D8%AE%D8%A7%D8%B7%D8%B1%D9%87%20%D8%B3%DB%8C%D9%84/
https://civilica.com/search/paper/k-%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C%20%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86/
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شیروان را  ةپارامترهای سیل نسبت به تغییرات زبری در منطق
نشان داد پارامتر سرعت  هاپژوهش آنبررسی کردند. نتایج 

تری نسبت به عمق و سطح جریان به تغییر زبری واکنش بیش
به میزان تغییر  ترین وابستگیگیر دارد و عمق جریان کمسیل

Shafizadeh- در ادامه، ضریب زبری را داشته است.

Moghadam et al. (2018) های مختلف با استفاده از روش
بندی خطر سیلاب و نیز شناسایی رفتار یادگیری ماشین به پهنه

، ة آبخیزمتغیرهای شاخص پوشش گیاهی، شاخص خمیدگی حوز
تراکم زهکشی، فاصله  شناسی، بارش،ارتفاع، پوشش اراضی، زمین
 ةدر حوز TWIو  SPIهای خشکسالی تا رودخانه، شیب و شاخص

 Faramarzi et در نهایت،آبخیز هراز استان مازندران پرداختند. 

al. (2020)  با استفاده از سه روش یادگیری ماشین جنگل
تصادفی، درخت رگرسیون تقویت شده و آنتروپی بیشینه به 

پتانسیل  ةگیر و ارائشناسایی متغیرهای مهم در ایجاد مناطق سیل
سیلاب پارک ملی گلستان پرداختند. نتایج ایشان نشان  ةمخاطر

مقدار داد مدل یادگیری ماشین درخت رگرسیون تقویت شده با 
ROC  ترین دقت را دارد و متغیرهای ارتفاع، بیش 99/0معادل

، بارندگی و فاصله از آبراهه منغیرهای مؤثر سالانهمیانگین دمای 
 بر وقوع سیلاب هستند.

 گرانپژوهششایان ذکر است مرور منابع نشان داد که بعضی 
های ترکیب باندی، گیر را با شاخصهای سیلشناسایی محدوده

با وجود پوشش ابری روزهای وقوع  MNDWI و NDWI مانند
 . اما( Darvishi, 2020 andSolaimani)دهند سیلاب انجام می

 این موضوع کار را کمی سخت خواهد کرد و حذف اثر ابر نیز به
های خودی خود باعث از بین رفتن ارزش تعدادی از پیکسل

این تصویر خواهد شد. بنابراین، یادگیری ماشین جبران 
های ترکیب باندی در شناسایی ها در استفاده از شاخصمحدودیت

 گیر را خواهد نمود و پژوهش حاضر این نکته را مدمناطق سیل
 نظر قرار داده است. 

ذکر این نکته لازم است  پژوهش حاضردر خصوص نوآوری 
چندین مدل  ةصورت گرفته به استفاد هایپژوهشتر که بیش

بندی سیلاب پرداخته و سپس یادگیری ماشین در خصوص پهنه
های ارزیابی مدل و به انتخاب بهترین مدل بر اساس شاخص

نیز به اوقات ها گاهیپژوهشدر این  اند.ها بسنده کردهیادگیری
اهمیت نسبی متغیرهای تأثیرگذار بر وقوع سیلاب پرداخته شده 

در پژوهش حاضر ضمن استفاده (. ,.Sayyad et al 2022است )
بندی سیلاب، استفاده از از تکنیک یادگیری ماشین، پهنه

های ارزیابی مدل در خصوص میزان کارایی مدل، شاخص
بندی سیلاب با واقعیت زمینی، به استخراج مطابقت نتایج پهنه

اهمیت نسبی متغیرها بر وقوع سیلاب و شناسایی آستانه و حدود 
یرهای مستقل بر وقوع سیلاب پرداخته است. بهتأثیرگذاری متغ

بندی خطر سیلاب بر پهنهعلاوه حاضر عبارتی هدف از پژوهش
مهم بود که چه حدودی از این  ،با تکنیک یادگیری ماشین

های سیلابی مؤثر بوده و اگر گیری پهنهمتغیرهای مهم بر شکل
در کدام مناطق صورت گیرد  (1)قرار است مدیریتی صورت بگیرد 

روی کدام متغیرها )عوامل(  (2) ،گیر کجاست؟(های سیل)پهنه
اگر قرار است به فرض روی افزایش و بهبود  (3) ،تمرکز شود

های سیلابی عملیاتی انجام اثرگذاری متغیرها بر کاهش پهنه
عنوان مصداق چند درصد ه، تا چه حدودی این محقق شود )بشود

گیر منطقه مورد مطالعه های سیلپهنه ةدر محدودپوشش گیاهی 
در کاهش وقوع سیلاب مؤثر خواهد افتاد؟ در این راستا مقادیر 

تر از حدود تأثیرگذار این متغیر بر وقوع سیلاب تر و بیشکم
گیر با های سیلشناسایی محدوده( 4و ) ،(غیرهچیست؟ و 

با وجود  MNDWIو  NDWIهای ترکیب باندی مانند شاخص
پوشش ابری روزهای وقوع سیلاب کار را کمی سخت خواهد کرد 
و حذف اثر ابر نیز باعث از بین رفتن ارزش تعدادی از پیکسل
های تصویر خواهد شد. بنابراین، یادگیری ماشین جبران این 

در شناسایی  را های ترکیب باندیاستفاده از شاخص هامحدودیت
 مود.خواهد نفراهم گیر مناطق سیل

 

 مواد و روش -2

 منطقة مورد مطالعه -1-2
 32 ̊ 14´04" تا 30̊ 39´ 33"مورد مطالعه با مختصات ةمحدود

خوزستان  در استانشرقی  49°11´59" تا 47°59´28" و شمالی
های سیلابی با استفاده از قرار گرفته است. در این تصویر پهنه

تصویر مورد  ترکیب باندی کاذب به رنگ تیره قابل مشاهده است.
آوریل  هشتمربوط به تاریخ  OLI ةسنجند هشتلندست  ةاستفاد
ملاثانی، ویس، شبیان و قسمت  مانندمناطق شهری  است. 2019

. حداکثر قرار دارد همحدوداین در اعظم شمال تا مرکز شهر اهواز 
 16/88متر از سطح دریا است و 106مورد مطالعه  ةارتفاع محدود

های رسوبی تشکیل مطالعاتی را دشت ةدرصد از سطح محدود
 300 تا 250بین  همحدوداین  سالانةاند. بارش متوسط داده

ها در زمستان و متر در سال است که قسمت اعظم بارشمیلی
بروز  باعثبه شکل رگبار  که گاهیشود اوایل فصل بهار نازل می

(.  Darvishi, 2020 andSolaimaniشود )سیلاب در منطقه می
های کواترنری درصد( از نهشته 97)محدوده  اینسازندهای  عمده

(2Qft )کاربری اراضی کشاورزی،  آن راقسمت اعظم  بوده و
روستا  134دارای زارها هست. زارها، اراضی باتلاقی و شورهدیم

روستایی در معرض خطر سیلاب  ةنقط 15که از این تعداد  است
های کیلومتر از راه 20قرار دارند. قابل ذکر است که حدود 

هکتار از اراضی شهری در  28مواصلاتی روستایی و بالغ بر 
معرض خطر سیلاب قرار دارند. با توجه به جاری شدن آب از 
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بالادست در اثر رگبارهای زمستانه و بهاره به سمت نواحی 
 در نظر گرفتنشدن آب در این نواحی با  دست و جمعپایین
بندی و پایش سیل گامی گیر بودن استان خوزستان، پهنهسیل

ناشی از سیل در  هایتمهار خسارمؤثر برای کاهش و 

مورد مطالعه را در  ةموقعیت منطق 1های آتی است. شکل برنامه
 دهد.کشور و استان خوزستان نشان می

 

 
 مورد مطالعه در کشور و استان خوزستان ةموقعیت منطق -1شکل   

Provinceand Khuzestan Iran in  areaLocation of the studied  -Figure 1 
 

 شناسیروش -2-2

در شکل دو مراحل انجام پژوهش حاضر ارائه شده است. 
تاریخ هشتم آوریل  OLI8از تصاویر لندست که در ابتدا صورتبدین
گیر های سیل( برای شناسایی پهنه1398 فروردین 19) 2019سال 

در تاریخ  OLI ةدلیل استفاده از تصویر لندست سنجنداستفاده شد. 
گیر و بارز بودن های سیلمذکور، وقوع سیلاب و مشهود بودن پهنه

های بارش ،چنینهماست. ای یاد شده آن مناطق در تصویر ماهواره
از گرگان تا شیراز و ) در سطح کشور 2019آسای آوریل سیل

 200شده در های ثبتترین بارشسابقهیکی از بی (غیرهخوزستان و 
در  .سال اخیر بود که خسارات جانی و مالی فراوانی برجای گذاشت

 2018برای شناسایی آب پایه از تصویر متناظر سال  ،همین راستا
های آب پایه استفاده شد. منطقه برای جداسازی و شناسایی پهنه

عنوان کل مطالعاتی به ةهای محدودپیکسل ةماندسپس باقی
هدف وارد  هایعنوان نمونهزده نیز بههای سیلها و پهنهنمونه

زده با کد یک و سیلسازی شدند. بنابراین، مناطق فرآیند مدل
عنوان متغیر وابسته وارد فرآیند مناطق غیر آن با کد صفر به

سازی و یادگیری ماشین شدند. قابل ذکر است که این مهم مدل
( صورت 432صرفاً با استفاده از تصویر رنگی کاذب )ترکیب باندی 

ها با دیگر متغیرهای مستقل وارد فرآیند گرفته است و این پهنه
عنوان ماشین و کشف روابط شدند. متغیرهایی که به یادگیری
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متغیرهای مستقل در فرآیند یادگیری ماشینی وارد شدند شامل 
 ، درصدخاک یظاهر وزن ی، کاربری اراضی،و تعرق واقع ریتبخ

خاک، ارتفاع از سطح دریا، شاخص پوشش کمبود آب ، رس خاک
پتانسیل، تعرق -ریتبخ، پالمر یشاخص شدت خشکسالگیاهی، 

، جهت رطوبت خاک، بافت خاکخاک،  شن ی، درصدبارش تجمع
بود که با استفاده از کدنویسی در  دماو حداکثر حداقل شیب و 

( به شکل GEEگوگل ارت انجین ) ةمحیط اسکریپت جاوا در سامان
  پژوهش حاضر ارائه شده است.در  ورقومی احصاء 

 

 
 نمودار جریانی مراحل انجام پژوهش حاضر -2شکل 

Figure 2- Flowchart of the steps of the current research 

 

های سیلابی( و گام بعد با وارد کردن متغیرهای هدف )پهنه
متغیرهای یادشده انجام فرآیند یادگیری ماشینی با روش درختان 

( و ارزیابی عملکرد TreeNet) 4شدنیچندگانة جمعرگرسیون 
بندی خطر عنوان مدل مناسب انتخاب شد و عملیات پهنهمدل به

سیلاب در سامانه اطلاعات جغرافیایی انجام شد. در نهایت، 
ترین های سیلاب با متغیرهای دارای بیشرابطة بین پهنه

قرار سازی مورد تحلیل ماشین اهمیت نسبی در فرآیند مدل
گرفت و ضمن ترسیم نمودار دو بعدی همبستگی جزئی 

گیر و متغیرهای تأثیرگذار، آستانه و حدود های سیلپهنه
های سیل های مورد مطالعه بر پهنهتأثیرگذاری هر یک از مؤلفه

دست آمد. در ادامه، مراحل حاصل از یادگیری ماشین نیز به
 (.2انجام پژوهش حاضر ارائه شده است )شکل 

های مورد استفاده در پژوهش مشخصات مؤلفه 1ر جدول د
متغیر بافت خاک کدهای در خصوص  حاضر ارائه شده است.

 ة)اخذ شده از پایگاه داد USDAبندی به روش حاصل از طبقه
Openland Map soil texture )طبقات  و 1صورت جدول به

                                                 
4 Multiple additive regression trees (MART) 

کدهای کاربری اراضی  ،چنینهم .است 2آن به شرح جدول 
شامل آب پایه، باتلاق، کلوت،  ترتیببه 1ارائه شده در جدول 

ها، اراضی بدون پوشش های رسی، رخنمونزار، کفهمرداب، شوره
زار، اراضی کشاورزی، اراضی مرتعی و مناطق و لخت، شن
 شهری هستند.

 
 (TreeNetشدنی )درختان رگرسیون چندگانه جمع -2-2-1

عنوان به که( MARTچندگانه ) یشیافزا ونیرگرس یهادرخت
TreeNet  است  یکاودر داده یشرفتیپ کی شودیشناخته منیز

 شنهادیدر دانشگاه استنفورد پ Friedman (2002)که توسط 
نت یکی از یا همان تری تقویت گرادیان تصادفیشده است. 

روش های گروهی تقویتی هست. ترین الگوریتممعمول
TreeNet  از صدها و هزاران درخت تشکیل شده که هر کدام
های متعددی هستند. هر درخت نقش کوچکی در دارای گره

تشکیل درخت اصلی مدل دارند. این روش برای اکثر مسائل 
بینی سازی قابل استفاده است. این روش روی دقت پیشمدل

هایی با بالاترین کیفیت را انجام تمرکز دارد و ترکیب مدل
های تا مثل یک مدل منفرد باشند. این روش شامل داده دهدمی

 سامانه از آن دانلود و مطالعاتی ةمحدود در سیلاب وقوع روز 8 لندست تصویر انتخاب
GEE 

 کاذب رنگی ترکیب تشکیل و تصویر برش
 مناسب

 هایمحدوده از نمونه نقاط به تصویر تبدیل
 (0) گیرغیرسیل و( 1) گیرسیل

 سامانه از رقومی تصاویر دانلود
GEE ذیل متغیرهای شامل: 
 واقعی تعرق-تبخیر
 خاک ظاهری وزن

 رس درصد
 شن درصد

 خاک سطح رطوبت
 خاک پروفیل در آب کمبود

 اراضی پوشش
 پالمر خشکسالی شاخص

درصد  70
های داده

 آموزشی

درصد  30
های داده

 آموزشی

 یادگیری تکنیک
 ماشین

 بندیپهنه
 سیلاب

 زمینی واقعیت با ارزیابی

 تکنیک ارزیابی
 ماشین یادگیری

 بندیپهنه نقشه ةتهی
 سیل خطر

 نسبی اهمیت شناسایی
 بر مختلف متغیرهای

 گیرسیل هاینهپه وقوع
 کارآمد و مؤثر مدیریت گیرسیل هایپهنه بر تأثیرگذار متغیرهای ةآستان شناسایی
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کسری از در این روش (. Friedman, 2003شود )مشکوک می
شوند. استفاده میهای آموزشی برای آموزش هر درخت نمونه

این مدل، در واقع شبکة درختی است که معمولاً از چند ده تا 

 از چند صد درخت کوچک تشکیل شده است که هر کدام معمولاً
 (.Elish, 2009تر نیستند )دو تا هشت گره پایه بزرگ

 
 

 پژوهش های مورد استفاده درمشخصات مؤلفه -1جدول 

Table 1- Specifications of the components used in the current study 
 متغیرنام  واحد نام اختصاری حداکثر حداقل میانگین انحراف معیار

2.43 17.23 13 22.2 Aet تعرق واقعی -تبخیر مترمیلی 
2.74 5 1 10 Aspect - جهت شیب 
22.16 147.89 0 169 Bulk وزن ظاهری خاک کیلوگرم بر مترمکعب 
5.21 23.52 0 37 Clay محتوای رس خاک درصد 
7.68 144.62 127.8 158.1 Def کمبود آب در خاک مترمیلی 
4.62 23.28 0 106 DEM ارتفاع از سطح دریا متر 
0.168 0.09 -0.45 0.69 NDVI - شاخص پوشش گیاهی 
3.92 8 1 13 Land Cover - کاربری اراضی 
0.25 1.93 1.6 2.7 PDSI - شاخص خشکسالی پالمر 
5.83 161.8 149.6 171.6 Pet تعرق مرجع -تبخیر مترمیلی 
2.54 15.81 12 21 Pr بارش تجمعی مترمیلی 
9.63 43.56 0 72 Sand محتوای شن خاک درصد 
1.7 6 0 9 Soil texture - بافت خاک 

1.94 9.01 5 13.9 Soil moisture رطوبت سطح خاک مترمیلی 
0.47 16.56 15.5 17.29 TMMN  حداقل دمای روزانه گرادسانتیدرجة 
0.5 31.56 30.4 32.5 TMMX  حداکثر دمای روزانه گرادسانتیدرجة 

 

 USDA کدبندی متغیر بافت خاک به روش -2جدول 

Table 2- Coding of soil texture variable by USDA method 

 Cl SiCl SaCl ClLo SiClLo SaClLo Lo SiLo SaLo Si LoSa Sa نوع بافت خاک

 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 کد کلاس بافت خاک

 
های آموزشی، درصد از نمونه 30حاضر هر درخت با  پژوهشدر 

اند. اند که به شکل تصادفی و رندوم انتخاب شدهآموزش دیده
 این روش واریانس کوچک و فرآیند آموزش سریعی دارد. 

شدنی یک جمع ةطور کلی درخت رگرسیون چندگانبه
( در هر تکرار 1) ةالگوریتم دارای تکرار هست که بر اساس رابط

m ،:یک درخت رگرسیون مانند }, j=1, …, j)jm{Ri(xmT 
، مناطق x ةکنندبینیساخته شد، که در هر کدام یک متغیر پیش

، 2002بینی شد )و یک مقدار ثابت جداگانه پیش j ةجداکنند
Monteiro.) 

(1) Tm(x; {Rjm}1
j

= ∑ y̅jm

j

i=1

I(x ∈ Rjm) 

بینی در هر میانگین مقدار شبه پیش y̅jm رابطة بالا،در 
امُین است. در پژوهش حاضر از mدر تکرار  Rjm ،موقعیت

صورت و به درصد 30به  70های یادگیری و آزمون به نسبت داده
درخت  200کاملاً تصادفی استفاده شد. شایان ذکر است که تعداد 

سازی تنظیم شد. تعداد کل گره برای مدل ششحداقل با 
 ده است. نقطه نمونه بو 27515های وارده به مدل نمونه

 
 

 ارزیابی نتایج مدل -2-2-2
، 1های حساسیتبرای ارزیابی نتایج یادگیری ماشینی از شاخص

و میانگین حساسیت مدل برای طبقات  3، صحت کلی2ویژگی
 Avand etاستفاده شد ) زیر هایهابطر طبقهدف و غیرهدف 

al., 2020a .) 

(2) Sensivity =
TP

TP + FN
 

(3) Specificity =
TN

TN + FP
 

(4) 
Mean of Sensivity

=
Sensivity1 + Sensivity0

2
 

هایی تعداد مثبت صحیح )تعداد نمونه TPبالا،  هایهدر رابط
تعداد  TNدرستی به کلاس سیل تشخیص داده شده(، که به

هایی که به اشتباه به کلاس سیل مثبت کاذب )تعداد نمونه
ی هاتعداد منفی کاذب )تعداد نمونه FNتشخیص داده شده(، 

کلاس سیل که به اشتباه به کلاس غیرسیل تشخیص داده 
های کلاس تعداد مثبت کاذب هستند )تعداد نمونه FPاند( و شده

                                                 
1 Sensitivity 
2 Specificit 
3 Overall accuracy 
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اند( غیرسیل که به اشتباه در کلاس سیل تشخیص داده شده
(Congalton and Green, 2008.)  در خصوص معیار ارزیابی

تقسیم  صحت کلی، مقصود نمایش آماری دقت کلی است، که با
درستی هایی که بههای هدف )پیکسلتعداد درست نمونه

ها اند( بر مجموع کل نمونههای سیلاب تشخیص داده شدهپهنه
 (:Congalton and Green, 2008در ماتریس خطا برابر است )

 (5) Overall accuracy =
∑ Xii=k

i=1

N
 

∑ (،5رابطة )در  Xii=k
i=1  ،جمع قطری ماتریس خطاN  جمع

از مقادیر شاخص  ،چنینها در ماتریس خطا است. همنمونهکلی 
Lift  در خصوص میزان منطقی بودن قاعده و نشان دادن

( Xآیتم های سیلاب )پهنه آیتممثبت در وقوع همبستگی 
 تر وحاکی از وابستگی قوی یکتر از استفاده شد. مقادیر بزرگ

سایر  باارزش و منطقی بین متغیر هدف و ةعنوان یک قاعدبه
 Hong etمتغیرهای مستقل ورودی به یادگیری ماشینی هست )

al., 2020.) 
بندی سیلاب از منحنی تشخیص منظور ارزیابی مدل پهنهبه

نمایشی گرافیکی از  ROCعملکرد نسبی استفاده شد. منحنی 
موازنه نرخ خطای منفی و مثبت برای هر مقدار احتمالی از 

گر مشهور است بیان AUCهاست. سطح زیرمنحنی که به برش
بینی سیستم از طریق توصیف توانایی آن در تخمین مقدار پیش

گیری پهنه سیلابی( و درست وقایع رخ داده )وقوع سیلاب و شکل
های سیلابی( است عدم وقوع آن )عدم وقوع سیل و پهنه

(Avand et al., 2020a .) یکتا  5/0مقادیر سطح زیرمنحنی از 
تر باشد بیانه این مقدار به سمت یک نزدیکچ متغیر است که هر

جهت  ،چنینبندی سیلاب است. همپهنه ةتر نقشگر دقت بیش
، 2R هایبندی مدل با واقعیت زمینی از شاخصارزیابی نتایج پهنه

RMSE  وMAE  (8)تا  (6)استفاده شد که به شرح روابط 
دست آمده نتایج های بهبرای صحت پهنههستند. در همین راستا، 

نقاط کنترل نقطه با واقعیت زمینی مطابقت داده شد که  82با 
  آورده شده است. 1های سیلابی در شکل زمینی پهنه

(6) R2 =
∑(X − X̅)(Y − Y̅)

√∑(X − X̅)2 ∑(Y − Y̅)2
 

(7) RMSE = √
∑ (Xi − Yi)

2n
i=1

n
 

(8) MAE =
1

n
∑|Yi − Ŷi|

n

i=1

 

اهمیت نسبی هر متغیر مدل یادگیری ماشین  ةجهت محاسب
TreeNet ( روی تعداد متغیرهای ورودی به مدلn=16 تنظیم )

شود. در هر بار تکرار یک متغیر از بار مدل تکرار می nو به تعداد 
مدل محاسبه  RMSEهای آموزشی مدل حذف و خطای داده
رین مقدار تدست آمده با بزرگهشود. در انتها خطای بمی

RMSE ر تا یکصفبین  ایدامنهشود و دست آمده نرمال میهب 
دهد. بنابراین، متغیری که بالاترین خود اختصاص می را به

را در هر بار تکرار داشته باشد از الگوریتم حذف  RMSEمیزان 
دیگر متغیرها به نسبت شاخص مذکور با یک ةو نهایتاً هم
 (.Were et al., 2015; Reis et al., 2018شوند )مقایسه می

 

 نتایج و بحث -3
بندی، برآورد اهمیت نسبی و شناسایی هدف پهنه پژوهش حاضر با

های سیلاب با استفاده از روش حدود متغیرهای مؤثر بر پهنه
نتایج  3در جدول  ،یادگیری ماشین انجام شد. بر همین اساس

گر عملکرد مورد استفاده ارائه شده است و بیان ارزیابی مدل
است. از های سیلاب سازی پهنهدر مدل TreeNetمناسب مدل 

بین  یهامدل مذکور برای انجام سایر مراحل و تحلیل ،رواین
 ،چنینهم .دیگر استفاده شدهای سیلاب و متغیرهای مستقل پهنه

پارامترهای میزان یادگیری و آموزش مدل آورده شده  4در جدول 
های یادگیری و برای داده ROCمقدار  4در جدول است. 

دست آمده که مقدار بسیار به 96/0و  97/0ترتیب آزمایشی به
 فرآیند یادگیری ماشین با استفاده از مدل. مناسبی است

TreeNet  مدل  ،2شکل  با توجه به ارائه شده است. 2در شکل
متغیر وابسته معادل  ةبه مقدار بهین 200 ةدر درخت شمار

 رسیده است.151/0
 

های حساسیت، ویژگی، صحت کلی مدل و شاخص -3جدول 

 TreeNet ها در مدل یادگیری ماشینحساسیت کلاسمیانگین 
Table 3- Sensitivity, specificity, the overall accuracy of the 

model, and the average sensitivity of the classes in the 

TreeNet machine-learning model 

 نام مدل
حساسیت 

 (درصد)
ویژگی 

 (درصد)
صحت کلی 

 (درصد)
حساسیت میانگین 
 (درصدمدل )

TreeNet 90.43 91.2 91.12 90.81 

 

در یادگیری  TreeNetمیزان آموزش و یادگیری مدل  -4جدول 

 بندی سیلاب حوزه آبریز انتهایی کارونماشین جهت پهنه

Table 4- The amount of training and learning of the TreeNet 

model in machine learning for flood zoning in the Karun Basin  
 یادگیری آزمایشی شاخص

 ROC  (AUC) 0.96 0.97سطح زیرمنحنی

 6.89 7.71 (Lift)شاخص میزان منطقی بودن قاعده 
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 بندی سیلاب آبریز کاروندر یادگیری ماشین پهنه TreeNetسازی نتایج مدل -2شکل 

Figure 2- The results of TreeNet modeling in machine learning for flood zoning of Karun Basin 

 

بندی سیلاب و خطر )ریسک( را نشان نتایج پهنه ،3 شکل
خطر سیلاب با ریسک خیلی کم، کم،  ،اساس همین دهد. برمی

، 3688، 5120، 91496ترتیب با متوسط، زیاد و خیلی زیاد به
ترتیب با از سطح محدودة مورد مطالعه را به هکتار 5500و  4256
درصد به خود اختصاص  99/4و  86/3، 35/3، 65/4، 132/83
مناطق وقوع سیلاب، ثبت موقعیت  ةاز طرفی مقایس اند.داده

بندی حاصل از یادگیری ها و مقایسه با نتایج پهنهزمینی آن
میزان  ،چنینرا نشان داد. هم درصد 8/72معادل  2Rماشین، مقدار 

RMSE  52/0معادل ،MAE  بود که نشان از  27/0معادل
نتایج  عملکرد نسبتاً خوب مدل در قیاس با واقعیت زمینی است.

های مختلف )متغیرهای مختلف( دهد مؤلفهنشان می 3شکل 
شکل  .های مشخصی در شروع سیلابی شدن اراضی دارندآستانه

ترین عامل مؤثر عنوان مهمدر خصوص پوشش گیاهی به الف-3
نبود پوشش گیاهی  ،دهدبندی سیل و بروز آن نشان میدر پهنه

شود و هر چقدر سطح پوشش گیاهی باعث سیلابی شدن می
کند. این روند به افزایش یابد از سیلابی شدن جلوگیری می
گیر وقوع فت چشممحض موجود شدن پوشش گیاهی باعث اُ

شود و بعد از این حد، حالت می 2/0لاب تا حد آستانه نزدیک سی
گونه شود. همانالف مشاهده می-3ثابت و بدون اثر در نمودار 
 18/0تا  صفرآید حدود اثرگذاری از که از نمودار یاد شده برمی

است. دلیل آن نقش پوشش گیاهی  1/0عطف آن  ةبوده و نقط
که عبارتی زمانیبه .هستدر هیدرولوژی رواناب حاصل از بارش 

پوشش وجود نداشته باشد بارش مستقیم به سطح زمین برخورد 
کند و با تخریب خاک میزان رواناب تولیدی را افزایش خواهد می
سیلابی شدن افزایش خواهد یافت و یا در صورتی ،بنابراین .داد

که مناطق بدون پوشش شامل اراضی آسفالت شده و یا با 
اشد بارش ورودی به رواناب تبدیل شده و نفوذپذیری کم ب

رو، وجود پوشش سیلابی شدن را افزایش خواهد داد. از این
صورت برگاب و گیاهی هم به سبب نقش گیاه در جذب بارش به

خاک باعث افزایش  ةساقاب و هدایت رواناب به دورن لای
نفوذپذیری شده و در نتیجه سیلابی شدن را کاهش خواهد داد. 

است. میزان پوشش  09/0نی پوشش گیاهی منطقه متوسط وز
عبارتی بوده است. به 2/0صفر تا  دامنةگیاهی که مؤثر واقع شده 

مورد مطالعه بیش از این نبوده است که  ةپوشش گیاهی منطق
های سیلابی کاهش . با افزایش پوشش گیاهی پهنهباشداثرگذار 

ده است. یابد و نمودار هم عکس این موضوع را ارائه نکرمی
مورد مطالعه بیش از این  ةمنتها قابلیت پوشش گیاهی محدود

تر بود این روند کاهش بیشکه اگر پوشش غنیاین مگرنیست، 
 داد. تر خود را نشان می

های مورد استفاده ارزش نسبی هر یک از مؤلفه 5در جدول 
با مشخص شدن اهمیت  بندی سیلاب ارائه شده است.در پهنه

 4بندی سیل، در شکل نسبی متغیرهای مورد استفاده بر پهنه
آستانه و حدود تأثیرگذاری این متغیرها در وقوع سیلاب ارائه 

 شده است. 
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 مورد مطالعه ةبندی خطر سیلاب منطقپهنه ةنقش -3شکل 

Figure 3- Flood risk zoning map of the study area 
 

 بندی سیلاب با استفاده از رویکرد یادگیری ماشینیاهمیت نسبی متغیرهای مورد استفاده در پهنه -5جدول 

Table 5- Relative importance of variables used in flood zoning using a machine learning approach 
 اهمیت نسبی ارزش متغیر

 |||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| 0.37 شاخص پوشش گیاهی
 ||||||||||||||||||||||||||| 0.23 (مترمیلیبارش تجمعی )
 |||||||||||||| 0.12 (مترمیلی) کمبود آب در خاک

 ||||||||||||| 0.12 شاخص شدت خشکسالی پالمر
 ||||||||||| 0.10 کاربری اراضی

 |||||||||| 0.09 (متر) ارتفاع
 |||||||||| 0.09 (مترمیلی) رطوبت خاک

 ||||||||| 0.09 (مترمیلی) تبخیر و تعرق واقعی

 |||||||| 0.08 (c˚) حداقل دمای روزانه

 |||||||| 0.08 درصد شن خاک

 ||||||| 0.07 درصد رس خاک

 ||||||| 0.07 مترمکعب(گرم بر سانتی) وزن ظاهری خاک

 ||||||| 0.06 (مترمیلی) تبخیر و تعرق پتانسیل

 ||||| 0.05 جهت شیب

 ||||| 0.05 (گراددرجة سانتیحداکثر دمای روزانه)

 |||| 0.04 بافت خاک
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الف( شاخص پوشش  :کارون با استفاده از روش یادگیری ماشین ة آبخیزبندی سیلاب حوزهای مورد استفاده در پهنهشاخص ةآستان -4شکل 

 کمبود آب خاک، د( ارتفاع، ه( رطوبت سطحی خاک، و( شاخص خشکسالی پالمر و ز( کاربری اراضی گیاهی، ب(بارش تجمعی، ج(

Figure 4- Threshold of the indicators used in Karun Basin flood zoning using machine learning method: a) NDVI, b) Cumulative rainfall, c) 

Soil water deficit, d) DEM, e) Soil surface moisture, f) Palmer drought index, and g) land use 
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Continued Figure 4- Threshold of the indicators used in Karun basin flood zoning using machine learning method: a) NDVI, b) Cumulative 

rainfall, c) Soil water deficit, d) DEM, e) Soil surface moisture, f) Palmer drought index, and g) land use 

 

گیر با افزایش های سیلبه روند کاهشی میزان پهنه با توجه
تا  صفرمیزان پوشش گیاهی، حد آستانه کاهشی متغیر وابسته، 

 ةمحاسبه شد. متوسط وزنی شاخص پوشش گیاهی محدود 2/0
محاسبه شد که این مهم حکایت از 09/0مورد مطالعه مقدار 

های کمبود پوشش گیاهی در محدوده جهت کاستن از پهنه
نشان داده  گرانپژوهش سایر هایپژوهشگیر دارد. نتایج سیل

های مختلف است که بین میانگین حجم رواناب در پوشش
 ,.Kavianpour et alداری وجود دارد )اگیاهی اختلاف معن

میـانگین زمان شروع نامبرده نشان داد  پژوهش(. نتایج 2014
داری از همه بیشاطـور معنگیاهی حداکثر به ب در پوششاروان

هـای گیاهی متوسط و حـداقل ولـی بـین پوشـش ،تر بوده
بـین ضریب و نیز  داری وجود نداردااخـتلاف آمـاری معنـ

داری اف آماری معنگیاهی اخـتلا های مختلفرواناب در پوشش
 Shafizadeh-Moghadam در پژوهشی، ه است.مشاهده شد

et al. (2018)  در خصوص نقش پوشش گیاهی بر احتمال وقوع
ترین احتمال وقوع سیلاب در مقادیر سیلاب اعلام کردند بیش

 ةدر مطالع 2/0صفر تا  وجود دارد. مقادیر NDVIمنفی شاخص 
تر از ایشان با رشد احتمال وقوع سیلاب مواجه و مقادیر بیش

نیز رفتار شبیه خط صاف )رسیدن به مقدار ثابت( را نشان  2/0
منفی  یداد و احتمال وقوع سیلاب را بیش از مقادیر صفر و گاه

که در پژوهش حاضر مقادیر مثبت حالی شاخص عنوان کرد. در
های سیلابی پهنه گیریشکل ةپوشش گیاهی در نقش کاهند

نیز رفتاری شبیه نتایج  2/0اند و مقادیر بیش از عمل کرده
از خود  Shafizadeh-Moghadam et al. (2018) پژوهش

 نشان داده است. از طرفی نتایج روش درخت رگرسیون تقویت
نقش پوشش  Faramarzi et al. (2020) هایپژوهششده در 

 5/0ملی گلستان را  سیلاب در پارک ةگیاهی در بروز مخاطر
ترین را دارای بیش 2/0تر از اعلام کردند و مقادیر کم درصد

اند. های سیلابی دانستهگیری پهنهاحتمال در خصوص شکل
ایشان با افزایش پوشش گیاهی به  پژوهشقابل ذکر است در 

های سیلابی نزول کرده و گیری پهنهمیزان بسیار کم خطر شکل
 است. احتمال آن کاسته شده 

بارش تجمعی در  ةدهد حد آستانب نشان می-3شکل 
متر بارندگی بوده میلی 15مورد مطالعه  ةسیلابی شدن منطق

تر از آن بارش ورودی خطری برای سیلابی شدن است و کم
که میزان بارش اراضی مورد مطالعه نداشته است. اما زمانی

 آبخیزة های حوزمتر برسد سیل پهنهمیلی 16تجمعی به 
متر بارش میلی 5/15مطالعاتی را تهدید خواهد کرد و مقدار 

مطالعاتی بوده  ةشروع سیلابی شدن منطق ةعطف و آستان ةنقط
 Shafizadeh-Moghadam et al. (2018) در پژوهشی، است.

بیان کردند که در حوزه آبخیز هراز، استان مازندران مقادیر بیش 
سیلاب اثر چندانی ندارد )به متر بر احتمال وقوع میلی 400از 

متر میلی 220مقدار ثابتی رسیده است( و مقادیر بارش حدود 
ترین احتمال در رخداد سیلاب را به خود اختصاص داده بیش

 (و)

 )ز(
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ترین نقش متر بیشمیلی 16تا  15است. در مطالعه حاضر بارش 
های سیلاب داشته است و مقادیر بیش از گیری پهنهرا در شکل

تر اثر چندانی بر وقوع سیلاب نداشته و نیز مقادیر کمممیلی 16
 در مطالعةمتر نیز باعث وقوع سیلاب نشده است. میلی 15تر از 

Faramarzi et al. (2020)  متر حد میلی 250میزان بارش
های سیلابی اعلام گیری پهنهترین احتمال شکلآستانه بیش

متغیرهای  ةا بقیشده است و اهمیت نسبی این متغیر در مقایسه ب
بوده  درصد 3/13سوم با مقدار  ةتأثیرگذار بر سیلاب، کسب رتب

دوم متغیرهای  ةاست. در پژوهش حاضر بارش تجمعی در رتب
 چنین،هم های سیلاب قرار دارد.گیری پهنهاثرگذار بر شکل

Chakrabortty et al. (2022) بندی خطر سیل در در پهنه
عنوان هند مقدار بارندگی را به Kangsabati ةرودخان ضةحو

 اند. سومین عامل مهم و مؤثر در بروز سیلابی شدن معرفی کرده
ج در خصوص شاخص کمبود رطوبت خاک -3بررسی شکل 

سیلابی شدن بر  ةدهد آستان)کمبود آب در خاک( نشان می
عبارتی تا به .متر بوده استمیلی144اساس این شاخص مقدار 

باشد  144-152ت پروفیل خاک بیش از که کمبود رطوبزمانی
بارش ورودی باید کمبود رطوبت خاک را جبران کند و در نتیجه 

چه این مقدار  عبارتی هراز رخداد سیل جلوگیری خواهد کرد. به
تر باشد از وقوع سیلاب کاسته خواهد شد و این کاسته بیش

از متر در پروفیل خاک مؤثر است و بعد میلی 152شدن تا مقدار 
عطف در این نمودار مقدار  ةآن تأثیر چندانی نخواهد شد. نقط

ه که -3نتایج شکل  ،چنینمتر بوده است. هممیلی 150
حاکی از آن مقدار رطوبت سطحی خاک است نیز  ةدهندنشان

خطری برای سیلابی شدن ندارد  11تر از رطوبت کم است که
اهد شد. در گیر شدن اراضی خواما مقدار بیش از آن باعث سیل

متر نمودار جهش یکباره داشته و با افزایش مقادیر میلی11مقدار 
متر میلی 14رطوبت سطحی خاک به رشد صعودی خود تا مقدار 

های عنوان آستانههمتر بمیلی 14تا  11 ،ادامه داده است. لذا
تأثیرگذار بر وقوع سیلاب در این مطالعه در خصوص رطوبت 

عبارتی وجود رطوبت در ست. بهسطحی خاک شناخته شده ا
سطح خاک و یا در عمق خاک خود عاملی است که باعث تبدیل 

های عمقی خاک خواهد بارش ورودی به سیل و یا نفوذ به لایه
های خاک زودتر تر باشد لایهچه رطوبت خاک بیش شد. هر

اشباع شده و در نتیجه بارش ورودی زمانی برای نفوذ کردن 
صورت سیل در سطح زمین جاری خواهد شد. نخواهد داشت و به

در  .Ahlmer et al( 2018) هاییافته نتایج پژوهش حاضر با
ها آنخصوص نقش رطوبت خاک در وقوع سیل مطابقت دارد. 

 یاماهواره یهااستفاده از دادهبیان کردند که  در پژوهش خود
 ثر است.ؤم لیس نانیاطم تیرطوبت خاک در بهبود قابل

نشان  د-3در خصوص نقش ارتفاع در بروز سیل شکل 
های سیلابی )مانداب( در شرایط ارتفاعی تر پهنهدهد بیشمی

متر رخ داده است و آب حالت راکد و مانداب به خود  26-15
تر و شرایط مانداب گرفته است. با افزایش ارتفاع جریان آب بیش

ه است. های سیلابی مشاهده نشدو رکود آب و تشکیل پهنه
وجود  قبلامتر و  16های سیلاب در ارتفاع شرایط تشکیل پهنه

شود از خطر تشکیل تر میداشته است و هر چه ارتفاع بیش
شود به مورد مطالعه کاسته می ةهای سیلابی در منطقپهنه

ههای سیلابی بمتر تشکیل پهنه 26که در ارتفاع بالاتر از طوری
ی رسیده است. دلیل این اتفاق شدت کاسته شده و به حالت ثابت

تواند دشتی بودن منطقه و گسترده شدن پهنه سیل در دشت می
تأثیر ارتفاع با  Faramarzi et al. (2020) پژوهشدر باشد. 

تر از سایر متغیرها با استفاده از بیش درصد 9/38اهمیت نسبی 
سیل پارک ملی  ةروش درخت رگرسیون تقویت شده بر مخاطر

شده متر اعلام  500تر از و حدآستانه ارتفاعات کمبیان گلستان 
سیل را با  ةایشان تأثیر این عامل بر مخاطر چنین،هم .است

و با افزایش ارتفاع  5/0تر از استفاده از روش آنتروپی بیشینه کم
اند. نتایج های سیلابی را کمتر دانستهگیری پهنهاحتمال شکل

 .Ha et al با نتایج پژوهش حاضر در خصوص شاخص مذکور

-خوانی دارد. بهمبنی بر نقش ارتفاع در وقوع سیل هم (2022)

که در نتایج ایشان نیز اعلام شد مؤثرترین عامل در وقوع طوری
ها در مناطق با ارتفاع ترین سیلسیل ارتفاع بوده است و بیش

وجود آمده است. با این حال با نتایج کم و با تراکم رودخانه به
Avand et al. (2020b)  که افزایش ارتفاع چرا مطابقت ندارد

در نتایج ایشان باعث افزایش سیلابی شدن و در پژوهش حاضر 
کاهش سیلابی شدن را نشان داده است و دلیل آن موقعیت 
کوهستانی و دشتی بودن مناطق مورد مطالعه بوده است. 

و  Dodangeh et al. (2020)از جمله  دیگر هایپژوهش
Wang et al. (2020) مکان  کی ارتفاعکه  دندهنشان می

مستعد  یهامکان ییو شناسا لیشدت س نییدر تع یاتینقش ح
 کیعنوان به لیآن در وقوع س تیاهم لیدلدارد. ارتفاع به لیس

 یقبل هایپژوهش رایز ؛شودیانتخاب م یسازیعامل شرط
رواناب را  لاارتفاع با شیبا افزا ییهاکه مکان دهدینشان م

 یبالا یدب لیدلکه مناطق مسطح بهیحال در، دهندیم شیافزا
 (.Ighile et al., 2022)هستند  لیمستعد س ترشیآب ب

ترتیب شامل ز به-3بررسی نقش کاربری اراضی و شکل 
های رسی، زار، کفهآب پایه، باتلاق، کلوت، مرداب، شوره

ها، اراضی بدون پوشش و لخت، شنزار، اراضی رخنمون
کشاورزی، اراضی مرتعی و مناطق شهری بوده است که بر وقوع 

های سیل ترین پهنهمورد مطالعه نشان داد بیش ةسیل در منطق
ترتیب شامل که به 12و  10، پنج، چهار، دوهای کلاسدر 

های شهری بوده ق، اراضی نمکی، کشاورزی و زمینتالاب، باتلا
دهد در مناطق تالاب و باتلاقی بهاست. تحلیل نتایج نشان می

علت بالا بودن رطوبت و سطح آب خطر سیلابی شدن افزایش 
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در اراضی شور بالا بودن میزان املاح  ،چنینخواهد داشت. هم
اهمیت  Ighile et al. (2022) در پژوهشی، تأثیرگذار خواهد بود.

نسبی متغیر کاربری اراضی در خصوص وقوع سیلاب در کشور 
 سوم ارزیابی کردند و میزان اهمیت نسبی آن ةنیجریه را در رتب

جهت برآورد شاخص اهمیت  هاآندرصد برآورد کردند.  12را 
ها و اوزان ناشی از نورون عصبی مصنوعی ةنسبی از روش شبک
 10تا  پنجمتغیر نوع بافت خاک را بین  ،چنیناستفاده کردند. هم

ششم  ةبندی کردند و آن را در رتبدرصد اهمیت نسبی طبقه
گیری سیلاب در متغیرها در شکل ةاهمیت نسبی با توجه به بقی

حاضر نوع کاربری  پژوهشمطالعه دانستند. در  مورد ةمحدود
پنجم قرار دارد و نوع  ةاراضی جزء متغیرهای تأثیرگذار و در رتب

تأثیرگذاری  ةبافت خاک جزء متغیرهای کم تأثیر و در آخرین رتب
با توجه به شاخص اهمیت نسبی قرار گرفته است و از این حیث 

 پژوهشندارد. نتایج مطالبقت  Ighile et al. (2022) ةبا مطالع
Shafizadeh-Moghadam et al. (2018)  در مورد نقش

ترین احتمال در کاربری اراضی در وقوع سیلاب نشان داد بیش
هراز استان مازندران رخ آبخیز  ةیر حوزبارخداد سیل روی اراضی 

های اراضی مستعد حاضر نیز کاربری پژوهشداده است و در 
زارها ا خطر ریسک بالا( شامل شورهگیر )بهای سیلتشکیل پهنه

اراضی کشاورزی نیز به سبب از طرفی،  ها بوده است.و باتلاق
تواند در افزایش رواناب سطحی خوردگی خاک میشخم و به هم

وجود آمدن سیل نقش داشته باشد. در اراضی شهری نیز و به
سطح اراضی آسفالته و مناطق غیرقابل نفوذ در جاری شدن سیل 

ترین حاضر بیش پژوهش ةمورد مطالع ةهستند. در محدودمؤثر 
های های اراضی متعلق به کاربریسطح در خصوص کاربری

زارها بوده است و نتایج پژوهش ها و شورهکشاورزی، باتلاق
ثیر کاربری أمبنی بر ت Khaldi et al. (2023)حاضر با نتایج 

محتمل های اراضی اراضی بر وقوع سیل بر حسب نوع کاربری
 Faramarzi چنین،هم خوانی دارد.های سیلابی هموقوع پهنه

et al. (2020) ةهای اراضی را بر احتمال مخاطرنقش کاربری 
هشتم  ةو نقشی بیش از رتب دانسته درصد 1/1سیلاب معادل 

های سیلابی برای آن متغیر گیری پهنهتأثیرگذاری بر شکل
 متصور نیستند.

و شاخص شدت خشکسالی پالمر،  و-3شکل  رابطه بادر 
مورد مطالعه که شدت خشکسالی پالمر در این  ةمناطقی از محدود

کند، مناطق حکایت از ترسالی متوسط یا ترسالی خفیف می
گیر های سیلعبارتی پهنهگیر هستند و بههای مستعد سیلپهنه

روی مناطقی با این شدت از خشکسالی پالمر رخ داده است. در 
یک بین  PDSIو نیز مقادیر  دو تا سهبین  PDSIا مقادیر این راست

ترتیب نشان از ترسالی متوسط و ترسالی خفیف دارند. قابل به تا دو
کمبود رطوبت ذکر است؛ در تعریف شدت خشکسالی پالمر منظور، 

مستمر،  ة، واژمذکور. در تعریـف بوده است مستمر و غیرطبیعـی

 ةخشکـسالی یـا زمان تداوم، و واژگر زمان آغاز تا پایان بیان
غیرطبیعی بـه انحـراف یـا نوسـان منفی نسبت بـه شـرایط 

(. علت Shahbazi et al., 2014) میـانگین طبیعـی دلالـت دارد
که این  است آن استفاده از شاخص شدت خشکسالی پالمر

شاخص از دیرزمان تاکنون استفاده و در مناطق زیادی آزمون شده 
های أیید قرار گرفتـه است. این شاخص بر اساس ویژگیو مورد ت

 ةاقلیمی دما و بارش و خصوصیات خاک، استاندارد شـده و مقایـس
 Shahbazi) پذیر استزمین امکان ةهای مختلف کرآن در اقلیم

et al., 2014 .)از جمله دیگر گرانپژوهش Mo and Chelliah 

که بر مبنای بارش  TWIیا  SPI مانندهایی از شاخص (2006)
های بــا اســتفاده از دادهنیز  PDSIاستفاده کردند. شاخص است 

ساده بیلان آب  ةدما و بارندگی ماهانه و به کمک یک معادلـ
نـام بارندگی مناسب برای اقلیم خاک دو لایه و تعریف معیاری بـه

تری تناسب بیش ،لذا .کندکار می خاکدر ندی آب بترازیا  منطقه
مورد مطالعه دارد.  ةگیر در محدودهای سیلتحلیل پهنهجهت 

بر کاربرد  Shafizadeh-Moghadam et al. (2018)چنین، هم
شاخص توزیع مکانی وضعیت رطوبت در تعیین رفتار آن بر 

 TWIو  SPIد. ایشان از شاخص ناحتمال وقوع سیلاب تأکید دار

بر  SPIاستفاده کردند و بیان داشتند که مقادیر کم شاخص 
 SPIچه مقدار احتمال بالای سیل مؤثر است و هر  احتمال وقوع با

تر خواهد بود. باشد احتمال وقوع سیلاب بیشنزدیک به صفر 
چه مقادیر آن  است که هر TWIشاخص  SPIبرعکس شاخص 

 ةتر خواهد بود. در مطالعتر باشد احتمال وقوع سیلاب بیشبیش
رفتاری شبیه به شاخص  PDSIحاضر نیز شاخص خشکسالی 

TWI قدر مقادیر این شاخص هچ از خود نشان داده است و هر
 تر خواهد بود.های سیلابی بیشگیری پهنهتر باشد شکلبیش

Ighile et al. (2022)  شاخصSPI چهارم در  ةرا در رتب
خصوص اهمیت نسبی متغیرها در وقوع سیلاب در کشور نیجریه 

 اعلام کردند.
 

 گیرینتیجه -4

کارهای مؤثر راه ةمطالعه و شناسایی نواحی مستعد سیلاب و ارائ
منظور مدیریت سیلاب مبتنی بر متغیرهای تأثیرگذار بر وقوع آن به

یکی از اقدامات اساسی در کاهش خسارات ناشی از سیلاب است. 
های اطلاعات مکانی سنجش از دور و دسترسی به پایگاه ةبا توسع
بر دسترسی ( علاوهGEEگوگل ارت انجین ) ةامانمانند س برخط

توان از هنگام و وسیع، میههای بتوجهی از دادهبه حجم قابل
های ماشین استفاده چون یادگیریهای نوینی همها در تکنیکآن

و با استفاده از سیستم اطلاعات جغرافیایی امر بررسی و پایش 
 ةواکاوی نمود. تهی طور دقیقمخاطرات طبیعی مانند سیلاب را به

بندی سیلاب و تحلیل متغیرهای مؤثر بر وقوع آن با پهنه ةنقش
های یادگیری استفاده از سیستم اطلاعات جغرافیایی و تکنیک
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ماشین، یکی از اقدامات مؤثر جهت پایش و کاستن از خسارات 
حاضر که با هدف  ةهای آتی خواهد بود. نتایج مطالعسیلاب

ی آستانه و حدود متغیرهای تأثیرگذار بر وقوع بندی و شناسایپهنه
انتهایی کارون بزرگ بود. نتایج نشان  ةدر حوز 1398سیلاب سال 

در مقایسه با  درصد 8/72با ضریب تبیین  TreeNetداد، روش 
بندی نقاط کنترل زمینی عملکرد نسبتاً مناسبی در خصوص پهنه

مدل نیز با  ارزیابی عملکرد ،چنینسیلاب انجام داده است. هم
، حساسیت، ویژگی و ارزیابی کلی با lift ،ROCهای شاخص
بسیار خوب ارزیابی  12/91و  2/91، 43/90، 95/0، 88/6مقادیر 

های سیلاب با خطر بندی سیلاب نشان داد، پهنهشد. نتایج پهنه
و خیلی کم حدود  درصد 86/3و  99/4ترتیب خیلی زیاد و زیاد به

خود اختصاص  مورد مطالعه را به ةاز سطح محدوددرصد  83
 لیس عوامل مؤثر در وقوع ةتعیین آستاناند. شایان ذکر است داده
 یکاربر یزیرو برنامه لابیس تیریمد یهایاستراتژ جادیا یبرا
رو پژوهش حاضر با استفاده از از اینمهم است.  اریبس نیزم داریپا

های یادگیری ماشین آستانه و حدود متغیرهای مختلف بر مدل
انتهایی کارون بزرگ مورد  محدودةهای سیلاب را در وقوع پهنه

های شاخص پوشش گیاهی، بررسی قرار داد. نتایج نشان داد مؤلفه
بارش تجمعی، کمبود آب خاک، شاخص خشکسالی پالمر، ارتفاع و 

ترین تأثیر در تشکیل ترتیب بیشت سطحی خاک بهرطوب
اند و در این بین مورد مطالعه داشته ةگیر منطقهای سیلپهنه

های حدود و آستانه تأثیرگذاری متغیرهای یاد شده بر بروز پهنه
 18/0تا  صفرکه پوشش گیاهی نحوی هسیلابی شناسایی شد. ب

عطف  ةمتر )نقطمیلی 15-16(، بارش تجمعی 1/0عطف  ةطق)ن
متر، رطوبت سطحی میلی 144تر از (، کمبود آب در خاک کم5/15

متر از سطح دریا و  15-26متر، ارتفاع میلی 11-14خاک 
ترین میزان تأثیر را زارها بیشهای اراضی باتلاقی و شورهکاربری

 مورد مطالعه داشتند.  ةگیر در محدودهای سیلبر وقوع پهنه
است در پژوهش حاضر از وابستگی جزئی، یعنی قابل ذکر 

های جزئی وابستگی تابع به چند متغیر مستقل به همراه مشتق
ندی با مشتق عبارتی متغیر پهنهآن متغییرها استفاده شد. به

جزئی متغیرهای مستقل در معادلات پارشال لحاظ شده و تحت 
ل محور وابستگی جزئی آمده است. معادلات دیفرانسیل پارشا

ت که توابع مجهول برحسب ای از معادلات دیفرانسیل اسدسته
همراه مشتق جزئی آن متغیرها در معادله ر مستقل بهچند متغی
این است که از  TreeNetعلت استفاده از روش  ،چنیناست. هم

پذیرترین و قدرتمندترین ابزار یادگیری عنوان انعطافهآن ب
شود. یار دقیق است یاد میهای بسماشین که قادر به تولید مدل

این ابزار به مقاومت در برابر یادگیرنده بیش از ظرفیت نیز 
تواند در شناسایی حدود نتایج پژوهش حاضر میمشهور است. 

تأثیرگذاری متغیرهای مختلف بر بروز سیل و مدیریت مناطق 

مورد  یه بر حدود مؤثر متغیرها در منطقةحساس به سیل با تک
 مطالعه در دستور کار مدیران مربوطه قرار گیرد.

 

 یسندگانتضاد منافع نو
 یتضاد منافع گونهیچکه ه دارندیمقاله اعلام م ینا نویسندگان

 .ندارندپژوهش  ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و در 

 

 سپاسگزاری
هرمز دانشگاه هرمزگان در راستای  ةوسیله از پژوهشکدبدین

 شود.تحقق اهداف پژوهشی این نوشتار تقدیر می

 

 هابه داده یدسترس
ها و نتایج استفاده شده در این پژوهش از طریق مکاتبه با داده

 نویسنده مسئول در اختیار قرار خواهد گرفت.

 

 مشارکت نویسندگان
های ام تحلیلافزار، انجنرم ةسازی، توسع: مفهوممحمد کاظمی

؛ ها، ویرایش و بازبینی مقاله، کنترل نتایجافزاری و تفسیر دادهنرم
 ةاولی ةها، نگارش نسخسازی، تفسیر داده: مفهومعاطفه جعفرپور

 .مقاله
 

 منابع
 هدیلسبوئی، مزاده رمضان و ،حمیدرضا، مرادی، قیتحمدآوند، م
با استفاده از دو مدل  یلس یتنقشه حساس یهته (.1399)

 یافتهیمتعم یو مدل خط یجنگل تصادف ینماش یادگیری
  :doi.95-83 ،(1)6، محیط زیست و مهندسی آب . یزینب

10.22034/jewe.2020.220593.1351 
بندی . اولویت(1401) جوادچزگی،  و ،حمدمیدفخرآبادی، ستاجبخش

های آبخیز شمال دشت بیرجند با استفاده از خیزی زیرحوزهسیل
سازی و مدیریت آب و مدلعوامل مورفومتری و مدل ویکور. 

 :doi. 255-240(، 3)3 ،خاک

10.22098/mmws.2022.11855.1179 
بندی و خطر پایش سیل ، پهنه(1399) ادماندرویشی، شو ، ریمسلیمانی، ک

 .8های لندست خوزستان با استفاده از داده 1398بهار 
 /10.22059. 662-.647 ،(3)7، اکوهیدرولوژی

IJE.2020.302703.1333 :doi 
 یمورسهرابی، تو ، رویننژاد، پ، ایرانواد، بذرافشان، جمیراشهبازی، س

. واسنجی شاخص شدت خشکسالی پالمر تحت شرایط (1394)
خشک مناطق غرب و جنوب غرب ایران. اقلیمی خشک و نیمه

  :doi.44 -23 ،(5)22 ،های حفاظت آب و خاکپژوهش

20.1001.1.23222069.1394.22.5.2.2 
قلب ، نیکهدی، دلقندی، مهرانوروزی، ز، گنجیهرانتنسوان، مصابری

. بررسی آنالیز (1399) جیههدرستکار، ویعد، عاشوری، س
نسبت به تغییرات زبری )مطالعه حساسیت پارامترهای سیل 

https://doi.org/10.22098/mmws.2022.11855.1179
https://doi.org/10.22059/ije.2020.302703.1333
https://doi.org/10.22059/ije.2020.302703.1333
https://dorl.net/dor/20.1001.1.23222069.1394.22.5.2.2


 232تا  214 ، صفحات1403سال ، 1، شماره 4 دورهسازی و مدیریت آب و خاک/ / نشریه مدلجعفرپورو کاظمی              230 

 ،(4)10 ،مهندسی آبیاری و آب ایرانموردی: منطقه شیروان(. 
167-180. 10.22125/IWE.2020.110081: doi 

. ارائه (1401) براهیمامیدوار، او ، ضا، قضاوی، رانیالصیاد، د
ای شهری در برابر همناسب مدیریتی زیرساختهای استراتژی

و  SWOTسیلاب از منظر پدافند غیرعامل با استفاده از 
QSPM  .)سازی و مدیریت مدل)مطالعه موردی: شهر کاشان

:doi . 52-42 ،(1)2 ،آب و خاک

10.22098/MMWS.2022.9651.1055 
سفیدی، هاکو ، رتضی، دهقانی، محمد، نهتانی، مصطفیعبدی، م
های خیزی ناشی از دوره. تعیین تغییرات سیل(1402) باسع

 خشکسالی در حوزه آبخیز دهک استان خراسان جنوبی.
:doi . 164-149 ،(1)3، سازی و مدیریت آب و خاکمدل

10.22098/MMWS.2022.11296.1118 
فرنقی، و ، ضارمید، پورقاسمی، ححسنمید، حسینی، سسنفرامرزی، ح

بندی وقوع سیلاب در پارک ملی ارزیابی و پهنه (.1398)هدی م

:doi  .1068-1055، (4)6، اکوهیدرولوژیگلستان، 

10.22059/ije.2019.285430.1163 
 ،(1400) لیعیدسو جوزی،  ،للهابینمنصوری،  ،سنح، قهیکاظمی

های بندی خطر سیلاب در شهر نوشهر با استفاده از مدلپهنه
 . 86-71 ،(176)40، مسکن و محیط روستا .یادگیری ماشین

doi: 10.22034/40.176.71 
 طاالهکاویان، ع و ،ینب، جعفریان، زباذر.، اسمعلی، اسینحمیرکاویانپور، ا

اثر پوشش گیاهی بر کاهش رواناب و هدررفت خاک  (.1394)
 .رانساز باران در مراتع نشو استان مازندبا استفاده از شبیه
 rdo :.190-179 ،(2)26، ریزی محیطیجغرافیا و برنامه

20.1001.1.20085362.1394.26.2.12.3 
 و ،زاده، ارشیا، آاودمقدم، د، داوئیاللهجتیونسی، ح، ینیوسفی، ح

. تعیین پتانسیل سیل با استفاده از (1401) هراشمسی، ز
)مطالعه  GAMو  CART ،GLMهای یادگیری ماشین مدل

 ،(48)12. مهندسی آبیاری و آب ایرانموردی: حوضه کشکان(. 
84-105 .doi: 10.22125/iwe.2022.15068 
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