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Extended Abstract 
Introduction 

Developing countries are particularly vulnerable to floods due to inadequate infrastructure, limited financial resources, 

and lack of advanced technology for mitigating flood impacts. Therefore, there is a critical need to develop high-

performance flood forecasting models to delineate flood-sensitive areas. The frequency, lethality, and economic 

impact of floods have spurred the scientific community to create sophisticated algorithms and models to manage the 

inherent complexity of these natural events. Data mining algorithms have revolutionized scientific research by 

extracting patterns from vast, unstructured datasets and predicting future trends in complex natural phenomena. 

Machine learning techniques, a vital subset of data mining methods, excel in making accurate predictions by 

addressing data limitations and preventing overfitting with proper configuration. Previous studies have demonstrated 

that machine learning algorithms significantly improve the speed and accuracy of mapping potential flood risks. 

Consequently, this study aims to develop a flood susceptibility map for a region in Khuzestan province using 

advanced machine learning algorithms. This region has experienced frequent floods, leading to substantial human 

and financial losses. Notably, during the floods of 2018, villages near the Dez and Karkheh dams encountered severe 

challenges. 

 

Materials and Methods 

The preparation of the flood risk map is based on two key hypotheses: (1) the past is indicative of the future, 

implying that future hazards will occur under conditions similar to those of past events, and (2) flood risk 

conditioning factors are spatially related and can be utilized in forecasting models. To test these hypotheses, the 

locations of past floods were obtained from relevant authorities and verified through field visits. These locations 

were randomly divided into two groups: a training group (70%) and a validation group (30%). Data on flood risk 

conditioning factors, including topography, hydroclimatic conditions, and geological information, were collected 

and used to create raster maps of these predictive factors. The locations of flood points were treated as dependent 

variables. Machine learning algorithms, specifically Support Vector Machine (SVM), Generalized Linear Model 

(GLM), Flexible Discriminant Analysis (FDA), and Random Forest (RF), were applied to generate the flood risk 

map. The performance of the models was assessed using the area under the receiver operating characteristic curve 

(ROC) with the validation group data (30% of the flood points), and the best-performing model was selected. The 

final flood risk map was then produced based on this optimal model. 

 

Results and Discussion 

According to the collinearity analysis of the 13 factors influencing floods, all factors had tolerance thresholds greater 

than 0.1 and variance inflation factors less than 5. Therefore, collinearity was not an issue, and no factors needed to 

be removed. Flood susceptibility modeling was conducted using four models: SVM, GLM, FDA, and RF. The 

resulting flood hazard maps from these models were classified into five risk categories: very low, low, medium, high, 
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and very high. The results indicated that all four models identified flat lands and surface runoff margins as areas with 

higher flood susceptibility. In all models, more than half of the study area was classified as having low and very low 

flood risk. Specifically, the SVM, GLM, FDA, and RF models identified 73.9%, 69%, 72.6%, and 63.9% of the area, 

respectively, as low and very low risk, with the remainder falling into medium to very high risk categories. 

Additionally, the RF and GLM models indicated a larger portion of the region was at high to very high risk, with 

4.7% and 3.9% of the area classified as high risk, respectively.Among the four models, the RF model demonstrated 

the highest performance, with an area under the curve (AUC) value of 98.8%. 

 

Conclusion  

Predicting high-risk areas is crucial for guiding decisions and implementing preventive measures. This study 

evaluated the performance of four machine learning models—SVM, GLM, FDA, and RF—in preparing a flood 

hazard map for a part of Khuzestan province, using the area under the ROC curve as the evaluation metric. The 

results revealed that the RF model achieved the highest accuracy, with an area under the curve of 98.8%, and was 

identified as the most suitable model for predicting flood risk areas. According to this model, the areas classified 

as very low, low, medium, high, and very high risk accounted for 34.2%, 29.7%, 18.9%, 12.4%, and 4.7% of the 

region, respectively. Additionally, the GLM and FDA models demonstrated acceptable accuracy, with AUC values 

of 76.3% and 75.2%, respectively. These results underscore the efficacy of machine learning models in predicting 

flood risk areas. Given the increasing population, urban development, and infrastructure expansion in mountainous 

areas and floodplains, it is essential to develop various hazard susceptibility maps and multi-hazard maps for 

sustainable development. Future research should focus on evaluating different machine learning models and 

creating hazard maps for other potential hazards in the region, ultimately leading to the development of 

comprehensive multi-hazard maps. The findings of this research will assist decision-makers and policymakers in 

making informed planning decisions for both current and future land use and infrastructure development. 
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نقشة   ةدر تهی (RFو   SVM ،GLM ،FDA) ماشینهای یادگیری ارزیابی روش

 سیل بخشی از استان خوزستان حساسیت 

 5کار ، حمیدرضا کشت4سیگارودی ، شهرام خلیقی3، حمیدرضا پورقاسمی*2، علی سلاجقه 1رویت قنواتی
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   چكیده
های همراه دارد. مدل ها وارد کرده و تلفات انسانی بسیاری به طبیعی و زیرساخت منابع ترین بلایای طبیعی است که خسارات جدی به  سیل یکی از مخرب 
ای مورد توجه بوده است. هدف از این تحقیق ارزیابی عملکرد  طور گستردهمنظور شناسایی و مدیریت مناطق در معرض خطر سیل به یادگیری ماشین به 

سازی پراکنش  ( در مدل RF( و جنگل تصادفی )FDA)  پذیرتفکیکی انعطاف   تحلیل(،  GLMیافته )(، خطی تعمیم SVMچهار مدل ماشین بردار پشتیبان )
شناسی و انسانی عامل مؤثر بر سیل شامل عوامل توپوگرافی، هیدرواقلیمی، سنگ   13خطر وقوع سیل بخشی از استان خوزستان بود. برای این منظور  

از این   درصد 70های موجود مشخص شد؛ که  نقطه محل وقوع و عدم وقوع سیلاب براساس بازدیدهای میدانی و گزارش  334تعیین شد. سپس موقعیت 
های مورد بررسی  صورت تصادفی در نظر گرفته شد. نتایج ارزیابی عملکرد مدل   ه ها، بباقیمانده جهت اعتبارسنجی مدل   درصد  30نقاط برای آموزش و  

با سطح    RFآمد؛ که مدل    دستبه   75/0بالاتر از    FDAو    RF  ،GLMهای  ( برای مدل ROCعامل گیرنده )  ةبراساس شاخص مساحت زیر منحنی مشخص 
  4/ 7ترتیب در  حساسیت خطر سیل حاصل از این مدل بهنقشة  ها برخوردار بود. براساس  بالاتری نسبت به سایر مدل  صحتاز    درصد  8/98زیر منحنی  

در کاهش تهدیدهای مرتبط با سیل و اجرای    مدیران. نتایج این تحقیق به  استزیاد و زیاد  از سطح منطقه احتمال وقوع سیل خیلی   درصد 4/12و    درصد
 کند.راهکارهای مدیریتی مؤثر در جهت کاهش خسارات آن کمک می
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 مقدمه  -1
فاجعه  از  یکی  و  سیل  خرابی  که  است  طبیعی  بلایای  بارترین 

گسترده انسانی  به خسارات  جهان  سراسر  در  را  دارد ای  همراه 
(Saharia et al., 2021)  درصد از بلایای جهان    44. این مخاطره

داده که   اختصاص  به خود  از سیلاب   41را  های جهان در درصد 
میلیارد نفر را  5/1حدود  2019تا  2000دهد و از سال آسیا رخ می

از طرفی    (.Gupta and Dixit, 2022)تحت تأثیر قرار داده است  
های مناسب، دلیل نداشتن زیرساختکشورهای در حال توسعه به

 ,AlQahtany and Abubakar)امکانات مالی و فناوری پیشرفته  

منظور کاهش پیامدهای سیل، در مقایسه با کشورهای به   ( 2020
آسیبتوسعه  از  مییافته  برخوردار  بالاتری  بنابراینپذیری    ، باشند. 

پیش مدل  یک  برای  ایجاد  بالا  کارایی  با  سیل  نقشة بینی    تهیة 
بالایی   به سیل دارای اهمیت   Towfiqul)  استمناطق حساس 

Islam et al., (2021 .    عنوان یک  به شناسایی مناطق مستعد سیل
شود و پذیری در نظر گرفته میرویکرد حیاتی برای ارزیابی آسیب

  است برای جلوگیری از وقوع سیلاب در آینده بسیار حائز اهمیت  
(Vojtek and Vojteková, 2019).   برای    ،چنینهم

های مدیریت گذاران و مسئولین جهت تهیه و تدوین برنامه سیاست 
است   ضروری  وقوع  (Rahman et al., 2019)بحران  اگرچه   .

توان متوقف کرد، اما با شناسایی سیلاب ناشی از آب و هوا را نمی 
توان  صحیح مناطقی که دارای پتانسیل وقوع سیلاب هستند، می

 Sahoo)ها را تا حد امکان کنترل و به حداقل رساند  تلفات و آسیب 

(and Sreeja, 2017  . 

نیمه  و  خشک  با  مناطق  و  خطرات  از  مختلفی  انواع  خشک 
می شدت تأثیر  شدید،  تا  اثر  کم  وقایع  متنوع،  پذیرند های 

(Rutgersson et al., 2022)ب سیله .  مثال  گسترده  طور  های 
غربی ایران در فروردین ماه سال های شمالی، جنوبی و جنوب بخش 
کشته    70کم  استان را درگیر و دست  31استان از    26، تقریبأ  1398

ب گذاشت.  برجای  کشور  سراسر  استان طوریه در  شمالی که  های 
درصد از میانگین بارش سالانه را در یک   70)گلستان و مازندران( 

های  استان   ،چنینهم.  (Bozorgmehr, 2019)روز تجربه کردند  
 دیده بودند.  های آسیبفارس، خوزستان و لرستان از دیگر استان

آن رایج  جاییاز  از  یکی  سیلاب  و که  مرگبارترین  ترین، 
ترین مخاطرات طبیعی است، جامعه علمی را بر آن داشته  پرهزینه

منظور مدیریت های مختلف را به ها و مدلای از الگوریتم تا مجموعه 
پدیده پیچیدگی  بالای  کنند  سطح  دنبال  طبیعی  های 

(Satarzadeh et al., 2022)کاوی با ارائه یک  های داده. الگوریتم
داده الگوی  استخراج  برای  کارآمد  بزرگ  استراتژی  های 

 
1 Frequency Ratio 
2 Adaptive neuro-fuzzy inference system 
3 Random forest 

پیش سازمان و  برای  نیافته  طبیعی  پیچیده  الگوهای  و  روند  بینی 
به روی همه شاخه را  افق جدیدی  باز کردهآینده،  اند  های علمی 

(Goodfellow et al., 2016)تکنیک ماشین  .  یادگیری  های 
توانند با مقابله  کاوی، میهای دادهای از روشعنوان زیرمجموعه به 

امکان شناسایی الگو و روابطی که ممکن است    با محدودیت داده و
 Yu et)  بینی کارآمد ارائه کنندیک پیشبرای انسان آشکار نباشد،  

al., 2024) می نشان  شده  انجام  مطالعات  بررسی  که .  دهد 
پیش مدل زمینه  در  بخصوص  ماشین  یادگیری  مکانی  های  بینی 

بوده توجه  مورد  بسیار  گوناگون  به مخاطرات  مثالاند.   ،عنوان 
زمین حساسیت  ارزیابی  مطالعات  از   Segue et)  لغزشبسیاری 

(al., 2024بینی مکانی فرسایش خاک، پیش(Youssef et al., 

،  (Wen et al., 2022)حساسیت فرونشست    ة، ارائه نقش2023)
آتش   (Pourghasemi et al., 2023)  سیل   ی سوز و 

(Pourghasemi et al., 2020)  ب الگوریتمه با  این  ها کارگیری 
جهت    Cheraghi Ghalehsari et al. (2020)انجام گرفته است.  

با استفاده از ماشین بردار پشتیبان   شناسایی مناطق حساس به سیل
(SVMحوز در  پرداخت  ة(  نکارود  منظور  ندآبخیز  این  برای   .12 

های  پارامتر ژئومورفولوژیکی، هیدرولوژیکی و فیزیوگرافی در محیط 
ArcGIS  ،SAGA GIS    وENVI    .مدل نیز    کاراییتهیه شدند

بررسی شد. نتایج ارزیابی نشان    ROCبراساس سطح زیر منحنی  
های حساس دقت مناسبی در شناسایی پهنه  SVMداد که مدل  

  Vafakhah et al. (2020)مطالعه دارد.    منطقة مورد سیلاب در  
مدل 1های  عملکرد 

FR  ،2
ANFIS   3و

RF   نقشة برای   تهیة 
این   دادند. در  قرار  بررسی  استان گیلان مورد  حساسیت سیل در 

استفاده شد. در مؤثر  عامل    11نقطه محل سیل و    220مطالعه از  
مشخصة منحنی  )  نهایت  سیستم  4عملکرد 

ROC  زیر سطح  و   )
( 5منحنی 

AUCمدل عملکرد  مقایسه  و  ارزیابی  برای   کاربه ها  ( 
، FRهای  ها نشان داد که مدلگرفته شد. نتایج اعتبارسنجی مدل

ANFIS    وRF  دقت    درصد  30/71و    90/63،  60/68ترتیب  به
تصادفی    داشت جنگل  مدل  برای  دقت  بالاترین    آمد.   دستبه و 

Rahman et al. (2021)    منطقه نقشة برای  را  سیل  ای خطر 
نقشة  پذیر به سیلاب در شمال بنگلادش تهیه کردند. در ابتدا  آسیب

( همراه با  FLO 2Dخطر سیل با استفاده از مدل هیدرودینامیکی )
( تهیه شد. عملکرد الگوریتم SCG-NNالگوریتم یادگیری ماشین )

داده مجموعه  از  استفاده  با  ماشین  و  یادگیری  اعتبارسنجی  های 
(، MSE:08/0های آماری مانند خطای میانگین مربعات )شاخص

مربعات   میانگین  خطای  تعیین RMSE:0/ 28)ریشه  ضریب  و   )
(83/0:2R   شد. طبق انجام  اغلب سطح  نقشة  (  تولید شده،  سیل 

4 Receiver operating characteristic  
5 Area under the curve 



  235                                                                                                                             ...              ینماش یادگیری یهاروش یابیارز 

( کم  طبقه  به  متعلق  مطالعاتی  متوسط  درصد(    85/47منطقه  و 
 64/20( بود و بخش کمی از منطقه در طبقه بالا )  درصد  47/27)

 ( قرار گرفت.   درصد 04/4( و بسیار بالا )درصد

با     Hitouri et al. (2024)ای صورت گرفته توسطدر مطالعه
استفاده از محصولات سنجش از دور با کیفیت بالا و رادار دیاگرام  

( با  SARمصنوعی  سپس  کردند،  مشخص  را  سیل  نقاط   )
و    RF  ،CART  ،SVMگیری چهار مدل یادگیری ماشین )کاربه 

XGBOOST  )  آبخیز    ةحساسیت سیل حوزنقشةMetlili    واقع در
عوامل  عنوان  متغیر مستقل به  12مراکش را تهیه کردند. ایشان از  

درصد نقاط سیل برای آموزش    70سازی استفاده نمودند و  شرطی 
ارزیابی    30و   نتایج  شد.  گرفته  نظر  در  اعتبارسنجی  برای  درصد 

های  ( نشان داد که مدلAUCها براساس ناحیه زیر منحنی )مدل
RF  ،1

CART  ،SVM    2و
XGBOOST   را سیل  حساسیت 

دقت  به  با  نمودند.  پیش   73/0و    75/0،  78/0،  81/0ترتیب  بینی 
بهترین عملکرد را داشت و طبق نتایج این    RFبراین اساس مدل  

درصد از سطح حوزه مطالعاتی در   70/31و    10/18ترتیب  مدل به
این مطالعه نشان داد    طبقات با خطر بالا و خیلی بالا قرار داشت.

مدل ادغام  دادهکه  با  ماشین  یادگیری  میهای  راداری  تواند  های 
امیدوارکننده پیشنتایج  در  سیل  ای  حساسیت  موردبینی   منطقة 

 پیشین  نتایج تحقیقاتهای مشابه داشته باشد.  مطالعه و سایر محیط 
های یادگیری ماشین سرعت تحلیل و دقت  نشان داد که الگوریتم
هدف  بنابراین پتانسیل خطر دارند.   تهیة نقشةبالاتری در تحلیل و 

تحقیق  مدل  این  برخی  عملکرد  یادگیری  ارزیابی  پرکاربرد  های 
ماشین بردار    جمله:از    سازی مخاطرات طبیعی،در زمینه مدل  ماشین

)بپشتی )(،  SVMان  یافته  تعمیم  تفکیکی  GLMخطی  تحلیل   ،)
ارائه به  (RF( و جنگل تصادفی )FDAپذیر )انعطاف  نقشة    منظور 

. این منطقه در معرض  بودبخشی از استان خوزستان  سیل  حساسیت  
است؛   بوده  فراوان  مالی  و  جانی  خسارات  و  سیل  مکرر  وقوع 

روستاهای حاشیه سدهای   1398های سال  که در سیلاب طوریه ب
مواجه شدند  دز و کرخه زیادی   Rajabizadeh et)  با مشکلات 

al., 2020)  .  و  می  حاضر  تحقیقنتایج مدیران  توسط  تواند 
 ریزان مربوطه مورد استفاده قرار گیرد.  برنامه 

 

 ها مواد و روش -2

 منطقة مورد مطالعه  -2-1
  64000غرب ایران با مساحت تقریبی  استان خوزستان واقع در جنوب 

گیرد. با توجه  کیلومترمربع، چهاردرصد از سطح کل کشور را در بر می 
آبخیز    ة به وسعت این استان، در این تحقیق بخشی از آن که در حوز 

کارون بزرگ و کرخه قرار گرفته است، مورد بررسی قرار گرفت. شکل  
های مذکور نشان  مطالعه را در استان و حوزه   منطقة مورد موقعیت    1

حدود  می  مساحتی  با  منطقه  این  بین  کیلومترمربع    37476دهد. 
شمالی عرض  و    29  های  تا    53درجه    ی ها و طول درجه    33دقیقه 

؛  واقع شده است  دقیقه   26درجه و  50دقیقه تا  39درجه و   47 ی شرق 
شرق، تا دشت پست و  که از بخش کوهستانی منطقه شمال و شمال 

منطقة  گیرد. میانگین بارش  غرب این استان را در بر می هموار جنوب 
کمینه  میلی   280مطالعه حدود    مورد  و  بیشینه  دمای  میانگین  و  متر 

سانتی   18/ 60و    33ترتیب  به  در  درجه  و  است  روزها گراد  ی  برخی 
  رسد. گراد نیز می سانتی   درجه   50های پست به  در دشت   دما   تابستان 

 (Masoudi and Elhaeesahar, 2016 )  .  نقشه کاربری/پوشش سال
از سازمان منابع طبیعی و آبخیزداری تهیه   1:50000با مقیاس  1399

اساس    بر   . شد  غالب  این  مورد پوشش  )   منطقة  مراتع  را    33مطالعه 
) درصد(،   ) درصد   30اراضی کشاورزی  ( تشکیل  درصد   19( و جنگل 

( اراضی بدون پوشش  درصد   8اند و درصد کمی از آن شامل دیمزار ) داده 
(  درصد   2(، پوشش آبی ) درصد   2(، مسکونی ) درصد   2(، نیزار ) درصد   3) 

  . است (  درصد   1زار ) و بوته 

 

 
1 Classification and regression trees 2 Extreem gradient boosting  
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  ایران ،کارون و های کرخهدر استان خوزستان، حوزه مطالعه منطقة موردموقعیت پوشش/کاربری اراضی و  -1 شكل

Figure 1-  Land Use/Land Cover (LULC) map and the location of study area in Khuzestan province, Karkheh and Karoon Basins, 

Iran  

 

 
 روش تحقیق  -2-2

نقشة  می   تهیة  انجام  فرضیه  دو  براساس  سیل    : یک  شود،خطر 
تحت   آتی  مخاطرات  که  معنی  این  به  است،  آینده  کلید  گذشته 

 دو:افتند. و  شرایط مشابه با آنچه در گذشته رخ داده است، اتفاق می 
توانند  عوامل مؤثر بر وقوع خطر از نظر مکانی بهم مرتبط بوده و می 

 ,.Reichenbach et al)بینی استفاده شوند  در عملکردهای پیش

سازمان منابع  های گذشته از  محل وقوع سیلاب . بنابراین  (2018
و براساس بازدیدهای میدانی تعیین و    طبیعی و آبخیزداری کشور

)به  آموزش  گروه  دسته  دو  به  تصادفی  گروه  درصد   70صورت  و   )
( به  درصد   30اعتبارسنجی  مربوط  اطلاعات  سپس  شد.  تقسیم   )

توپوگرافی،   اطلاعات  جمله  از  سیل  وقوع  بر  مؤثر  عوامل 
زمین و  هیدرواقلیمی،  و  جمع  غیرهشناسی  رستری نقشة  آوری 

بینی کننده )مستقل(  عنوان عوامل پیشها بهپارامترهای مربوط آن

 
1 Support vector machin 
2 Generalized linear model 

عنوان عوامل وابسته در  موقعیت نقاط خطر به   ،چنینتهیه شد. هم
های یادگیری خطر سیل الگوریتم نقشة تولید   براینظر گرفته شد.  

( 1ماشین 
SVM  ،2

GLM  ،3
FDA   4و

RF  ارزیابی و  اعمال   )
با  کارایی آن از دادهها  اعتبارسنجی )استفاده    درصد   30های گروه 

نقشة نقاط خطر( صورت گرفت و بهترین مدل تعیین شد. در نهایت  
 پراکنش مکانی خطر وقوع سیل براساس بهترین مدل ارائه شد.  

 
 سیل پراکنش نقاط وقوع   تهیة نقشة -2-2-1

و   منابع طبیعی  از سازمان  نقاط وقوع سیلاب در منطقه  موقعیت 
که این مرحله یک مرحله کلیدی و آبخیزداری تهیه شد. از آنجایی

نقشةمهم در    ,.Conoscenti et al)  استحساسیت خطر    تهیة 

، ارزیابی دقت موقعیت برخی از این نقاط و برداشت نقاط  2013)
نقشة    2جدید خطر از طریق بازدیدهای میدانی نیز انجام شد. شکل  

  334این نقشه شامل    دهد،پراکنش نقاط وقوع سیل را نشان می

3 Functional discriminate analysis 
4 Random forest 
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نقاط   درصد   70؛ که  استوقوع سیل  موقعیت وقوع و عدم این  از 
 کار بهسازی  مدل  فرآیندعنوان متغیر وابسته در  صورت تصادفی بهبه 

تهیه  نقشة  مانده برای ارزیابی صحت  باقی  درصد   30گرفته شد و  

. لازم  (Nachappa et al., 2020)  شده مورد استفاده قرار گرفت
، واقعه سیل  2های سیل در شکل  به ذکر است که در برخی موقعیت 

 چندین بار در یک موقعیت اتفاق افتاده است.  
 

 
 مطالعه  منطقة موردسیلاب در وقوع و عدمپراکنش نقاط وقوع  -2شكل 

Figure 2- Distribution of flood occurrence and non-occurrence points in the study area 

 

 

 سیلابکننده  بینی پیشعوامل  تهیة نقشة -2-2-2

پیش نقشة   پیشین  بینی عوامل  مطالعات  بررسی  طریق  از  کننده 
(Pourghasemi et al., 2023; Pourghasemi and 

Rahmati, 2018; Zhou et al., 2018)    و با در نظر گرفتن امکان
سازی تعیین شد. براین اساس  گیری آن در مدلکاربه دسترسی و  

جهت  عامل    13نقشة   ارتفاع، شیب،  بارش،  شامل  سیل  بر  مؤثر 
، انحنای 2( انحنای طولیTWI) 1شیب، شاخص رطوبت توپوگرافی 

آبراهه،  سنگ ،  3عرضی  از  فاصله  زهکش،  تراکم  شناسی، 
 4کاربری/پوشش اراضی، شاخص نرمال شده تفاوت پوشش گیاهی

(NDVIو فاصله از جاده تهیه شد. لایه )  های رستری مربوط به هر

 
1 Topographic wetness index 
2 Plan curvature 
3 Profile curvature 
4 Normalized difference vegetation index 

×  متر    30با دقت    SAGA  و  ArcGIS  افزارهایفاکتور توسط نرم 
 متر تهیه شد.   30

کننده وقوع و شدت سیل است  مقادیر بارش که از عوامل تعیین
(Dehnavi et al., 2015; Segond et al., 2007) ،  براساس 

منطقة  سینوپتیک مربوط به    ایستگاه  19گیری شده  های اندازهداده
هواشناسی کشور  مورد از سازمان  رقومی   5بررسی  مدل  شد.  اخذ 

از سایت    30متر ×    30با دقت    DEMارتفاع یا   6متر 
USGS   و

7های  داده
SRTM  توپوگرافی از قبیل  عوامل تهیه شد. بسیاری از

و   طولی  انحنای  توپوگرافی،  رطوبت  شیب، جهت شیب، شاخص 
در   نقشه  این  براساس  دامنه  شد.    GISعرضی  نقشة  تهیه 

شناسی کشور  از سازمان زمین  1:100000  مقیاسشناسی با  سنگ 

5 www.irimo.ir 
6 www.earthexplorer.usgs.gov 
7 Shuttle radar topography mission 
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مطالعه مربوط به    منطقة موردتهیه شد. اطلاعات پوشش/کاربری  
طبیعی و آبخیزداری کشور تهیه شد.  از سازمان منابع   2020سال  

براساس باندهای چهار )قرمز( و پنج )مادون قرمز    NDVIشاخص  
1سنجنده    8ای لندست  نزدیک( تصاویر ماهواره

OLI   و در محیط

Google Earth Engine    های مربوط به  نقشه   3تهیه شد. شکل
نقشة  ، لازم به ذکر است که  دهدمؤثر بر سیلاب را نشان می عوامل  

 .  ارائه شده است 2مدل رقومی ارتفاع در شکل 

 

 
  

متر(، ب(شیب )درجه(، پ(جهت شیب، ت( شاخص رطوبت توپوگرافی، ث( انحنای  عوامل مؤثر بر وقوع سیل، الف( بارش )میلی -3شكل 

ومترمربع(، خ( فاصله از آبراهه )متر(، د(  کیلوحدهای سنگی، ح( تراکم زهكش )کیلومتر/طولی دامنه، ج( انحنای عرضی دامنه، چ( 

 ( و ر( فاصله از جاده )متر(.  NDVIگیاهی )کاربری/پوشش اراضی، ذ( شاخص نرمال شده تفاوت پوشش

Figure 3- Flood risk conditioning factors, a) precipitation (mm), b) slope angle, c) aspect, d) topographic humidity index, e) plan 

) normalized k) land use/cover, j(m),  river) distance from i), 2km/km, h) drainage density (lithology) gcurvature,  profile) fcurvature, 

difference of vegetation  index (NDVI) and l) distance from road (m). 

 
 

 یلاب عوامل مؤثر بر س 2خطی هم بررسی  -3-2-2

دی بر سیل مؤثر هستند که استفاده  دبینی کننده متععوامل پیش
بینی مدل تأثیر بگذارد و  تواند بر عملکرد پیشاز همه عوامل می 

باعث کاهش دقت مدل شود. یکی از دلایل افزایش خطا و کاهش  
به پیش   استخطی  کارایی مدل هم از بینیکه منجر  های خارج 

 
1 Operational land imager 
2 Multi-collinearity test 

انتظار می  ازیندامنه مورد  بررسی هم شود،  خطی عوامل مؤثر  رو 
از مدل انجام شودپیش  باید   ,.Zare Chahouki et.al)   سازی 

بررسی هم(2020 به .  مؤثر  عوامل  منظور شناسایی  خطی عوامل 
تحمل   آستانه  معیارهای  براساس  سیلاب  با  مرتبط  ضروری 

(3
TOL)  ( متورم  واریانس  4و 

VIF را معیارها  این  شد.  انجام   )

3 Tolerance 
4 Variance inflation factor 
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) می همبستگی  براساس  یک  𝑅2توان  کننده پیش عامل  (  بینی 
ترتیب  مؤثر بر وقوع سیل تعیین کرد، که بهعوامل  خاص و سایر  
 شوند. محاسبه می (2)و  (1) هایه براساس رابط

 
(1 ) 𝑇𝑂𝐿 = 1 − 𝑅2 

(2 ) 𝑉𝐼𝐹 =
1

1 − 𝑅2
 

 
ة دهندنشان  <5VIFو    >10/0TOLمطالعات انجام شده  براساس  

 .  (Rahman et al., 2019) مشکل چندخطی بودن است

 
نقشة  -2-2-4 از   سیلابخطر    حساسیت  تهیة  استفاده  با 

 ماشین  یادگیری هایمدل

پتانسیل خطر سیل بخشی از استان خوزستان با استفاده   تهیة نقشة
یافته (، مدل خطی تعمیمSVMهای ماشین بردار پشتیبان )از مدل

(GLM  مدل انعطافتحلیل  (،  جنگل  FDAپذیر)تفکیکی  و   )
عنوان  عامل مؤثر بر سیل به   13نقشة  ( انجام شد.  RFتصادفی )

با فرمت   و  نقاط وقوع و عدم    به  ASCIIعوامل مستقل  همراه 
های مذکور وارد و در وابسته، به مدلعامل  عنوان  وقوع سیل به 

 اجرا شد.   Rافزار نرم
 

 ( SVM) پشتیبانبردار  ماشینمدل  -2-2-4-1

SVM  طور بندی کننده نظارت شده است که به یک مدل طبقه
کمینه در  )گسترده  ساختاری  ریسک  حل SRMسازی  برای   )

طبقه و  رگرسیون  پیچیده  است  مشکلات  شده  استفاده  بندی 
(Chen et al., 2016) ها دارای خطاهای  که مجموعه داده. زمانی

دلیل تر یا شرایط غیرخطی هستند، به پذیری خطی پیچیدهتفکیک 
است   مفیدتر  پیچیده،  منحنی  مرزهای  تولید  برای  آن  کارایی 

(Kalantar et al., 2018)  .SVM  های دارای طور مؤثر دادهبه
می  پردازش  کرنلی  تابع  از  استفاده  با  را  غیرخطی  کند  روابط 

(Hong et al., 2017) 1کند یک ابر صفحه . این مدل سعی می  
 Kalantar)جداکننده بهینه برای جداسازی دو کلاس پیدا کند  

et al., 2018)  . 

 
 ( GLM)  یافته تعمیم خطیمدل  -2-2-4-2

تواند  یافته یک مدل رگرسیون خطی است که می مدل خطی تعمیم
نمایدعوامل   را ترکیب  .  (Goetz et al., 2015)  خاص و زمانی 

برای   مدل  می   عواملاین  و  بوده  مناسب  برای  عددی  توان 
 Kalantar et)گرفته شود    کاربه های با توزیع غیرنرمال نیز  داده

al., 2020)  خطر وقوع  احتمال   .y    رابطه محاسبه    (3)براساس 

 
1 Hyper-Plane 

 (4) رابطه  در ig(y(شود. از طریق تبدیل لجستیک، تابع پیوند می
 شود.  نشان داده می

 

 (3) 𝑃 =
exp⁡(𝑐0 + 𝑐1𝑋1 + 𝑐2𝑋2 +⁡+𝑐𝑖𝑋𝑖)

1 + exp⁡(𝑐0 + 𝑐1𝑋1 + 𝑐2𝑋2 +⁡+𝑐𝑖𝑋𝑖)
 

 (4) 𝑔(𝑦𝑖) = 𝑐0 +∑𝑐𝑖𝑋𝑖 + 𝜀𝑖 

P    احتمال وقوع خطرy  ،𝑐0    ،مقدار ثابت𝑐𝑖   رگرسیون    های ضریب
 .  است بیانگر خطای باقیمانده    𝜀𝑖متغیرهای مستقل و   𝑋𝑖لجستیک، 

 
 ( FDA) پذیرانعطاف تفكیكی یلتحلمدل  -2-2-4-3

بندی آماری غیرخطی است که توسط  یک روش طبقه  FDAمدل  
( Ramsay and Dalzell, 1991ارائه شد. ا )  ین مدل با ترکیب

تفکیکی    یلتحلهای مختلف )الگوریتم رگرسیون،  ها و روشمدل
تکنیک  طبقهو  می های  ارائه  را  چارچوبی  برای  بندی(  نماید. 

گیری، از مدل  پذیری بالاتر در مرزهای تصمیمدستیابی به انعطاف 
FDA  مدل میبرای  استفاده  رگرسیونی  غیرپارامتری  شود.  های 

تحلیل تفکیکی خطی، چندین متغیر بهینه را از بین تعداد زیادی 
های موجود در متغیر پاسخ را تعیین و تفکیک  متغیر انتخاب و گروه

در صورتی می غالب  نماید.  غیرخطی  معادلات  رابطه  یک  در  که 
به غیرخطی  معادلات  سری  از  خطی،   باشند،  معادلات  جای 

 شود. منظور برازش مقادیر استفاده میبه 
 

 (RF) تصادفیمدل جنگل  -2-2-4-4

سازی درخت تصمیم است،  های مدلجنگل تصادفی یکی از روش 
از درخت  انبوهی  و رگرسیونی  های طبقهکه شامل  هستند  بندی 

(Breiman, 2001) نمونه پیش.  عوامل  از  تصادفی  بینی گیری 
منظور تولید انبوهی از  صورت خودکار و تکرار شونده به کننده به

شود. نتیجه یا برآورد نهایی در مورد  درختان رگرسیونی انجام می 
  دستبه ارتباط مخاطرات طبیعی و عوامل محیطی از تلفیق نتایج 

گیری خطاهای  شود. میانگین های مختلف ارائه می آمده از درخت
دهد، بنابراین نکته اصلی ایجاد شده توسط هر درخت را کاهش می

.  (Schoppa et al., 2020)همبستگی پایین بین درختان است  
ویژگی  مهم اندازه  RFترین  در  آن  بالای  اهمیت کارایی  گیری 

بینی پاسخ است.  متغیرها و تعیین میزان نقش هر متغیر در پیش 
در محیط   sdm  بستههای مذکور توسط  در این تحقیق اجرای مدل

R   .انجام شد 
 

 هاعملكرد مدل یابیارز -2-2-4-5

بینی نقاط حساس به سیل  های مورد استفاده در پیشعملکرد مدل
مشخص منحنی  تحلیل  از  استفاده  )  ةبا  گیرنده  ( ROCعملکرد 
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منحنی   محورهای  شد.  معیارهای   ROCارزیابی  براساس 
آید که در نظر گرفتن این دو  می   دستبه حساسیت و تشخیص  

زمان منجر به رفع نواقص هر یک از معیارهای صورت همهمعیار ب
می تشخیص  و   ,Rossi and (Reichenbach)شودحساسیت 

2016( منحنی  زیر  مساحت   .AUC به برای  (  معیار کمی  عنوان 
  1تا    5/0گیرد. این مقدار بین  اعتبارسنجی مورد استفاده قرار می 

بالاتر مدل  را نشان  متغیر است که مقادیر بالاتر آن دقت  سازی 
 .  (Yalcin, 2008)دهد می
 

 و بحث نتایج  -3

 خطی بین عوامل مؤثر بر سیل نتایج بررسی هم -3-1

هم وجود  شد  گفته  آنچه  به  توجه  لایهبا  بین  های خطی 
می بینیپیش مدل  دقت  و  کارایی  کاهش  به  منجر  شود. کننده 

های دارای همبستگی شناسایی و حذف بنابراین لازم است لایه
خطی بین عوامل مؤثر بر سیل در جدول گردند. نتایج بررسی هم

ارائه شده است. بررسی نتایج جدول نشان داد معیارهای آستانه   1
 1/0تر از  ترتیب بیش به عوامل    تحمل و تورم واریانس برای همه 

خطی برقرار نبوده و  آمد، بنابراین شرط هم  دستبه   5تر از  و کم
 مؤثر بر سیل نبود.  عامل  13یک از نیاز به حذف هیچ 

 
 خطی عوامل مؤثر بر سیل  نتایج بررسی هم  -1جدول 

Table 1- The results of the multi-collinearity test of 

conditioning factors for Flood risk 

 عامل تورم واریانس  آستانه تحمل بینی کننده عوامل پیش

 1.40 0.71 انحنای طولی 
NDVI 0.77 1.28 

 1.20 0.83 پوشش/کاربری
 1.08 0.92 شناسی سنگ

 1.91 0.52 تراکم زهکش
 1.39 0.72 فاصله از آبراهه 

 2.09 0.47 شاخص رطوبت توپوگرافی 
 3.05 0.32 ارتفاع 

 1.17 0.85 فاصله از جاده 
 4.02 0.25 بارش

 3.76 0.27 شیب )درجه(
 1.15 0.87 جهت شیب

 1.59 0.63 انحنای عرضی

 

 حساسیت وقوع سیل نقشة  -3-2

از نقاط آموزش مربوط به محل وقوع و عدم  درصد    70موقعیت  
توانند در  که می عواملی  مربوط به    هایلایههمراه  وقوع سیل به 

سازی احتمال  تهیه و مدل  الگوی خطر سیل در منطقه مؤثر باشند
انجام    RFو    SVM ،GLM  ،FDAوقوع سیل توسط چهار مدل  

های مذکور طبق روش  حساسیت سیل حاصل از مدلنقشة  شد.  
Natural Break  Jenk’s    درGIS   کم، به پنج طبقه خطر خیلی

خیلی و  زیاد  متوسط،  شدزیاد کلاسکم،   ,.Wen et al)  بندی 

شکل  2022) از  نقشة    4.  یک  هر  براساس  را  سیل  حساسیت 
می مدل نشان  بررسی  مورد  ماشین  یادگیری  براین  های  دهد. 

دست ها و به سمت پایینارتفاع و اطراف رودخانهمناطق کماساس  
های این بخش  باشند. که یافتهتر در معرض وقوع خطر می بیش 

نتایج  ,.Pourghasemi et al., 2020; Khosravi et al)  با 

داردهم  (2016 می.  خوانی  آن  دلایل  به  از  نزدیکی  به  توان 
تغییر  خط جهت  مناطق  این  بودن  دسترس  در  رودخانه،  القعر 

بررسی شکل    ،چنینهمکاربری و تراکم بالای جمعیت اشاره کرد.  
می   4 موقعیت  نشان  که  شهردهد  شامل   سه  منطقه    پرجمعیت 

براساس  ها  و اراضی کشاورزی اطراف آن اهواز، دزفول و اندیمشک  
کلاس   RFو    GLM  ،FDAهای  روش خطر در  احتمال  های 
های درصد فراوانی نسبی کلاس  5شکل اند. زیاد قرار گرفتهخیلی

دهد. مورد بررسی نشان می های  مختلف خطر سیل را برای مدل 
با توجه به نمودار در هر چهار مدل، احتمال وقوع خطر سیل در  

که طوری ه کم و کم بوده است. بتر از نصف سطح حوزه خیلیبیش 
مدل  نتایج    ترتیب به   RFو    SVM  ،GLM  ،FDAهای  طبق 

از سطح حوزه   درصد  9/63و    درصد  6/72  ،درصد  69درصد،    9/73
های متوسط تا ها تعلق داشت و بقیه آن در کلاس به این کلاس 

همخیلی گرفت.  قرار  مدلزیاد  نتایج  براساس  و    RFهای  چنین 
GLM   از منطقه پتانسیل وقوع سیل زیاد و در سطح بیش تری 
و   7/4ترتیب  به   GLMو    RFکه در مدل  طوریهزیاد بود؛ بخیلی

   زیاد تعلق داشت. درصد از سطح منطقه به کلاس خطر خیلی 9/3
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 RFو  SVM ،GLM ،FDAهای حساسیت سیل بخشی از استان خوزستان براساس مدلنقشة  -4شكل 

Figure 4 - Flood susceptibility map of a part of Khuzestan province based on the SVM, GLM, FDA, and RF models 

 

 
 های مختلف یادگیری ماشین های خطر در مدلدرصد مساحت کلاس - 5شكل

Figure 5- Percentage of area for risk classes in different machine learning models 
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 هانتایج ارزیابی عملكرد مدل  -3-3

های های مورد استفاده از طریق مقایسه نقشهمدل  صحتارزیابی  
و   آزمایش  مرحله  از  به  درصد    30حاصل  مربوط  خطر  نقاط 
معیار ارزیابی در این مرحله    ،چنیناعتبارسنجی صورت گرفت. هم

نشان داده شده    6بود، که در شکل    ROCسطح زیر منحنی نمودار  
سازی خطر در شبیه   RFشود، مدل  گونه که مشاهده می است. همان

بالاترین   از  منحنی    کاراییسیل  زیر  مقدار سطح  و  بود  برخوردار 
مدل   این  به   دستبه درصد    8/98برای  و  مدل آمد  های  ترتیب 

GLM  ،FDA    وSVM    بودند.  پایین  صحت از برخوردار  تری 
مدلازآنجایی برای  منحنی  زیر  سطح   FDAو    GLMهای  که 

از    2/75و    3/76  ترتیببه  بالاتر  و    دستبه درصد    75درصد 
مدل  (،Guzzetti et al., 2005)آمد این  نتایج  از بنابراین  نیز  ها 

 AUC  5/69با مقدار    SVMمناسبی برخوردار بود. اما مدل    صحت
شود. سازی خطر سیل در این منطقه پیشنهاد نمیبرای شبیهدرصد  

بینی مدل جنگل تصادفی در بسیاری از مطالعات نه تنها در پیش
لغزش و  سازی سایر مخاطرات مانند زمینخطر سیل بلکه در مدل

به آتش نیز  شده  سوزی  شناخته  کارآمد  مدلی  عنوان 
از    (. Pourghasemi et al., 2023; Youssef et al., 2023)است

توان به ساختار این مدل اشاره  می  RFدلایل کارایی بالای مدل  
که یک مدل ترکیبی از چندین درخت تصمیم است طوریه کرد، ب

می ارائه  را  بهتری  نتایج  تصمیم  درخت  یک  به  نسبت   کند که 
(Cutler et al., 2007)هر درخت از چندین الگوریتم   ،چنین. هم

کند که نسبت به یک الگوریتم نتیجه بهتری بندی استفاده می طبقه 
که در این مدل از نتایج چندین به همراه دارد. بنابراین از آنجایی 

استفاده می و خطای کمدرخت  واریانس  طبقهشود  در  بندی تری 
 شود.ایجاد می

 
 

 
 های مختلف مدل( ROC)عامل گیرنده  ةمنحنی مشخص -6شكل 

Figure 6- Receiver Operating Characteristic (ROC) curve for different models 

 

 گیرینتیجه  -4

، SVMبررسی عملکرد چهار مدل یادگیری ماشین  این مطالعه به
GLM  ،FDA    وRF    زمینه نقشةدر  سیل    تهیة  حساسیت خطر 

منحنی  زیر  سطح  شاخص  براساس  خوزستان  استان  از  بخشی 
ROC   نشان داد که مدل جنگل تصادفی ارزیابی  نتایج  پرداخت. 

(RF  از منحنی  صحت(  زیر  سطح  با  بالایی  درصد   8/98  بسیار 
بینی نقاط  ترین مدل در پیشعنوان مناسب برخوردار بوده است و به 

های خطر وقوع سیلاب شناسایی شد. طبق نتایج این مدل کلاس 
خیلی احتمال  خیلیبا  و  زیاد  متوسط،  کم،  سیل کم،  وقوع  زیاد 

درصد از سطح حوزه را   7/4و    4/12  ،9/18،  7/29،  2/34  ترتیببه 
خود اختصاص داده بود؛ که مناطق پرخطر اغلب در حاشیه رواناب  به 

ذکر است که علاوه  سطحی و اراضی هموار واقع شده بودند.لازم به 
نیز براساس شاخص سطح    FDAو    GLMهای  مدل  RFبر مدل  

برابر    AUCترتیبزیر منحنی از دقت قابل قبولی برخوردار بودند )به 
های یادگیری  (. این نتایج بر توانایی مدلدرصد  2/75و  درصد    3/76

دنبال افزایش  بینی احتمال وقوع خطر تأکید دارد. به ماشین در پیش 
ها در مناطق کوهستانی جمعیت، توسعه مناطق شهری و زیرساخت

ف و  های حساسیت مخاطرات مختلهای سیلابی ارائه نقشه و دشت 
چندمنقشه  بهبه  ایطرهاخ های  ضروری  پایدار  توسعه  نظر  منظور 

رو ارزیابی شود که در مطالعات پیشمی  دپیشنها  ،رسد. بنابراینمی
و  مدل ماشین  یادگیری  مختلف  نقشةهای  برای    تهیة  حساسیت 

ارائه    منطقة موردسایر مخاطرات محتمل در   نهایت  بررسی و در 
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مد نظر قرار گرفته شود. نتایج تحقیق حاضر ای  نقشة چندمخاطره 
تصمیم سیاست به  و  میزگگیران  کمک  تصمیمات  اران  تا  کند 

 های دوره حاضر و آینده بگیرند.  مدیریتی منسجمی برای پیشرفت
 

 سپاسگزاری 

در انجام مراحل    و دانشگاه شیراز   از همکاری و مساعدت دانشگاه تهران 
   شود. تشکر و قدردانی می   مختلف این پژوهش 

 

 نویسندگانتضاد منافع 

گونه تضاد منافعی در دارند که هیچنویسندگان این مقاله اعلام می 
 خصوص نگارش و انتشار مطالب و نتایج این تحقیق وجود ندارند.  
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