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Flood risk management using machine learning methods for identifying 

susceptible areas plays an effective role in reducing flood damages. This study 

aimed to compare the performance of machine learning algorithms, including 

Random Forest (RF), Gradient Tree Boosting (GTB), Support Vector Machine 

(SVM), and K-Nearest Neighbor (KNN), for flood susceptibility mapping in the 

Doostbiglo watershed using the Google Earth Engine cloud-based processing 

environment. A total of 585 flood and 699 non-flood points were extracted from 

Sentinel-1 imagery and used for model training and validation. The factors 

affecting flood occurrence, including elevation, slope, runoff, precipitation, 

Stream Power Index (SPI), Topographic Wetness Index (TWI), drainage and road 

density, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), soil texture, geological 

formations, and land use, were considered as model inputs. Flood susceptibility 

maps were prepared in five classes, ranging from very low to very high, and 

model performance was evaluated using the ROC curve, AUC, Kappa coefficient, 

and overall accuracy. The results showed that all four models mainly identified 

the eastern and northern areas and parts of the western slopes of Sabalan as 

having high and very high susceptibility. The GTB model, with an AUC of 0.965, 

showed the highest ability to discriminate flood-susceptible areas and classified 

21.94% of the study area as having high and very high susceptibility. The RF, 

SVM, and KNN models, with AUC values of 0.964, 0.926, and 0.920, 

respectively, also showed acceptable performance. The map produced by the GTB 

model can be used to identify flood-susceptible areas and prioritize flood risk 

management and mitigation measures. 
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Extended Abstract  

Introduction 

Flood, one of the most destructive natural hazards, causes enormous damage to infrastructure and 

communities annually, and its effective management requires a thorough understanding of the factors 

contributing to its occurrence and the identification of high-risk areas. Despite technological advances, 

the lack of sufficient data and the complexity of flood patterns continue to pose challenges to the accurate 

assessment of flood-susceptible areas. Flood susceptibility mapping is considered an essential step toward 

preventing and reducing the adverse impacts of this phenomenon. Factors such as climate change, 

improper watershed management, deforestation, and overgrazing play a significant role in intensifying 

floods, particularly in Iran. Nowadays, advanced methods based on artificial intelligence and machine 

learning, with their ability to model complex relationships and provide high accuracy, have brought about 

major improvements in the accuracy of flood prediction and susceptibility mapping. The present study 

aimed to compare the performance of advanced machine learning algorithms in flood susceptibility 

mapping of the Doostbiglo watershed. The novelty of this study lies in the simultaneous comparison of 

the capabilities of several machine learning algorithms, including Random Forest (RF), Gradient Tree 

Boosting (GTB), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbor (KNN), for identifying 

spatial patterns of flood susceptibility and determining areas prone to flood risk. In this regard, the use of 

the Google Earth Engine cloud-based processing environment, combined with Sentinel-1 radar data for 

identifying flood locations and a diverse set of topographic, hydrological, climatic, vegetation, soil, 

geological, and land-use factors, enables the simultaneous investigation of the factors influencing flood 

susceptibility. Another innovative aspect of the study is the comparative evaluation of model performance 

using different evaluation metrics and the identification of the model with more suitable performance for 

detecting high-risk areas. In addition to providing an accurate and comparative representation of the 

capabilities of different algorithms, this approach can provide a practical basis for identifying priority 

areas, planning preventive measures, and managing and reducing flood risk in the Doostbiglo watershed 

and similar watersheds. 

Material and Methods  

This research aimed to zone flood susceptibility in the Doostbiglo watershed, employing advanced 

machine learning algorithms within the GEE cloud platform. Initially, flood-influencing environmental 

factors, including lithology, topography (elevation, slope), hydrological indices (TWI, SPI), distances to 

rivers and roads, runoff, rainfall, vegetation cover (NDVI), soil texture, and land use, were collected and 

processed using reliable sources and the GEE environment. Subsequently, all layers were fuzzyfied to 

determine the relative importance of each factor in the modeling process. For model training, 585 flood 

points and 699 non-flood points were collected using Sentinel-1 satellite imagery. The data were split into 

a 70% training set and a 30% testing set. Four machine learning algorithms, including Random Forest 

(RF), Gradient Boosting Trees (GTB), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbors 

(KNN), were implemented and trained in GEE. Finally, the models’ performance was evaluated using 

statistical metrics ROC and AUC to identify the best model for the final flood susceptibility zoning of the 

targeted watershed. 

Results and Discussion  
This research, utilizing Sentinel-1 radar imagery, successfully identified and extracted 585 flood 

points and 699 non-flood points in the study area, which served as the basis for subsequent analyses. The 

analysis of factors influencing flood occurrence in the Doostbiglo watershed revealed complex spatial 

patterns. The northern and eastern parts of the watershed, due to their low elevation and slope, along with 

high values of Topographic Wetness Index (TWI), were identified as susceptible to runoff accumulation. 

Conversely, the western, eastern border, and southeastern regions of the watershed are exposed to severe 

erosion and runoff due to high rainfall intensity and steep slopes; this condition is exacerbated by the 

Stream Power Index (SPI), which confirms high erosive power. The high density of streams in the north, 
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east, and southwest of the region plays a key role in guiding and concentrating water flow and increasing 

flood risk. Furthermore, factors such as road density (as impervious surfaces) in the central and 

northwestern areas, sparse vegetation cover in the west and north (reducing soil absorption), low soil 

permeability (including clay loam textures and marl, shale, and conglomerate rocks), and specific land 

uses (aquatic, urban, rural, and agricultural areas) have led to increased surface runoff and intensified the 

destructive effects of floods in these areas. 

Conclusion  
During the modeling phase using machine learning algorithms, the importance of various factors in 

flood prediction was examined. Among these, slope was identified as the most influential factor in the 

machine learning process, accounting for 12.24% of the importance. Land use (11.98%) and vegetation 

cover (11.88%) ranked next in importance. The RF, GTB, SVM, and KNN algorithms generally classified 

the eastern and northern areas, as well as parts of the western slopes of Sabalan, into high and very high 

flood risk categories. Based on the models' estimates, the extent of high-risk flood areas constituted 

21.42%, 21.94%, 21.31%, and 18.08% of the total study area, respectively. In the performance evaluation, 

the Gradient Tree Boosting (GTB) algorithm achieved the highest performance in distinguishing between 

flood-prone and non-flood-prone areas, with an AUC value of 0.965. The Random Forest (RF) algorithm 

followed closely with an AUC of 0.964. Additionally, the SVM and KNN algorithms achieved AUC 

values of 0.926 and 0.920, respectively. Overall, all machine learning algorithms demonstrated 

satisfactory performance in zoning flood susceptibility within the Doost-Bigloo watershed; however, the 

GTB model outperformed the other models in distinguishing between flood-prone and non-flood-prone 

areas due to its highest AUC value. 
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مناطق مستعد،   ییدر شناسا  نیماش  یریادگی  یهابا استفاده از روش  لابیس  سکیر  تیریمد

عملکرد  سهیپژوهش با هدف مقا نیدارد. ا لابیدر کاهش خسارات س ینقش مؤثر

، (GTB) یدرخت تیتقو انی، گراد(RF) یشامل جنگل تصادف نیماش یریادگی یهاتم یالگور

 تیحساس یبنددر پهنه (KNN) هیهمسا نیترکیو نزد (SVM) بانیبردار پشت نیماش

انجام شد.   Google Earth Engine  یپردازش ابر  طیدر مح  گلو،یبدوست   زیحوضه آبخ  لابیس

-Sentinel  ریتصاوقطه بر اساس  ن  6۹۹و    585  بیترتبه  ،یلابیرسیو غ   یلابیس  یهانمونه   هیته

  لاب یمؤثر بر وقوع س عواملها استفاده شد. مدل یآموزش و اعتبارسنج یاستخراج و برا 1

 یتوپوگراف، شاخص رطوبت (SPI)رواناب، بارش، شاخص توان آبراهه  ب،یشامل ارتفاع، ش

(TWI)یاهیها، شاخص پوشش گها و جاده، تراکم آبراهه (NDVI)ند ، بافت خاک، ساز

 تیحساس یهاها در نظر گرفته شدند. نقشهمدل یورود ،یاراض یو کاربر یشناسنیزم

 یها با استفاده از منحنو عملکرد مدل هیته ادیز یلیکم تا خ یلیدر پنج طبقه از خ لابیس

ROC  شاخص ،AUCنشان داد که هر چهار مدل،   جیشد. نتا  یابیارز  یکاپا و دقت کل  بی، ضر

 تیسبلان را عمدتاً در طبقات حساس  یغرب  یهااز دامنه  ییهاو بخش  یو شمال  یشرق  ینواح

 کیتوان تفک نبالاتری ،0٫۹65برابر  AUCبا  GTBکردند. مدل  ییساشنا ادیز یلیو خ ادیز

 ادیز یلیو خ ادیز تحساسی طبقه در را منطقه مساحت از درصد ۲1٫۹4را داشت و  لابیس

 0٫۹۲0 و 0٫۹۲6 ،0٫۹64برابر  AUCبا  بیرتتبه KNNو  RF ،SVM یهاقرار داد. مدل

مناطق  ییشناسا یبرا تواندیم GTB دلنشان دادند. نقشه حاصل از م قبولی قابل عملکرد

 دریمورد استفاده قرار گ  لابیو کاهش خطر س  تیریاقدامات مد  یبندتیو اولو  لابیمستعد س

 کلمات کلیدی:

 لابیس  

 Random Forest 

 SVM 
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 شمال غرب ایران 
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 مقدمه

کند. مدیریت مؤثر سیلاب وارد میثر أ ای به مناطق متهای طبیعی است که خسارات گستردهترین بحران سیلاب یکی از مهم

های دقیق مناطق مستعد است. با این حال، انجام ارزیابی  مستلزم شناسایی عوامل مؤثر در وقوع آن و تعیین مناطق مستعد و پرخطر

قوع سیلاب ها و کمبود اطلاعات کافی درباره الگوهای وادههای طبیعی ویرانگر، به دلیل محدودیت دعنوان یکی از بحران بهسیلاب 

های حساسیت (. در این راستا، تهیه نقشهKazemi, Mansouri & Jozi, 2021هایی روبرو است )چالشهای مختلف، با در مقیاس

 ,Kazemi & Jafarpoorهای آینده شناخته شده است )مؤثر سیلاب ای حیاتی برای پیشگیری و مدیریت عنوان مرحله هسیلاب ب

 دهند. عوامل انسانی و طبیعی هردرصد از تلفات ناشی از بلایای طبیعی در آسیا را به خود اختصاص می  ۹0ها تقریباً  (. سیلاب 2024

زدایی، ، از جمله جنگل آبخیزهای  دو به طور مستقیم در وقوع سیلاب نقش دارند. علاوه بر اثرات تغییرات اقلیمی، مدیریت ناکافی حوضه

(. Shirzadi et al., 2025های مخرب اخیر در ایران مؤثر بوده است )رویه و فقدان اقدامات کنترل سیلاب، نیز در وقوع سیلابچرای بی

های گیری چندمعیاره، ادغام دادهمکنند که شامل رویکردهای تصمیهای متنوعی برای مطالعه سیلاب استفاده میپژوهشگران از روش 

های عصبی مصنوعی ، تحلیل نسبت فراوانی، رگرسیون لجستیک، منطق فازی، جنگل تصادفی، شبکه1GISسنجش از دور با فناوری 

د ق هستنبینی سیلاب با وضوح بالا و دقیهای پیشرفته قادر به ارائه عملکرد پیششوند. تکنیکبردار پشتیبان میهای و ماشین

(Abdollahzadeh Bina & Fard Moradinia, 2024 در دهه اخیر، استفاده از هوش مصنوعی در نقشه .)بینی برداری سیلاب و پیش

در ای چشمگیر دقت و کارایی  سیلاب روندی رو به افزایش داشته است. ادغام هوش مصنوعی و یادگیری ماشین موجب ارتقاستعداد  

رو بودند، در هایی روبههای پیچیده سیلاب با چالشهای سنتی در مواجهه با پویاییهای استعداد سیلاب شده است. روشتهیه نقشه 

( و گرادیان بوستینگ ۲SVM(، ماشین بردار پشتیبان )Random Forestمانند جنگل تصادفی )  های یادگیری ماشینحالی که الگوریتم

( و گرادیان تقویتی شدید 3RFهایی نظیر جنگل تصادفی )های با ابعاد بالا هستند. الگوریتم سازی روابط غیرخطی و دادهمدلقادر به 

(4XGBoostبه دلیل دقت بالا به )قرار گرفته  طور گسترده مورد استفاده( اندArora, Durga, Pandey & Arabameri, 2025با ت .) وجه

به اهمیت شناسایی مناطق مستعد سیلاب و نیاز به مدیریت بهینه خطرات ناشی از آن، پژوهش حاضر با هدف مقایسه عملکرد چند 

بیگلو انجام شده است. اهمیت این مطالعه در لاب حوضه آبخیز دوست بندی حساسیت سیالگوریتم پیشرفته یادگیری ماشین در پهنه

های مدیریتی و کاهش گیری بینی مناطق پرخطر و کمک به تصمیمها در پیشای از توانایی الگوریتمارائه تصویر دقیق و مقایسه

ن پیشرفته در یک حوضه آبخیز، شناسایی خسارات سیلاب نهفته است. نوآوری این پژوهش در استفاده از چند الگوریتم یادگیری ماشی

تواند های حساسیت با دقت بالا است که میو ارائه نقشه   Google Earth Engineها در محیط ابری  عوامل مؤثر محیطی، پردازش داده

 های مشابه فراهم کند.ریزی پایدار و اقدامات پیشگیرانه در حوضه ای برای برنامهپایه

( با Ghosh, Saha & Bera, 2022پژوهش گوش و همکاران ) از جملهاست گرفته  فراوانی در دنیا انجامدر این زمینه مطالعات 

حوضه رودخانه   دستنییرا در پا  لابیس  تیحساس  XGBoostو    Random Forest  ،SVMشامل    نیماش  یریادگی  یهااستفاده از مدل

عملکرد را دارد.  نیدرصد بهتر ۹۲با دقت  XGBoostنشان داد که  5AUCها با شاخص دلم یابیکردند. ارز یبندپهنه داکیرا

و  یاراض یکاربر راتییتغ لیحوضه، به دل یانیو م یشرق یهابخش ژهیودرصد از منطقه، به ۲7نشان داد حدود  جینتا نیهمچن

(  Mukomberanwa & Madamombe, 2025مادامومبه ) قرار دارند. موکومبرانوا و لابیس یدر معرض خطر بالا ،یانسان یهاتیفعال
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 نشریه جغرافیا و مخاطرات محیطی، جلد ؟، شماره ؟، ؟ ؟   
                                  

 ی بندپهنه  مبابوهیز ینهوئیرا در چ  لابیس تیحساس ،یمکان نیماش یریادگی یهاتمیو الگور 2MCDAو  1AHP یهاروش قیبا تلف

از نظر   CNNنشان داد مدل    جیاستفاده شد و نتا  3NNCو    RF  ،SVM  یهامدل  یعنوان ورودعامل مؤثر به  ۹پژوهش،    نیکردند. در ا

 Feizbahr, Brake, Arbabkhah, Haririبهر و همکاران )فیض .داشت گریبه دو مدل د نسبت یعملکرد بهتر م،یتعم تیدقت و قابل

Asli & Woods, 2025هایالگوریتمو  یمکان یهاداده بی( با ترک Random Forest ،XGBoost  وCNNرا با  لابیس تی، حساس

عنوان عامل مؤثر به 13پژوهش،  نیکردند. در ا یبندپهنه ۲0۲3تا  ۲018در دوره  Sentinel-1 SAR یخیتار یهااستفاده از داده

 بیه و ارتفاع، شعملکرد را داشت  نیبهتر  درصد  ۹۲برابر    AUC  قداربا م XGBoostنشان داد مدل    جیها استفاده شد و نتامدل  یورود

در استان   لابینقشه خطر س هی منظور ته( به Liu et al., 2025بودند. لیو و همکاران )  لابیس ینیبشیعوامل پ  نیترمهم 4TWIو 

فاده از ها با استکردند. مدل قیتلف 5LightGBMو  Random Forest ،XGBoost یهاتمیرا با الگور MCDAروش  ن،یچ یانگشیج

با  نیماش یریادگی قیمناسب تلف ییو کارا RFمدل  یبرتر انگریب جیآموزش داده شدند و نتا یخیتار یهاو دادهعامل مؤثر  13

MCDA  بود. در پژوهش  لابیس  سکیر  تیریدر مد ( آیت ناصر و همکارانAit Naceur, Igmoullan & Namous, 2025مدل آمار )ی 
6FR  یهاتمیبا الگور  Random Forest  ،Decision Tree    وSVM  در حوضه    لابیس  تیحساس  یبندپهنه  یبراOued Lakhdar   مراکش

دقت را داشته  نیدرصد بالاتر ۹3/0برابر  AUCبا مقدار  FR-SVMنشان داد مدل  جیعامل مؤثر، نتا 11 یریکارگشد. با به قیتلف

 & Siddiquieرا دارند. سیدیکی و نافی ) لابیخطر س نیشتریب بیشکم یهامجاور رودخانه قمناطحوضه و  یشمال یو نواحاست 

Nafi, 2025 7 یدوبعد یکینامیدرودیمدل ه ،یشهر یهادر حوضه  لابیخطر س یبندمنظور پهنه ( بهRAS-HEC تمیرا با الگور 

Random Forest  8و روشSHAP درصد،  84 یکاپا بیدرصد و ضر 8۹ یبا دقت کل کردیرو نینشان داد ا هاافتهی کردند. قیتلف

 ۹XAIاستفاده از  ن،ی. همچنبودند لابیعوامل مؤثر در خطر س نیترداشته و شدت بارش و فاصله از رودخانه مهم یعملکرد مطلوب

 لاب یخودکار مناطق مستعد س یی( با هدف شناساHajji et al., 2025و همکاران ) یمدل شد. حج جینتا ری تفس تیموجب بهبود قابل

 Gradient Boosting  ،AdaBoost  تمیها از سه الگورنمودند. آن  یسازعامل مؤثر را وارد مدل  17ند و  داستفاده کر  10NDFIاز شاخص  

نشان  جی. نتاکردند یابیارز AUC اریبا معرا  اهو عملکرد مدل کردنداستفاده  لابیس تینقشه حساس هیته یبرا Random Forestو 

، سهم عوامل مؤثر در SHAPبا استفاده از روش  ن،ی. همچنتعملکرد را داش نی، بهتر1 با برابر AUCبا  جنگل تصادفیداد مدل 

در  لابیس تی( حساسAsrade, Abebe, Tadesse, Kerebih & Meshesha, 2026اسراده و همکاران ) شد. نییها تعمدل ینیبشیپ 

عوامل   هیها بر پاکردند. مدل  یابیارز  XGBoostو    Random Forest  ،Gradient Boosting  یهاتمیاز الگور  یریگحوضه کوکه را با بهره

 ی لکرد بهترعم ۹7/0با دقت  XGBoostو  GB یهاتمینشان داد الگور یابیارز جیآموزش داده شدند و نتا یسنجنیو زم یطیمح

با استفاده از  زی ( نHassan, Samantaray, Annayat & Satapathy, 2026حسن و همکاران ) اند.داشته ۹6/0با دقت  RFنسبت به 

 یبندهرا در حوضه جهلوم پهن  لابیس  تی، حساسGISها با  آن  قیو تلف  یبیو مدل ترک  Random Forest  ،ANN  ،SVM  یهاتم یالگور

 AUC-ROCبا شاخص    هالو عملکرد مدشد  استفاده    یسازمؤثر در مدل  یرهایعنوان متغبه  یطیعامل مح  14مطالعه،    نیکردند. در ا

 

1 - Analytic Hierarchy Process 

2 - Multi-Criteria Decision Analysis 

3 - Convolutional Neural Network 

4 - Topographic Wetness Index 

5 - Light Gradient Boosting Machine 

6 - Frequency Ratio 

7 - Hydrologic Engineering Center – River Analysis System 

8 - SHapley Additive exPlanations 

9 - Explainable Artificial Intelligence 
10 - Normalized Difference Flood Index 
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قرار  RFو  SVM ،ANNعملکرد را داشته و پس از آن  نیبهتر 0/۹۲۹برابر  AUCبا مقدار  یبینشان داد مدل ترک جیشد. نتا یابیارز

 گرفتند.

استان  جانی در حوضه کم لابینقشه احتمال خطر س هیمنظور ته( به Avand, Janizadeh & Jafari, 2020ران )آوند و همکا

 یطیعامل مح  1۲و    لیرسینقطه غ   ۲75  ل،ینقطه س  ۲75ها با  استفاده کردند. مدل  1GBMو    RF  نیماش  یریادگی  یهااز مدل  یمرکز

فاصله از   ،یداشته و بارندگ GBMنسبت به    یعملکرد بهتر  83/0 با  برابر  AUCبا مقدار    RFن داد مدل شان  جیآموزش داده شدند. نتا

 ,Yousefi, Yonesi, Davoudimoghadamهستند. یوسفی و همکاران ) لابیعوامل مؤثر در وقوع س نیتررودخانه و ارتفاع مهم

Azadeh & Shamsi, 2022 ۲ یهااز مدل در حوضه کشکان لابیخطر س لیپتانس یبندپهنه ی ( براCART ،3GLM  4وGAM  بهره

 یهابخش ،با دقت بالاتر CARTنشان داد مدل  جیشدند و نتا یابیارز یطیعامل مح 10و  لابیرخداد س 1۲3ها با گرفتند. مدل

 ,Karami, Eslamnezhad, Eftekhari. کرمی و همکاران )دهدیو متوسط قرار م  ادیحوضه را عمدتاً در محدوده خطر ز  یو مرکز  یغرب

Akbari & Rastgoo, 2023یهاو مدل  کیژنت  تمیالگور  قی( با تلف  SVM   وRFکردند.   یبررس  رجندیرا در دشت ب  لابیس  تی، حساس

از  یحاک جی. نتاافتندیتوسعه  یطیو مح یشناسنیزم ،یتوپوگراف ،یکیدروژئولوژیه اریمع 1۹و  زیخلینقطه س 4۲ هیها بر پامدل

کمتر مشاهده شد.  بیبا ارتفاع و ش یمرکز یدر نواح لابیس تیحساس نیشتریبود و ب GA-SVMنسبت به  5GA-RFمدل  یبرتر

از  یریگبا بهره قلاشهرستان آق  13۹8 نیفرورد لابیس ی( در بررسAshkriz, Falahati & Garakani, 2024ریز و همکاران )اشک 

 یهاشاخص  بیکردند. با ترک ییرا شناسا  دهیدبیآس  یو اراض یلابیس  یها، پهنهSentinel-2  ریو تصاو  نیماش  یریادگی  یهاتم یالگور

 ارتخس  نیشتریعملکرد را داشت و ب  نیدرصد بهتر  40/۹3  یبا دقت کل  یمدل جنگل تصادف  ،8NDBIو   6NDVI ،7MNDWI  یفیط

 & Naemitabar, Zanganeh Asadiتبار و همکاران )ناعمیدر مطالعه شده برآورد شد. ساخته  یو سپس اراض یزراع  یدر اراض

Boroughani, 20259 یهاتم ی( الگورLT ،10SVM-K  11وKNN در منطقه   لابیمناطق مستعد س یبندو پهنه ییشناسا یبرا

مجاور  ینشان داد نواح جیو نتا افتندیتوسعه  یطیعامل مح 1۲و  یلابینقطه س ۲88ها با کار گرفته شدند. مدله س بطب خشکمه ین

 ی شرقو جنوب یشمال ،یمرکز ،یغرب یهابخش نی. همچنداشتندرا  لابیخطر س نیشتریکم، ب یاهیها و مناطق با پوشش گآبراهه 

 یخط یهامدل یریکارگ( با بهHanifinia & Abghari, 2025نیا و عبقری )حنیفی ند.شد ییپرخطر شناسا یهاعنوان پهنه منطقه به 

از  یاوعهو مجم لابینقطه س ۹6ها با کردند. مدل یابیارز هیاروم وهیرا در حوضه ز لابیس تیحساس ،یآنتروپ  نهیشیو ب افتهیمیتعم

داشت و  یبالاتر عملکرد ۹1/0 با برابر AUCبا مقدار  یآنتروپ  نه یشینشان داد مدل ب جی. نتاندافتیتوسعه  یو انسان یطیعوامل مح

 ,Kordi, Sadoddinکردی و همکاران ) .هستند لابیعوامل مؤثر در وقوع س نیترمهم بیفاصله از آبراهه، ارتفاع و ش ،یشناسنیزم

Mohammadi, Sheikh & Asadi Nalivan, 2025یهااز مدل یریگ( با بهره SVM ،Random Forest احتمال  ،یآنتروپ  نهیشیو ب

 88 با برابر AUCبا مقدار  SVMها نشان داد مدل یابیکردند. ارز یبندسد کرج پهنه زی را در حوضه آبخ یناگهان یهالابیوقوع س

 ار یمتوسط تا بس لیپتانس یمنطقه دارا ازدرصد  53حدود  نیرا داشته است. همچن عملکرد نیدرصد، بهتر 68کاپا  بیدرصد و ضر

جوان و . بودند یناگهان یهالابیعوامل مؤثر در وقوع س نیتراز مهم یو بارندگ بیش ،یبوده و ارتفاع، تراکم زهکش یزیخلیس ادیز

 

1 - Gradient Boosting Machine 

2 - Classification and Regression Tree 

3 - Generalized Linear Model 

4 - Generalized Additive Model 

5 - Genetic Algorithm 

6 - Normalized Difference Vegetation Index 

7 - Modified Normalized Difference Water Index 

8 - Normalized Difference Built-up Index 

9 - Logistic Tree 

10 - Kernel Support Vector Machine 

11 - K-Nearest Neighbors 
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  ستون یب یرا در منطقه نمونه گردشگر لابیمؤثر، خطر س اریمع 13( با استفاده از Javan, Jamini & Atashbahar, 2026همکاران )

برخوردار   یینشان داد اگرچه هر دو مدل از دقت بالا هاافتهیکردند.    یبندپهنه  Simple RFو    CART  یهاتمیبا الگور  استان کرمانشاه

درصد روستاها   75از    شیو بصد از منطقه  در  3۹تا    36  حدود  ج،یبر اساس نتا  نیداشت. همچن  یعملکرد بهتر Simple RFبودند، اما  

 قرار دارند. ادیز اریو بس ادیبا خطر ز یهادر پهنه

زمان چند هم  سهیو مقا  استهر حوضه وابسته    یطیمح  طیبه شرا  نیماش  یریادگی  یهاتمیبا وجود مطالعات متعدد، عملکرد الگور

 یچندمنبع  یهااز داده  یریگبهره  ن،یگرفته است. همچن   توجه قرار  کمتر مورد  گلویبعوامل مؤثر در حوضه دوست   ییو شناسا  تمیالگور

عملکرد  سهیپژوهش حاضر با هدف مقا رو،ن یمواجه است. ازا یمطالعات تیحوضه با محدود نیدر ا GEE یپردازش ابر تیو قابل

انجام شده است.   گلویبوستوضه ددر ح   لابیس   تینقشه حساس  هیعوامل مؤثر و ته  نیترمهم  ییشناسا  ن،یماش  یریادگی  یهاتم یالگور

 حوضه باشد. نیدر ا لابیخطر س تیریو مد یزیرمناطق پرخطر و بهبود برنامه ییاساشن یبرا ییمبنا تواندیپژوهش م نیا جینتا

 منطقه مورد مطالعه

آید. شمار مییز ارس به های حوضه آبخخشک، یکی از زیرحوضه بیگلو، واقع در استان اردبیل، دارای اقلیم نیمه حوضه آبخیز دوست 

 47درجه و  37دقیقه شرقی و عرض جغرافیایی  45درجه و  48دقیقه تا  36درجه و  47محدوده مورد مطالعه در طول جغرافیایی 

طح استان اردبیل و بیگلو را در س، موقعیت جغرافیایی حوضه آبخیز دوست1شکل دقیقه شمالی قرار دارد.  5۲درجه و  38دقیقه تا 

 (.Esmali Ouri, Golshan & Khorrami, 2016دهد )ایران نشان می

 
 بیگلوموقعیت جغرافیایی حوضه آبخیز دوست نقشه   -1شکل 

Fig. 1. Geographical location map of the Doostbiglo watershed 
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 هامواد و روش

های یادگیری ماشین در گیری از الگوریتمبیگلو با بهرهب در حوضه آبخیز دوستبندی حساسیت سیلانهاین پژوهش با هدف په

، فاصله از TWI،1SPI ب،یشامل ارتفاع، ش لابیمؤثر بر وقوع س یرهای. در گام نخست، متغگرفتانجام  GEEبستر پلتفرم ابری 

مورد  یهاشدند. داده یسازو آماده یگردآور یتولوژیو ل یاراض یکاربر ، بافت خاک،NDVIرودخانه، فاصله از جاده، رواناب، بارش، 

 گاهیمورد استفاده، شامل پا یهاشدند. مشخصات کامل داده ردازشپ  GEE طیو در مح هیداده مربوطه ته یهاگاهیاز منابع و پا ازین

 شده است. ارائه 1در جدول  ،یریگو واحد اندازه یمکان کیتفک ر،یمتغ ایند داده، با

 های مورد مطالعهمشخصات پایگاه داده و باند مورد استفاده پارامتر   -1جدول 
Table 1- Database specifications and band used for the parameters studied 

 پارامتر
Parameter 

 پایگاه داده 
Database 

 باند 
Band 

 رزولیشن
Resolution 

 واحد 
Unit 

 Meter / متر Meter / متر SRTM elevation 30 (Elevation) اعتفار

 Degreeدرجه /  Meter / متر SRTM DEM 30 (Slope)شیب 

 یشاخص رطوبت توپوگراف
(TWI) 

SRTM DEM 30 متر / Meter 
بدون واحد / 

Dimensionless 

 Meter / متر SRTM DEM 30 (SPI)شاخص توان آبراهه 
بدون واحد / 

Dimensionless 

 فاصله از رودخانه

 (Distance from River) 
 آبراهه فایلشیپ

 Stream Shapefile 

 آبراهه هیلا

River Layer 

 
 Meter / متر Meter / متر 30

 فاصله از جاده 
 (Distance from Road) 

 جاده  فایلشیپ
 Road Shapefile 

 جاده  هیلا
 Road Layer 

 Meter / متر Meter / متر 30

 mm/  مترمیلی Meter / متر TerraClimate  ro  4638 (Runoff) رواناب

 (mm/d)/   متر در روزمیلی Meter / متر CHIRPS precipitation 5566 (Rainfall) بارش

 Landsat 8 B4 ،B5 0.64  – (0.67  µm (NDVI)پوشش گیاهی 

0.85  – 0.88 µm) 

بدون واحد / 
Dimensionless 

بدون واحد /  Meter / متر OpenLandMap Soil Texture b0 250 (Soil Texture) بافت خاک
Dimensionless 

 - GLC-FCS30D b22 (LULC) یاراض یکاربر
بدون واحد / 

Dimensionless 

 Geological Survey of Iran ایران یشناسنیسازمان زم (Lithology) یتولوژیل
 یتولوژیل یواحدها 

Lithological Units 
- 

بدون واحد / 
Dimensionless 

 Spatial Data  یبا استفاده از ابزارها  هاهیلا  یسازیفاز  ،یفاز اسیمؤثر به مق  یرهایمتغ  ریمقاد  لیو تبد  یمنظور استانداردسازبه

Modeller (ArcSDM) طیدر مح ArcGIS .هایی مانند فاصله از رودخانه و جاده، منطق فازی بر اساس رابطه در لایه انجام شد

 NDVIهایی مانند ارتفاع، شیب و  تر است. در لایهشد؛ یعنی هرچه فاصله کمتر باشد، احتمال وقوع سیلاب بیشمعکوس فاصله اعمال  

، رواناب، بارش مقادیر زیاد اهمیت بیشتری یافتند و SPI ،TWIها مانند مقادیر کمتر اهمیت بیشتری داده شد و در سایر لایهبه نیز 

هدف   ریسازی شدند. متغفازی  ،ها به سیلابی اراضی با توجه به حساسیت کلاسک و کاربر، بافت خاشناسیسازند زمینهای  در لایه

 ن یشد. بد  هیته  Sentinel-1ماهواره    یبازپراکنش رادار  ریبود که با استفاده از تصاو  یلابیرسینقطه غ  6۹۹و    یلابینقطه س  585شامل  

بازپراکنش  نیانگیمورد استفاده قرار گرفتند و نقشه م IW یرربردایو حالت تصو VVبا قطبش  Sentinel-1 GRD ریمنظور، تصاو

متفاوت  طیمناطق با شرا ییبازپراکنش و شناسا ریمقاد کیمنظور تفکشد. به هیته GIS طمحی در ۲016–۲0۲5دوره  یط یرادار

 ن یاساس، طبقه با کمتر  نیبر ا  د.ش  یبندبه پنج طبقه بازطبقه   Natural Breaks (Jenks)نقشه بازپراکنش با استفاده از روش    ،یرطوبت

 

1 - Stream Power Index 
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در نظر  یتر و مستعد آبگرفتگمرطوب طیشرا ندهیعنوان طبقه پرخطر و نمابه بل،یدس -35/۲4تا  -۹1/14بازپراکنش، در محدوده 

تا  57/7بازپراکنش، در محدوده  نیشتری. در مقابل، طبقه با بدیطبقه استخراج گرد نیاز ا یلابینقطه نمونه س 585گرفته شد و 

 یلابیرسینقطه غ  6۹۹در نظر گرفته شد و  یلابیرسیغ  ای یبدون آبگرفتگ طیشرا ندهیخطر و نماعنوان طبقه کمبه بل،یدس 85/13

. لازم به ذکر افتیبرچسب صفر اختصاص  یلابیرسینقاط غ  یو برا کیبرچسب  یلابینقاط س یبرا ت،ی. در نهادیاز آن استخراج گرد

 طیها به شرانمونه  یبستگمنفرد، با هدف کاهش وا  ریتصو  کی  جایبه  ،۲016–۲0۲5دوره    یبازپراکنش ط  نیگانیاست که استفاده از م

و  لابیانجام شد. پس از استخراج نقاط نمونه از مناطق مستعد س یو مستعد آبگرفتگ یرطوبت دارتریپا یالگوها ییو شناسا یالحظه 

درصد   70به دو مجموعه شامل    GEE  طیدر مح  randomColumnساده و تابع    یادفتص  میها با استفاده از روش تقسداده  ،یلابیرسیغ 

 ص یدو مجموعه تخص نیب یصورت تصادفها بهنمونه ند،یفرآ نیشدند. در ا میآزمون تقس یهادرصد داده 30و  یآموزش یهاداده

چهار الگوریتم یادگیری   سپس استفاده نشد.  ینکام ای  شدهیبندطبقه   یریگآموزش و آزمون، از نمونه  یهاداده  کیتفک  یو برا  افتندی

GTB (، گرادیان تقویت درختی)RF(جنگل تصادفی  ماشین شامل  
 )KNN(  هترین همسایو نزدیک  )SVM(بردار پشتیبان  ماشین  ،  )1

مستقل  درخت تصمیم 50، تعداد جنگل تصادفیسازی شدند. در الگوریتم پیاده GEEبندی حساسیت سیلاب در پلتفرم برای پهنه

های آموزشی و متغیرهای ورودی آموزش دیدند تا پایداری مدل افزایش ای از دادهیک با انتخاب تصادفی زیرمجموعه   ایجاد شد که هر

 انیدر الگوریتم گراد را برآورد نمود.شود. خروجی مدل در حالت رگرسیونی احتمال وقوع سیلاب  برازش جلوگیرییابد و از بیش

گره در هر درخت تنظیم گردید تا  ۲0و حداکثر  1/0سازی برابر با درخت تصمیم، ضریب کوچک  100 کربندیبا پی یدرخت تیتقو

سازی دقت مدل اگیر را بهای سیلمیان متغیرهای محیطی و پهنه مربعات، روابط غیرخطی پیچیدهحداقل گیری از تابع زیان با بهره

گیر استفاده شد. در بندی نقاط سیل( برای دستهRBFه تابع پایه شعاعی )هست ( باSVMکند. در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان )

های گیری بهینه در فضای ویژگیتا مرزهای تصمیم  تنظیم گردید  5/0و پارامتر گاما برابر با    10( برابر با  Costاین مدل، پارامتر هزینه )

مورد ها، مدل مذکور بر روی مجموعه داده آموزشی دهبندی داه برای دست C-SVCچندبعدی شناسایی شود. با استفاده از پیکربندی 

های سیلاب از مناطق سشده، توانایی مدل در تفکیک دقیق کلاهای محیطی استخراج گیری از ویژگیتا با بهره یادگیری قرار گرفت

غیرهای وابط پیچیده و غیرخطی میان متسازی ردر این مدل، امکان مدل  ۲RBFغیرسیلابی مورد ارزیابی قرار گیرد؛ استفاده از هسته  

، هر پیکسل KNNگیر به همراه دارد. در الگوریتم های سیلورودی را فراهم ساخته و دقت بالایی را در شناسایی الگوهای پهنه

و مقدار جش شباهت، فاصله اقلیدسی بود بندی گردید. معیار سنهای آموزشی طبقه هایش با نمونهناشناخته بر اساس شباهت ویژگی

مورد استفاده   یهاتمیالگور  یپژوهش، ابرپارامترها  نیدر ا  انتخاب شد تا تعادل مناسبی میان دقت و پایداری مدل ایجاد شود.  Kبهینه  

شده لزوماً گزارش  ریدمقا  ن،یمورد استفاده قرار گرفتند. بنابرا  GEE  طیمح  فرضشیپ   رینشدند و مقاد  یسازنهیبه  یصورت اختصاصبه

پژوهش در   یهاتیاز محدود  یکیعنوان  موضوع به   نیو ا  ستندیخاص منطقه مورد مطالعه ن  طیها و شراداده  یبرا  نهیبه  ریمقاد  انگریب

 ROCهای واقعی سیلاب با معیارهای آماری شده و دادهبینیها با مقایسه خروجی پیشعملکرد مدل  در نهایتنظر گرفته شده است. 

بندی پهنه   برای  برترعنوان مدل  را داشت، به  هامعیارمدلی که بالاترین مقدار  و    ارزیابی شدت کلی  همچنین ضریب کاپا و دق ،AUCو  

 ، نمودار جریانی پژوهش حاضر ترسیم شده است.۲در شکل  دید.بیگلو معرفی گرحساسیت سیلاب در حوضه آبخیز دوست

 

 

 

1 - Gradient Tree Boosting 

2 - Radial Basis Function 
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 تحقیق  شو ر  جریانی  نمودار -2شکل

Fig. 2. Research methodology flowchart 

 NDVIشاخص 

ها، شاخص تفاضل آن نیاز پرکاربردتر یکیکه  شودیاستفاده م یمختلف یهااز شاخص ،یاهیپوشش گ تیوضع یابیارز یبرا

قرمز  یباندها  ریمقاد  جمعو    قیتفر  قیاز طر  رد،یگی+ قرار م1تا    -1شاخص که در بازه    نی( است. اNDVI)  یاهیشده پوشش گنرمال

(Redو مادون قرمز نزد )کی (NIRمحاسبه م )شود:ی 

(1) NDVI =
NIR − Red

NIR + Red
 

 . (Asghari Saraskanrood & Frotan, 2025) قرمز اشاره داردبه باند  Redو  کیبه باند مادون قرمز نزد NIRفرمول،  نیدر ا

 (TWI) ی شاخص رطوبت توپوگراف

  ن یرطوبت سطح زم تیتجمع آب و وضع لیبر پتانس یتوپوگراف یهایژگیاثر و انیمنظور ب( بهTWI) یشاخص رطوبت توپوگراف

 TOPMODELدر چارچوب مدل  یموضع بیکننده بالادست و شمفهوم مساحت مشارکت یشاخص بر مبنا نی. اشودیاستفاده م

 ی تیبا کم  یرسطحیآب ز  رهیذخ  یکانم  عیچارچوب، توز  نیدارد. در ا  قرار  (Beven & Kirkby ,1979)  بون وکیرکبی  توسط  افتهیتوسعه 

 بیگلوبندی حساسیت سیلاب در حوضه آبخیز دوستپهنه

Flood Susceptibility Zoning in the Doost-Bigloo Watershed 

 های مؤثر بر وقوع سیلابها و متغیرگردآوری داده

Collection of data and variables influencing 

flood occurrence 

، بافت خاک، کاربری NDVIلیتولوژی، رواناب، 

، فاصله TWI ،SPI، شیب، DEMضی، بارش، ارا

 از رودخانه، فاصله از جاده

Lithology, runoff, NDVI, soil texture, land 

use, precipitation, DEM, slope, TWI, SPI, 

distance to river, distance to road 

ماهواره  یبازتاب رادار ریاز تصاوهای سیلابی و غیر سیلابی تهیه نمونه داده
Sentinel-1 

Preparation of flood and non-flood data samples from Sentinel-1 

satellite radar backscatter imagery 

درصد( و  70ها به دو مجموعه آموزشی )تفکیک تصادفی داده

 درصد( 30آزمون )

Randomly splitting the data into training (70%) and testing 

(30%) sets 

در بستر  RF ،SVM ،KNN ،GTBهای یادگیری ماشین وریتمسازی الگپیاده
GEE 

Implementation of RF, SVM, KNN, and GTB machine learning 

algorithms on the GEE platform 

 GISها در سازی لایهفازی

Fuzzification of layers in GIS 

 ROC-AUCها با معیار حسایت سیلاب در پنج طبقه خطر و مقایسه عملکرد آنتولید نقشه 

Generation of flood susceptibility maps across five risk classes and performance comparison using 

the ROC-AUC metric 
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 ی اساس، شاخص رطوبت توپوگراف نی. بر اشودیمرتبط م بیبالادست به تانژانت ش ینسبت مساحت زهکش تمیمتناسب با لگار

 محاسبه شد: ۲رابطه صورت به

(۲) TWI = In(
a

tanβ
) 

 ریاست. مقاد  انیبر حسب راد  یمحل  بیش   هیزاو  βبالادست در واحد طول خط تراز و    آبخیزحت حوضه  سام  انگریب  aرابطه،    نیدر ا

 & Beven) سطح هستند شتریب بیبهتر و ش یزهکش انگریب ترنییپا ریتجمع آب و مقاد شتریب لیدهنده پتانسنشان TWIبالاتر 

Kirkby, 1979) . 

 (  SPI) انیشاخص توان جر

 انیجر  لیاست که پتانس(  DEM)ارتفاع    یشده از مدل رقوماستخراج  یکیدرولوژیه  یهااز شاخص  یکی  (SPI)  انیشاخص توان جر

حوضه  ژهیبا مساحت و انیجر یفرض استوار است که دب نیشاخص بر ا نی. ادهدیآب را نشان مجریان  یشیو توان فرسا یسطح

 :شودیمحاسبه م ،3رابطه صورت ارتباط دارد و به(  β)  یلمح بیش هیو زاو(  As) زیآبخ

(3) SPI = A𝑠tanβ 

) & Kahrizi, Izadbakhsh, Shabanlou بر حسب درجه است یمحل بیش هیزاو و زی حوضه آبخ ژهیمساحت و( sA)که در آن، 

Yosefvand, 2023) . 

 ( RF)  یجنگل تصادف تمیالگور

. در شودیم لیتشک یدرخت یهاکنندهیبنداز طبقه  یااست که از مجموعه  یتجمع یریادگیروش  کی یتصادفگل جن تمیالگور

و با  شودیم دیتول یقبل یهامربوط به درخت یتصادف یمستقل از بردارها یبردار تصادف کیساخت هر درخت،  یروش، برا نیا

درخت،  یادیتعداد ز دی. پس از تولودشیم جادیا کنندهیبندطبقه کی مربوطه، یو بردار تصادف یآموزش یهااستفاده از داده

عنوان کلاس را به دست آورد، به یرأ نیشتریکه ب یو کلاس دهندیم یرأ ییکلاس نها نییتع یحاصل برا یهاکنندهیبندطبقه 

بردار   کیبر اساس   کیاست که هر    یترخد  یهاکنندهیبنداز طبقه   یاوعهمجم  یاساس، جنگل تصادف  نی. بر اشودیانتخاب م  یینها

را  هیتابع حاش، ۲001در سال  Breiman ،یعملکرد جنگل تصادف یابیارز یبرا (.Breiman, 2001اند )شده جادیمستقل ا یتصادف

به  افتهیاختصاص یرأ نیانگیم نیرتشیرا نسبت به ب حیکلاس صح یبرا هادرخت یآرا نیانگیم یبرتر زانیتابع م نی. اکرد یمعرف

 آید.به دست می 4و بر اساس رابطه  دهدیها نشان مکلاس ریسا

(4) mg(X, Y)  =  avₖ I(hₖ(X)  =  Y)  −   avₖ I(hₖ(X)  =  j)ⱼ≠Y
max   

 

 ه،یتابع حاش است. بر اساس یبنددر طبقه  شتریب نانیدهنده اطمنشان هیتر تابع حاشتابع شاخص است. مقدار بزرگ Iکه در آن 

 آید.به دست می 5و بر اساس رابطه  شودیم فیتعر هیشدن حاش یصورت احتمال منفبه یجنگل تصادف میتعم یخطا

(5) PE∗  =  Pₓ, ᵧ(mg(X, Y)  <  0)  
 

Breiman    ن یی تب  یبرا  ن،ی. همچنشودیهمگرا م  یمقدار حد  کیجنگل به    میتعم  یها، خطاتعداد درخت  شیکه با افزا  دادنشان  

 یها معرفآن انیم یهمبستگ ای یوابستگ زانیمنفرد و م یهاکنندهیبندشامل قدرت طبقه  یدو عامل اصل ،یعملکرد جنگل تصادف

 :شودیم فیتعر ،6رابطه صورت به یجنگل تصادف هیتابع حاش .شوندیم

(6) mr(X, Y)  =  PΘ(h(X, Θ)  =  Y)  −   PΘ(h(X, Θ)  =  j)ⱼ≠Y
max    

 :دیآیبه دست م ،7از رابطه  زین هاکنندهیبندقه قدرت مجموعه طب



 فروتن و  اصغری سراسکانرود

 ...  نیماش یریادگ ی یهاتمیعملکرد الگور سهیمقا 
                                                       

 

(7) s =  Eₓ, ᵧ mr(X, Y)  

 :شودیارائه م، 8طبق رابطه  میتعم یخطا یکران برا کیبا فرض مثبت بودن قدرت، 

(8) PE∗  ≤  var(mr) / s²  

 :شودیم انیب ،۹بطه ارشکل به میتعم یکران خطا ها،کنندهیبندطبقه انیم یدر ادامه، با در نظر گرفتن همبستگ

(۹) PE∗  ≤  ρ̄(1 −  s²) / s²  

ها وابسته است. آن انیم یهمبستگ  زانیمنفرد و م یهاکنندهیبندبه قدرت طبقه  یرابطه، عملکرد جنگل تصادف نیبر اساس ا

 هد تر خوامطلوب  میتعم  یطاها کمتر باشد، عملکرد جنگل از نظر خآن  انیم  یوابستگ  زانیو م  شتریب  هاکنندهیبندهرچه قدرت طبقه 

 :شودیم فیتعر ،10رابطه صورت به مربع قدرت به ینسبت همبستگ نیبود. همچن

(10) c/s² =  ρ̄/s²  

 (SVM) بانیبردار پشت  نیماش

 کی لهیوسبه توانندیم یورود یاست که در آن بردارها یبندطبقه  یشده برانظارت یریادگیروش  کی بانیبردار پشت نیماش

. شودیم جادیا یخط میسطح تصم کی ،یژگیو یبا ابعاد بالاتر منتقل شوند. سپس، در فضا یژگیو یفضا کیبه  یرخطیغ  نگاشت

 ییهاکند. نمونه نهیشیدو کلاس را ب نیب هیکه حاش شودیم نییتع یاگونهبه  نهیابرصفحه به ،یخط کیقابل تفک یهادر حالت داده

 (.Cortes & Vapnik, 1995) شوندیم دهینام بانیپشت یبردارها کنند،یم نییتع را هیو حاش نهیابرصفحه به تیکه موقع

 :شوندیم فیتعر ،11رابطه صورت دار بهبرچسب یآموزش یهاداده

(11) (y₁, x₁), … , (yₖ, xₖ) ، yᵢ ∈  {−1, +1}  

 باشد. +1 ای -1 تواندیاست که برچسب آن م yᵢو برچسب  xᵢ یبردار ورود کیشامل  یهر نمونه آموزش یعنی

 :شودیم انیب ،1۲رابطه صورت به یآموزش یهانمونه یخط ییشرط جدا

(1۲) yᵢ (w ·  xᵢ +  b)  ≥  1 ، i =  1, … , l  
 

 :شودیم فیتعر ،13رابطه صورت به  نهیابرصفحه به

(13) w₀ ·  x +  b₀ =  0 
 

 :شودیم فیتعر ،14رابطه صورت دو کلاس به نیب هیحاش

(14) p(w, b)  =  min[x · w / |w|] برای y = +1 −  max[x · w / |w|] برای y = −1 
 

 برابر است با: ه یمقدار حاش نه،یابرصفحه به یبرا

(15)  p(w₀, b₀)  =  2 / |w₀| 
 

ار وزن ردب ن،ی. همچنشودیمنجر م یجداساز ودیتحت ق یسازنه یبه کم ه،یحاش یسازنه یشیبا ب نهیابرصفحه به نییتع ن،یبنابرا

 کرد: انیب، 16طبق رابطه ها مربوط به آن  بیو ضرا یآموزش یاز بردارها یبیبه صورت ترک توانیرا م نهیابرصفحه به

(16) w₀ =  Σ (از i =  l) yᵢ αᵢ⁰ xᵢ تا 1
 

 :شودیم انیب ،17رابطه صورت به یژگیو یدر فضا می، تابع تصمیرخطیدر حالت استفاده از نگاشت غ 



 

 نشریه جغرافیا و مخاطرات محیطی، جلد ؟، شماره ؟، ؟ ؟   
                                  

(17) f(x)  =  w ·  φ(x)  +  b 
 

 :شودینوشته م ،18رابطه صورت به میرابطه بردار وزن، تابع تصم یگذاریبا جا

(18) f(x)  =  Σ yᵢ αᵢ [φ(xᵢ)  ·  φ(x)]  +  b 
 

 :شودیم فیتعر ،1۹رابطه صورت ( بهKتابع هسته ) ،یژگیو یمحاسبات در فضا یسازساده یبرا

(1۹) K(u, v)  =  φ(u)  ·  φ(v) 
 

 کرد: انیب، ۲0رابطه صورت بر اساس تابع هسته به توانیرا م میتابع تصم جه،یدر نت

(۲0) f(x)  =  Σ yᵢ αᵢ K(xᵢ, x)  +  b 
 

 (Gradient Boost) یتقویت گرادیان

و هر   شوندیساخته م  یبیصورت ترتبه  میدرخت تصم  نیاست که در آن چند  یتجمع  یریادگیروش    کی  یانیگراد  تیدرخت تقو

، مدل ۲001من در سال فریدشده توسط . در چارچوب ارائه شودیآموزش داده م یمدل قبل یابهبود خطاه یبرا دیدرخت جد

 :شودیم فیتعر، ۲1طبق رابطه  هیپا رندهیادگی نیاز چند یشیاتابع افز کیصورت به

(۲1) F(x)  =  Σₖ₌₁ᴹ βₖ h(x, aₖ) 

 Mام و mمربوط به درخت  بیضر βₘ، ر درختساختا یپارامترها aₘ م،یدرخت تصم ای هیپا رندهیادگی h(x, aₘ)که در آن، 

 ی اگونهبه شوند،یبه مدل اضافه م یاصورت مرحله ها بهدرخت ،یت یتقو انیموجود در مدل است. در روش گراد یهاتعداد کل درخت

 (.Friedman, 2001) شودیمساخته  یمدل قبل انیزدر جهت کاهش تابع  دیکه هر درخت جد

 نی. اکندیم نییرا تع یبهبود مدل قبل یبرا ازیمورد ن یمقدار خطا ان،یتابع ز یمنف انیمرحله، مدل با استفاده از گراددر هر 

 :شودیمحاسبه م ،۲۲رابطه صورت مقدار به

(۲۲) −gₖ(xᵢ)  =  −[∂L(yᵢ, F(xᵢ)) /  ∂F(xᵢ)] در F(x)  =  Fₖ₋₁(x) 

 میدرخت تصم کیمدل تا مرحله قبل است. سپس  ینیبشیپ  Fₘ₋₁(xᵢ)هدف و  ریمتغ یعمقدار واق yᵢ ان،یتابع ز Lکه در آن، 

 :شودیبرازش داده م، ۲3طبق رابطه  یمنف انیگراد بیتقر یبرا هیپا رندهیادگیعنوان به

(۲3) aₖ =  arg min₍a, β₎ Σᵢ [−gₖ(xᵢ)  −  βh(xᵢ, a)]² 

 :شودیم نییتع، ۲4مطابق رابطه  انیتابع ز کردننهیآن با کم نهیبه بیساختار درخت، ضر نییپس از تع

(۲4) ρₖ =  arg minρ Σᵢ L(yᵢ, Fₖ₋₁(xᵢ)  +  ρh(xᵢ, aₖ)) 

 :شودیم یروزرسانبه، ۲5بر اساس رابطه  یبه مدل قبل دیکردن درخت جدمدل با اضافه ت،یدر نها

(۲5) Fₖ(x)  =  Fₖ₋₁(x)  +  ρₖh(x, aₖ) 

 میتقس یانیگره پا ای هیرا به چند ناح یورود یرهایمتغ یاست که فضا یونیدرخت رگرس کیمعمولاً  هیپا رندهیادگی، GBTدر 

 ارائه شده است: ،۲6رابطه صورت درخت به نیا شی. نماکندیم

(۲6) h(x | bⱼ, Rⱼ)  =  Σⱼ₌₁ᴶ bⱼ I(x ∈  Rⱼ) 
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 xقرارگرفتن   ت که در صورتتابع شاخص اس Iبه آن گره و  افتهیمقدار اختصاص bⱼام، j یانیمربوط به گره پا هیناح Rⱼکه در آن، 

رابطه  صورت  به  میتصم  یهامدل با استفاده از درخت  یروزرسانبه  ن،ی. بنابراردیگیصورت صفر م  نیا  ریو در غ  کیمقدار   Rⱼ هیدر ناح

 :شودیم انیب ،۲7

(۲7) Fₖ(x)  =  Fₖ₋₁(x)  +  ρₖ Σⱼ₌₁ᴶ bⱼₖ I(x ∈  Rⱼₖ) 

 یمدل قبل ماندهیباق یبا هدف کاهش خطا کیکه هر  شودیم لیتشک ییهادرخت یاز مجموع متوال ییمدل نها ب،یترت نیبه ا

. کندیم  شنهادی( را پ ν)  یریادگینرخ    ایکاهش    بیمدل، استفاده از ضر  یدگیچیکنترل پ   یبرا  فریدمن  نیاند. همچنبه آن اضافه شده

 است: ،۲8رابطه صورت مدل به یروزرسانهحالت، رابطه ب نیدر ا

(۲8) Fₖ(x)  =  Fₖ₋₁(x)  +  νρₖh(x, aₖ) 

هر درخت سهم  شودیباعث م یریادگیدارد. کاهش نرخ  کیصفر و  نیب یاست و معمولاً مقدار یریادگینرخ  νکه در آن، 

 .است ازیمدل ن لیتشک یدرخت برا یشتریمعمولاً به تعداد ب جهیداشته باشد و در نت ییدر مدل نها یترکوچک 

 (  KNN) ه یهمسا نیترک ینزد-K  تمیالگور

Cover  وHart (1۹67الگور )یهایژگیو و یمعرف یبندطبقه  یبرا یروش ناپارامتر کیعنوان را به  هیهمسا نیترکینزد تمی 

در نظر  (xₘ, θₘ) ، …، (x₁, θ₁) یهاصورت زوج به  ینمونه آموزش nشامل  یاروش، مجموعه  نیکردند. در ا یآن را بررس یخطا

 یفضا کیدر  یورود یهادهنده طبقه آن نمونه است. دادهنشان θᵢام و iمربوط به نمونه  یهای ریگهدازان انگریب xᵢکه  شودیگرفته م

 شده است. فیتعر dفاصله  اریقرار دارند که در آن مع X کیمتر

 نیکمترکه  شودیم نییتع یاصورت نمونه به xنمونه  هیهمسا نیترکیکه طبقه آن ناشناخته است، نزد x دینمونه جد کی یبرا

 شده است: فیتعر ،۲۹رابطه  صورتبه ، یعنی، x هیهمسا نیترکی، نزدHartو  Coverداشته باشد. در مقاله  xفاصله را از 

(۲۹) min d(xᵢ, x)  =  d(x′, x) 

 میتصم ن،ی. بنابرادهدیآن قرار م هیهمسا نیترکنزدی به مربوط θ′را در طبقه  xنمونه  ه،یهمسا نیترکیسپس قاعده نزد

قاعده مورد استفاده قرار  نیدر ا یآموزش یهانمونه  ریو طبقه سا شودیانجام م هیهمسا نیترکیتنها بر اساس طبقه نزد یبندطبقه 

 ای  کسانیطبقه    رودیهستند، انتظار م کینزد گریکدیمناسب به    اریمع  کیکه در  ییهاروش آن است که نمونه  نیا  یمبنا  .ردیگینم

 ک ینزد  یهانمونه ناشناخته، اطلاعات مربوط به نمونه   کی  یبنداساس، در طبقه  نیداشته باشند. بر هم  یبهشام  نیاحتمال پس  عیتوز

عملکرد خود به دانستن  یاست که برا یناپارامتر یریگمیروش تصم کی NNقاعده  دگاه،ید نی. از اکندیم دایپ  یشتریب تیاهم

 ندارد. ازیها و طبقات ناحتمال مشترک داده عیتوز

فاصله را نسبت به نمونه مورد  نیکه کمتر یانمونه  kنمونه،  نیترکیاستفاده از تنها نزد یجابه ه،یهمسا نیترکینزد kدر حالت 

 k. انتخاب شودیانجام م هاهیهمسا نیا انیبر اساس طبقه غالب در م یریگمیو تصم شوندیوارد م یبندطبقه ندینظر دارند در فرآ

 یهاهیحالت همسا نیدر ا رایکوچک باشد؛ ز یآموزش یهابا تعداد کل نمونه  سهیدر مقا هاهیکه تعداد همسا شداب یاگونهبه دیبا

اگر  ،یاز نظر نظر. کنندیآن را حفظ م یو اطلاعات محل رندیگیقرار م  یبندنمونه مورد طبقه  کینزد  هیشده همچنان در ناحانتخاب

R یبندمسئله طبقه  یباشد، برا زیب یخطا و  هیهمسا نیترکیقاعده نزد یاحتمال خطا M قاعده  یمجانب یکلاسه، کران خطا

 :شودیم انیب ،30رابطه صورت به هیهمسا نیترکینزد

(30) R∗  ≤  R ≤  R∗ [2 −  MR∗/(M − 1)] 
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 ییاست و کران بالاسته واب زیب یبه خطا ،یمورد بررس طیدر شرا ه،یهمسا نیترکیقاعده نزد یکه خطا دهدینشان م رابطه نیا

 (. Cover & Hart, 1967) کندیتجاوز نم زیب یآن از دو برابر خطا

 نتایج و بحث

 یعمدتاً در نواح ترنییپا ریکه مقاد دهدمی نشان ۲0۲5–۲016دوره  یط Sentinel-1 یبازپراکنش رادار نیانگی، م3در شکل 

 ایسطح، وجود آب آزاد  شتریبا رطوبت ب توانندیم ریمقاد نیاند. امتمرکز شده سبلان یو شمال یشرق یهاو دامنه یو شمال یقشر

بالاتر بازپراکنش در  ریتجمع آب باشند. در مقابل، مقاد یمساعدتر برا طیشرا انگریب رونیو ازا ندآلود مرتبط باشسطوح صاف و گل

 یرطوبت  طیو شرا  یاهیسطح، پوشش گ  یبا تفاوت در زبر  تواندیکه م  شوندیمشاهده م  یو مناطق جنگل  لیردبارتفاعات سبلان، شهر ا

 نیهدف استخراج شد. ا ریمتغ هیته یبرا یلابیرسینمونه غ  6۹۹و  یلابیسنمونه  585 هیلا نیسطح مرتبط باشد. در مجموع، از ا

 اط یو از نظر لزوم احت  (Rahmati et al, 2026)مطالعه رحمتی و همکاران    با  یسطحبا رطوبت    نییبازپراکنش پااز نظر ارتباط    هاافتهی

 ,Martinis, Plank) مارتینز و همکاران جیبا نتا ،یرآبیغ  سطوحامکان پاسخ مشابه  لیعنوان آب، به دلبه نییبازپراکنش پا ریدر تفس

& Ćwik, 2018)  .همسو است 

  

از سطوح زمین، ب( پراکنش نقاط سیلابی )آبی( و غیر سیلابی )قرمز( در حوضه آبخیز    1الف( نقشه بازتاب راداری سنتینل    -3شکل 

 بیگلو دوست 
Fig. 3. a) Sentinel 1 radar reflectance map of land surfaces, b) Distribution of flood (blue) and non-flood (red) points 

in the Doostbiglo  watershed 

 

شده است. مطابق شکل )الف(، ارتفاعات   دادهنمایش    4اشکال  های هر کدام از عوامل مؤثر در وقوع و شدت جریان سیلاب در  نقشه 

رواناب  یریگبر شکل ،یکوهیپا یهاسمت دامنه ه  ب انیجر ترعیسر تیو با هدا رسدیمتر م 4763حوضه در مجاورت سبلان تا  یغرب

 یلاتربا  لیبوده و از پتانس  انیتجمع جر  مستعدمتر،    777با حداقل ارتفاع    ،یو مرکز  یارتفاع شمالکم  ی. در مقابل، نواحدنگذاریاثر م

 عیو انتقال سر  دیتول  یبرا  یرلاتبا  لیپتانس  شتر،یب  بیحوضه با ش  یغرب  یبرخوردارند. در شکل )ب(، نواح  لابیس  دیوقوع و تشد  یبرا

ها و کاهش فاصله از آبراهه ن،یمستعد تجمع رواناب هستند. همچن یو مرکز یشمال بیشکم یرواناب دارند؛ در مقابل، نواح

سو و قره یهمراه است. در شکل )پ(، دو رودخانه اصل یلابیس یهاانیاز جر یریرپذیاحتمال تأث شیبا افزا یاصل یهارودخانه

. وندندیپ یدارند و در شرق حوضه به هم م انیجر  شرقی–یغربو جنوب   شرقیجنوب–یغربشمال  یهادر جهت  بیترتبه  ،یخلوچایلبا

مناطق مجاور همراه است. در شکل )ت(، شبکه   یریخطرپذ  شیبا افزا  لاب،یو س  یپرآب  یهادر دوره ژهیوها، بهرودخانه  نیبه ا  یکینزد

با کاهش   یاجاده  ریاست. تراکم سطوح نفوذناپذ  لابیخطر س  یاز عوامل مؤثر بر الگو  ،یمرکز  در بخش  ژهیوحوضه، به  یاصل  یهاجاده
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دهد. شکل )ث(   شیافزا  دستنییرا در مناطق پا  یلابیس  یهاانیخطر تجمع و انتقال جر  تواندیم  ،یرواناب سطح  شینفوذ آب و افزا

 متر،یلیم 1011بارش، برابر با  نهیشی. بدهدمی نشان ۲0۲4–۲015دوره  یرا ط گلویبدوست زی بارش سالانه حوضه آبخ نیانگیم

به  تیرواناب، حساس شیبا افزا تواندیکه م شودیشرق حوضه مشاهده ماز شرق و جنوب ییهاو بخش یعمدتاً در مناطق مرتفع غرب

 متر،یلیم  ۲۹/15مقدار آن، حدود    نیشتریکه ب  دهدیدوره نشان م  نیرواناب را در هم  نیانگیدهد. شکل )ج( م  شیرا افزا  لابیوقوع س

 یهاانیجر دیو تشد یریگشکل یبرا ینواح نیا شتریب لیپتانس انگریسبلان ثبت شده و ب یهاحوضه و دامنه یغرب یهادر دامنه

شاهده شده حوضه م یدر بخش شرق NDVI (73/0)مقدار  نهیشیب دهد؛یم نرا نشا NDVI یمکان یاست. شکل )ح( الگو یلابیس

 یکه نواح یرا کاهش دهد، در حال  لابیس  تیحساس  تواندیم  ،ینفوذ و کاهش رواناب سطح  شیتر با افزامتراکم یاهیاست. پوشش گ

 حوضه را نشان  یاراض  یشکل )خ( هفت کلاس کاربر  دارند.  لابیرواناب و وقوع س  دیتول  یبرا  یشتریب  لیکمتر پتانس  یاهیبا پوشش گ

 هایکاربر  نیتراز حساس   لومترمربع،یک  31/1۲8با    ییو روستا  یو مناطق شهر   لومترمربعیک  ۹5/13با مساحت    یبآ  یها. پهنهدهدیم

 ل یبه دل زین لومترمربعیک 44/83با  ریبا یو اراض لومترمربعیک 5۲/1۲0۲با مساحت  یآب یکشاورز یهستند. اراض لابیدر برابر س

 17/3۲46) مید یرواناب دارند. در مقابل، کشاورز دیتول یبرا یشتریب لیمحدود، پتانس یاهیکمتر و پوشش گ یرینفوذپذ

 شتر، یب  یاهیپوشش گ  لی( به دللومترمربعیک  ۲3/85( و جنگل فندقلو )لومترمربعیک  60/31۹۹)  یعیطب  یاهی(، پوشش گلومترمربعیک

حوضه نشان داده شده  یشناسنیزم یدر شکل )چ(، پراکنش سازندها دارند. لابیس تیرواناب و حساس شدر کاه ینقش مؤثرتر

و به  اندافتهیحوضه گسترش  یجنوب مهیغرب، مرکز و نعمدتاً در شمال یتراس یهاکنگلومرا و نهشته ل،یمارن، ش یاست. سازندها

امل ش  یآتشفشان  یدارند. در مقابل، سازندها  لابیس  تیحساس  شیرواناب و افزا  دیتول  یبرا   یشتریب  لیکمتر، پتانس  یرینفوذپذ  لیدل

نقش  شتر،یب یریاز شمال و غرب حوضه قرار دارند و با نفوذپذ ییهادر بخش یبازالت یهاو سنگ  کیتیو داس یتیآندز یهاتوف

 یلوم ی. بافت شندهدینشان م گلویبدوست  زیبافت خاک را در حوضه آبخ تی. شکل )د( وضعکنندیم فایرواناب ا دیدر تول یکمتر

 لاب ینسبت به س یکمتر تیبا کاهش رواناب، حساس شتر،یب یرینفوذپذ لیو به دل افتهیگسترش  یبو جنو یغرب یعمدتاً در نواح

. بافت شودیمشاهده م یجنوب مه یدر ن شتریب یلوم لتیبافت س کهیدر حال دهد،یبخش عمده حوضه را پوشش م یدارد. بافت لوم

رواناب و  دیتول یبرا  یشتریب لیکمتر، پتانس یرینفوذپذ لیه دلحوضه قرار دارد و ب یو جنوب یمرکز یهاعمدتاً در بخش یلوم یرس

مقدار   نهیشی( نشان داده شده است. بSPIآبراهه )  شیشاخص توان فرسا  عیدر شکل )ذ(، توز  .دهدینشان م  لابیس  تیحساس  شیافزا

SPI  بالاتر   لیپتانس  جهیآب و در نت  ان یجر  شتریب  یشیو توان فرسا  یانرژ  انگریواحد، ب  ۹3/8حوضه، برابر با    یرامونیو پ   یغرب  یدر نواح

واحد،  66/۲برابر با  ،یو شرق یمرکز یهادر بخش SPIمقدار  نهیکممناطق است. در مقابل،  نیها در او گسترش آبراهه رییتغ

ه شده ( نشان دادTWI) یشاخص رطوبت توپوگراف عیدر شکل )ر(، توز آب است. انیکمتر جر یش یو توان فرسا یدهنده انرژنشان

تجمع  انگریواحد، ب 18/15حوضه، برابر با  یشمال مهیاز ن ییهاو قسمت یتا شرق یمرکز یهادر بخش TWIمقدار  نهیشیاست. ب

 یغرب یهادر ارتفاعات و دامنه TWIمقدار  نهیرواناب است. در مقابل، کم لیاشباع خاک و تشک یر برابالات لیرطوبت و پتانس شتریب

 یمکان  یالگو  رواناب است.  دیتجمع آب و تول  یبرا  ترنییپا  لیکمتر و پتانس  یدهنده رطوبت توپوگرافد، نشانواح  ۹1/8حوضه، حدود  

 خسروی و همکاران  است. سهیقابل مقا رانیدر ا نیشیمطالعات پ  جیبا نتا گلویبدر حوضه دوست  لابیس  تیعوامل مؤثر بر حساس

(Khosravi et al, 2018)  زاده و همکارانجانی  در حوضه هراز و  (Janizadeh et al, 2019)  مانند ارتفاع،   یدر حوضه تفرش، نقش عوامل

 ی نشان دادند که با الگو لابیس تیرا در حساس SPIو  TWI ،یتولوژیخاک، ل ،یاراض یفاصله از رودخانه، بارش، کاربر ب،یش

  (Rezaei Moghaddam, Karami & Abazari, 2023)و همکاران    مقدمییرضا  ن،یراستا است. همچنحوضه حاضر همشده در  مشاهده

را عمدتاً در  ادیبا خطر ز یهاکردند و پهنه ییعوامل شناسا نیرا مؤثرتر و بافت خاک یاراض یکاربر ب،یش ،یچادر حوضه اوجان

و مستعد تجمع رواناب در پژوهش  بیشکم ینواح شتریب تیبا حساس جهینت نیهموار گزارش نمودند؛ ا یهادشتو  هبستر رودخان

 حاضر مطابقت دارد.
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(  ثز جاده،  ( فاصله ات  ( فاصله از رودخانه،پ  ب،یالف( ارتفاع، ب( ش  ،بیگلودوست   زیآبخ  حوضه  سیلاب عوامل مؤثر در    تیوضع - 4شکل 

، ر( رطوبت توپوگرافی  (SPI)توان آبراهه  (  ذ  بافت خاک،  (د،  سازند زمین  (خ   ،یاراض  ی( کاربر ح،  NDVIپوشش گیاهی  (  چ ،  رواناب(  ج  ،بارش
(TWI) 

Fig. 4. Status of factors affecting flooding in the Doostbiglo watershed, a) elevation, b) slope, c) distance from the 

river, d) distance from the road, e) precipitation, c) runoff, f) vegetation cover NDVI, h) land use, k) land formation, 

d) soil texture, i) channel capacity (SPI), r) topographic wetness (TWI) 

 ریارائه شده است. مقاد نیماش یریادگی تمیحاصل از چهار مدل الگور یلابیس تیخطر حساس یبندپهنه ی، نقشه5در شکل 

 ادیز  یلیکم تا خ یلیاز خ  تیها به پنج طبقه حساساساس، نقشه   نیشده و بر ا  یبندبازطبقه  GIS طیها در محمدل  وستهیپ   یخروج

سبلان در  یغرب یهااز دامنه  ییهاو بخش یمالش ،یشرق یها، نواحمدل یشود در تمامیگونه که مشاهده مشدند. همان کیتفک

با  یمکان یالگو نیطبقات است. ا نیدر وسعت ا شتریها بمدل یاند و تفاوت اصلقرار گرفته  ادیز یلیو خ ادیز تیطبقات حساس

کمتر،  بیع و شارتفا بیترک ،یو شرق یشمال یدر نواح کهی طورمنطقه مطابقت دارد؛ به یاراض یو کاربر یوگرافیزیف یهایژگیو

 ط یشرا  شتر،یب  یتوپوگراف  همراه با رطوبت  ،ییو روستا  یو استقرار مناطق شهر  یکشاورز  یها، توسعه اراضها و جادهآبراهه  یتراکم بالا

 شیسبلان با افزا یو مرکز یمرتفع غرب یکرده است. در مقابل، نواح جادیا یلابیس تیحساس شیتجمع آب و افزا یبرا یمساعدتر

 یهادر بخش  حال،نیرواناب هستند؛ باا  عیو انتقال سر  دیمستعد تول  شتریکمتر، ب  یو رطوبت توپوگراف  SPIبالاتر    ریرتفاع، مقادو ا  بیش

تر است. فراهم یمحل لابیوقوع س یبرا طیشرا شود،یکمتر م انیجر یو انرژ افتهیکاهش  بیکه ش یشمال یهاامنهو د یاهیکوهپا

 ،یرطوبت توپوگراف ب،یش تیحساس و اهم یهاپهنه نییدر تع یکیدرولوژیهو  یزمان عوامل توپوگرافهماز نظر نقش  هاافتهی نیا

SPI  اسراده و همکاران  جیبا نتا  یزهکش  یهایژگیو و  (Asrade et al, 2026)  و فاصله از رودخانه   یتراکم زهکش  ب،یش  تی و از نظر اهم

 . همسو است (Choubin et al, 2019) ی چوبین و همکارانهاافتهیبا  لابید سمناطق مستع کیدر تفک

های جنگل های مورد مطالعه بیان شده است. در مدلمساحت هر یک از طبقات حساسیت سیلابی توسط مدل ،۲در جدول 

ی خطر خیلی زیاد بیشترین مساحت را (، طبقهGTB( و گرادیان تقویتی سه درخت )SVM(، ماشین بردار پشتیبان )RFتصادفی )

وسعت  مترمربعکیلو 11/1746و  36/16۹6، 63/1704با های مذکور مدلبه ترتیب و  است در میان طبقات به خود اختصاص داده

ای با بالاترین حساسیت عنوان منطقه دهد که این سه مدل، بخش قابل توجهی از حوضه را بهراستایی نشان می. این همداشته است

 ۹۹/۲63۹ی خطر زیاد با مساحتی معادل  ه ( برای طبقKNN)  هترین همسایدر مقابل، مدل نزدیک  اند.نسبت به سیلاب شناسایی کرده

مساحتی معادل  KNNی خیلی زیاد در مدل کیلومترمربع، بیشترین اراضی را اختصاص داده است. این در حالی است که طبقه

ین مناطق با ، در تفکیک بSVM( و مدل GTBو  RFنسبت به دو مدل درختی ) KNNکیلومترمربع دارد. بنابراین مدل  76/1438

تری در سطح زیاد تری اتخاذ کرده و یا شدت عوامل مؤثر بر خطر را در مناطق وسیع کارانهزیاد و خیلی زیاد رویکرد محافظهخطر 

 ارزیابی نموده است.

عملکرد قابل  نیماش یریادگی تمی، هر چهار الگور6شده در شکل ارائه( ROC) رندهیمشخصه عملکرد گ یهایبر اساس منحن

مقدار را به خود اختصاص داد و پس  نیبالاتر  ۹65/0برابر با    AUCبا مقدار    GTBنشان دادند. مدل    لابیخطر س  ینیبشیدر پ   یقبول

 ۹۲0/0و  ۹۲6/0برابر با  AUC ریبا مقاد بیترتبه زین KNNو  SVM یهاقرار گرفت. مدل ۹64/0برابر با  AUCبا  RFآن مدل  از

 نشان دادند. زیخل یرسیو غ  زیخلیمناطق س کیدر تفک یعملکرد مناسب

 نیا ریمقاد نی، بالاتر8۹0/0 یلو دقت ک 781/0 یکاپا بیبا ضر GTB، مدل 8نمودار شکل شده در ه ارائ جیمطابق نتا ن،یهمچن

 SVM یهانشان داد. در مدل یعملکرد مطلوب 857/0 یو دقت کل 718/0 یکاپا بیبا ضر زین RFدو شاخص را به دست آورد. مدل 

 جیدر مجموع، نتا به دست آمد. یدقت کل یبرا 778/0و  8۲0/0کاپا و  بیضر یبرا 56۹/0و  648/0 ریمقاد بیترتبه زین KNNو 

مناطق   یبندو طبقه   کیدر تفک  یعملکرد بالاتر KNNو    SVMبا    سهیدر مقا  RFو   GTBکه    دهدینشان م  ،6نمودار شکل  و    5شکل  

( قابل Asrade et al, 2026کاران )اسراده و هم یهاافتهیدر پژوهش حاضر با  GTB یبرتر اند.داشته لابیبه س تیاز نظر حساس
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گزارش کردند  RFرا نسبت به  XGBoostو  GB، عملکرد بالاتر XGBoostو  RF ،GB تمیسه الگور یابیدر ارز زیت؛ آنان ناس سهیمقا

که  دهدیشباهت نشان م نیآوردند. ا تبه دس RF یرا برا  ۹6/0و  XGBoostو  GBهر دو مدل  یرا برا  ۹7/0دقت آزمون  ریو مقاد

  ت یعوامل مؤثر بر حساس انیم یرخطیغ روابط  یسازدر مدل ییبالا ییبر درخت توانا یمبتن یتیتقو یهادر هر دو مطالعه، مدل

 اند.داشته  لابیس

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  بانیب( مدل بردار پشت  ،(RF)ی  جنگل تصادف  الگوریتمبا    بیگلودوست   زیحوضه آبخ  حساسیت سیلاب  یبند الف( نقشه پهنه  -5شکل 

(SVM)،    )درخت  گرادیان تقویتی سهج(GTB)  )هیهمسا  نیترک ینزد، د (KNN) 
Fig. 5. a) Flood susceptibility zoning map of Doostbiglo watershed with Random Forest (RF) algorithm, b) Support 

Vector Model (SVM), c) Gradient Boosting Tritree (GTB), d) Nearest Neighbor (KNN) 
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 ( مربع لومتر ی)ک  نیماش  یریادگی  هایریتم الگوبیگلو بر حسب  حوضه آبخیز دوست   سیلابخطر    یهامساحت کلاس   -2جدول 
Table 2- Area of flood risk classes of Doostbiglo watershed according to machine learning algorithms (square 

kilometers) 

 طبقات

Classes 

 یجنگل تصادف

RF 

 بان یبردار پشت نیماش

SVM 
 ان یدرخت گراد  تیتقو

GTB 
K ه یهمسا نیترک ینزد 

KNN 
 مساحت

)2KmArea( 
 

 درصد 
Percentage 

 مساحت
)2KmArea( 

 درصد 
Percentage 

 مساحت
)2KmArea( 

 درصد 
Percentage 

 مساحت
)2KmArea( 

 درصد 
Percentage 

 1550.98 19.48 1544.80 19.41 1576.30 19.80 1120.36 14.08 (Very Low) کمخیلی

 1583.58 19.89 1574.22 19.78 1540.70 19.36 1859.51 23.36 (Low) کم

 1570.41 19.73 1561.59 19.62 1568.08 19.70 900.71 11.32 (Medium) متوسط

 1549.72 19.47 1582.35 19.88 1528.13 19.20 639.99 8.04 (High) زیاد

 1704.63 21.41 1696.36 21.31 1746.11 21.94 1438.76 18.08 (Very High) زیادخیلی

 7959.32 100 7959.32 100 7959.32 100 7959.32 100 (Total Area) جمع مساحت

 

 Hajji etو همکاران ) یحج  (،Liu et al., 2025در پژوهش حاضر با مطالعات لیو و همکاران ) RF یعملکرد بالا گر،ید یاز سو

al., 2025( کرمی و همکاران ،)Karami et al, 2023 اشک ،)( ریز و همکارانAshkriz et al, 2024) ( و آوند و همکارانAvand et al, 

نشان داده است.  لابیمناطق مستعد س یبندو پهنه ییناسادر ش یمناسب ییتوانا RF زیمطالعات ن نیراستا است؛ در اهم (2020

عوامل  نیب یرخطیو غ  دهیچیروابط پ  اجبر درخت در استخر یمبتن یهاتمیالگور یبالا تیمطالعات، قابل نیوجه مشترک ا ن،یبنابرا

 یهایژگیو ،یامل ورودبه تفاوت در عو تواندیها ممدل یکه تفاوت در عملکرد نسب یاست، در حال لابیس تیو حساس یطیمح

 ها مربوط باشد.مدل ماتیو تنظ یآموزش یهاحوضه، نمونه 

  

 

 

 

 

 

 

 

 
 

بر اساس    نی ماش  یریادگی  یهانمودار عملکرد مدل ، ب(  یادگیری ماشین  هایریتمبرای ارزیابی دقت الگو ROCنمودار منحنی  الف(    -6شکل 

 یکاپا و دقت کل  بیضر
Fig. 6. a) ROC curve for evaluating the accuracy of machine learning algorithms; b) Performance chart of machine 

learning models based on the Kappa coefficient and overall accuracy. 

 گیرینتیجه

بیگلو، ز دوست بندی حساسیت سیلاب در حوضه آبخیهای یادگیری ماشین در پهنه عملکرد الگوریتم این مطالعه با هدف مقایسه

-Sentinelدر این پژوهش، با استفاده از تصاویر راداری    .شدهای آماری پیشرفته انجام  های مکانی متنوع و تحلیلگیری از دادهبا بهره

. های بعدی قرار گرفتاز منطقه مورد مطالعه استخراج شدند و مبنای تحلیل نقطه غیرسیلابی 6۹۹نقطه سیلابی و  585، مجموعاً 1
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ای را آشکار ساخت. در نواحی شمال و شرق بیگلو، الگوهای پیچیدهلیل جامع عوامل مؤثر بر وقوع و شدت سیلاب در حوضه دوستتح

( نیز به خوبی میزان تجمع آب در این TWIیب کم منجر به تجمع رواناب شده و شاخص رطوبت توپوگرافی )حوضه، ارتفاع و ش

های سنگین و شیب تند، در شرقی حوضه، به دلیل تمرکز بارششرقی و جنوب بخشب، . در مقابل، غرکندمیمناطق را منعکس 

 بالاتر شیفرسا لیو پتانس انی( که توان جرSPIاخص توان آبراهه )معرض خطر فرسایش و رواناب شدید قرار دارند؛ این وضعیت با ش

غرب منطقه، عاملی کلیدی در افزایش ر شمال، شرق و جنوبها دشود. تراکم بالای آبراههکند، تشدید میرا در این نواحی تأیید می

از سوی دیگر، عواملی چون  کند.متمرکز میها، جریان آب را هدایت و شود، زیرا نزدیکی به این شبکه ریسک سیلاب محسوب می

غرب، شمال و جنوب منطقه نفوذناپذیر(، پوشش گیاهی ضعیف در    عنوان سطوح نسبتاًغرب حوضه )به ها در مرکز و شمالتراکم جاده

مه جنوبی، و غرب، مرکز و نیهای مارن، شیل و کنگلومرا در شمال)کاهنده نفوذ آب در خاک(، نفوذپذیری پایین خاک )شامل سنگ

لومی در مرکز و جنوب( و کاربری اراضی خاص )مانند مناطق شهری، روستایی و کشاورزی آبی در مرکز، شرق، بافت خاک رسی

 ی ریقرارگ لیبه دل یآب یهاهمراه هستند و پهنه لابیاثرات س دیو تشد یرواناب سطح شیغرب حوضه(، با افزاشمالغرب و جنوب 

سازی یادگیری ماشین، . اما در مرحله مدلشوندیمحسوب م  لابیبالاتر در برابر س  تیبا حساس  یاز نواح  ،یلابیس  یهاان یجر  ریدر مس

کلی در طبقات خطر زیاد طور های غربی سبلان را بههایی از دامنهواحی شرقی، شمالی و بخش، نKNNو    RF  ،GTB  ،SVMهای  مدل

درصد از کل مساحت  08/18و  31/۲1، ۹4/۲1، 4۲/۲1و خیلی زیاد قرار دادند و به ترتیب وسعت اراضی طبقه پرخطر سیلاب را 

و  زیخلیمناطق س کیرا در تفک ییتوانا نیبالاتر ،۹65/0 برابر با AUCبا مقدار  GTBمدل  ان،یم نی. در اکردندمنطقه برآورد 

 بیترتبه  زین  KNNو    SVM  یهاتمیقرار گرفت. الگور  ۹64/0برابر با    AUCبا مقدار    RFبه ثبت رساند و پس از آن، مدل    زیخل یرسیغ 

در  تمیالگور نیا ییبه توانا یتا حد توانیرا م GTBدست آوردند. عملکرد بالاتر مدل را به ۹۲0/0و  ۹۲6/0برابر با  AUC ریمقاد

 تیدهنده قابلنشان RFعملکرد مطلوب  ن،ینسبت داد. همچن لابیعوامل مؤثر بر وقوع س انیم دهیچیو پ  یرخطیروابط غ  ییشناسا

در  است.    میدرخت تصم  نیچند  عی تجم  قیاز طر  زیو کاهش اثر نو  یطیمح  یرهایمتغ  انیم  دهیچیروابط پ   یسازدر مدل  تمیالگور  نیا

حال،  نینشان دادند؛ با ا گلویبدوست  زیحوضه آبخ لابیس تیحساس یبنددر پهنه یعملکرد مناسب تمیمجموع، هر چهار الگور

 داشتند. KNNو  SVMنسبت به  ی، عملکرد بالاترAUC ریبر اساس مقاد RFو  GTB یهامدل

  تعارض منافع

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد.
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