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Predicting flood-prone areas to enhance crisis management has been a 

critical focus of research in recent years. The present study aims to introduce 

a novel and robust hybrid method for identifying flood-vulnerable zones in 

Tehran. For this purpose, a Convolutional Neural Network (CNN) was 

integrated with the Harris Hawks Optimization (HHO) algorithm to improve 

predictive accuracy. To compile flood inventory data, historical flood 

records, social media reports, and datasets from relevant organizations were 

analyzed, resulting in a map of 157 documented flood events. The dataset 

was divided into training (70%) and validation (30%) subsets. Nine 

influential parameters were selected as independent variables: elevation, 

slope, rainfall, Stream Power Index (SPI), Topographic Wetness Index 

(TWI), distance from rivers, river density, geology, and land use. The 

model’s performance was evaluated using metrics such as Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Sensitivity, Specificity, 

Accuracy, and the Area Under the ROC Curve (AUC-ROC). The AUC-ROC 

value demonstrated exceptional predictive accuracy (95%) for the CNN-

HHO hybrid model. Furthermore, the results of other metrics—Accuracy 

(55.92%), Specificity (79.5%), Sensitivity (48.9%), MAE (0.165), and 

RMSE (0.277)—confirmed the model’s robust capability in flood zonation 

mapping. The findings highlight the effectiveness of the proposed CNN-

HHO hybrid model, suggesting its potential as a reliable tool for flood 

prediction in other regions facing similar hydrological risks. 
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  ها: واژهکلید
 HHOلگوریتم ا

 CNNالگوریتم یادگیری عمیق 
 نقشه حساسیت سیل 

مدیریت بهتر بحران از جمله اقداماتی است که طی  منظور بهمناطق در معرض خطر سیل  بینی پیش
ان قرار گرفته است. هدف از مطالعه حاضر، ارائه یک روش ترکیبی گر پژوهش موردتوجهی اخیر ها سال

د. برای این منظور روش باش میدر شهر تهران  مناطق حساس به سیل بینی پیشجدید و قدرتمند جهت 
ی رخ داده ها سیلشد. در این پژوهش نقشه ترکیب  HHOبا الگوریتم قدرتمند  CNNمیق یادگیری ع

ی سازمان های مربوطه تولید شد که ها دادهی اجتماعی و ها شبکه، ها سیلبا استفاده از مطالعه تاریخ 
 منظور بهباقیمانده نیز درصد  وقایع برای آموزش مدل و  درصد 70د. باش مینقطه  157نتیجه آن 

بر وقوع سیل ارتفاع، شیب، بارندگی، شاخص قدرت  مؤثرپارامتر  تعداد نُهانتخاب شد.  یسنج صحت
جریان، شاخص رطوبت توپوگرافی، فاصله از رودخانه، تراکم رودخانه، سنگ شناسی و کاربری اراضی را 

، RMSE ،MAEمتغیرهای مستقل انتخاب کردیم. در این پژوهش از چندین شاخص شامل  عنوان به
Sensitivity ،Specificity  وAccuracy  سطح زیر نمودار  چنین هموROC  استفاده شد تا عملکرد

نشان داد مدل ترکیبی   ROCاز سطح زیر نمودار  آمده دست به ارزیابی شود. مقدار کاررفته به مدل
CNN-HHO  از  مدهآ دست به نتایج چنین هموقوع سیل دارد.  بینی پیشای در  العاده دقت فوق درصد 95با

( و 165/0) Accuracy (55/92 ،)Specificity (7/95 ،)Sensitivity (4/89 ،)MAEی ها شاخص
RMSE (277/0نیز نشان داد مدل ) موردمطالعهی منطقه بند پهنهعملکرد بسیار خوبی در  کاررفته به 

روشی قدرتمند در مناطق  عنوان بهد توان میشده در این پژوهش  دارد. براساس نتایج، مدل ترکیبی ارائه
 کار گرفته شود.   هدیگر نیز ب
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 مقدمه. 1
هایی جهت مقابله با عواقب ناشی از فجایع کار راهاز دیرباز تاکنون با توجه به امکانات موجود همواره در پی  ها انسان
ترین رخدادهای طبیعی در نقاط مختلف جهان محسوب اند. امروزه سیلاب یکی از خطرناک مانند سیل بوده طبیعی

 (.Arora et al., 2021همراه دارد ) های مالی و جانی بهتر از سایر بلایای طبیعی خسارات د که در برخی از موارد بیششو می
( USDمیلیارد ) 651 حدوداً 2019تا  2000ی ها سالن بین اقتصادی واردشده در سطح جهاهای  خسارتطبق برآوردها 

وارد  ها انسانسیل آسیب زیادی به زندگی  دهد میاز نظر انسانی آمارها نشان  چنین هم(. Tellman et al., 2021د )باش می
 ,.Khosravi et alدرصد تلفات انسانی مربوط به فجایع طبیعی ناشی از سیل است ) 90کند. برای مثال، در آسیا بیش از  می

ایران که در غرب آسیا واقع شده از جمله کشورهایی است که همواره در معرض وقوع سیل قرار داشته است. مانند  (.2018
د که ناشی از تغییرات اقلیمی باش میین عوامل ایجاد سیل در ایران تغییر الگوهای بارشی تر مهمسایر نقاط جهان، یکی از 

برابر  12تقریباً  40نسبت به دهه  90در دهه  ها سیلابعداد ت دهد میر پنج دهه اخیر نشان د بسیلا افزایشی است. روند
ی شده محیط زیستطی یک دهه گذشته سیل تبدیل به یک معضل  دهد می(. آمارها نشان 1385 ،)عبدی شده است

 ،گرددجغرافیایی منطقه ایجاد میتعادل طبیعی و شرایط  خوردن هم به علت به تر بیشاست. این پدیده در کشور ایران 
تنها در مناطق  نه ها سیل د.شو میشدن سیلاب  های معمولی نیز منجر به جاریحتی بروز بارش که طوری طوربه به

ی شدید در ها بارش. برای مثال، وقوع کنند زیادی وارد می های خسارتشهری بلکه در مناطق شهری نیز  برون
روستا شد. طبق  4300شهر و بیش از  200استان ایران از جمله  25دن سیل در ش موجب جاری 1398 ماه فروردین

مورد نیز تلفات انسانی در پی  50هزار میلیارد تومانی، بیش از  35تا  30شده علاوه بر زیان مالی بین  دهای انجامربرآو
اثرهای بلایای طبیعی و ستاد  درصد اعتبارهای سالانه طرح کاهش 70 ی گذشته حدوداًها سالطی  چنین همداشته است. 

 (.1399های ناشی از سیل شده است )چراغی و همکاران،  حوادث غیرمترقبه صرف جبران خسارت
بندی منطقه موردمطالعه با استفاده از سیستم اطلاعات جغرافیایی و سنجش از دور یک راه بسیار کاربردی جهت  پهنه

ها  دهد، بنابراین توسعه آن محدوده سیل و پراکنش آن را با دقت نشان می بینی است. نقشه حساسیت سیل ابزاری است که پیش
توان اقدامات پیشگیرانه قبل  ها می (. با کمک این نقشهSaravanan et al., 2023منظور کنترل سیل یک امر ضروری است ) به

 (. Arabameri et al., 2022های بعد از وقوع سیل را بهتر مدیریت کرد ) چنین عملیات از سیل و هم
یابی کلان  پتانسیل منظور بههدف از پژوهش حاضر، استفاده از یک مدل ترکیبی جدید با استفاده از هوش مصنوعی 

و روش یادگیری  HHOبار از ترکیب الگوریتم هوشمند  شهر تهران نسبت به وقوع سیل است. در این پژوهش برای اولین
د توان میمناطق حساس به وقوع سیل شهر تهران تولید شود. این نقشه استفاده شد تا یک نقشه دقیق از  CNNعمیق 

 و تلفات احتمالی در آینده جلوگیری شود.   ها خسارتان قرار گیرد تا از گیر تصمیمابزاری مهم در اختیار  عنوان به
 

 شناسی پژوهش روش. 2

 موردمطالعهمنطقه . 1. 2

ترین شهرغرب  ترین و بزرگ میلیون نفر پرجمعیت 4/9کیلومترمربع و جمعیتی در حدود  730شهر تهران با مساحت در حدود 
های جنوبی رشته کوه البرز واقع  (. این شهر که در دامنه1باشد )ویکی پدیا( )شکل  امین شهر پرجمعیت جهان می 24آسیا و 

 51درجه و  35دقیقه تا  34درجه و  35دقیقه و عرض جغرافیایی  38درجه و  51تا   دقیقه 6درجه و  51شده با طول جغرافیایی 
متر برای شمال شهر  1800متر برای جنوب شهر و  1016باشد. ارتفاع آن از سطح دریا حدوداً  دقیقه پایتخت کشور ایران می

در ارتفاعات شمال شهر واقع شده است. بخش  باشد که متر می 3900چنین بلندترین نقطه، قله توچال با ارتفاع  باشد. هم می
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وهوای گرم و خشکی دارد.  وهوای معتدل و بقیه شهر نیز آب که تحت تأثیر منطقه کوهستانی است دارای آب دلیل این شمالی به
(. این Afsari et al., 2022متر است ) میلی 145متر و در جنوب حدوداً  میلی 422میانگین بارش در بخش شمالی شهر حدوداً 

شرایط موجب شده است تا در شمال شهر تهران شاهد رودهای دائمی و فصلی متعددی باشیم که همواره تحت تأثیر سیلاب 
های ناگهانی در مدت زمان کم همواره از عوامل  چنین بارش های شمالی و هم بوده است. وجود چندین رود دره در بخش دامنه

ها و  های انسانی نیز توسعه غیرعلمی شهرسازی مانند اشغال حریم آبراهه ر فعالیتوقوع سیل در این شهر بوده است. از نظ
های اتفاق افتاده طی یک  (، سیل1ها از عوامل مؤثر بر وقوع سیل هستند. جدول ) روبی رودخانه چنین عدم لایه ها و هم مسیل

نظور شناسایی مناطق در معرض خطر و انجام م بندی شهر تهران به دهد. کاملاً واضح است که پهنه قرن اخیر را نشان می
 های اقتصادی ناشی از وقوع سیل در آینده کاملاحًیاتی است.  منظور کاهش تلفات جانی و خسارت تمهیدات لازم به

 

 
  

 
Figure 1. Location of study area 
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Table 1. Flood history 
Year Region 

1954 Farahzad-Northwest Tehran 
1955 Kan Area 
1981 Kan Area 
1987 Tajrish-Darband 
2012 Kan River 
2015 Kan River 
2022 Imamzadeh Davood 

 

 ی رخ دادهها سیلنقشه . 2. 2

 دلیل به(. در این مطالعه Pham et al., 2021ی آینده ضروری است )ها سیل بینی پیش منظور بهی گذشته ها سیلآگاهی از 
ای استفاده نشد. یکی دیگر از  ی ماهوارهها دادهعدم ثبت تصویر در زمان بعد از وقوع سیل از  چنین هموجود پوشش ابر و 

 ای ماهوارهزمانی رخ داده که هنوز  ها سیلدر این پژوهش این است که برخی از  ای ماهوارهدلایل عدم استفاده از تصاویر 
محدوده کن و سیل  1334غرب تهران، سیل  زاد و شمالمحدوده فرح 1333ی ها سیلنظارتی ساخته نشده بود مانند 

ی سازمان مدیریت منابع آب ایران، تاریخچه ها دادهمیدان تجریش. بنابراین در این مطالعه از  1366مردادماه سال 
ی اجتماعی ها شبکههای  ی اجتماعی استفاده شد. استفاده از گزارشها شبکهشده در اطلاعات منتشر شده و ی ثبتها سیل

 موردتوجهد که در بسیاری از مطالعات باش میمربوط به یک فاجعه  موردنیازی ها دادههای استخراج  یکی از روش
 Google افزار نرمدر این مطالعه از  علاوه به(. Fu et al., 2022; Songchon et al., 2021ان قرار گرفته است )گر پژوهش

Earth  ی ناگهانی است که طی یک ها سیلشامل  ها نمونهانجام شود.  تر بیشقت با د ها نمونهنیز استفاده شد تا استخراج
که شامل  ها گروهی شد. یکی از بند تقسیمبه دو گروه  ها دادهی،  ساز آمادهقرن اخیر در شهر تهران رخ داده است. پس از 

، علاوه بهمدل انتخاب شد.  سنجی صحتباقیمانده نیز برای  درصد 30د برای آموزش مدل و باش می ها نمونه درصد 70
ی سیل به دو گروه ها دادهمشابه با  طور بهنقطه غیر سیل نیز در منطقه مطالعه انتخاب شد و  157تصادفی  صورت به

 .دهد میروند انجام این پژوهش را نشان  (2)ی شد. شکل بند گروه  70/30

 

 
 

Figure 2. Flowchart 
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 بر سیلاب مؤثرتهیه فاکتورهای . 3. 2

 ;Li et al., 2023ی گذشته )ها پژوهشبررسی  چنین همی گذشته، دیتاهای در دسترس و ها سیلی ها ویژگیبراساس 

Yariyan et al., 2020; Shahabi et al., 2021; Costache et al., 2020 ُبر وقوع سیل در شهر تهران در  مؤثره عامل (، ن
اع و شیب(، فاکتورهای هیدرولوژی )بارش، فاصله از رودخانه، تراکم نظر گرفته شد که شامل فاکتورهای توپوگرافی )ارتف

رودخانه، شاخص قدرت جریان و شاخص رطوبت توپوگرافی(، کاربری اراضی و زمین شناسی است. در این پژوهش از 
، شاخص متر استفاده شد تا پارامترهای ارتفاع، شیب، جهت شیب 30×30 با رزولوشن ASTERمدل رقومی ارتفاع ماهواره 

های مدیریت منابع آب، وزارت  بقیه دیتاها از سازمان چنین همقدرت جریان و شاخص رطوبت توپوگرافی استخراج شود. 
ی سطح شهر و ها سیلو م ها خانهو آپدیت رود سنجی صحت منظور به علاوه بهنیرو و سازمان هواشناسی گرفته شد. 

ی خروجی ها نقشهو  ها لایههمه مراحل شامل ایجاد پایگاه داده، تولید استفاده شد.  Google Earth Proکاربری اراضی از 
  .دهد میدر این پژوهش را نشان  کاررفته به یها دادهمشخصات  (2)انجام شد. جدول  ArcGIS 10.5 افزار نرمدر 

 
Table 2. Dataset used in this study 

Type Factor  GIS type 

Topographic Elevation (m)  Raster 

 Slope angle (°)  Raster 

Water-related Distance to river (m)  Shapefile-Line 

 SPI  Raster 

 TWI  Raster 

 River density (𝑲𝒎 𝑲𝒎𝟐⁄ )  Shapefile-Line 

 Rainfall (mm)  Shapefile-Point 

Land cover Land use  Shapefile-Polygon 

 Lithology  Shapefile-Polygon 

Flood records Flood records  Shapefile-Point 

 

گذار در وقوع سیل است. با کاهش ارتفاع زمین هموارتر شده و تأثیرارتفاع در مناطق کوهستانی یکی از پارامترهای 
گذار در تأثیرپارامتر مهم و  یک عنوان به(. شیب Vojtek and Vojteková, 2019احتمال وقوع سیل نیز افزایش می یابد )

زیرا رواناب از مناطقی با شیب  ،(Cao et al., 2016; Pham et al., 2021است ) کاررفته به ی مختلف هموارهها پژوهش
بر وقوع  مؤثرین عوامل تر مهم(. بارندگی یکی از Wang et al., 2020یابد ) زیاد به سمت مناطقی با شیب کم جریان می

  که طوری طوربه بهراحتی باعث وقوع یک سیل ناگهانی شده  د در یک بازه زمانی کوتاه بهتوان میسیل است. بارندگی شدید 
انجام یک  منظور به(. در این پژوهش Ma et al., 2021یابد ) با افزایش شدت آن احتمال وقوع این خطر نیز افزایش می

ی ناگهانی رخ داده است. برای این منظور از ها سیلیی استفاده شد که ها سالن بارش ی واقع گرایانه از میانگیساز مدل
جی سازمان هواشناسی و وزارت نیرو استفاده شد. شاخص قدرت جریان نس های سینوپتیک و باران ی آماری ایستگاهها داده

است  کاررفته به سیل بینی پیشدر یک فاکتور مهم  عنوان بهقدرت فرسایشی رواناب سطحی است که همواره  دهنده نشان
(Liuzzo et al., 2019; Vilasan and Kapse., 2022 این پارامتر .)در مناطق کوهستانی که حرکت سریع رواناب و  ویژه به

(. شاخص رطوبت توپوگرافی  Al-Kindi and Alabri, 2024رود ) کار می های تند عامل اصلی وقوع سیل هستند به شیب
قرار  موردتوجهی سیل بند پهنهیک پارامتر مهم در  عنوان بهبا مقدار رطوبت خاک در ارتباط است همواره  که دلیل این به

TWI  گرفته است. هرچقدر مقدار
د منجر به وقوع یک توان میزمین است که  تر بیشاشباع  دهنده نشانباشد  تر بیش 1

بنابراین  ،مستعد وقوع سیل هستند تر بیشکه مناطق مجاور رودخانه  (. ازآنجاییSwain et al., 2020سیل ناگهانی شود )
(. اهمیت این فاکتور Yariyan et al., 2020د )شو میگذار شناخته  تأثیریک فاکتور مهم و  عنوان بهفاصله از رودخانه 

را در یک واحد سطح  ها خانهاهمیت است. تراکم رودخانه میزان تجمع رود دارایی ناگهانی بسیار ها سیلدر وقوع  ویژه به
گذاشتن بر تغییرات هیدرولوژیکی و تولید  تأثیرشناسی پارامتری است که با  (. سنگPaul et al., 2019) دهد مینشان 
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ی اخیر، ها سال(. یکی از دلایل افزایش وقوع سیل طی Prasad et al., 2022رسوب نقش مهمی در وقوع سیل دارد )
. کند میواضح است که این پارامتر نقش بسیار مهمی ایفا  کاملاً(. Shahabi et al., 2021تغییر کاربری اراضی است )

 .دهد میبر وقوع سیل را نشان  مؤثری تولیدشده پارامترهای ها لایه (3)شکل 
 

 
 

 
Figure 3. Layers: Elevation Map (a) Slope Map (b) Rainfall Map (c) SPI Map (d) TWI Map (e) Distance to river Map (f) River 

density Map (g) Lithology Map (h) Land cover Map (I) 
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Continued figure 3. Layers: Elevation Map (a) Slope Map (b) Rainfall Map (c) SPI Map (d) TWI Map (e) Distance to river Map (f) 

River density Map (g) Lithology Map (h) Land cover Map (I) 

 

 2(SWARتدریجی ) دهی وزنتحلیل نسبت ارزیابی . 4. 2

SWARA باشد که توسط  گیری چندمعیاره می های تصمیم یکی از روشKeršuliene ( معرفی شده است. 2010و همکاران )
گیری  تصمیمهای مختلف نشان داده است این روش کارآمد بوده و در موضوعات مختلف  شده در موضوع بررسی مطالعات انجام

گیری  (. مانند هر روش تصمیمBordbar et al.,2022; Sarğın et al., 2024; Wang et al.,2019نتایج خوبی داشته است )
سازی  ها اولین گام از آماده دهی به کلاس باشد. وزن های هر پارامتر می دهی به کلاس چندمعیاره هدف استفاده از این روش وزن

عنوان داده ورودی  کار گرفته شد تا به های هوشمند است. بنابراین این روش در پژوهش حاضر به گوریتمدیتا جهت استفاده از ال
جای استفاده از  باشد اما در پژوهش حاضر به الگوریتم استفاده شود. اگرچه اساس این روش استفاده از نظرات کارشناسی می

ر مشخص شود. از معایب نظرات کارشناس این است که دارای استفاده شد تا اهمیت هر معیا FRنظرات کارشناس، از روش 
(. در اینجا وقتی صحبت از Ghiasi et al., 2021; Dano et al., 2019عدم قطعیت بوده و ممکن است همراه با تعصب باشد )

معیار قبلی است که (. گام بعدی این روش شامل مقایسه هر معیار با 3های هر پارامتر است )جدول  کنیم منظور کلاس معیار می
 (:Keršuliene et al., 2010د )شو میبا استفاده از معادله زیر انجام 

𝑆𝑗                                                                                                                       (1رابطه  =
∑ 𝐴𝑖

𝑛
𝑖

𝑛
   

(. سپس ضریب 3نزولی چیده شد )جدول  صورت بهین تا کم اهمیت ترین تر مهماز  ترتیب به ها کلاسدر گام بعدی، 
Kj  محاسبه شد: ها کلاسبرای همه 

𝐾𝑗                                                                                                                     (2رابطه  = 𝑆𝑗 + 1  
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 (:Keršuliene et al., 2010( محاسبه شد )Wjبا استفاده از معادله زیر، وزن هر معیار ) ،ومدر گام س

𝑊𝑗                                                                                                                      (3رابطه  =
𝑋𝑗−1

𝐾𝑗
   

𝑋𝑗 − 1 = 𝑊1 
 د. طبق معادله زیر داریم:باش میها  سازی وزن نرمال گام آخر نیز شامل

𝑄𝑗                                                                                                                    (4رابطه  =
𝑊𝑗

∑ 𝑊𝑗
𝑚
𝑗=1

  

 د.باش میا نیز تعداد کل معیاره mشماره هر معیار و  دهنده نشان jدر اینجا، 
. برای دیگر فاکتورها نیز دهد میی پارامتر شیب را نشان ها کلاسبرای  SWARAنمونه محاسبه وزن  (،3)جدول 

 همین روند تکرار شد. 
 

Table 3. Sample 
Factor (Classes) Weight 𝑺𝒋 𝑲𝒋 𝑾𝒋 𝑸𝒋 Sorting 

Slope (degree)       
0 - 3.86 0.13 1.00 1 1 0.28 0.087 

3.86 – 7.34 0.32 0.70 1.70 0.59 0.17 0.125 
7.34 – 12.35 0.70 0.32 1.32 0.44 0.12 0.165 

12.35 – 18.72 1.00 0.28 1.28 0.35 0.10 0.281 
18.72 – 25.19 0.28 0.13 1.13 0.31 0.09 0.098 
25.19 – 31.44 0.02 0.05 1.05 0.29 0.08 0.081 
31.44 – 38.60 0.00 0.02 1.02 0.29 0.08 0.081 
38.60 – 66.30 0.05 0.00 1.00 0.29 0.08 0.083 

 

 (CNNروش یادگیری عمیق شبکه عصبی کانولوشن ). 5. 2

ی یادگیری عمیق است همواره نقش مهمی در حل مسائل مختلف ها روشترین  شده که یکی از شناخته CNNالگوریتم 
(. این الگوریتم که نوعی از کلاس Gu et al., 2018متن داشته است )ی تصویر، پردازش زبان و تشخیص بند کلاسمانند 
ANN ی فضایی را از الگوهای سطح ها ویژگیخودکار و تطبیقی،  صورت بهبه نحوی طراحی شده تا  ،آید حساب می به

بوده که مشابه اتصال گرفته از قشر بصری مغز  (. ساختار آن الهامYamashita et al., 2018پایین تا سطح بالا یاد بگیرد )
د که باش می Fully connectedو  convolution ،poolingدارای یک شبکه سه بلوکی شامل  معمولاًد و باش میها  نورون

ی ورودی را بر عهده دارند و این کار را با ها دادهی ها ویژگیها وظیفه استخراج  . کانولوشندهد میاساس آن را تشکیل 
ها نیز با کاهش تعداد ساختارهای Pooling layer( و Ullah et al., 2022دهند ) لف انجام میهای مخت فیلترها و کرنل

در انتهای شبکه  معمولاً Fully connected(. لایه Panahi et al., 2020بخشند ) پیچیده، عملکرد محاسباتی را بهبود می
در این مطالعه از لایه  چنین همورودی است.  یها ویژگینهایی با استفاده از  بینی ها پیش آن گیرد و هدف قرار می
dropout جلوگیری از بیش برازش و از لایه  منظور بهconcatenate استفاده شد.  ها لایهادغام  منظور به 

  

 HHOالگوریتم . 6. 2

ها برای حل مسائل  یک الگوریتم محاسباتی مبتنی بر جمعیت است که از رفتار گروهی شاهین HHOالگوریتم 
است  کاررفته به شده در مطالعات مختلفی معرفی 2019سازی الگوبرداری کرده است. این الگوریتم که در سال  بهینه

(Zhang et al., 2022; Tinh et al., 2024; Malik et al., 2021همان .)  طورکه از اسم آن مشخص است این الگوریتم بر
 عنوان بهانتخابی در هر مرحله  حل راهی شده است. بهترین ساز مدلپایه شکار طعمه )خرگوش( توسط شاهین هریس 

 د. شو مید. پیاده سازی این الگوریتم مطابق زیر و طی چند مرحله انجام شو میانتخاب  موردنظرطعمه 
ریاضی در  صورت بهد که باش میهای هریس با دو استراتژی مختلف  مرحله اول شامل شناسایی طعمه توسط شاهین

 (: Heidari et al., 2019ست )زیر مدل شده ا
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𝑋 (𝑖𝑡                  ( 5رابطه  + 1) =  {
𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡) − 𝑟1|𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡) − 2𝑟2𝑋(𝑖𝑡)                              𝑖𝑓 𝑞 ≥ 0.5

(𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋𝑚(𝑖𝑡)) −  𝑟3(𝐿𝐵 +  𝑟4(𝑈𝐵 − 𝐿𝐵))      𝑖𝑓 𝑞 < 0.5
        

شاهین  𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡𝑒𝑟)حد بالا،  UBحد پایین،  LBموقعیت شاهین،  𝑋(𝑖𝑡)موقعیت خرگوش،  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡)در اینجا، 
نیز اعداد  𝑟4و  𝑟1 ،𝑟2 ،𝑟3 چنین همها و  میانگین موقعیت جمعیت شاهین 𝑋𝑚(𝑖𝑡𝑒𝑟)تصادفی،  صورت بهانتخاب شده 

 د:باش میها با استفاده از معادله زیر قابل محاسبه  میانگین موقعیت شاهین ند.باش می یکتا  صفرتصادفی در بازه 
𝑋𝑚(𝑖𝑡)                                                                                                    (6رابطه  =  

1

𝑁
 ∑ 𝑋𝑖(𝑖𝑡)𝑁

𝑖=1 

کرد  محاسبهزیر  صورت بهآن را  توان میکند که  انرژی طعمه در حین فرار به مرور زمان روند کاهشی پیدا می
(Heidari et al., 2019 :) 

𝐸                                                                                                   (7رابطه  = 2𝐸0  (1 −
𝑖𝑡

𝑇
) 

 د. باش میحداکثر تکرار  دهنده نشاننیز  Tانرژی اولیه و  𝐸0در اینجا، 
 فرار انرژی خود را از دست داده است. برای این فاز دو نوع محاصره داریم:  دلیل بهد که باش میمحاصره طعمه  ،مرحله آخر
𝑋 (𝑖𝑡:                                                               محاصره نرم + 1) =  ∆𝑋 (𝑖𝑡) − 𝐸|𝐽𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋(𝑖𝑡) 

𝑋 (𝑖𝑡)∆                                                                                          ( 8رابطه  =  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋(𝑖𝑡) 
 ی کرد:ساز مدلتوان  برای محاصره سخت نیز طبق معادله زیر می

𝑋 (𝑖𝑡                                                                         (9رابطه  + 1) =  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) −  𝐸|∆𝑋(𝑖𝑡)| 
 

 معیارهای ارزیابی مدل . 7. 2

، RMSE ،MAEاز چندین روش آماری مختلف شامل  CNN-HHOارزیابی عملکرد مدل ترکیبی  منظور بهدر این مطالعه 
Sensitivity ،Specificity  وAccuracy  نحوه محاسبه  (14)و  (13)، (12)، (11)، (10)(. معادلات 4استفاده شد )جدول

ی بند کلاسسیل  عنوان به درستی بههایی است که مدل  تعداد پیکسل دهنده نشان TP. دهد مینشان  رااین پارامترها 
این  دهنده نشان FPافتد،  کرده که سیل اتفاق نمی بینی پیش درستی بهنواحی است که مدل  دهنده نشان TNکرده است، 

هایی  پیکسل دهنده نشاننیز  FNی کرده است و بند کلاسوقوع سیل  عنوان بهباه یک منطقه را است که مدل به اشت
 (. Khosravi et al., 2019ی کرده است )بند کلاسعدم وقوع سیل  عنوان بهاست که مدل به اشتباه 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦                                                                                                     (10رابطه  =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦                                                                                                      (11رابطه  =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦                                                                                              (12رابطه  =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

 کاررفته به العاده مدل عملکرد فوق دهنده نشان 1-9/0عملکرد خیلی خوب و مقدار بین  دهنده نشان9/0-8/0مقادیر 
 است.
نیز استفاده  MAEو  RMSEاز دو شاخص  کاررفته به ی ترکیبی جدیدها مدلارزیابی  منظور بهدر این مطالعه،  هعلاو به

 زیر است: صورت ها به آن شد که معادلات

𝑅𝑀𝑆𝐸                                                                                          ( 13رابطه  = √
1

𝑛
 ∑ (𝑍𝑝 − 𝑍𝑎)2𝑛

𝑖=1 

𝑀𝐴𝐸                                                                                              ( 14رابطه  = √
1

𝑛
 ∑ |𝑍𝑝 − 𝑍𝑎|𝑛

𝑖=1 

 ,.Ramayanti et alباشد ) ها می بینی، مقدار واقعی و تعداد نمونه دهنده مقدار پیش ترتیب نشان به nو  𝑍𝑝 ،𝑍𝑎در اینجا، 

بینی نموده است. مقدار واقعی همان مقادیر واقعی  شده نیز همان مقادیری است که الگوریتم پیش بینی (. مقدار پیش2022
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منظور ارزیابی  گران به سنجی وارد الگوریتم شد. این دو پارامتر همواره موردتوجه پژوهش عنوان دیتا صحت باشد که به می
   (.Paryani et al., 2022; Pourghasemi et al., 2020ضوعات مختلف بوده است )های هوشمند در مو عملکرد الگوریتم

 

 ( ROCمنحنی مشخصه عملکرد سیستم ). 8. 2

 X(. محور Shahabi et al., 2021رود ) کار می هارزیابی عملکرد مدل ب منظور بهیک ابزار گرافیکی است که  ROCمنحنی 
نرخ مثبت واقعی است. در تفسیر این روش، از مساحت زیر سطح  دهنده نشاننیز  Yنرخ مثبت کاذب و محور  دهنده نشان

است  بینی پیشعملکرد بهتر مدل در  دهنده نشانتر باشد  نزدیک یکد. هرچقدر این مقدار به شو مینمودار استفاده 
(Miraki et al., 2019 .)(:4د )شکل باش میمقدار زیر سطح نمودار از معادله زیر قابل محاسبه  ،کلی طور به 

𝑇𝑃                                                                                                               ( 15رابطه 

𝑇𝑃+𝐹𝑁
= 𝑇𝑃𝑅  

                                                                                                                (16 رابطه
FP

FP+TN
= FPR   

 
Table 4. Modelperformance 

No Evaluation metrics CNN-HHO 

1 True positive 42 

2 True negative 45 

3 False positive 2 

4 False negative 5 

5 Sensitivity 89.4 

6 Specificity 95.7 

7 Accuracy 92.55 

8 AUC 95.9 
9 RMSE 0.277 

10 MAE 0.165 

 

 
Figure 4. Test error plot 

 

 نتایج. 3
 سنجی صحتنقطه برای  47نقطه برای آموزش و  110در این پژوهش با استفاده از چندین رفرنس مختلف و معتبر، 

ی دیتا ساز آمادهرا در نظر گرفتیم که در بخش  موردمطالعهبر وقوع سیل در منطقه  مؤثرنه فاکتور  چنین همانتخاب شد. 
نویسی پایتون  ی ترکیبی در این پژوهش، از محیط برنامهها مدلسازی  پیاده منظور بهکامل توضیح داده شد.  طور به

در آموزش شبکه و  کاررفته به برآورد عملکرد مدل منظور به MAEو  RMSEاز دو شاخص مهم  چنین هماستفاده شد. 
عملکرد بهتر  دهنده نشانتر باشد  مقادیر واقعی نیز استفاده شد. هرچقدر مقادیر این دو پارامتر به صفر نزدیک بینی پیش

نشان  بینی پیشو مقدار واقعی قدرت عملکرد شبکه را در  بینی پیشمدل است. این دو شاخص با مقایسه بین مقدار 
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( عملکرد بسیار MAE =165/0 و 277/0=RMSE) CNN-HHO(. نتایج مشخص کرد الگوریتم ترکیبی 4)شکل  دهد می
 (. 4مناطق حساس به سیل داشته است )جدول  بینی پیشخوبی در 

 

 تولید نقشه حساسیت سیل . 1. 3

بندی  های تولیدشده طبقه انتقال داده شد تا نقشه ArcMap 10.5افزار  شده از محیط پایتون به نرم بینی در این مرحله مقادیر پیش
طورکه مشخص است به پنج کلاس  دهد. همان را نشان می CNN-HHO( نقشه تولیدشده با استفاده از الگوریتم 5شود. شکل )

ه حساسیت استفاده بندی نقش که از چه روشی برای طبقه بندی شده است. این کم، کم، متوسط، زیاد و خیلی زیاد تقسیم خیلی
 Equalبندی شامل  های کلاس کنیم بستگی به عوامل مختلفی داشته و روش قطعی وجود ندارد. در این مطالعه همه روش

Interval ،Quantile ،Natural Breaks  وGeometrical Interval  امتحان شد و درنهایت روشQauntile  انتخاب شد، زیرا
دهد. کلاس  های هر کلاس را نشان می (، درصد پوشش تعداد پیکسل6چنین شکل ) داد. همبهترین عملکرد را از خود نشان 

 ترین پوشش را دارد.  درصد کم 19/17چنین کلاس خیلی کم با مقدار  دهد. هم درصد از منطقه را پوشش می 07/20خیلی زیاد 
 

 
Figure 5. Flood susceptibility map 

 

 
Figure 6. Percentage of classes 
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منظور ارزیابی دقیق مدل ترکیبی استفاده شد.  های آماری به تر گفته شد در این پژوهش انواع شاخص طورکه پیش همان
ترتیب  به specificityو  Sensitivityدهد.  را نشان می accuracyو  sensitivity ،specificity( نتایج سه شاخص 4جدول )

دهد که  آمده نشان می دست الگوریتم در شناسایی موارد مثبت واقعی و موارد منفی واقعی است. نتایج به دهنده توانایی نشان
Sensitivity  وSpecificity اند. برای شاخص  را به خود اختصاص داده 7/95و  4/89ترتیب مقادیر  بهAccuracy  نیز نتایج مقدار

(، 6باشد. شکل ) بندی منطقه موردمطالعه می خوب مدل در دقت کلاسدهد که حاکی از عملکرد بسیار  را نشان می 55/92
باشد. همانطور که  درصد می 9/95طورکه مشخص است مقدار سطح زیر نمودار  دهد. همان را نشان می ROCسطح زیر نمودار 

ده عملکرد بهتر مدل در دهن تری از خط رفرنس داشته باشد( نشان تر باشد )فاصله بیش گفته شد هرچقدر سطح زیر نمودار بزرگ
 دارد.  CNN-HHOالعاده مدل  آمده حاکی از عملکرد فوق دست بینی است. مقدار به پیش

 

 
Figure 6. ROC curve 

 

 بحث. 4
گران  د تا پژوهششو میهای مختلف دارای مزایا و معایبی هستند. این موضوع باعث  کاررفته در پژوهش های به تمامی مدل

تر تولید کنند. در این پژوهش از روش قدرتمند  گرایانه و کاربردی های واقع های جدیدی را توسعه دهند تا نقشه ها و ترکیب مدل
توان به  می CNNهای یادگیری عمیق مانند  استفاده شد. از مزایای روش HHOو ترکیب آن با الگوریتم  CNNیادگیری عمیق 

وسیله حجم  ها و آموزش در سطح بالا به های داده ر کشف ساختارهای پیچیده، قدرت بالا در استخراج ویژگیها د توانایی آن
کاررفته  های مختلفی به (. این دو روش در پژوهشSagi and Rokach, 2018; Romero et al., 2015زیادی از دیتا اشاره کرد )

و مقایسه آن با  CNN( از یادگیری عمیق 2022) .Youssef et alثال، و عملکرد بسیار خوبی از خود نشان داده است. برای م
های  برتری داشته و نقشه SVMنسبت به  CNNها نشان داد  استفاده نمودند. نتایج آن SVMروش سنتی یادگیری ماشین 

و  SVM ،RFهای  روشرا با  CNN( الگوریتم Fang et al., 2020ای دیگر ) کند. در مطالعه تری تولید می حساسیت سیل دقیق
LR ها گزارش نمودند که الگوریتم  اند. آن مقایسه نمودهCNN ها  چنین آن های یادگیری ماشین برتری دارد. هم بر دیگر روش

را با  CNNگران  چنین برخی از پژوهش د. همشو میها باعث بهبود نتایج  با دیگر الگوریتم CNNنشان دادند ترکیب 
و  CNN( با استفاده از 2022) .Hakim et alاند. برای مثال،  ترکیب نموده و به این نتایج دست یافته های فراابتکاری الگوریتم
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دارد. به  CNNگزارش نمودند که مدل ترکیبی عملکرد بهتری در مقابل  ICAو  GWOهای فراابتکاری  ترکیب آن با الگوریتم
سازد. نتایج این مطالعه نیز مشخص کرد  ای قدرتمندتر می ری شبکههای فراابتکا بیان دیگر، ترکیب یادگیری عمیق با الگوریتم

برابر  ROCکه مقدار سطح زیر نمودار  طوری طوربه ای دارد به العاده عملکرد فوق HHOبا الگوریتم فراابتکاری  CNNترکیب 
 دست آمد.   درصد به 9/95

 

 ی حساسیت تولیدشدهها نقشهبررسی . 1. 4

پذیرتر از مناطق  آسیب 8و  5، 4، 3، 2، 1گانه تهران، مناطق  22نقشه مشخص است از بین مناطق طورکه بر روی  همان
تر در اولویت قرار  (. ما دو کلاس حساسیت خیلی زیاد و زیاد را مبنا قرار دادیم زیرا مناطق بحرانی3دیگر هستند )شکل 

های شمال  ان داده است که شروع این فاجعه از رود درهنش ها سیلدارند. البته این نکته نباید فراموش شود که تاریخچه 
اولین مواجهه با سیل را خواهند  22و  پنج، دو، یکبندی کنیم شمال مناطق  تهران است. بنابراین اگر بخواهیم اولویت

که ابتدا  ی رخ داده نیز نشان داده استها سیلهای شمال شهر با شهر است. سابقه  مرز بین کوه داشت. این ناحیه دقیقاً
غرب تهران نیز که  دست جاری شده است. شمال های شمال شهر جریان آب حرکت کرده و پس از آن به پایین در رود دره

براساس  چنین همپذیر است.  از جمله مناطقی است که بسیار آسیب دهد میبخش وسیعی از آن را کن و حصارک تشکیل 
دره، درکه، ولنجک و  های دربند و گلاب دارند. این مناطق شامل رود درهشرق نیز پتانسیل بالایی  نتایج، شمال و شمال

میدان تجریش اشاره نمود که با تلفات  1366به سیل سال  توان میی رخ داده در این محدوده ها سیلد. از باش میدارآباد 
شده  اما اطلاعات ثبت ،ستی اخیر سیل در این مناطق گزارش نشده اها سالجانی و مالی سنگینی همراه بود. اگرچه طی 

 دهنده نشانهای هیدرومتری انجام گرفته است  که با استفاده از ایستگاه ها خانهمربوط به دبی جریان آب در برخی از رود
توسط اجسام خرجی  ها خانهو یا مسدودشدن رود ها خانهرودروبی ی شدید است. عدم لایهها بارشطغیان آب در هنگام 

پذیر بوده و  آسیب کاملاًی شهر تهران ها سیلو م ها خانهنتایج نشان داد رود علاوه، بهمنجر به یک فاجعه خواهد شد. 
و  ها خانهتراکم جمعیتی بالا در اطراف رود چنین همی شدید و ناگهانی وجود دارد. ها بارشهنگام ها  آن احتمال طغیان

در صورت بروز  دهد میاز دیگر عواملی است که نشان  ها سیلراصولی و غیرمجاز در مسیر موسازهای غی ساخت چنین هم
یک ابزار کاربردی در  عنوان بهد توان میخواهیم بود. نقشه تولیدشده  رو روبهیک سیل ناگهانی شدید در آینده با یک فاجعه 

ی نمایند. با توجه به مناطق گیر تصمیمی تر بیشی ریزان، مدیران شهری و مهندسان قرار گیرد تا با آگاه اختیار برنامه
های مهم و لازم را قبل از وقوع فاجعه و بعد  شهر تهران، باید تدابیر و تصمیم ی ناگهانی در کلانها سیلحساس به وقوع 

 پذیر است.  از آن اتخاذ نمود که این امر با استفاده از نقشه حساسیت سیل امکان
 

 گیری . نتیجه5
جلوگیری از تکرار حوادث  منظور بهان دانش کافی و آگاهی داشتن از مناطق در معرض سیل گیر تصمیمیف یکی از وظا

گذشته در آینده است. نقشه حساسیت سیل یک ابزار کاربردی است که تا در افزایش این آگاهی نقش بسیار مهمی دارد. 
کیب شد تا یک نقشه سیل برای کلان شهر تر HHOبا الگوریتم  CNNدر این پژوهش روش قدرتمند یادگیری عمیق 

، RMSE ،MAEتهران با دقت بالا تولید شود. در ادامه عملکرد مدل با استفاده از چندین شاخص آماری شامل 
Sensitivity ،Specificity ،Accuracy  وROC  مشخص شد  درنهایتارزیابی شد وCNN-HHO  دارای عملکرد عالی

 عنوان بههای مربوطه قرار گرفته و  یک پژوهش جامع در اختیار سازمان عنوان بهد توان مید. نتایج این مطالعه باش می
تواند  ها وجود دارد می چنین آگاهی از مناطقی که احتمال وقوع سیل در آن کار رود. هم ابزاری ارزشمند جهت مدیریت سیل به
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تواند  کند، می که از گسترش سیل جلوگیری می ر اینآوری آب شود. این مهم علاوه ب های جمع سازی سیستم منجر به پیاده
تواند در مناطق دیگر نیز مورداستفاده  کاررفته می آوری کند. مطالعه حاضر نشان داد مدل ترکیبی به حجم زیادی از آب را جمع

 های جدید مقایسه شود. د که در مطالعات آینده از آن استفاده شده و با روششو میقرار گیرد. پیشنهاد 
 

 ها نوشت . پی6
1. Topographic Wetness Index 

2. Stepwise Weight Assessment Ratio Analysis 
 

 . تشکر و قدردانی7
 گردد.  ، تشکر و قدردانی میپروژه نیاز ا یمال تیخاطر حما به رانیمنابع آب ا تیریاز شرکت مد مانهیصم
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