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This research aims to develop a scientific and practical method for urban 

flood prediction using citizen reports and satellite rainfall data. The city area 

is divided into a grid with 3,000-meter intervals, and the intersection points 

of the grid lines are selected as rainfall measurement stations. Days are 

classified as wet, dry, and normal based on citizen reports and observed 

rainfall, and machine learning models including Support Vector Machine, 

Logistic Regression, and Random Forest are trained on these data. The 

results show that the Random Forest model has the highest performance, 

with 98percent precision and an F1 score of 66 percent in correctly 

identifying flood events. Considering Qom’s semi-arid climate and the non-

lethal damages caused by floods, emphasis was placed on the precision of 

models in correctly detecting flood cases to enhance confidence and prevent 

community anxiety due to false alarms. Stations 1 and 23 are identified as 

critical locations for rainfall equipment installation based on feature 

importance analysis. Subsequently, a critical rainfall threshold curve at a 90 

percent probability level was plotted for flood prediction, and validated with 

real data. Rainfall above the threshold generally results in floods, while 

values below are considered safe. This approach is an effective tool for rapid 

warning systems and can aid urban disaster management to prevent financial 

and human losses. 
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  ها: واژهکلید

‎بارندگی
‎های‎شهروندان‎گزارش
‎شهر‎قم

‎سیلاب‎شهری‎و‎یادگیری‎ماشین
‎

‎حاضر ‎‎پژوهش ‎روشی ‎توسعه ‎هدف ‎‎علمیبا ‎‎کاربردیو ‎از‎‎سیلاب‎بینی‎پیشبرای ‎شهری، های
محدوده‎شهر‎با‎استفاده‎از‎یک‎شبکه‎.‎است‎های‎بارش‎بهره‎گرفت‎های‎ماهواره‎های‎مردمی‎و‎داده‎گزارش

‎ ‎فواصل ‎با 3000‎‎مربعی ‎شبکه ‎خطوط ‎برخورد ‎نقاط ‎و ‎تقسیم ‎بارندگی‎‎وانعن‎بهمتر ‎برداشت ایستگاه
‎.شدند‎انتخاب‎عادی‎و‎خشک‎،تر‎براساسروزهای‎گزارش‎بارش‎مشاهده‎و‎شهروندان‎های‎،دسته‎بندی‎

شامل‎ماشین‎بردار‎پشتیبان،‎رگرسیون‎لجستیکی‎و‎جنگل‎تصادفی‎ یادگیری‎ماشی‎های‎و‎مدل‎گردیده
‎.شدند‎داده‎دقتآموزش‎با‎تصادفی‎جنگل‎مدل‎که‎داد‎نشان‎نتایج‎98‎‎درصد‎و‎امتیازF1‎،66‎‎درصد‎در

و‎‎)شهر‎قم(‎موردمطالعهبیابانی‎منطقه‎‎با‎توجه‎به‎اقلیم‎نیمه.‎باشد‎مدل‎می‎ینبرتر‎،شناسایی‎رویدادهای‎سیلاب
‎‎های‎خسارت ‎سیلاب‎جهت‎‎ارزیابی‎مدل‎تأکیدغیرجانی‎سیلاب، ‎شناسایی‎درست‎موارد ‎دقت‎در ‎بر ها

‎تشویش‎در ‎ایجاد ‎عدم ‎و ‎‎افزایش‎اطمینان ‎‎دلیل‎بهجامعه ‎است. ‎نادرست تحلیل‎‎براساسهشدارهای
های‎کلیدی‎برای‎نصب‎تجهیزات‎بارش‎شناخته‎‎مکان‎عنوان‎به23‎و‎1‎‎های‎ایستگاهها،‎‎ین‎ویژگیتر‎مهم

‎برای‎بحرانی‎بارش‎آستانه‎نمودار‎ وقوع‎سیلاب‎ترسیم‎شد‎و‎در‎اعتبارسنجی‎با‎‎بینی‎پیششدند.‎سپس،
‎آستانه‎داده ‎سطح‎های‎واقعی، ‎بینی‎پیشروشی‎قابل‎درک‎برای‎‎درصد‎90‎احتمال‎بحرانی‎سیلاب‎با

مقادیر‎پایین‎‎که‎درحالی‎شده،های‎بالای‎آستانه‎منجر‎به‎وقوع‎سیلاب‎شهری‎‎بارش‎.سیلاب‎شناخته‎شد
‎ ‎مؤثری‎در‎سیستم‎ند.شو‎میمحسوب‎‎خطر‎بینمودار‎موارد ‎ابزار ‎سریع‎است‎و‎‎این‎رویکرد، های‎هشدار

‎مالی‎و‎جانی‎جلوگیری‎کند.‎های‎خسارتمدیریت‎بحران‎شهری،‎از‎تواند‎در‎‎می
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 445 و همکاران سخن محمدحسین نیک/  ... و نیماش یریادگی کردیرو با یشهر لابیس ینیب شیپ در شهروندان گزارش از استفاده

 مقدمه. 1

‎‎رخ‎زمانی‎شهری‎میسیلاب‎دهد‎‎بارشکه‎ها‎شبکه‎ناتوانی‎به‎منجر‎حدی‎زهی‎کش‎آب‎ظرفیت‎اضافه‎و‎شده‎بهی‎صورت‎
.‎این‎پدیده‎ناشی‎(Beecham and Chowdhury, 2012کند‎)‎میدر‎خیابان‎ها‎بروز‎پیدا‎‎گرفتگی‎آبی‎سطحی‎یا‎ها‎جریان

نشده‎‎ریزی‎شامل‎تغییر‎کاربری‎زمین،‎افزایش‎جمعیت،‎رشد‎سریع‎و‎برنامه‎-مات‎گوناگون‎انسانیاز‎تغییرات‎اقلیمی‎و‎اقدا
رو‎‎ترین‎مخاطراتی‎است‎که‎امروزه‎با‎آن‎روبه‎از‎رایج‎-های‎ناکافی‎شهرنشینی،‎گسترش‎سطوح‎نفوذ‎ناپذیر‎و‎زیرساخت

‎ ‎پیش(Liu et al., 2025)هستیم ‎براین، ‎علاوه .‎بینی‎برنامه‎ ‎حاکی‎از‎‎های‎شبیه‎های‎بسیاری‎از ‎آینده، سازی‎اقلیمی‎در
‎نقا‎افزایش‎بارش ‎اکثر ‎‎ط‎جهان‎بههای‎حدی‎در ‎پایان‎سده ‎تا ‎در‎فصل‎بهار .‎(O’Shea et al., 2024)‎باشد‎می21‎ویژه

‎یافتن‎راه ‎پیشگیری‎و‎کاهش‎خسارتبین‎کاری‎برای‎پیش‎بنابراین، ‎این‎پدیده‎ی، ‎تبدیل‎به‎یک‎چالش‎در‎های‎ناشی‎از ،
‎گشته‎شهری‎آب‎مدیریت‎زمینه‎در‎کلان‎سطح‎است(Hill et al., 2023)‎.‎

‎‎ ‎‎های‎پژوهشتاکنون، ‎به ‎مختلف ‎رویکردهای ‎با ‎‎بینی‎پیشمتعددی ‎و ‎شهری‎‎گرفتگی‎آبسیلاب ‎مناطق در
‎این‎‎پرداخته ‎برخی‎از ‎‎ها‎روشاند. ‎از ‎ترکیب‎ها‎مدلبر‎استفاده ‎یا ی‎هیدرولیکی‎و‎هیدرولوژیکی‎ها‎مدلی‎هیدرولیکی‎و

‎ ‎دربرگیرنده ‎این‎فرایند ‎دارند. ‎واقعی‎جهت‎اعتبارسنجی‎نتایج‎محاسباتی‎ساز‎شبیهتکیه ی‎عددی‎ها‎مدلی‎یک‎رویداد
بینی‎حاصل‎از‎‎شوند‎تا‎نتایج‎پیش‎ها‎تحت‎سناریوهای‎گوناگون،‎بارها‎اجرا‎می‎این‎مدلد.‎سپس،‎در‎مرحله‎بعدی‎باش‎می

‎گردد‎مشخص‎سناریو‎هر(Hassani et al., 2024)شبیه‎بحث‎در‎.‎سازی‎پیش‎و‎‎مناسب‎مدل‎انتخاب‎،شهری‎سیلاب‎بینی
‎صحت ‎مهمی‎در ‎تعیین‎پارامترهای‎آن‎نقش‎کلیدی‎و ‎‎و ‎و‎ها‎دادهنتایج‎خروجی‎دارند. ‎اهداف‎مطالعه ‎دسترس، ی‎در

‎یی‎دارند.سزا‎به‎تأثیرهر‎منطقه‎یا‎نمونه‎موردی‎از‎عواملی‎هستند‎که‎بر‎انتخاب‎مدل‎بهینه‎‎فرد‎منحصربهی‎ها‎ویژگی
‎روش‎‎پیشهای‎،ماشین‎یادگیری‎بینی‎‎در‎مؤثر‎پارامترهای‎میان‎پیچیده‎روابط‎درک‎و‎کشف‎به‎نیاز‎بدون‎،بالا‎دقت‎با‎های

دهند.‎ابزار‎یادگیری‎ماشین،‎توانایی‎شناسایی‎احتمال‎رخداد‎سیلاب‎شهری‎در‎آینده،‎تنها‎با‎تکیه‎بر‎‎رخداد‎یک‎پدیده‎ارائه‎می
.‎(Tang et al., 2022)کننده‎این‎پدیده‎را‎دارد‎‎شف‎روابط‎و‎فرایندهای‎پیچیده‎ادارههای‎تاریخی‎و‎بدون‎نیاز‎به‎فهم‎و‎ک‎داده

‎پیشرفت ‎و ‎روش‎افزایش‎پذیرش‎عمومی ‎جمله ‎از ‎نرم ‎محاسبات ‎پشتیبان‎های ‎بردار ‎ماشین ‎مانند ‎ماشین، ‎یادگیری 1‎های
(SVMs‎ )(Yan et al., 2018)تصادفی‎جنگل‎ ،2‎(Random Forests‎ )(Feng et al., 2015; Lee et al., 2017)شبکه‎ ،‎‎های

و‎،4‎(LR)‎(Kim et al., 2020; Lee et al., 2017)‎‎رگرسیون‎لجستیکی3‎(ENNs)‎(Berkhahn et al., 2019)عصبی‎گروهی
‎گیر‎بوده‎است.‎‎های‎اخیر‎چشم‎در‎سال5‎(XGBoost‎)(Yuan et al., 2024)‎تقویت‎گرادیان‎شدید

‎پیش ‎کاملی‎از ‎و ‎درک‎جامع ‎جفت‎های‎فیزیکی‎به‎بینی‎پدیده‎مطالعات‎متعددی‎برای‎دستیابی‎به کردن‎‎وسیله
‎)مانند‎سامانه‎های‎شهروندان‎یا‎اطلاعات‎ثبت‎های‎تاریخی‎گزارش‎داده توییتر،‎‎های‎اجتماعی،‎شده‎توسط‎پایشگرها

‎بهره ‎با ‎رویداد‎یک‎واقعه ‎بر ‎سایر‎عوامل‎مؤثر ‎با )...‎ ‎موبایل‎و ‎یادگیری‎ماشین‎انجام‎‎پهپادهای‎شناساگر، گیری‎از
‎است‎شده(Safaei-Moghadam et al., 2024).  

‎‎ ‎کارایی ‎احتمال ‎پژوهش، ‎این ‎ها‎گزارش‎کردن‎جفتدر ‎با ‎بارش‎ها‎دادهی‎شهروندان ‎تاریخی یادگیری‎‎وسیله‎بهی
یک‎روش‎نوآورانه‎در‎جهت‎ایجاد‎یک‎سیستم‎هشدار‎‎عنوان‎بهرخداد‎سیلاب‎شهری‎‎بینی‎پیشو6‎‎بندی‎ماشین‎برای‎دسته

‎گردد‎ارائه‎می‎ی‎رخدادهای‎سیلاب‎شهری،‎یک‎نمودار‎آستانه‎سیلاب،بند‎دستهد.‎در‎ادامه،‎پس‎از‎گیر‎میقرار‎‎موردبررسی
‎مقادیر‎بارشکه‎ها‎وقوع‎به‎منجر‎آن‎از‎بالاتر‎آبی‎گرفتگی‎‎آن‎زیر‎مقادیر‎و‎گشته‎شهر‎سطح‎بهدر‎عنوان‎ام‎سطح‎ن
‎میشناخته‎شو‎منجر‎،پدیده‎یک‎شناخت‎به‎مربوط‎پیچیده‎و‎گسترده‎اطلاعات‎نبود‎در‎که‎علمی‎رویکرد‎یک‎گسترش‎.ند

فهم‎)نمودار‎آستانه‎سیلاب(‎‎برای‎مدیران‎شهری‎جهت‎تجهیز‎و‎آمادگی‎برای‎وقوع‎‎به‎استخراج‎یک‎روش‎ساده‎و‎قابل
‎دیگر‎نوآوری‎،است‎شهری‎پژوهشسیلاب‎‎میحاضر‎د.باش‎
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 ها . مواد و روش2
(‎شکل‎اندازه1مطابق‎ایستگاه‎شبکه‎ایجاد‎شامل‎نخست‎مرحله‎،)‎داده‎گیری‎داده‎برداشت‎،باران‎های‎از‎استفاده‎با‎ها‎ماهواره‎

GSMap
7‎،دسته‎و‎استخراج‎گزارش‎بندی‎شامل‎ماشین‎یادگیری‎مدل‎سه‎آموزش‎و‎است‎مردمی‎های‎SVC‎،LR‎و‎RF ‎در

‎‎شود.‎پایان‎با‎توجه‎به‎مؤثرترین‎ایستگاه‎ها،‎اقدام‎به‎تهیه‎نمودار‎آستانه‎سیلاب‎می‎گیرد.‎در‎مرحله‎بعدی‎قرار‎می
‎

‎
Figure 1. The main steps of the study 

‎

 موردمطالعهمعرفی منطقه . 1. 2

‎ 57/34‎‎مطالعه‎حاضر‎بر‎شهر‎قم‎که‎در‎عرض‎و‎طول‎جغرافیایی‎از 78/50‎‎درجه‎شمالی‎و78/34‎‎تا درجه98/50‎‎تا
‎شکل(‎است‎متمرکز‎ ‎در‎بر‎‎مترمربعکیلو‎.)11.613‎شهر‎قم‎مساحتی‎برابر2‎شرقی‎در‎بخش‎مرکزی‎ایران‎قرار‎دارد، را

‎رقوم‎ارتفاعی‎استان‎قم‎از‎‎می د‎و‎این‎تغییرات‎زیاد‎باعث‎گوناگونی‎باش‎میمتر‎بالاتر‎از‎سطح‎دریا3300‎‎تا800‎‎گیرد.
‎بیابانی‎دارد‎مساحت‎استان‎شرایط‎نیمه‎درصد75‎یابانی‎گردیده‎است.‎اما‎بیش‎از‎کوهستانی‎تا‎ب‎هوایی‎از‎نیمهو‎شرایط‎آب

(Panahi et al., 2022)‎ .‎بر‎بالغ‎شهر‎1٫380٫000جمعیت‎‎سال‎در‎1400نفر‎‎رشد‎ ‎حاکی‎از ‎آمارها گزارش‎شده‎است.
‎زمانی‎بازه‎در‎شهر‎جمعیت‎برابری‎دو‎از‎30بیش‎‎از(‎1358سال‎‎1390تا‎)می‎باش‎این‎در‎سالیانه‎بارش‎میزان‎اگرچه‎.د

‎ ‎فروردین‎متر‎میلی150‎شهر ‎در ‎1398‎‎ماه‎است، ‎ (2019)آپریل ‎ایستگاه ‎دو ‎در ‎سنج‎بارانتنها ‎مقادیر 137‎‎ی 139‎و
‎‎باشد.‎از‎کل‎بارش‎سالیانه‎می‎تر‎کمکه‎اندکی‎‎شده‎ثبتبارش‎‎متر‎میلی
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‎
Figure 2. The situation of the city of Qom (study area) in Qom province and central part of Iran 

‎

 ی بارش ها دادهتعیین شبکه برداشت . 2. 2

‎شکل‎(3)مطابق‎قم‎شهر‎محدوده‎،به‎وسیله‎‎فواصل‎با‎مربعی‎3000شبکه‎تقسیم‎متر‎‎و‎شده‎29بندی‎‎خطوط‎تقاطع‎نقطه
‎بهشبکه‎عنوان‎ایستگاه‎‎برداشت‎دادههای‎ها‎فواصل‎انتخاب‎.شدند‎انتخاب‎بارندگی‎کمی‎تر‎‎بیشیا‎تر‎بارش‎به‎منجر‎‎های

‎ .گردد‎مییادگیری‎ماشین8‎‎های‎عداد‎ویژگیها‎یا‎کاهش‎ت‎یکسان‎در‎ایستگاه
‎

‎
Figure 3. Rainfall measuring stations 

‎

 ی بارش ها دادهبرداشت . 3. 2

‎بارش‎24مقادیر‎‎در‎29ساعته‎مشخص‎ایستگاه‎‎شکل‎در‎(3)شده‎ماهواره‎از‎GSMap‎‎زمانی‎بازه‎16در‎ماهمرداد‎1397‎
‎آگوست‎هفتم(2018‎)‎16تا‎ماهمهر‎1403‎‎اکتبر‎هفتم(2024‎)‎زمانی‎و‎مکانی‎بالای‎دقت‎.شد‎دادهبرداشت‎ها‎بارندگی‎ی

‎ ‎متعددی ‎مطالعات ‎در ‎ماهواره، ‎‎ویژه‎بهاین ‎زمینه ‎با‎ساز‎شبیهدر ‎مقایسه ‎و ‎موردارزیابی ‎شهری ‎متراکم ‎مناطق ی
‎.‎(Priyambodoho et al., 2021)است‎داده‎ارائه‎‎قبولی‎های‎میدانی‎قرار‎گرفته‎و‎نتایج‎قابل‎یگیر‎اندازه
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  ی شهروندانها گزارشو  ها همشاهد. 4. 2

‎سال‎1397در‎(2018‎)‎سامانه‎نام‎به‎مردمی‎ارتباط‎سرویس‎یک‎قم‎137شهرداری‎راه‎انداز‎.کرد‎بهی‎وسیله‎‎،سامانه‎این
‎می ‎‎شهروندان ‎در ‎را ‎خود ‎مشکلات ‎ها‎زمینهتوانند ‎خرابی ‎مانند ‎امکانات‎شهری ‎و ‎تجهیزات ‎ها‎راهی سطحی،‎‎رواناب،

شهری‎و‎...‎با‎مسؤلان‎محلی‎درمیان‎گذاشته‎و‎فرایند‎رفع‎مشکل‎را‎پیگیری‎نمایند.‎این‎‎کش‎زهی‎پسماند،‎شبکه‎آور‎جمع
ی‎شده‎و‎شامل‎اطلاعاتی‎مانند‎شماره‎تلفن‎شهروند،‎تاریخ‎و‎محل‎حادثه،‎یک‎توضیح‎آور‎جمعتلفن‎‎وسیله‎به‎ها‎گزارش

‎از‎میباش‎میگرفته‎توسط‎واحد‎مربوطه‎‎کوتاه‎درباره‎مشکل‎و‎اقدامات‎صورت ‎مطالب‎‎ان‎تمام‎موضوعات‎گزارشد. شده،
‎،منظور‎این‎برای‎ ‎گردیده‎و‎سایر‎موارد‎کنار‎گذاشته‎شد. ‎تاریخ2254‎‎مربوط‎به‎مشاهده‎سیلاب‎شهری‎جدا 16‎روز‎از

‎قرار‎گرفت.‎‎موردبررسی137‎در‎سامانه‎‎شده‎ثبتی‎ها‎گزارشتمامی‎1403‎‎ماهمهر16‎تا‎1397‎‎ماهمرداد
1370‎به‎،روز‎غ‎روزهای‎هیچعنوان‎در‎بارندگی‎عدم‎به‎توجه‎با‎خشک‎یربارانی‎‎از‎29یک‎مشخص‎ایستگاه‎‎.شد‎شناخته‎شده

‎تعداد‎متوسط‎گزارش ‎روزهای‎خشک، ‎آب‎در ‎برابر‎‎های‎مرتبط‎با 6/5‎گرفتگی‎در‎شهر‎که‎توسط‎شهروندان‎اعلام‎شده‎بود
روز884‎‎ی‎سیلابی‎در‎نظر‎گرفته‎شد.‎از‎میان‎دست‎آمد.‎این‎عدد،‎معیار‎تمایز‎روزهای‎عادی‎یا‎شرایط‎معمولی‎شهر‎و‎روزها‎به

عنوان‎روزهای‎مشاهده‎سیلاب‎‎دارند،‎به6‎تر‎یا‎مساوی‎‎گرفتگی‎شهری‎بیش‎هایی‎که‎تعداد‎گزارش‎آب‎بارانی‎تر‎باقیمانده،‎آن
گزارش6‎‎تر‎یا‎مساوی‎‎بندی‎یادگیری‎ماشین،‎روزهای‎تر‎دارای‎مقادیر‎بیش‎شهری‎شناخته‎شدند.‎به‎این‎ترتیب،‎برای‎دسته

‎دسته‎در‎،شهری‎سیلاب‎1مشاهده‎کم‎دارای‎تر‎روزهای‎‎و‎‎از‎ششتر‎‎.گرفتند‎قرار‎صفر‎دسته‎در‎،گزارش‎
‎بیشازآنجاکه‎تر‎بارندگی‎‎از‎بیش(‎97ها‎مهردرصد‎زمانی‎بازه‎در‎تر‎روزهای‎در‎)ماه‎خرداد‎ماهتا‎‎بازه‎این‎آمار‎،داده‎رخ

‎بهزمانی‎عنوان‎داده‎ها‎لحاظ‎مطالعه‎اصلی‎ماهی‎اطلاعات‎و‎گشته‎‎،کار‎این‎با‎.شد‎حذف‎شهریور‎و‎مرداد‎،تیر‎221های‎
‎دسته‎از‎صفرعدد‎ناترازی‎و‎شده‎کم‎)سیلاب‎9)غیر‎‎دسته‎صفرتعداد‎‎1و‎‎از‎ ‎در‎نهایت، ‎کرد. داده‎در884‎‎کاهش‎پیدا
‎،تر‎167روزهای‎‎دسته‎در‎1عدد‎‎484و‎‎دسته‎در‎صفررخداد‎‎گرفتند‎درحالیقرار‎که‎ن‎حالت‎در‎دسته‎شمارگان‎،1خست‎

‎صفربه‎‎179برابر‎‎705به‎.بود‎‎‎
‎

 یادگیری ماشین .5. 2

‎‎منظور‎به ‎جنگل‎‎سهتحقق‎اهداف‎پژوهش، ‎رگرسیون‎لجستیکی‎و ‎پشتیبان، مدل‎یادگیری‎ماشین‎شامل‎ماشین‎بردار
‎کلاس‎دسته‎دو‎به‎رویدادها‎تمامی‎.شد‎داده‎آموزش‎1تصادفی‎‎صفرو‎‎که‎شدند‎بهتقسیم‎ترتیب‎‎سیلاب‎وقوع‎نماینده

‎ارزیابی‎برای‎.است‎آن‎وقوع‎عدم‎و‎شهری‎کارایی‎مقایسه‎مدلو‎ریختگیها‎درهم‎ماتریس‎از‎،10‎،11دقت‎،12حساسیت‎‎و
‎امتیازF1

13‎.گردید‎بیش استفاده‎رخداد‎از‎پیشگیری‎برای‎14برازش‎‎متقاطع‎اعتبارسنجی‎روش‎ازk-fold
15‎.شد‎گرفته‎بهره‎

‎،پشتیبان‎بردار‎ماشین‎دسته‎در‎اغلب‎که‎است‎توانایی‎یادگیری‎الگوریتم‎داده‎بندی‎‎دودویی‎روش‎به‎1ها‎‎ًمثلا(‎صفر‎و

‎به ‎سیلاب( ‎غیر ‎یا ‎می‎سیلاب ‎هسته‎کار ‎به ‎توجه ‎با ‎الگوریتم ‎این ‎خطیمورد16‎رود. ‎انواع ‎دارای 17‎استفاده ،18‎ای‎چندجمله،
‎.(Rifath et al., 2024)باشد‎‎های‎پیچیده‎می‎ی‎دادهبند‎برای‎افزایش‎قدرت‎دسته20‎تابع‎پایه‎شعاعیو19‎‎‎سیگموئید

‎‎ ‎چه‎اسمی‎یا‎‎یک‎روش‎آماری‎است‎که‎برای‎بررسی‎رابطه‎بین‎متغیرهای‎پاسخ‎دستهرگرسیون‎لجستیکی، ای،
‎دسته ‎یا ‎کمی ‎توضیحی ‎متغیر ‎چند ‎یا ‎یک ‎و ‎می‎ترتیبی ‎استفاده ‎‎ای ‎تحلیل ‎این ‎برای‎‎عنوان‎بهشود. ‎پایه یک‎روش

‎نشان‎می‎عمل‎می‎یبند‎دسته ‎و ‎پاسخ‎دودویی‎کند ‎نتایج‎مثل‎که‎ممکن‎است‎نشان‎(Y)‎دهد‎چگونه‎یک‎متغیر ‎دهنده

ای‎است‎و‎‎نتیجه‎دستهباشد.‎X‎‎بینی‎پیشبا‎متغیرهای‎‎،صفربرابر‎Y‎‎ازای‎بهو‎شکست1‎‎برابرY ‎ مقدار‎موفقیت‎یعنی

 .‎(Tella et al., 2023)وقوع‎آن‎استدهنده‎رویداد‎سیل‎یا‎عدم‎‎که‎نشان‎1/0‎معمولا‎ًدو‎مقدار‎دارد،‎مانند

‎‎ ‎را‎جنگل‎تصادفی، ‎غیرهمبسته ‎چندین‎درخت‎تصمیم ‎نظارتی‎است‎که ‎یادگیری‎ماشین‎گروهی یک‎الگوریتم
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تصادفی‎از‎روی‎مجموعه‎داده‎اصلی‎‎صورت‎بهه‎های‎آموزش‎مختلف‎ک‎ها‎با‎ساختن‎از‎مجموعه‎کند.‎این‎درخت‎ترکیب‎می
ها‎و‎دقت‎‎کند‎تا‎تنوع‎بین‎درخت‎استفاده‎می21‎یبند‎شوند.‎این‎فرآیند‎از‎تکنیک‎بسته‎اند،‎غیرهمبسته‎می‎گیری‎شده‎نمونه
‎مدل‎افزایش‎یابد(Golabi et al., 2020). 

‎از‎روش‎اعتبارسنجی‎متقاطعهای‎ت‎در‎داده‎تعدادی‎های‎دلیل‎محدودیت‎به شده‎‎هاستفاد‎k-fold‎اریخی‎این‎مطالعه،
‎این‎روش‎عملکرد‎قوی برای‎درصد70‎‎برای‎آزمایش‎و‎درصد30‎‎ها‎به‎‎تر‎و‎پایدارتری‎نسبت‎به‎تقسیم‎داده‎است،‎زیرا

‎فراهم‎میآموزش‎‎کند(Tian et al., 2019)ب‎ ‎روش‎فوق‎که ‎در باشد‎‎می برازش‎بیش پیشگیری‎از‎و‎مدل‎رای‎ارزیابی.
(Montesinos López et al., 2022)،‎از‎پس‎‎مختلف‎مقادیر‎ارزیابیfold‎مقدار‎دو‎،پنجها‎‎هفتو‎‎یادگیری‎مدل‎به‎بسته
‎‎کار‎به ‎موفقیت‎صددرصدی‎کاذب‎ماشین‎در ‎به ‎بیش‎برازش‎که ‎شد. ‎دارد‎ی‎دادهبند‎دستهگرفته ‎اشاره ‎حقیقت‎.ها ‎،در

‎ ‎با ‎نگرفته‎بلکه ‎یاد ‎آن‎ماشین‎چیزی‎را ‎از‎‎ی‎همه‎دادهبند‎دستهشرایطی‎است‎که‎در ‎تنها ‎و ‎در‎یک‎دسته( ‎)هر‎داده ها
‎‎ها‎آن‎برکردن ‎‎بینی‎پیشبه‎موفقیت‎نادرست‎در ‎برای‎تنظیم‎رسیده ‎این، ‎بر ‎علاوه ‎روش‎‎پارامترهای‎مدل22‎است. ‎از ها

23‎‎ای‎جستجوی‎شبکه ‎این‎روش‎در ‎گردید. ‎استفاده ‎پارامترهای‎تعریفیک‎فرایند‎آزمون‎و‎خطا شده‎‎ترکیبات‎ممکن‎از
‎را‎میمدل‎تولید‎‎‎.سپسنماید،‎‎ترکیب‎کردههر‎آزمایش‎را‎و‎مجموعه‎‎با‎بهتری‎عملکرد‎دارای‎که‎پارامترها‎بهترین‎از‎ای

 کند.‎دارند‎را‎مشخص‎می24‎(معیار‎مشخص‎)در‎اینجا‎صحت

‎درهمماتریس‎اریختگی‎بعدی‎دو‎جدول‎یک‎،‎عملکرد‎ارزیابی‎برای‎که‎دستهست‎هایبند‎می‎استفاده‎چندکلاسه‎‎.شود

‎است ‎اصلی ‎مؤلفه ‎چهار ‎شامل ‎جدول ‎‎منفی‎؛این ‎(TN)25‎درستهای ‎‎مثبت، ‎(TP)26‎درستهای ‎نادرست‎منفی، ‎های

(FN)27‎مثبت‎و‎نادرست‎های‎(FP)28‎.زمینه‎این‎در،‎FP‎نشان‎‎تعداد‎رویدادهاییدهنده‎‎که‎بهاست‎ینادرست‎به‎عنوان‎‎سیل

‎درحالی‎شده‎شناخته ‎‎نشان‎FN‎که‎اند، ‎تعداد ‎‎رخدادهاییدهنده ‎یبند‎دستهغیرسیل‎‎عنوان‎بهنادرست‎‎صورت‎بهاست‎که

‎برعکس،‎شده ‎‎ترتیب‎به‎TP‎و ‎TNاند. ‎به‎رویدادهاییتعداد ‎غیرسیل‎و‎عنوان‎بهدرستی‎‎است‎که سیل‎شناسایی‎‎رویداد

 .(Heydarian et al., 2022)اند‎‎شده

‎،دقت‎استاندارد‎معیارهای‎از‎یکی‎میسنجش‎نشان‎که‎است‎ماشین‎یادگیری‎در‎چند‎عدد دهد‎‎که‎سیلی‎رویدادهای‎از
‎پیشمدل‎بینی‎سیل‎با‎،است‎کرده‎دارند‎مطابقت‎واقعی‎های (Ghosh et al., 2022)‎.دقت‎نشان‎بالا‎دهنده‎کم‎بودن‎‎نرخ
 :زیر‎محاسبه‎کرد‎صورت‎بهتوان‎‎های‎نادرست‎مدل‎است.‎این‎معیار‎را‎می‎مثبت

‎1رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎ Precision = TP/(TP + FP)                      

‎نسبت‎ ‎‎بینی‎شده‎درستی‎توسط‎مدل‎پیش‎رویدادهای‎واقعی‎سیل‎که‎بهحساسیت، .‎(Tanim et al., 2022)است‎اند،
‎این‎مقدار‎را‎می‎دهنده‎این‎است‎که‎نرخ‎منفی‎بالا‎نشان‎حساسیت توان‎با‎استفاده‎از‎رابطه‎‎های‎نادرست‎مدل‎کم‎است.

 :زیر‎محاسبه‎کرد

‎2رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎Recall = TP/(TP + FN)  

‎امتیازF1‎،دقت‎هارمونیک‎میانگین ‎و‎استحساسیت‎(Ghosh et al., 2022)امتیاز‎. F1 نشان‎بالا‎‎مناسب‎تعادل‎دهنده
‎و‎دقت‎حساسیتبین‎‎فرمول‎.امتیازاست F1 ‎در(‎3رابطه)‎است‎شده‎داده‎نشان.‎

‎3رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎F1-score = TP/(TP + (FP + FN)/2) ‎
‎

 نتایج. 3

 های یادگیری ماشین نتیجه عملکرد مدل. 1. 3

(1‎در‎جدول‎)RF‎و‎SVC‎،LR‎‎آموزش‎سه‎مدل‎یادگیری‎ماشین‎شامل‎F1‎نتایج‎و‎معیارهای‎ارزیابی‎دقت،‎حساسیت‎و‎امتیاز
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‎ ‎است. ‎شده ‎هسته SVM های‎مدلنمایش‎داده ‎‎سیگموید‎ای،‎چندجمله‎خطی،‎-های‎مختلف‎با ‎رویدادهایRBF-‎و ‎تعداد
ها‎‎مدل‎بینی‎کردند.‎قابلیت‎این‎سیلاب‎پیشواقعی‎رویداد167‎‎از‎مجموع33‎‎و35‎،22‎،46‎‎ترتیب‎‎را‎به(TP‎) سیلاب‎درست
‎در‎درستتشخیص‎غیرسیلاب‎رویدادهای‎(TN‎ )‎بازه‎در‎و‎بود‎بالا‎453بسیار‎‎ یلاب‎قرار‎مورد‎واقعی‎غیرس484‎از482‎‎تا

 درصد‎قرار‎دارد.‎امتیاز79‎تا77‎‎درصد‎و92‎‎تا60‎‎های‎‎ترتیب‎در‎بازه‎بینی‎سیلاب‎و‎غیرسیلاب‎به‎ها‎در‎پیش‎دقت‎مدل‎.داشتند

F1 کم‎سیلاب‎شناسایی‎برای‎‎از‎درصد 40تر‎درحالی‎،است‎‎حدود‎غیرسیلاب‎تشخیص‎برای‎87که‎درصد‎است. 

124‎برابر‎با‎(FN‎)‎نادرست‎منفیهای‎‎و‎نمونه43‎برابر‎با‎(TP‎)‎مثبت‎درستهای‎‎تعداد‎نمونه،‎LR‎مطابق‎نتایج‎مدل
است.‎این14‎‎برابر‎با‎(FP‎)‎های‎نادرست‎مثبت‎و‎نمونه470‎برابر‎با‎(TN‎)‎درستهای‎منفی‎‎تعداد‎نمونه‎چنین‎هم‎است،
‎به‎اعداد ‎‎منجر ‎‎درصد75‎دقت ‎حساسیت ‎ب‎درصد26‎و ‎مقابل، ‎در ‎است. ‎شده ‎سیلاب ‎موارد ‎رویدادهای‎برای رای

‎دقت‎ ‎‎درصد97‎و‎حساسیت‎‎درصد79‎غیرسیلاب، ‎مدل LR مدل F1 امتیازمقایسه‎محاسبه‎شده‎است. ‎SVM‎های‎با
‎‎.دهد‎مینشان‎ن‎ها‎آن‎داری‎بین‎تفاوت‎معنی

‎مدل ‎ماشین، ‎یادگیری ‎مدل ‎سه ‎میان ‎‎بیش‎RF‎در ‎تعداد ‎‎شناساییترین ‎(83‎درستمثبت ‎منفی ‎و‎(482‎درست(، )
‎‎‎.برای‎موارد‎سیلاب‎درصد66‎برابر‎باF1 ‎ و‎امتیاز‎درصد‎،50‎حساسیت‎درصد98‎دست‎آورد،‎با‎دقت‎‎های‎عملکرد‎را‎به‎شاخص
‎

Table 1. The results of 3 ML models including confusion matrix, precision, recall and F1-score 

  
Actual Flood (1) Actual Non-Flood (0) Precision Recall F1-score 

SVM  

(Linear) 

Predicted Flood (1) 

TP= 35 

35 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 9 

9 non-flood events are incorrectly  

predicted as floods 

0.8 0.21 0.33 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 132 

132 flood events are incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 475 

475of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.78 0.98 0.87 

SVM 

 (Poly-Nominal) 

Predicted Flood (1) 

TP= 22 

22 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 2 

2 non-flood events are incorrectly  

predicted as floods 

0.92 0.13 0.23 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 145 

145 flood events are incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 482 

482 of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.77 1 0.87 

SVM  

(Sigmoid) 

Predicted Flood (1) 

TP= 46 

46 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 31 

31 non-flood events are  

incorrectly predicted as floods 

0.6 0.28 0.38 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 121 

121 flood events are incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 453 

453 of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.79 0.94 0.86 

SVM  

(RBF) 

Predicted Flood (1) 

TP=33 

33 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 13 

13 non-flood events were  

incorrectly predicted as floods 

0.72 0.2 0.31 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 134 

134 flood events were incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 471 

471 of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.78 0.97 0.87 

LR 

Predicted Flood (1) 

TP= 43 

43 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 14 

14 non-flood events are incorrectly  

predicted as floods 

0.75 0.26 0.38 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 124 

124 flood events are incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 470 

470 of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.79 0.97 0.87 

RF 

Predicted Flood (1) 

TP=83 

83 flood events are truly  

identified as floods 

FP= 2 

2 non-flood events are incorrectly  

predicted as flood 

0.98 0.5 0.66 

Predicted Non-Flood (0) 

FN= 84 

84 flood events are incorrectly  

identified as non-floods 

TN= 482 

482 of non-flood events are truly  

identified as non-floods 

0.85 1 0.92 

‎
و‎‎پنج)تعدادk-fold‎‎برازش‎از‎روش‎اعتبارسنجی‎متقاطع‎‎و‎عدم‎وقوع‎بیش‎ها‎مدل‎برای‎اطمینان‎از‎صحت‎کارایی

‎بههفت )‎تنظیم‎ ‎روش‎جستجوی‎شبکه‎همراه ‎با ‎مدل ‎ابرپارامترهای‎هر ‎برای‎بررسی‎این‎‎نمودن ‎است. ‎شده ای‎استفاده
‎ ‎مدل ‎هر ‎روش‎اجرای ‎از ‎داده‎صورت‎بهموضوع ‎روی ‎‎جداگانه ‎گردید ‎استفاده ‎آزمایشی ‎و ‎آموزشی  & Bishop)های
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Nasrabadi, 2006; Kohavi, 1995)‎‎شده‎ ‎نمایش‎داده ‎زیر ‎نمودار ‎جنگل‎تصادفی‎در ‎نتایج‎آن‎برای‎مدل‎برگزیده که
قبول‎‎پذیری‎و‎پایداری‎قابل‎(‎نتایج‎معیارهای‎ارزیابی‎در‎آموزش‎و‎آزمون‎حاکی‎از‎تعمیم05/0)حدود‎ است.‎اختلاف‎ناچیز

‎‎.(Dietterich, 1998; Kohavi, 1995)(4‎)شکل‎باشد‎‎می‎‎مدل
‎

 
Figure 4. Comparison of RF model performance metrics on training and testing datasets (0 = Non-Flood, 1 = Flood) 

 

  ها ویژگی ترین مهم. 2. 3

را23‎‎و1‎‎های‎‎ایستگاه‎متفقطور‎‎با‎هسته‎سیگموید،‎به SVM جز‎مدل‎ها‎به‎ها،‎تمام‎مدل‎با‎وجود‎تفاوت‎در‎عملکرد‎مدل
‎نتایج‎مربوط‎به‎ضریب‎شهری‎تشخیص‎دادندسیلاب‎‎بینی‎پیشبرای‎‎در‎یادگیری‎ماشین‎ها‎ویژگیین‎تر‎مهمعنوان‎‎به .

ین‎ضریب‎اهمیت‎مستخرج‎از‎هر‎تر‎بیشاست‎و‎‎‎نمایش‎داده‎شده‎(3)ها(‎در‎جدول‎‎ها‎)ویژگی‎اهمیت‎هریک‎از‎ایستگاه
‎مشخص‎سبز‎رنگ‎به‎میمدل‎د.باش 

 
Table 3. The results of feature importance for three ML models 

Feature 
SVC 

Linear 
SVC 

Polynomial 
SVC 

Sigmoid 
SVC 
RBF 

LR RF 

Importance 
1 0.6908 0.0040 -0.0007 0.0040 1.2305 0.0676 
2 0.1721 0.0001 0.0000 0.0034 0.2982 0.0225 
3 0.1721 0.0001 0.0000 0.0010 0.2982 0.0215 
4 0.1721 0.0001 0.0000 0.0010 0.2982 0.0240 
5 0.1721 0.0001 0.0000 0.0035 0.2982 0.0224 
6 0.1721 0.0001 0.0000 0.0034 0.2982 0.0227 
7 0.1426 0.0003 0.0006 0.0000 0.1233 0.0397 
8 0.1426 0.0003 0.0006 0.0000 0.1233 0.0366 
9 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0304 

10 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0360 
11 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0312 
12 0.0480 0.0014 -0.0007 0.0035 0.0812 0.0361 
13 0.0480 0.0014 -0.0007 0.0035 0.0812 0.0326 
14 0.0175 0.0015 0.0023 0.0034 0.0076 0.0265 
15 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0345 
16 0.0175 0.0015 0.0023 0.0034 0.0076 0.0273 
17 0.0480 0.0014 -0.0007 0.0000 0.0812 0.0412 
18 0.0480 0.0014 -0.0007 0.0000 0.0812 0.0299 
19 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0267 
20 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0318 
21 0.0175 0.0015 0.0023 0.0025 0.0076 0.0306 
22 0.0480 0.0014 -0.0007 0.0035 0.0812 0.0309 
23 0.6502 0.0016 0.0015 0.0034 0.9553 0.0741 
24 0.0175 0.0015 0.0023 0.0000 0.0076 0.0327 
25 0.0175 0.0015 0.0023 0.0035 0.0076 0.0368 
26 0.1602 0.0002 0.0025 0.0035 0.2705 0.0420 
27 0.1602 0.0002 0.0025 0.0035 0.2705 0.0422 
28 0.0186 0.0001 0.0020 0.0034 0.3411 0.0330 
29 0.0186 0.0001 0.0020 0.0034 0.3411 0.0364 
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 نمودار آستانه سیلاب. 3. 3

‎به ‎توجه ‎‎این‎با ‎زمینهتر‎بیش RF مدلکه ‎در ‎را ‎امتیاز‎ین‎امتیاز ‎بین‎تمام‎مدل F1 های‎دقت‎و ‎در‎‎های‎مقایسه‎در شده
رویدادهای‎سیلاب‎و‎غیرسیلاب‎کسب‎کرده‎است،‎منحنی‎آستانه‎بارش‎بحرانی‎از‎روی‎این‎مدل‎استخراج‎شده‎‎بینی‎پیش

‎شکل‎در‎(5)و‎‎احتمالات‎درنظرگرفتن‎با‎ احتمالا‎‎ً،های‎بالای‎آستانه‎،‎مقدار‎بارشدرصد90‎و95‎‎نشان‎داده‎شده‎است.
اند.‎در‎‎ها‎شناسایی‎شده‎ین‎ویژگیتر‎مهم‎عنوان‎بهکه23‎‎و1‎‎های‎‎در‎ایستگاه‎ویژه‎بهشود،‎‎های‎شهری‎می‎منجر‎به‎سیلاب

‎ ‎احتمال ‎منحنی ‎زیر ‎نقاط ‎آستانهتر‎کممقابل، ‎دارند. ‎سیل ‎وقوع ‎برای ‎‎ی ‎بارش‎برای ‎بحرانی ‎ویژگیتر‎مهمهای ها‎‎ین
و‎‎متر‎میلی22/3‎و‎در‎حدود‎‎درصد 95در‎سطح‎احتمالی‎‎متر‎میلی5٫42‎و‎‎متر‎میلی5٫87‎(‎در‎حدود23‎و1‎‎های‎‎)ایستگاه

17/3‎میلی‎متر‎‎احتمالی‎سطح‎90در‎درصد‎‎شهری‎سیلاب‎تشخیص‎درستی‎از‎استاطمینان.‎
‎

 
Figure 5. Flood threshold diagrams at probability levels of 95 and 90 percent 

‎

 بحث. 4

 ی یادگیری ماشینها مدلبررسی عملکرد . 1. 4

های‎ناگهانی‎‎ای‎خشک‎و‎بیابانی‎در‎قسمت‎مرکزی‎ایران‎قرار‎دارد.‎بنابراین،‎سیلاب‎قم‎در‎منطقه‎،ذکر‎شد‎تر‎پیشطور‎که‎‎همان
‎جانی،‎خسارت‎به‎اموال‎و‎در‎موارد‎نادر،‎خطرات‎حمل‎و‎نقلخیابانی،‎اختلال‎در‎‎گرفتگی‎آبهای‎سطحی،‎‎اغلب‎منجر‎به‎جریان

‎نادرست‎می ‎هشدارهای ‎نسبت ‎تمایل‎تضعیف‎را‎عمومی‎اعتماد‎تواند‎می‎بالا‎(FP)‎شوند. ‎به‎پاسخگویی‎به‎مردم‎کرده،
به‎‎دقیقاً .‎(Barnes et al., 2007; Nikolopoulos et al., 2014; Staley et al., 2013)دهد‎کاهش‎را‎هشداردهنده‎های‎سیستم

اند.‎برعکس،‎‎بوده‎درستهای‎سیلاب،‎واقعا‎‎ًبینی‎دهد‎چند‎درصد‎از‎پیش‎شود‎که‎نشان‎می‎مطرح‎می همین‎منظور،‎مفهوم‎دقت
‎مخاطرات‎‎عدم‎پیشحتی‎در‎شرایطی‎که‎که‎هدف‎اصلی‎شناسایی‎تمامی‎رخدادهای‎سیلاب‎است‎و‎‎زمانی بینی‎یک‎مورد،

 .ها‎ارزیابی‎شود‎سیلاب‎تمامیدر‎تشخیص‎کند‎تا‎میزان‎توانایی‎مدل‎‎اهمیت‎پیدا‎می ،‎معیار‎حساسیتجدی‎در‎پی‎دارد

‎این‎در‎با‎همراه‎و‎است‎مهم‎بسیار‎دقت‎نقش‎،مطالعه‎امتیازF1مدل‎کارایی‎،‎می‎نشان‎را‎ماشین‎یادگیری‎های‎‎.دهد
‎با‎ترین‎نمره‎بیش RF مدل ‎ ‎را‎هم‎در‎تشخیص‎سیلاب‎و‎هم‎در‎عدم‎وقوع‎آن‎دارد، ‎،50‎حساسیت‎درصد98‎دقت‎‎ها
‎درصد‎92‎و85‎،100‎ترتیب‎‎به‎F1‎و‎نمره‎حساسیت،‎برای‎رویدادهای‎سیلاب‎و‎دقت‎درصد66‎ابر‎با‎بر F1 و‎نمره‎درصد

 .در‎موارد‎عدم‎سیلاب
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 ارزیابی نمودار آستانه سیلاب. 2. 4

گزارش200‎‎ها‎)بیش‎از‎‎ها‎در‎پایگاه‎داده‎ترین‎مجموع‎گزارش‎با‎بیش‎دوازده‎رویدادروزانه‎مرتبط‎با‎‎بارش‎باران‎اطلاعات
ارزیابی‎‎درصد90‎و100‎،95‎‎در‎سطوح‎احتمال‎‎سیلابهای‎آستانه‎بحرانی‎‎مورداستفاده‎قرار‎گرفت‎تا‎کارایی‎منحنی‎در‎روز(
‎.شکلشود‎مطابق‎(6)‎احتمال‎آستانه‎در‎،100‎درصد‎‎چهار‎تنها‎،(‎رویدادA‎،H‎،C‎‎وK‎)در‎ایستگاه‎تمامی‎‎ها‎آستانه‎نقاط‎بالای

تمام‎رویدادهای‎سیلاب‎را‎با‎‎درصد90‎دهنده‎وقوع‎قطعی‎سیلاب‎ناشی‎از‎بارش‎است.‎آستانه‎‎که‎نشان‎گیرند‎سیلاب‎قرار‎می
‎بدون‎این‎موفقیت‎شناسایی‎می ‎به‎سیلابیکه‎‎کند، ‎از‎دست‎بدهد، ‎نقاط‎‎را ‎نصب‎باران‎.23و1‎‎ویژه‎در ین‎سنج‎در‎ا‎بنابراین،

‎.های‎هشدار‎سریع‎در‎شهر‎کمک‎کند‎تواند‎به‎تحلیل‎الگوهای‎سیلاب‎و‎بهبود‎سیستم‎ها‎می‎مکان
‎

 
Figure 6. Flood threshold evaluation at probability levels of 100, 95, and 90 percent based on 12 real events (A to L) 

with more than 200 reports (rpt) 
‎

 های پژوهش محدودیت. 3. 4

،‎باشند‎پیچیده‎های‎هیدرولوژیکی‎و‎هیدرولیکی‎جایگزین‎ارزشمندی‎برای‎مدلهای‎شهروندان‎می‎توانند‎‎گزارشکه‎‎این‎با
‎،دارد‎وجود‎ابهاماتی‎مانندهمچنان‎تأخیر‎زمانی‎در‎دریافت‎گزارش‎گزارش‎و‎داده‎رخ‎شب‎در‎بارندگی‎است‎ممکن‎.ها‎‎ها

‎یا ‎شوند ‎ثبت ‎بعد ‎روز ‎‎ینا‎در ‎باشند.که ‎شده ‎ایجاد ‎زمان ‎گذشت ‎پس‎از ‎بارندگی ‎از ‎ناشی ‎این،‎‎مشکلات ‎بر علاوه
‎ارتقای‎روزرسانی‎به ‎و ‎‎ای‎دوره‎ها ‎ن‎در‎نیز‎آب‎ی‎شهریکش‎زهشبکه ‎نشده ‎گرفته ‎استظر ‎حجم‎‎نیز‎جمعیتی‎تراکم. بر

‎ی‎دارند.‎تر‎بیشهای‎‎مناطق‎پر‎جمعیت‎معمولا‎ًگزارش‎،دارند‎تأثیرها‎‎گزارش
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Features 

A(682rpt) B (672 rpt) C(520 rpt) D (519 rpt) E (467 rpt)
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 گیری و پیشنهادها جهنتی. 5
جایگزینی‎‎اعتمادی‎در‎قابلهای‎یادگیری‎ماشین،‎نقش‎‎های‎بارش‎و‎مدل‎شهروندان،‎دادهشده‎توسط‎‎ثبتهای‎سیلاب‎‎گزارش
‎‎مدل ‎هیدرولوژیکی ‎و ‎هیدرولیکی ‎پیشهای ‎سیلاب‎در ‎‎بینی ‎را ‎ایران ‎قم، ‎در ‎شهری ‎یافتههای ‎با ‎نتیجه ‎این های‎‎دارند.

 ;Ke et al., 2020)های‎عددی‎همسو‎است‎‎های‎دیگر‎مبنی‎بر‎تأیید‎کارایی‎تلفیق‎اطلاعات‎میدانی‎توده‎مردم‎و‎روش‎پژوهش

Wasko et al., 2021). 

‎نتایج‎ ‎سایر ‎توافق‎با ‎مدل‎جنگل‎تصادفی‎‎دهد‎نشان‎می‎(Yang and Cervone, 2019)مطالعات‎در ین‎تر‎بیشکه
‎با‎معیارهایی‎مانند‎دقت‎‎سیلاب‎شهری‎بینی‎پیش‎انطباق‎در ‎ارائه‎داده‎است؛ برای‎‎درصد‎F1، 66‎امتیازو‎‎درصد98‎را

وهوای‎بیابانی‎‎آب‎درصد‎برای‎رویدادهای‎غیرسیلاب.‎با‎توجه‎به92‎و‎85‎‎ترتیب‎بهF1‎و‎دقت‎و‎امتیاز‎‎رویدادهای‎سیلاب
‎موردمطالعهمنطقه‎‎معیار‎بر‎پژوهش‎توجه‎ ‎برای‎کارایی‎مدل‎و‎درجات‎غیرمهلک‎آسیب‎سیلاب‎شهری، سنجش‎دقت،

‎تعداد‎و‎شده‎حاصل‎اطمینان‎سیلاب‎رویدادهای‎درست‎شناسایی‎از‎تا‎پیشاست‎بینی‎‎از‎شود‎کاهیده‎سیلاب‎نادرست‎های
‎در‎دیدگاه‎پژوهشاین‎ها‎‎به‎مسئلهدیگر‎.است‎نشده‎پرداخته 

ی‎ساحلی‎و‎پرباران‎در‎مطالعات‎دیگر‎با‎ویژه‎در‎شهرها‎عنوان‎سیستم‎هشدار‎سیلاب‎به‎های‎ساده‎کاربرپسند‎به‎تهیه‎روش
عنوان‎.‎‎در‎این‎مطالعه‎به(Martina et al., 2006; Tian et al., 2019)است‎‎افزاری‎صورت‎گرفته‎استفاده‎از‎اطلاعات‎آماری‎و‎نرم

‎‎ترین‎ویژگی‎نوآوری‎با‎تمرکز‎بر‎مهم ‎و‎استفاده‎از‎یادگیری‎ماشین، بارش‎بحرانی‎منجر‎به‎وقوع‎سیلاب‎در‎سطوح‎‎آستانهها
‎100احتمالاتی‎،95‎‎90و‎درصد‎‎مشاهدات‎گشتبا‎مشخص‎و‎شده‎ارزیابی‎رویدادها‎میدانی‎احتمال‎سطح‎90‎درصد‎به‎‎عنوان

‎آستانه‎میمؤثرترین‎سیلاب‎بارش‎و‎باشد‎می‎قرار‎آن‎بالای‎سیلاب‎وقوع‎با‎متناظر‎های‎مهمگیرند‎.‎این‎تر‎‎،که‎با‎روی‎بر‎تمرکز
،‎می‎توان‎به‎جانمایی‎های‎ناشی‎از‎بارش‎بسیلابینی‎‎پیشبرای‎‎ها‎ترین‎ویژگی‎مهمهای‎‎عنوان‎مکان‎به23‎و1‎‎های‎‎ایستگاه
‎راه ‎ایستگاه‎برای ‎باران‎اندازی ‎یافت.‎های ‎دست ‎‎یافته‎سنجی ‎بر ‎مکانیزمها ‎به ‎گزارش‎نیاز ‎یافته ‎بهبود ‎زمان‎های ‎در و‎‎دهی

‎برخی‎در‎نهادپیش‎این.‎کنند‎می‎تأکید‎ها‎مدل‎اطمینان‎قابلیت‎افزایش‎های‎موبایل‎برای‎مانند‎برنامه‎واقعی‎مختصات‎جغرافیایی
 .(Hill et al., 2023; Safaei-Moghadam et al., 2024)شده‎است‎‎تأکید‎نیز‎دیگر‎مطالعات

 

 ها  نوشت . پی6
1.‎Support Vector Machines (SVMs) 

2.‎Random Forests (RFs) 

3.‎Ensemble Neural Networks (ENNs) 

4.‎Logistic Regression (LR) 

5.‎eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)‎ 
6.‎Classification 
7.‎Global Surface Water Mapper (GSMap)‎ 
8.‎Features  
9.‎Imbalance  
10.‎Confusion Matrix  

11.‎Precision  

12.‎Recall 

13.‎F1-score  

14.‎Overfitting 

15.‎K-fold cross validation 

16.‎Kernel  

17.‎Linear 

18.‎Polynomial 

19.‎Sigmoid 

20.‎Radial Basis Function (RBF)  
21.‎Bagging 

22.‎Tuning 
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23.‎GridsearchCV 

24.‎Accuracy 

25.‎True Negative 

26.‎True Positive 

27.‎False Negative 

28.‎False Positive 

‎

 منافع. تعارض 7

 گونه‎تعارض‎منافع‎توسط‎نویسندگان‎وجود‎ندارد.‎‎هیچ
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