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 چکیده

ای هااای ماااهوارههااای مردماای و دادههای شهری، از گزارشینی سیلابببرای پیش  کاربردیو    علمیبا هدف توسعه روشی    پژوهش حاضر

متر تقسیم و نقاط برخااورد خطااوط شاابکه بااه عنااوان   ۳000محدوده شهر با استفاده از یک شبکه مربعی با فواصل  .  استهبارش بهره گرفت

 گردیده  بندیدسته،  های شهروندان و مشاهده بارشروزهای تر، خشک و عادی بر اساس گزارشایستگاه برداشت بارندگی انتخاب شدند.  

نتایج نشااان داد کااه ماادل شامل ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون لجستیکی و جنگل تصادفی آموزش داده شدند.  یادگیری ماشی هایو مدل

بیابانی با توجه به اقلیم نیمه. باشدمدل می ینبرتر ،در شناسایی رویدادهای سیلابدرصد  F1 ،66امتیاز و درصد  98جنگل تصادفی با دقت  

ها بر دقت در شناسایی درست موارد سیلاب جهت افزایش منطقه مورد مطالعه )شهر قم( و خسارات غیر جانی سیلاب، تاکید ارزیابی مدل

بااه  ۲۳و  ۱ هایایسااتگاههااا، تاارین ویژگیبر اساس تحلیل مهماطمینان و عدم ایجاد تشویش در جامعه به دلیل هشدارهای نادرست است.  

بینی وقوع سیلاب ترساایم های کلیدی برای نصب تجهیزات بارش شناخته شدند. سپس، نمودار آستانه بارش بحرانی برای پیشعنوان مکان

روشی قابل درک برای پیشبینی سیلاب شااناخته   درصد  90  احتمال  بحرانی سیلاب با سطح  های واقعی، آستانهشد و در اعتبارسنجی با داده

ایاان  های بالای آستانه منجر به وقوع سیلاب شهری گشته در حالیکه مقادیر پایین نمودار، موارد بی خطر محسااوب ماای شااوند.بارش  .شد

 تواند در مدیریت بحران شهری، از خسارات مالی و جانی جلوگیری کند. های هشدار سریع است و میرویکرد، ابزار مؤثری در سیستم

 .یادگیری ماشین و سیلاب شهری ،شهر قم،  گزارش های شهروندان، بارندگی :هاکلیدواژه 
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 مقدمه . 1

شبکه زهکشی شده و اضافه ظرفیاات آب بصااورت جریااان هااای   ناتوانیسیلاب شهری زمانی رخ می دهد که بارش های حدی منجر به   

ناشی از تغییرات اقلیماای و اقاادامات  این پدیده. (Beecham & Chowdhury, 2012) کندمی سطحی یا آب گرفتگی در خیابان ها بروز پیدا

شامل تغییر کاربری زمین، افزایش جمعیت، رشد سریع و برنامه ریزی نشده شهرنشینی، گسترش سطوح نفوذ ناپااریر و   –گوناگون انسانی  

عاالاوه بااراین، پیشاابینی هااای  .(Liu et al., 2025) از رایج ترین مخاطراتی است که امروزه بااا آن روباارو هسااتیم -زیرساخت های ناکافی

به ویژه در فصل بهااار تااا پایااان   در اکثر نقاط جهان  بسیاری از برنامه های شبیه سازی اقلیمی در آینده، حاکی از افزایش بارش های حدی

، تبدیل به بنابراین، یافتن راهکاری برای پیشبینی، پیشگیری و کاهش خسارات ناشی از این پدیده. (O’Shea et al., 2024)می باشد ۲۱سده 

 . (Hill et al., 2023)یک چالش در سطح کلان در زمینه مدیریت آب شهری گشته است 

اند. برخی از ایاان روش هااا تاکنون، تحقیقات متعددی با رویکرد های مختلف به پیشبینی سیلاب و آب گرفتگی در مناطق شهری پرداخته 

بر استفاده از مدل های هیدرولیکی و یا ترکیب مدل های هیدرولیکی و هیدرولوژیکی تکیه دارند. این فرایند دربرگیرنده شبیه سااازی یااک 

رویداد واقعی جهت اعتبارسنجی نتایج محاسباتی مدل های عددی می باشد. سااپس، در مرحلااه بعاادی ایاان ماادل هااا تحاات سااناریوهای 

در بحااش شاابیه سااازی و  .(Hassani et al., 2024) گوناگون، بارها اجرا می شوند تا نتایج پیشبینی حاصل از هر سااناریو مشااخد گااردد

نتااایج خروجاای دارنااد. داده هااای در صحت پیشبینی سیلاب شهری، انتخاب مدل مناسب و تعیین پارامترهای آن نقش کلیدی و مهمی در 

گی های منحصر به فرد هر منطقه یا نمونه موردی از عواملی هستند که بر انتخاب مدل بهینااه تاااثیر بساازایی ژدسترس، اهداف مطالعه و وی

 دارند.

بدون نیاز به کشف و درک روابط پیچیده میااان پارامترهااای مااوثر در رخااداد یااک   ،روش های یادگیری ماشین، پیشبینی های با دقت بالا 

توانایی شناسایی احتمال رخداد سیلاب شهری در آینده، تنها با تکیااه باار داده هااای تاااریخی و   ،پدیده ارایه می دهند. ابزار یادگیری ماشین

افاازایش پااریرش عمااومی و . (Tang et al., 2022) فهم و کشف روابط و فرایند های پیچیده اداره کننااده ایاان پدیااده را داردبدون نیاز به 

جنگاال ، (Yan et al., 2018)( SVMs) 2روش هااای یااادگیری ماشااین، ماننااد ماشااین بااردار پشااتیبان از جملهپیشرفت های محاسبات نرم 

 ، ENNs (9et al., 201 Berkhahn))(4گروهی شبکه های عصبی ، (Feng et al., 2015; Lee et al., 2017)( Random Forests)  3تصادفی

در سااال  (Yuan et al., 2024) (XGBoost) 6تقویت گرادیان شاادید و (Kim et al., 2020; Lee et al., 2017) (LR) 5رگرسیون لجستیکی

  چشمگیر بوده است.های اخیر 

 
2 Support Vector Machines (SVMs) 
3 Random Forests (RFs) 
4 Ensemble Neural Networks (ENNs) 
5 Logistic Regression (LR) 
6 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)  



 

 

بوسیله جفت کردن داده های تاریخی گزارش هااای   پدیده های فیزیکیمطالعات متعددی برای دستیابی به درک جامع و کاملی از پیشبینی   

شناساگر، موبایاال و ...( بااا سااایر عواماال  های شهروندان یا اطلاعات ثبت شده توسط پایشگرها ) مانند سامانه های اجتماعی، توییتر، پهپاد

  .(Safaei-Moghadam et al., 2024) با بهره گیری از یادگیری ماشین انجام شده است یک واقعهموثر بر رویداد 

و  7بندیجفت کردن گزارش های شهروندان با داده های تاریخی بارش بوسیله یادگیری ماشین برای دسته  ییدر این پژوهش، احتمال کارا 

، پااس از در ادامهگیرد. به عنوان یک روش نوآورانه در جهت ایجاد یک سیستم هشدار مورد بررسی قرار میپیشبینی رخداد سیلاب شهری  

دسته بندی رخدادهای سیلاب شهری، یک نمودار آستانه سیلاب، ارایه می گردد که مقادیر بارش های بالاتر از آن منجر به وقوع آبگرفتگی 

گسترش یک رویکرد علمی کااه در نبااود اطلاعااات گسااترده و سطح امن شناخته می شوند.  در سطح شهر گشته و مقادیر زیر آن به عنوان  

برای ماادیران شااهری جهاات   )نمودار آستانه سیلاب(    پیچیده مربوط به شناخت یک پدیده، منجر به استخراج یک روش ساده و قابل فهم

 تجهیز و آمادگی برای وقوع سیلاب شهری است، نوآوری دیگر تحقیق حاضر می باشد.

 هامواد و روش. 2

، GSMap  8 ماااهواره ، مرحله نخست شامل ایجاد شبکه ایستگاه اندازه گیری داده های باران، برداشت داده ها با اسااتفاده از۱مطابق شکل  

در مرحلااه بعاادی قاارار  RF و SVC ،LR استخراج و دسته بندی گزارش های مردمی است و آموزش سااه ماادل یااادگیری ماشااین شااامل

  گیرد. در پایان با توجه به موثرترین ایستگاه ها، اقدام به تهیه نمودار آستانه سیلاب می شود.می

 
7 Classification 
8 Global Surface Water Mapper (GSMap)  



 

 

 
Figure 1. The main steps of the study. 

 

 معرفی منطقه مورد مطالعه  1.2

درجااه شاارقی در بخااش  50.98تااا  50.78درجااه شاامالی و  ۳4.78تااا  ۳4.57مطالعه حاضر بر شهر قم که در عرض و طول جغرافیایی از 

رقوم ارتفاعی استان قاام از کیلومتر مربع را در بر می گیرد.    ۱۱،6۱۳شهر قم مساحتی برابر    .(۲)شکل    مرکزی ایران قرار دارد، متمرکز است

تغییرات زیاد باعش گوناگونی شرایط آب هوایی از نیمه کوهستانی تا بیابانی گردیااده   اینمتر بالاتر از سطح دریا می باشد و    ۳،۳00تا    800

نفاار در سااال  ۱٫۳80٫000جمعیت شهر بالغ بر  .(Panahi et al., 2022) مساحت استان شرایط نیمه بیابانی دارد درصد 75است. اما بیش از 

 ( ماای باشااد.۱۳90تااا  ۱۳58سااال )از  ۳0گزارش شده است. آمارها حاکی از رشد بیش از دو برابری جمعیت شهر در بااازه زمااانی   ۱400

و  ۱۳7تنها در دو ایستگاه بارانساانجی مقااادیر   (۲0۱9)آپریل    ۱۳98در فروردین    ،میلیمتر است  ۱50اگرچه میزان بارش سالیانه در این شهر  

  باشد.میلیمتر بارش ثبت شده که اندکی کمتر از کل بارش سالیانه می ۱۳9



 

 

 
Figure 2. The situation of the city of Qom (study area) in Qom province and central part of Iran. 

 

 تعیین شبکه برداشت داده های بارش    2.2

تقاااطع خطااوط شاابکه بااه عنااوان   نقطااه  ۲9متر تقسیم بندی شده و    ۳000، محدوده شهر قم بوسیله شبکه مربعی با فواصل  ۳شکل    مطابق

کاااهش   یاااها  های یکسان در ایسااتگاهایستگاه های برداشت داده های بارندگی انتخاب شدند. انتخاب فواصل کمتر یا بیشتر منجر به بارش

  یادگیری ماشین می گردد. 9هایویژگیتعداد 

 
9 Features  



 

 

 

Figure 3. Rainfall measuring stations. 

 برداشت داده های بارش  2.3

( ۲0۱8) هفتم آگوست  ۱۳97مرداد  ۱6در بازه زمانی  GSMap  از ماهواره  ۳ایستگاه مشخد شده در شکل    ۲9ساعته در    ۲4مقادیر بارش  

دقت بالای مکانی و زمانی داده های بارندگی این ماهواره، در مطالعات متعااددی بااویژه   برداشت شد.(  ۲0۲4) هفتم اکتبر    ۱40۳مهر    ۱6تا  

 است  در زمینه شبیه سازی مناطق متراکم شهری مورد ارزیابی و مقایسه با اندازه گیری های میدانی قرار گرفته و نتایج قابل قبولی ارایه داده

(Priyambodoho et al., 2021) . 

 مشاهدات و گزارش های شهروندان   2.4

تواننااد بوسیله این سااامانه، شااهروندان میراه اندازی کرد.    ۱۳7به نام سامانه  شهرداری قم یک سرویس ارتباط مردمی  (  ۲0۱8)  97در سال  

مشکلات خود را در زمینه های تجهیزات و امکانات شهری مانند خرابی راه ها، روناب سطحی، جمع آوری پسماند، شبکه زهکش شهری 

و ... با مسؤلان محلی درمیان گراشته و فرایند رفع مشکل را پیگیری نماینااد. ایاان گاازارش هااا بوساایله تلفاان جمااع آوری شااده و شااامل 

اطلاعاتی مانند شماره تلفن شهروند، تاریخ و محل حادثه، یک توضیح کوتاه درباره مشکل و اقدامات صورت گرفته توسط واحااد مربوطااه 

باارای می باشد. از میان تمام موضوعات گزارش شده، مطالب مربوط به مشاهده سیلاب شهری جدا گردیده و سایر موارد کنار گراشته شد. 

 مورد بررسی قرار گرفت.  ۱۳7تمامی گزارش های ثبت شده در سامانه  ۱40۳مهر  ۱6تا  ۱۳97 مرداد ۱6روز از تاریخ  ۲،۲54این منظور،  

ایستگاه مشخد شده شناخته شد. در روزهای  ۲9روز، به عنوان روزهای غیر بارانی خشک با توجه به عدم بارندگی در هیچ یک از   ۱۳70

بدست آمد. این عاادد، معیااار   5.6خشک، تعداد متوسط گزارش های مرتبط با آبگرفتگی در شهر که توسط شهروندان اعلام شده بود برابر  

روز بارانی تر باقیمانااده، آنهااایی کااه تعااداد  884از میان شهر و روزهای سیلابی در نظر گرفته شد.   یا شرایط معمولی  تمایز روزهای عادی

دارند، به عنوان روزهای مشاهده سیلاب شهری شناخته شدند. به این ترتیب، برای دسته بندی   6گزارش آبگرفتگی شهری بیشتر یا مساوی  



 

 

 6و  روزهااای تاار دارای کمتاار از  ۱در دسته  ،گزارش مشاهده سیلاب شهری  6مقادیر بیشتر یا مساوی  یادگیری ماشین، روزهای تر دارای  

 قرار گرفتند.  0در دسته  ،گزارش

بازه زمانی به عنوان داده های رخ داده، آمار این  خردادتا  مهردر روزهای تر در بازه زمانی ( درصد97)بیش از  از آنجا که بیشتر بارندگی ها

)غیر ساایلاب( کاام شااده و   0عدد از دسته    ۲۲۱اصلی مطالعه لحاظ گشته و اطلاعات ماه های تیر، مرداد و شهریور حرف شد. با این کار،  

قاارار  0رخداد در دسااته   484و    ۱عدد در دسته    ۱67داده در روزهای تر،    884کاهش پیدا کرد. در نهایت، از    ۱و    0تعداد دسته    10ناترازی

   بود. 705به  ۱79برابر  0به  ۱گرفتند در حالیکه در حالت نخست، شمارگان دسته 

 یادگیری ماشین  2.5

مدل یادگیری ماشین شامل ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون لجسااتیکی و جنگاال تصااادفی آمااوزش داده   ۳به منظور تحقق اهداف پژوهش،  

برای ارزیااابی تقسیم شدند که به ترتیب نماینده وقوع سیلاب شهری و عدم وقوع آن است.    0و    ۱تمامی رویدادها به دو دسته کلاس  شد.  

F1امتیاز و  13 حساسیت ،12دقت، 11ماتریس درهم ریختگیو مقایسه کارایی مدل ها، از 
باارای پیشااگیری از رخااداد  .گردیااداستفاده   14

fold-kاز روش اعتبارسنجی متقاطع    15برازشبیش
 بهره گرفته شد.16

)مااثلا ساایلاب یااا   0و    ۱  دودویی  ماشین بردار پشتیبان، الگوریتم یادگیری توانایی است که اغلب در دسته بندی داده ها به روش •

 20ساایگمودید،  19ایچند جمله،  18مورد استفاده دارای انواع خطی  17هستهغیر سیلاب( به کار می رود. این الگوریتم با توجه به  

 .(Rifath et al., 2024) باشدمیبرای افزایش قدرت دسته بندی داده های پیچیده  21 تابع پایه شعاعیو  

ای، چه اسمی یا ترتیباای، و یااک یااا یک روش آماری است که برای بررسی رابطه بین متغیرهای پاسخ دسته  ،رگرسیون لجستیکی •

کنااد و نشااان عمل می  دسته بندیشود. این تحلیل به عنوان یک روش پایه برای  ای استفاده میچند متغیر توضیحی کمی یا دسته

و شکست بااه  ۱برابر  Y مقدار موفقیت یعنی دهنده نتایج مثلکه ممکن است نشان، (Y) دهد چگونه یک متغیر پاسخ دودوییمی

دهنده رویداد ساایل که نشان  ۱/0ای است و معمولاً دو مقدار دارد، مانندنتیجه دستهباشد.    X  با متغیرهای پیشبینی  ،0برابر    Y  ازای

 .(Tella et al., 2023) یا عدم وقوع آن است

کند. ایاان یک الگوریتم یادگیری ماشین گروهی نظارتی است که چندین درخت تصمیم غیرهمبسته را ترکیب می  ،جنگل تصادفی •

اند، گیری شاادههای آموزش مختلف که به صورت تصااادفی از روی مجموعااه داده اصاالی نمونااهها با ساختن از مجموعهدرخت

 Golabi)یابااد ها و دقت مدل افزایش کند تا تنوع بین درختاستفاده می 22یبندشوند. این فرآیند از تکنیک بستهغیرهمبسته می

et al., 2020). 

 
10 Imbalance  
11 Confusion Matrix  
12 Precision  
13 Recall 
14 F1-score  
15 Overfitting 
16 K-fold cross validation 
17 Kernel  
18 Linear 
19 Polynomial 
20 Sigmoid 
21 Radial Basis Function (RBF)  
22 Bagging 



 

 

شده است، زیرا این   هاستفاد  k-fold  های تاریخی این مطالعه، از روش اعتبارسنجی متقاطعدر داده  تعدادی  هایدلیل محدودیتبه •

 ,.Tian et al)کند  میبرای آموزش فراهم  ٪70برای آزمایش و    ٪۳0ها به  تر و پایدارتری نسبت به تقسیم دادهروش عملکرد قوی

پااس از ؛ (Montesinos López et al., 2022) باشاادمی باارازشبیش پیشااگیری از و ماادل رای ارزیابیکه بدر روش فوق  .(2019

بیش برازش که به موفقیت صددرصاادی به کار گرفته شد.  بسته به مدل یادگیری    7  و  5مقدار    دوها،  foldارزیابی مقادیر مختلف  

ها اشاره دارد؛ در حقیقت شرایطی است که در آن ماشین چیزی را یاااد نگرفتااه بلکااه بااا  دسااته کاذب ماشین در دسته بندی داده

عاالاوه باار ایاان،   اساات.به موفقیت نادرست در پیشبینی رسیده    ها  ها )هر داده در یک دسته( و تنها از بر کردن آنبندی همه داده

ترکیبااات این روش در یک فرایند آزمون و خطا استفاده گردید.  24ایها از روش جستجوی شبکهپارامترهای مدل  23برای تنظیم

ای از بهتاارین پارامترهااا کااه ؛ مجموعهرا آزمایش کردههر ترکیب    ،سپسنماید.  تولید میمدل را  شده  ممکن از پارامترهای تعریف

 کند.( دارند را مشخد می25دارای عملکرد بهتری با معیار مشخد )در اینجا صحت

شااود. ایاان چندکلاسااه اسااتفاده می  دسااته بناادهای، یک جدول دو بعدی است که برای ارزیابی عملکرد  درهم ریختگیماتریس   •

)(TNدرستهای جدول شامل چهار مؤلفه اصلی است: منفی
(TP)درسااتهااای مثبت، 26 

و ، FN(  28( هااای نادرسااتمنفی، 27 

(FP) های نادرستمثبت
اند، شده شناختهبه عنوان سیل  ینادرستبه است که  رویدادهاییدهنده تعداد نشان  FP ،در این زمینه. 29 

و   TN اند. برعکس،شده دسته بندینادرست به عنوان غیرسیل بصورت است که  رخدادهاییدهنده تعداد نشان  FN در حالی که

TP   اندشاادهساایل شناسااایی   است که به درستی به عنوان رویااداد غیرساایل و رویدادهاییبه ترتیب تعداد (Heydarian et al., 

2022). 
از رویاادادهای ساایلی کااه ماادل  عاادد دهد چنااددر یادگیری ماشین است که نشان میسنجش یکی از معیارهای استاندارد  ،دقت •

هااای ناارخ مثبت کاام بااودن دهندهبالا نشان  دقت. (Ghosh et al., 2022) های واقعی مطابقت دارندبینی کرده است، با سیلپیش

 :توان به صورت زیر محاسبه کردنادرست مدل است. این معیار را می

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

بالا  حساسیت. (Tanim et al., 2022) استاند، بینی شدهرویدادهای واقعی سیل که به درستی توسط مدل پیشحساسیت، نسبت  •

 :توان با استفاده از رابطه زیر محاسبه کردهای نادرست مدل کم است. این مقدار را میدهنده این است که نرخ منفینشان

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

مناسب بین دقت و  دهنده تعادلبالا نشان F1 امتیاز. (Ghosh et al., 2022) استحساسیت و  میانگین هارمونیک دقت، F1 امتیاز •

 .نشان داده شده است ۳در معادله  F1 امتیازاست. فرمول  حساسیت

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

 های یادگیری ماشیننتیجه عملکرد مدل  1.3

نمااایش داده   ۱در جدول    RFو    SVC  ،LR  مدل یادگیری ماشین شامل  سهآموزش      F1  دقت، حساسیت و امتیاز  نتایج و معیارهای ارزیابی

را به  (TP) سیلاب درست تعداد رویدادهای RBF— و سیگموید ای،چندجمله خطی، —های مختلف با هسته SVM هایمدلشده است. 

رویاادادهای  درسااتتشااخید ها در مدد  بینی کردنااد. قابلیاات ایاانسیلاب پیشواقعی رویداد  ۱67از مجموع  ۳۳و  46، ۲۲، ۳5ترتیب  

بیناای ساایلاب و ها در پیشدقاات ماادل .مورد واقعی غیرسیلاب قرار داشااتند 484از  48۲تا  45۳بسیار بالا بود و در بازه  (TN) غیرسیلاب

است، در  درصد 40برای شناسایی سیلاب کمتر از  F1 درصد قرار دارد. امتیاز 79تا  77درصد و  9۲تا  60های ترتیب در بازهغیرسیلاب به

 .است درصد 87حالی که برای تشخید غیرسیلاب حدود 

همچنین تعااداد  است، ۱۲4برابر با  (FN) نادرست منفیهای و نمونه 4۳برابر با  (TP) مثبت درستهای تعداد نمونه، LR مطابق نتایج مدل

و  درصااد 75دقاات  منجاار بااه اعااداداساات. ایاان  ۱4برابر بااا  (FP) های نادرست مثبتو نمونه 470برابر با  (TN) درستهای منفی نمونه

محاسبه  درصد 97و حساسیت  درصد 79برای موارد سیلاب شده است. در مقابل، برای رویدادهای غیرسیلاب، دقت   درصد  ۲6حساسیت  

  نشان نمی دهد.ها داری بین آنتفاوت معنی SVM هایبا مدل LR مدل F1 امتیازمقایسه شده است. 

های عملکاارد را بااه ( و شاخد48۲) درست(، منفی 8۳) درستمثبت  شناساییبیشترین تعداد  RF در میان سه مدل یادگیری ماشین، مدل

   .برای موارد سیلاب درصد 66برابر با  F1 و امتیاز درصد 50، حساسیت  درصد 98دست آورد، با دقت 

Table 1. The results of 3 ML models including confusion matrix, precision, recall and F1-score. 
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به همراه تنظیم نمااودن ( 7و  5) تعداد  k-foldبرازش از روش اعتبارسنجی متقاطع و عدم وقوع بیش  هامدل  برای اطمینان از صحت کارایی

ای استفاده شده است. برای بررسی این موضوع از روش اجرای هر مدل بصورت جداگانااه ابرپارامترهای هر مدل با روش جستجوی شبکه

برای مدل برگزیااده جنگاال  که نتایج آن (Bishop & Nasrabadi, 2006; Kohavi, 1995)های آموزشی و آزمایشی استفاده گردید روی داده

نتااایج معیارهااای ارزیااابی در آمااوزش و آزمااون حاااکی از ( 0.05 حاادود) اخااتلاف ناااچیز زیر نمایش داده شده است. نموداردر  تصادفی

  .(Dietterich, 1998; Kohavi, 1995) باشدمی و پایداری قابل قبول مدل  پریریتعمیم



 

 

  

Figure 6. Comparison of RF model performance metrics on training and testing datasets (0 = Non-Flood, 1 = Flood). 

 

 مهمترین ویژگی ها   2.3

ترین عنوان مهمرا به ۲۳و  ۱های ایستگاه متفقبا هسته سیگموید، به طور  SVM جز مدلها بهها، تمام مدلبا وجود تفاوت در عملکرد مدل

هااا( ها )ویژگینتایج مربوط به ضریب اهمیت هریک از ایستگاه  .شهری تشخید دادندبینی سیلاب  برای پیش  در یادگیری ماشین  هاویژگی

 است و بیشترین ضریب اهمیت مستخرج از هر مدل به رنگ سبز مشخد می باشد.در جدول زیر نمایش داده شده

 

Table 3. The results of feature importance for three ML models. 
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1 0.6908 0.0040 -0.0007 0.0040 1.2305 0.0676 
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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 
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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 

 

 نمودار آستانه سیلاب  3.3

بیناای رویاادادهای های مقایسااه شااده در پیشدر بین تمام مدل F1 های دقت و امتیازترین امتیاز را در زمینهبیش RF با توجه به اینکه مدل

نشان داده شده اساات.   5ی بارش بحرانی از روی این مدل استخراج شده و در شکل  سیلاب و غیرسیلاب کسب کرده است، منحنی آستانه

شااود، خصوصاااً در های شااهری میاحتمااالاً منجاار بااه ساایلاب ،های بالای آستانه، مقدار بارشدرصد 90و  95با در نظر گرفتن احتمالات 

اند. در مقابل، نقاط زیر منحنی احتمال کمتری برای وقااوع ساایل دارنااد. ها شناسایی شدهترین ویژگیکه به عنوان مهم  ۲۳و    ۱های  ایستگاه

 95متاار در سااطح احتمااالی  میلی  5٫4۲متر و  میلی  5٫87( در حدود  ۲۳و    ۱های  ها )ایستگاهترین ویژگیهای بحرانی بارش برای مهمآستانه

 .استاطمینان از درستی تشخید سیلاب شهری   درصد 90متر در سطح احتمالی میلی ۳.۱7متر و میلی ۳.۲۲و در حدود  درصد



 

 

 

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

 بحث . 4

 بررسی عملکرد مدل های یادگیری ماشین  1.4

های ناگهانی اغلب منجر به ای خشک و بیابانی در قسمت مرکزی ایران قرار دارد. بنابراین، سیلابقم در منطقه  ،ذکر شد  پیشترهمانطور که  

شااوند. نساابت می جااانی، خسااارت بااه امااوال و در مااوارد نااادر، خطاارات حمل و نقلخیابانی، اختلال در   آبگرفتگیهای سطحی،  جریان

 کاااهش  را  دهنااده  هشدار  هایسیستم  به  پاسخگویی  به  مردم  تمایل،  کرده  تضعیف  را  عمومی  اعتماد  تواندمی  بالا  (FP)  هشدارهای نادرست

شود که نشان مطرح می دقیقا به همین منظور، مفهوم دقت .(Barnes et al., 2007; Nikolopoulos et al., 2014; Staley et al., 2013) هدد

اند. برعکس، زمانی که هدف اصاالی شناسااایی تمااامی رخاادادهای ساایلاب بوده  درستهای سیلاب، واقعاً  بینیدهد چند درصد از پیشمی

کند تا میزان توانایی مدل اهمیت پیدا می ، معیار حساسیتعدم پیشبینی یک مورد، مخاطرات جدی در پی داردحتی در شرایطی که است و 

 .ها ارزیابی شودسیلاب تمامیدر تشخید 

ها بیشترین نمره RF دهد. مدلهای یادگیری ماشین را نشان می، کارایی مدلF1امتیاز در این مطالعه، نقش دقت بسیار مهم است و همراه با 

باارای  درصااد 66بااا برابدر  F1 و نمااره درصااد 50، حساسیت درصد 98دقت  را هم در تشخید سیلاب و هم در عدم وقوع آن دارد،  با

 .در موارد عدم سیلاب درصد 9۲ و ۱00،  85به ترتیب  F1 و نمره حساسیت، رویدادهای سیلاب و دقت
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 ارزیابی نمودار آستانه سیلاب 2.4

گاازارش در روز( مااورد  ۲00)باایش از  ها ها در پایگاه دادهبا بیشترین مجموع گزارش رویداددوازده مرتبط با    روزانه  بارش باران  اطلاعات

، در 6 مطااابق شااکلارزیابی شود.    درصد  90و    95،  ۱00در سطوح احتمال    سیلابهای آستانه بحرانی  استفاده قرار گرفت تا کارایی منحنی

دهنده کااه نشااان  بالای نقاط آستانه سیلاب قرار میگیرندها  در تمامی ایستگاه  (Kو    A  ،H  ،C)  رویداد، تنها چهار    درصد  ۱00آستانه احتمال  

را از  سیلابیکند، بدون اینکه تمام رویدادهای سیلاب را با موفقیت شناسایی می درصد 90وقوع قطعی سیلاب ناشی از بارش است. آستانه 

های تواند به تحلیاال الگوهااای ساایلاب و بهبااود سیسااتمها میسنج در این مکانبنابراین، نصب باران  .۲۳و    ۱ویژه در نقاط  دست بدهد، به

 .هشدار سریع در شهر کمک کند

 

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). 
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همچنان ابهاماتی ، باشند پیچیده  های هیدرولوژیکی و هیدرولیکیجایگزین ارزشمندی برای مدلهای شهروندان می توانند با اینکه گزارش
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 گیری و پیشنهادها نتیجه. 5

ماادل هااای  جااایگزینی قابل اعتمادی درهای یادگیری ماشین، نقش  های بارش و مدلشهروندان، دادهثبت شده توسط  های سیلاب  گزارش

های تحقیقااات دیگاار مبناای باار تاییااد این نتیجه با یافته  .دارندهای شهری در قم، ایران را  بینی سیلابدر پیشهیدرولیکی و هیدرولوژیکی  

 .(Ke et al., 2020; Wasko et al., 2021)های عددی همسو است کارایی تلفیق اطلاعات میدانی توده مردم و روش

ساایلاب  بیناایپیش انطباااق دردهد که مدل جنگل تصادفی بیشااترین نشان می (Yang & Cervone, 2019)در توافق با سایر مطالعات نتایج 

به ترتیااب  F1و دقت و امتیاز  برای رویدادهای سیلاب درصد F1، 66امتیازو  درصد 98را اراده داده است؛ با معیارهایی مانند دقت  شهری

آسیب سیلاب شهری،  غیرمهلکآب و هوای بیابانی منطقه مورد مطالعه و درجات   با توجه به.  برای رویدادهای غیرسیلاب  درصد  9۲و    85

شناسایی درساات رویاادادهای ساایلاب اطمینااان حاصاال شااده و تعااداد برای کارایی مدل است تا از  ،توجه پژوهش بر معیار سنجش دقت

 .از این دیدگاه در تحقیقات دیگر به مساله پرداخته نشده است های نادرست سیلاب کاهیده شودپیشبینی

در مطالعااات دیگاار بااا اسااتفاده از  ساااحلی و پرباااران شااهرهایبه عنوان سیستم هشدار سیلاب بااویژه در   ساده کاربرپسند  هایروشتهیه  

با تمرکز باار  به عنوان نوآوری در این مطالعه. (Martina et al., 2006; Tian et al., 2019) استافزاری صورت گرفتهاطلاعات آماری و نرم

با   درصد  90و    95،  ۱00  بارش بحرانی منجر به وقوع سیلاب در سطوح احتمالاتی    آستانه،  یادگیری ماشین  و استفاده ازها  ترین ویژگیمهم

و بارش های  باشدمیسیلاب به عنوان مؤثرترین آستانه   درصد  90  احتمالسطح    گشت  مشاهدات میدانی رویدادها ارزیابی شده و مشخد

 مهمترین ویژگاای هاااهای  به عنوان مکان  ۲۳و    ۱های  تمرکز بر روی ایستگاهبا  تر اینکه،  . مهممتناظر با وقوع سیلاب بالای آن قرار میگیرند

نیاااز بااه ها باار  یافتااه  ، می توان به جانمایی برای راه اندازی ایستگاه های بارانسنجی دست یافاات.های ناشی از بارشسیلابپیشبینی  برای  

 هاماادل  اطمینااان  قابلیاات  افزایش  برایمانند برنامه های موبایل    واقعی  و مختصات جغرافیایی  دهی در زمانهای بهبود یافته گزارشمکانیزم

 .(Hill et al., 2023; Safaei-Moghadam et al., 2024)ده است ش تأکید نیز دیگر مطالعات برخی در پیشنهاد این.  کنندمی تأکید
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Using citizen reports for urban flood prediction with machine learning approach and rainfall Data (Case Study: 

Qom, Iran) 

 

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. 

Keywords: Keywords: Citizen reports, Machine learning, Qom, Rainfall, Urban flooding. 

 

 


