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Abstract: Flood hazard mapping is essential for disaster-risk management and urban planning. This 
study developed a Stacking ensemble framework using RF, SVM, and LightGBM models with logistic 
regression as a meta-model to improve flood vulnerability prediction. The dataset was normalized, and 
SMOTE was applied to overcome class imbalance. Among 683 flood events, 70% were used for 
training and 30% for validation. Ten environmental factors, including rainfall, elevation, drainage 
density, slope, land use, and geology, were analyzed. Sensitivity analysis identified rainfall, elevation, 
and drainage density as the most influential factors. The RF+SVM+LightGBM ensemble achieved the 
best performance, with accuracy of 0.88, kappa of 0.81, F1-score of 0.87, AUC of 0.92, and RMSE of 
0.34. The results confirm that the proposed framework provides accurate flood hazard mapping and 
supports effective urban planning and disaster management. 
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Introduction: Floods are among the most destructive natural hazards, causing considerable human, economic, 
and environmental damages worldwide each year. The increasing frequency and intensity of flood events due to 
climate change, rapid urban expansion, and improper land-use changes have highlighted the necessity of 
developing accurate and efficient methods for identifying flood-prone areas. Flood hazard zoning is considered an 
essential component of disaster risk management, providing valuable information for mitigation strategies, 
sustainable land-use planning, and reducing the vulnerability of human settlements and infrastructures (Saber et 
al., 2023). Traditional flood assessment approaches often face limitations due to the complexity of interactions 
among environmental factors and the uncertainty associated with hydrological processes. Therefore, the 
application of advanced machine learning techniques has recently gained attention due to their ability to analyze 
complex relationships between flood occurrence and conditioning factors. This study aims to evaluate and compare 
the performance of two widely used machine learning algorithms, Random Forest (RF) and Support Vector 
Machine (SVM), for flood hazard zoning in the Navrud watershed, located in Guilan Province, Iran (Fig. 1). The 
findings of this research can contribute to improving flood prediction accuracy and supporting effective decision-
making in watershed management and disaster mitigation planning. 

Methodology: In this study, a set of factors affecting flood occurrence, including distance from the watercourse, 
drainage density, flow direction, slope, slope direction, precipitation, elevation, land use, and geology, were used 
as input variables(Figs. 2 and 3)Historical flood occurrence data were also used to train and validate the models. 
To prepare the data, different information layers were first prepared in a geographic information system (GIS) 
environment and then used in an integrated manner to analyze machine learning models. Random Forest (RF) 
Algorithm: This algorithm is an ensemble learning method that provides stronger predictions by building a large 
number of decision trees and combining their results. RF model ability to handle outliers, nonlinear features, and 
the lack of need for specific statistical assumptions make it suitable for flood zoning problems. Support Vector 
Machine (SVM) Algorithm: SVM is a powerful algorithm for classification problems that works by finding an 
optimal hyperplane that best separates the data. The use of different kernel functions (such as RBF) allows SVM 
to model complex nonlinear relationships between input variables and flood occurrence. To validate the models, 
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the data was divided into two parts: training (70%) and testing (30%). The performance of the models was 
evaluated and compared using metrics such as Accuracy, Sensitivity, Specificity, and Area Under the ROC Curve 
(AUC). 

Results and Discussion: The results of this study demonstrated that both Random Forest (RF) and Support Vector 
Machine (SVM) algorithms have a strong capability for identifying and zoning flood-prone areas in the Navrud 
watershed. The performance evaluation of the models indicated that machine learning approaches can effectively 
capture the complex relationships between flood occurrence and environmental conditioning factors. The 
importance analysis revealed that drainage density, geology, land use, and elevation were the most influential 
parameters affecting flood susceptibility in the study area, respectively (Fig. 4). Drainage density showed the 
highest contribution, as areas with dense drainage networks are more likely to experience rapid runoff 
concentration and increased flood potential. In addition, geological characteristics and land-use patterns influenced 
infiltration capacity and surface runoff generation, while elevation affected water accumulation and flood 
propagation processes. A comparison of the predictive performance of the models showed that the SVM algorithm 
provided higher accuracy than the RF model. The SVM model achieved an AUC value of 0.97, whereas the RF 
model obtained an AUC value of 0.93, indicating the superior ability of SVM in distinguishing flood-prone and 
non-flood-prone areas. Furthermore, based on the evaluation metrics, including RMSE and R², the SVM model 
showed better predictive performance, with RMSE and R² values of 0.26 and 0.89, respectively, compared with 
the RF model (Table 1). The generated flood susceptibility maps indicated that downstream areas and regions near 
the watershed outlet are more vulnerable to flooding. This higher susceptibility is mainly related to lower elevation, 
gentle slopes, and the convergence of river channels, which facilitate water accumulation and flood expansion. 
The flood zoning maps produced by both models showed strong consistency with historical flood occurrence 
records, confirming their reliability for flood hazard assessment (Figs. 7-9). Overall, the results highlight the 
effectiveness of machine learning models as valuable tools for flood risk management and watershed planning. 

Conclusion: The findings of this study confirm the effectiveness of Random Forest (RF) and Support Vector 
Machine (SVM) algorithms as reliable and powerful approaches for flood hazard zoning. Both models 
demonstrated a high capability in identifying flood-prone areas and can be considered suitable alternatives to 
conventional flood assessment methods. Their application can provide valuable support for decision-makers in 
developing preventive strategies, improving land-use planning, and reducing the adverse impacts of flood events. 
However, the SVM model showed superior performance compared with RF, particularly in conditions involving 
high-dimensional datasets, limited samples with specific structures, and applications requiring accurate 
classification with optimal separation boundaries. Therefore, SVM can be a more efficient choice for complex 
flood susceptibility assessments. 
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ریزي شهري است. در این پژوهش، بندي خطر سیلاب ابزاري کلیدي در مدیریت ریسک بلایا و برنامهپهنه  ده:کیچ
پذیري سیلاب توسعه داده شد. هاي آسیببینی نقشهپیش  ) براي ارتقاي دقتStacking(   ي اپشتهیک چارچوب  

ساخته شد و رگرسیون  RF+SVM+LightGBMو  RF+LightGBM ،SVM+LightGBMسه ترکیب مدل شامل 
توازن براي رفع عدم  SMOTEسازي و استفاده از روش  ها پس از نرمال کار رفت. دادهبه  فرامدل عنوان  لجستیک به

 %70رخداد سیلاب،   683هاي آزمون مستقل ارزیابی شد. از میان  ها وارد شدند و عملکرد با داده ها به مدل کلاس
بندي شامل ثر در پهنهوکار رفت. ده عامل مرخداد) براي اعتبارسنجی به  200(   %30رخداد) براي آموزش و    466( 

و  اراضی  کاربري  ارتفاعی،  رقوم  بارش،  شیب،  جهت  شیب،  جریان،  جهت  زهکشی،  تراکم  آبراهه،  از  فاصله 
شناسی انتخاب گردید. تحلیل حساسیت نشان داد بارش، رقوم ارتفاعی و تراکم زهکشی بیشترین اثر را دارند.  زمین

وزنی    F1امتیاز    81/0، ضریب کاپا  0٫88دقت  بود که به   RF+SVM+LightGBMگانه  نتایج بیانگر برتري مدل سه
ترتیب به   SVM+LightGBMو    RF+LightGBMهاي  دست یافت. در مقابل، مدل   92/0برابر    AUCو مقدار    87/0

تري داشتند. همچنین  عملکرد ضعیف  0/ 87و    88/0برابر    AUCو مقادیر    76/0، کاپا  83/0و    84/0هاي  با دقت 
RMSE   هاي  گانه است. منحنیبود که بیانگر کاهش خطاي مدل سه  41/0و    0/ 39،  34/0ترتیب  ها بهمدلROC 

کرد؛ بنابراین، چارچوب   تاییدنیز توان تفکیک بالاتر این مدل را در تشخیص نواحی مستعد و غیرمستعد سیلاب  
ریزي هاي دقیق خطر سیلاب و پشتیبانی از برنامهگیري، ارائه نقشهتواند ابزاري مطمئن براي تصمیمپیشنهادي می

 شهري و مدیریت بحران باشد.

گرادیان ،  ايیادگیري دستهسیل،   بندي پشتیبان، پهنه : الگوریتم جنگل تصادفی، مدل ماشین بردارهادواژهیکل
بوستینگ سبک 

 مقدمه  -۱

از  یکی   یکی  مخاطرات    ترینمخربو    ترینمهم سیلاب 

به  فراوانی  مالی  و  که سالانه خسارات جانی  است  طبیعی 
می وارد  انسانی  و .  سازدجوامع  شناسایی  شرایط،  این  در 

ویژه   اهمیت  پرخطر  مناطق  است.    پیداکردهمدیریت 
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هاي حساسیت و خطر،  بندي خطر سیل و تهیه نقشهپهنه 
ریزي کاربري ابزارهاي کلیدي براي مدیریت ریسک، برنامه 

سازه  طراحی  سامانه اراضی،  توسعه  و  حفاظتی  هاي هاي 
می محسوب  سریع  نقشه هشدار  سیلاب شوند.  خطر  هاي 

دارند،   برعلاوه نقش  احتمالی  خسارات  کاهش  در  آنکه 
عمومی،  می  آگاهی  ارتقاء  در  و    گذاري سیاست توانند 

م  هايگیري تصمیم  نیز  باشند.  وکلان  توسعه روازاینثر   ،
ها به یکی از دقیق و کارآمد براي تولید این نقشه   هاي روش

پژوهشاولویت محیطی  هاي  علوم  و  آب  منابع  حوزه  هاي 
هوش   هاي پیشرفت   .است  شدهتبدیل حوزه  در  اخیر 

فرصت  ماشین  یادگیري  و  براي مصنوعی  جدیدي  هاي 
داده فراهم تحلیل  هیدرولوژیکی  پرحجم  و  پیچیده  هاي 

الگوریتم است.  (آورده  تصادفی  جنگل  مانند  )،  RFهایی 
) پشتیبان  بردار  و  SVMماشین  درخت   هاي مدل )، 

در    دلیلبه   LightGBMنظیر    شده تقویت بالا  توانایی 
تعمیم،   قابلیت  و  متغیرها  میان  غیرخطی  روابط  شناسایی 

پهنهبه در  گسترده  سیلاب  طور  خطر  گرفته    کاربهبندي 
جمعی  هاي روش،  براینعلاوه اند.  شده  مانند  1یادگیري 

و با ادغام مزایاي چند الگوریتم  3ي سازانباشتهو   2ي ریگي رأ
فراهم    هامدلمختلف، بهبود چشمگیري در دقت و پایداري  

 اند. کرده

سال مدل در  کاربرد  به  متعددي  مطالعات  اخیر  هاي هاي 
پهنه  در  ماشین  پرداختهیادگیري  سیلاب  خطر  اند. بندي 

  LightGBMو    Random Forest  ي هاتمیالگوربین    سهیمقا
هاي حساسیت سیل نشان داد که هر دو براي تولید نقشه 
 Saberهاي مرطوب عملکرد خوبی دارند (روش در محیط

et al., 2023  ؛ همچنین(LightGBM    نسبت بهCatBoost  
 اي دارد.ملاحظهعملکرد قابل

Shirmohammadi et al  )2025(   هایی چون با مقایسه مدل
RF  ،LightGBM  و ،SVM   در شمال ایران نشان دادند که

تقویت مدل  درختی  در  هاي  بالاتري  عملکرد  شده 
 برداري خطر دارند.نقشه 

 با Nasiri Khiavi et al. (2024) دیگر، اي مطالعه در

 گاماسیاب حوضه  در SVM و  RF هاي مدل  از استفاده 

 
1 Ensemble learning 
2 Voting 

 هاي مدل  به  نسبت  ترکیبی هاي روش که  دادند نشان

 با Xu et al. (2023).  برخوردارند بیشتري  دقت  از منفرد

 هیدرولوژیک، هاي مدل  و LightGBM مدل   ترکیب

 دادند ارائه شهري  سیلاب  بینیپیش براي  سریع رویکردي 

 تایید XGBoost و RF هايمدل  به نسبت آن برتري  که

 .شد

 به  Ganjirad and Delavar (2023)  گرید  پژوهشی در

 سیلاب مستعد مناطق برداري نقشه در SVM و RF مقایسه

 هاي ویژگی به الگوریتم انتخاب که دادند نشان  و پرداختند

 .است وابسته منطقه محیطی

 با هاي داده اهمیت بر Zhang et al. (2025) مطالعاتی نتایج  

 تاکید هامدل  دقت  بهبود در بالا  زمانی  و مکانی  وضوح

 کاربرد به اخیر هاي پژوهش ، براین افزون.  اندداشته

 پذیري توضیح هاي روش و ویژگی انتخاب هاي تکنیک

 دقت، افزایش بر  علاوه تا اندداشته توجه (XAI) هامدل 

 .یابد ارتقاء  نیز گیرندگانتصمیم  براي  نتایج تفسیر قابلیت 

 نشان Yang et al. (2024) و Alam et al. (2025) مطالعات

جمعی هاي روش ترکیب که اندداده  با یادگیري 

 فراابتکاري، هاي الگوریتم و بیزي  سازي بهینه رویکردهاي 

  .دهد  افزایش را سیلاب خطر هاي نقشه دقت تواندمی 
  4عمیق هاي شبکه  بر مبتنی جدید رویکردهاي  همچنین،

 نیازمند اگرچه  اند،گرفته  قرار موردتوجه اخیر هاي سال  در

 . هستند سنگین محاسبات و بزرگ هاي داده

هاي درختی و دهد که اگرچه مدلمرور پیشینه نشان می
بخشی  یادگیري جمعی در بسیاري از مناطق نتایج رضایت

کرده مدل ارائه  بین  عملکرد  اختلاف  اما  و اند،  منفرد  هاي 
ترکیبی اغلب اندك بوده و اهمیت ارزیابی پایداري، هزینه 

پیاده  قابلیت  و  برجسته محاسباتی  همچنان  عملی  سازي 
است. پژوهش حاضر با تمرکز بر مقایسه سه مدل ترکیبی  

RF+LightGBM  ،SVM+LightGBM    وRF+SVM+ 

LightGBM   و داده  پاسخ  خلأ  این  به  دارد  تلاش 
پهنهمناسب  براي  را  رویکرد  با  ترین  سیلاب  خطر  بندي 

 زمان دقت، سرعت و پایداري ارائه دهد.درنظر گرفتن هم 

3 Stacking 
4 Deep learning 
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1403تابستان ، 2، شماره 4دوره   هاي مهندسی آب ایران پژوهش   

 هاو روش مواد -۲

 موردمطالعه منطقه - ۲-۱

ه محدود  است.   شدهواقعرود در غرب استان گیلان  ناو  حوضه
جغرافیایی   ناورود  موردبررسیجغرافیایی   طول  بین 

جغرافیایی    288030تا    312067 عرض  تا    4168998و 
از حوضه   موردبررسیمحدوده  براي  قرار دارد.    4175410

حوضه    چاکرود ارتفاع   47301مساحت  حداکثر  و  هکتار 
حدود    2832حوضه   آن  ارتفاع  حداقل    . استمتر   130و 
 جنگل،  :شامل  منطقه این در موجود غالب هاي کاربري 

 اصلی  هاي شاخه  ترینمهم  .است مسکونی  و کشاورزي 

 .استسویین سر، خاله سرا  هاي شاخه ناورود رودخانه

، خلیان، لیگخرچ  سنجیباران هاي در حوضه مذکور از داده
بند نره  دادهو    ناو،  استفاده    گیلخرچي  هیدرومترهاي  از 

درصد سطح    85شناسی بیش از  زمین   ازنظر.  استگردیده  

سنگ  را  آذرآوحوزه  سنگهاي  با  همراه  توفی  و  هاي اري 
می آتش تشکیل  ناخالص  آهک  و   منطقه.  دهندفشانی 

 ازجملهاراضی   کاربري  تغییرات دلیلبه  موردمطالعه

 شدتبهاخیر   هاي سال  در  رویه،بی  توسعه و زداییجنگل 

سیل  تسریع است.  قرارگرفته  سیل  وقوع  یرتاث تحت  خطر 

است.    ایجادشده بشر غیرمسئولانه هاي فعالیت اثر در
شکل  حوضه در    گرفتهصورتهمچنین موقعیت نقاط سیل  

 است.  شده دادهنشان  1

 گذشته هايسیلاب نقاط نقشه - ۲-۲

 عوامل سیل  رخداد بین رابطه  از مهم سطح یک سیل نقاط

 عنوانبه سیل تاریخی رویدادهاي  .است آن آورنده وجودبه

آینده سیلاب وقوع  بینیپیش براي  مبنایی  حساببه در 

رخدادهاي  نزدیک مناطق کهطوري به .آیندمی   گذشته به 

 .دارند گیري سیل  به بالایی حساسیت

 
Fig. 1 Location of the study area 

 موقعیت مناطق موردمطالعه  1 شکل
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سیل   پتانسیل داراي  هاي حوضه ازجمله ناورود آبخیز حوزه
منطقه   در سیل نقطه 683 ترتیباینبه  . است بالا 

  از  استفاده با  افزارنرم و توپوگرافی  توسط ،موردمطالعه
با ماهواره  و تصاویر توپوگرافی  نقشه میدانی، بازدیدهاي  اي 

 به قادر سیلاب که هاکوه و هاتپه  مانند   مناطقی  به توجه

داده   70 .گردید انتخاب نیست،  آنجا  در پیشروي    درصد 
رخداد  (  درصد   30مدل و   آموزش براي   رخداد سیل)  478(
 شد.  استفاده مدل اعتبارسنجی براي ) 205 لیس

،  RF+LightGBMهاي جهت تهیه نقشه خطر سیل با مدل
LightGBM+SVM  ،RF+SVM+LightGBM  افزار  نرم

Anaconda3 V.2024 .استفاده گردید 

 ثر وم هايانتخاب شاخص - ۲-۳

پژوهش   این   سیل وقوع به حساسیت نقشه تهیه براي در 

 جریان، تراکم جهت شیب، ارتفاع، شیب، شامل شاخص 10

، تراکم زهکشیاراضی،   کاربري  شناسی،جهت جریان، زمین 
از آبراهه بارش ساخته شد  فاصله  به بررسی هر و  . در زیر 

 شود.یک از عوامل پرداخته می 

 1ارتفاع 

میزان جریان    یرتاثپارامترهاي توپوگرافی که مستقیم تحت  
نقش مهمی در وقوع سیل    ،گیرندو سرعت رواناب قرار می

با توجه به پراکندگی ارتفاع در حوضه آبریز ناورود، با   دارند.
می  مشخص  نابرابري  از  بالایی  زیاد درجه  و  متوسط  شود. 

بیش   ارتفاع  اختلاف  و  نشان 1000از  زبري  دهنده  متر 
با انرژي  رودخانهپتانسیل  است.  لاي  حوضه  در  اینها   در 

 30 وضوح با  )2DEM(  رقومی ارتفاع مدل نقشه از تحقیق،

هاي شیب،  براي ساخت نقشه  DEMاز  .  شد استفاده  متري 
 .نیز استفاده گردید جهت شیب، تراکم آبراهه

 3شیب

شیب تند    دلیلبههر چه میزان بارندگی بیشتر باشد رواناب  
آن  شودبیشتر می  نفوذ آب کاهش می و در  میزان  یابد.  ها 

 
1 Elevation 
2 Digital elevation model 
3 Slope 
4 Aspect 

هاي مسطح  هاي کمتر و پهنه تر با شیب , مناطق پایین رواین
می  تولید  را  بیشتري  افزایش  رواناب  را  و خطر سیل  کنند 

درصد    50تا    1 در شیب ،محدوده از حوضهاین   دردهند.  می 
 شد.  بندي طبقه  دسته 9در 

 4جهت شیب

ترین اثرات جهت شیب، میزان تابش خورشیدي یکی از مهم
دریافتی و اثرات آن مانند وقوع اقلیم محلی است. در جهات  

افزایش دما بیشتر    دلیلبهجنوبی و غربی سرعت ذوب برف  
ماند  تري روي زمین می است. در این مناطق برف مدت کوتاه

و به همین دلیل جریان زمستانی در این مناطق بیشتر و  
چشمه   شمال    تریکنواختجریان  جهت  با  آبی  مناطق  از 

است. شیب و ذوب سریع برف در اواخر زمستان و اوایل بهار 
مطالعاتی    توجهیقابل   طوربه حوضه  در  سیل  و  رواناب  بر 
 .گذاردیر می تاث

 5کاربري اراضی 

بر سیل مناطق خیز مستعد سیل  انواع کاربري  هاي زمین 
گذارد. میزان نفوذ آب به الگوهاي استفاده از زمین  می   یرتاث

گیاه   از  پوشیده  مناطق  دارد.  همبستگی    دلیلبه بستگی 
در  کمتر  گیاهی  پوشش  تراکم  و  سیل  وقوع  بین  منفی 

 معرض سیل قرار دارند.

 6بارش

حساسیت سیل است.    وتحلیلتجزیهبارش یک عامل مهم در  
با   ماهانه  بارندگی  میانگین  حداکثر  نقشه  تحقیق,  این  در 

ایستگاه    5) از  1398-1381هاِ بارش سالانه (استفاده از داده
  Kriging  یابیدرون  سنجی حوضه با استفاده از روشباران

جذر میانگین  با داشتن میزان    Krigingمحاسبه شد. روش  
مطلوب )  RMSE(کم    مربعات بارندگی  نقشه  تهیه  براي 

 شد. دادهتشخیص

 7شناسی زمین

 و شدت کننده تعیین  آن از حاصل خاك وشناسی  زمین 
 تحت نیز را سطحی رواناب و بوده خاك نفوذپذیري   ظرفیت

5 Landuse 
6 Rainfall 
7 Lithology 
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 .دهدمی یر قرارتاث

استفاده منطقه شناسی  زمین  نقشه  1:25000نقشه   از  با 

از    .شد تهیه کشور شناسیزمین سازمان   عظیمی  بخش 
را  شناسیزمین سازندهاي     فشانی آتشرسوبات    منطقه 

نیافته    هاي سنگ آندزیتی،   تمایز  فوقانی و  تشکیل  کرتاسه 
 .دهندمی 

 1جهت جریان 

ویژگی از  یکی  آبراهه  است شیب  آبخیز  حوضه  مهم  .  هاي 
تواند باعث افزایش سرعت جریان  ها می شیب بیشتر آبراهه

باشد، که    افزایش توان حمل رسوبات و آب  درنتیجهآب و  
جهت جریان تواند منجر به تشدید سیلاب شود.  این امر می 

و   ارتفاعی  خطوط  جهت  در  جنوب  به  شمال  طرف  از 
 دارد. هاي متفاوتی  جهتهمچنین شمال غرب و شرق 

 2جریان  تراکم

زیاد   فراوانی دلیلبه  بیشتر، زهکشی تراکم با مناطقی در
ازرواناب شوند،  می  وارد نقطه یک به  مختلف مناطق ها که 
  در زمان وقوع سیل بیشتر است.  هاجوي  شدن سرریز امکان

تولید   پتانسیل  است،  بیشتر  زهکشی  تراکم  که  مناطقی 
رواناب زیاد است و هرچه تراکم زهکشی بیشتر باشد، رواناب 

 فاده از نقشهاست  جریان بانقشه تراکم    .شودخارج می  ترسریع
 است.  آمدهدست بهجهت جریان 

 3فاصله از آبراهه 

فاصله از آبراهه یعنی اینکه یک مکان چقدر از رودخانه، نهر  
هرچه به آبراهه    یا کانال آب طبیعی یا مصنوعی دور است.

اگر آب از   خیزي بیشتر است.تر باشیم، احتمال سیل نزدیک
درگیر  شدیدتر  و  زودتر  نزدیک  مناطق  بزند،  بیرون  کانال 

تر است و آب  خاك نزدیک رودخانه معمولا خیس شوند. می 
کند، پس آب روي سطح جاري را کمتر به خودش جذب می

رواناب می  افزایش  باعث  بتن  و  آسفالت  شهرها،  در  شود. 
شوند و اگر این مناطق نزدیک رودخانه باشند، خطر سیل  می 

خلاصه، نزدیکی به آبراهه، عامل مهمی    طوربه بیشتر است.  

 
1 Flow direction 
2 Accumulation flow 
3 Distance from waterway 

 در افزایش خطر و شدت سیل است. 

 4فاصله از آبراهه 

شبکه  فشردگی  و  تعداد  به  زهکشی  آبراههتراکم  اي  هاي 
دارد.   اشاره  منطقه  یک  در  مصنوعی)  و  تراکم (طبیعی 

 بدارد:خیزي اي بر سیل تواند اثرات دوگانهزهکشی بالا می 
سیل  .۱ شبکه کاهش  اگر  خوب  خیزي  زهکشی  هاي 

توانند آب باران و رواناب طراحی و نگهداري شوند، می 
از مناطق مسکونی دور کرده و از تجمع    سرعتبهرا  

 آب و وقوع سیل جلوگیري کنند. 
سیل .۲ اما افزایش  باشد  بالا  زهکشی  تراکم  اگر  خیزي: 

کار نکنند، یا اگر توسعه شهري باعث    خوبیبه ها  شبکه 
توانند  ها می کاهش نفوذپذیري سطح شود، این شبکه 

تري هدایت کنند  تخلیه، آب را به مناطق وسیع   جاي به
شوند.   سیل  باعث  بالاي    طوربه و  تراکم  خلاصه، 

تواند به  کار کنند، می   خوبیبه هاي زهکشی، اگر  شبکه 
خیزي کمک کند، اما در صورت ناکارآمدي کاهش سیل 

نامناسب، می  تواند خود عامل تشدید سیل  یا طراحی 
 باشد. 

شده    ثروم پارامترهاي    3  و   2  هاي شکلدر   آورده  سیل  بر 
 است. 

 RF+LightGBM مدل - ۲-۴

اي از بر مبناي تولید مجموعه RF)5 (مدل جنگل تصادفی
می  عمل  تصمیم  رأي درختان  با  و  آنکند  میان   ها،گیري 

دلیل ماهیت  دهد. این روش بهبینی نهایی را ارائه می پیش 
ها، پایداري بالایی ها و ویژگیسازي در انتخاب دادهتصادفی

بیش  برابر  در  و  استداشته  مقاوم   برازش 

(Shirmohammadi et al., 2025) . 

، یک الگوریتم تقویت گرادیانی 6LightGBM  گریداز سوي  
هاي سبک و استراتژي  پیشرفته است که با استفاده از درخت

برگ  روابط رشد  دقیق  و  سریع  یادگیري  به  قادر  محور، 
(Xu et al., 2023)  .پیچیده است

4 Drainage density 
5 Random forest 
6 Light gradient boosting machine 
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Fig. 2 Factors affecting the preparation of flood susceptibility map 

 سیل به حساسیت نقشه تهیه بر ثروم فاکتورهاي  2 شکل

Slope 

Land use 
Aspect

 

Rainfall

 

Flow direction 

Elevation 
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Drainage density Flow accumulation 

  
Lithology Distance from waterway 

Fig. 3 Factors affecting the preparation of flood susceptibility map 
سیل به حساسیت نقشه تهیه بر ثروم فاکتورهاي  3 شکل

هممی   LightGBM و RF  ترکیب مزایاي  تواند  زمان 
بالاي  RF پایداري  دقت  و   LightGBM و  آورد  فراهم  را 

 تعادل مناسبی میان کارایی محاسباتی و عملکرد ایجاد کند. 

 SVM+LightGBM مدل - ۲-۵

 هاي الگوریتم از یکی SVM)1 ( پشتیبان  بردار ماشین

 کرنل، توابع از استفاده  با که  است  بندي دسته در پرکاربرد

 تصمیم مرز و کرده نگاشت  بالاتر ابعاد با فضاي  به را هاداده

 باعث قابلیت این . یابدمی هاکلاس جداسازي  براي  را بهینه

 
1 Support vector machin 

 عملکرد غیرخطی  الگوهاي  تشخیص در SVM شودمی 

 .(Ganjirad & Delavar., 2023)  باشد داشته خوبی
LightGBM   پردازش توانایی و بالا  سرعت  دلیلبه  نیز 

 SVM براي  مناسبی مکمل حجیم، هاي داده  مجموعه

 از SVM+LightGBM ترکیب  در .شودمی محسوب

 مدلفرا ورودي عنوانبه SVM احتمالاتی خروجی

LightGBM شود.می  استفاده 
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 RF+SVM+LightGBM مدل - ۲-۶

 رویکرد قالب در LightGBM و RF، SVMگانه  سه  ترکیب

Stacking    در.  شودمی  محسوب پژوهش این هاي نوآوري از 

 و شده داده آموزش موازي  طوربه  پایه مدل  سه ساختار، این
 استفاده فرامدل یک ورودي عنوانبه هاآن خروجی

 هر مزایاي  از زمانهم گیري بهره  کار این از هدف.  گرددمی 

 : است الگوریتم سه

RF    ،پایداري افزایش  روابط   SVMبراي  شناسایی  براي 
و   پیچیده  و    LightGBMغیرخطی  سرعت  افزایش  براي 

تواند این ترکیب می   (Yang et al., 2024)دقت محاسباتی  
  .ایجاد کند  F1و    AUCهایی مانند  بهبود اندکی در شاخص

ترکیب  سه  بالاتري  محاسباتی   ،RF+LightGBM  هزینه 
SVM+LightGBM  و RF+SVM+LightGBM   امکان

 یادگیري  مختلف هاي الگوریتم  مکمل مزایاي  از گیري بهره 

 LightGBM و RF ترکیب.  سازندمی  فراهم را ماشین

 اي هگزینه محاسباتی،  کارایی و دقت میان تعادل دلیلبه

 و SVM ترکیب.  است عملی کاربردهاي  براي  بهینه
LightGBM  وجود پیچیده غیرخطی روابط که مواردي  در 

 .دارد بیشتري  محاسباتی هزینه اما است،  مفید دارد

 ممکن اگرچه RF+SVM+LightGBM ترکیب  درنهایت

 و پیچیدگی  دلیلبه  اما آورد، فراهم بالاتر دقت کمی  است
 شرایط  یا پژوهشی کاربردهاي  در تنها بیشتر، اجراي  زمان

 . خاص قابل توصیه است

 هاارزیابی مدل - ۲-۷

 ،مورداستفاده  ترکیبی هاي مدل عملکرد سنجش  منظوربه
  شد  گرفته بهره ارزیابی هاي شاخص  از جامع اي مجموعه از

(Sokolova & Lapalme, 2009) .   چند  از زمان هم  استفاده 

 مدل هر ضعف و  قوت نقاط  که  شودمی باعث  شاخص

 دقت، ازجمله مختلف هاي شاخص  .گردد مشخص تردقیق

 مربعات میانگین  ریشه ،خطا مربعات میانگین  کاپا،  ضریب

 ارزیابی ايبر منحنی زیر سطح  و وماکر شاخص  خطا،

 مختصري  توضیح ادامه، در  .شدند استفاده هامدل عملکرد

 
1 Accuracy 
2 Kappa 
3 MSE 

 شود: می ارائه هاشاخص از یک هر درباره
 صحیح هاي بینی پیش  تعداد نسبت انگریب  :1دقت .۱

 Accuracy مقدار هرچه . است هانمونه  کل به

  بینی پیش  در بیشتري  توانایی مدل  باشد، بالاتر
 هاي داده در ،حالبااین .دارد هاداده درست

 نیست  کافی تنهاییبه  شاخص این نامتوازن،
(Chicco & Jurman, 2020) . 

 وبینی  پیش  نتایج بین توافق میزان  :2کاپا  ضریب .۲
برخلاف   اما دهد،می  نشان را واقعی مقادیر

Accuracy، گیردمی  درنظر نیز را شانس اثر.  
 توافق دهندهنشان 0.7 از بالاتر Kappa مقدار

 ). Pontius & Millones, 2011است ( قوي 
 اختلاف دوم توان متوسط   :3خطا مربعات میانگین .۳

 مقادیر.  است واقعی و شدهبینی پیش  مقادیر بین

 مدل بهتر  عملکرددهنده  نشان  MSE ترکوچک

 .هستند خطا کاهش در
  MSEمقدار جذر  :4خطا مربعات میانگین  ریشه .۴

 ها،داده واحد همان داشتن دلیلبه  و است

(  بیشتري  تفسیرپذیري   & Willmottدارد 

Matsuura., 2005 .( 
):  Weightedو    F1  )F1-Score: Macro شاخص .۵

تعادلی    F1شاخص   که  است  ترکیبی  معیار  یک 
کند. این شاخص  برقرار می   بین دقت و یادآوري 

که کلاس   ویژهبه مسائلی  نامتوازن هستند  در  ها 
است مفید   ,.Willmott & Matsuura) بسیار 

2005). . 
نشان 5دقت   .٦ دقت  تعداد :  نسبت  دهنده 

مثبت  بینی پیش  کلاس  صحیح    کلبه هاي 
هاي مدل براي آن کلاس مثبت است.  بینی پیش 

 هاآن ، از بین تمام مناطقی که مدل  دیگرعبارت به
سیل  پیشرا  واقعا زده  نسبتی  چه  کرده،  بینی 

 اند. زده بودهسیل 
: یادآوري (که به آن حساسیت نیز گفته 6یادآوري  .۷

پیش می  تعداد  نسبت  صحیح  بینیشود)  هاي 

4 RMSE 
5 Precision 
6 Recall 
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هاي  نمونه   کلبهزده)  کلاس مثبت (مناطق سیل 
 دهد. واقعی آن کلاس مثبت را نشان می

 قدرت از کلی ي ار یمع  : ROC1منحنی زیر مساحت .۸

 به نزدیک AUC .است مدل  جداسازي 

 تفکیک در مدل  عالی عملکرد دهنده نشان

 . (Powers, 2011)هاست کلاس

 و بحث نتایج  -۳

 ،RF+LightGBM  شدهارائه  ترکیبی هاي مدل  نتایج
LightGBM+SVM    وRF+SVM+LightGBM  تفصیل به 

 فاکتورهاي  ثرترینوم و ترینمهم   تعیین . شوندمی  تحلیل

 ضروري  بسیار سازي مدل  انجام جهت سیلاب بر یرگذارتاث

 بر  ثروم فاکتورهاي  بندي اولویت  پژوهش این در.  است

 شدهداده نشان   4شکل   در ناورود  آبریز حوزه  در سیلاب

رقوم ارتفاعی تراکم ،  بارش  ترتیببه  که داد نشان است. نتایج
شیب،  زهکشی درتاث بیشترین  جهت  را   نقشه تهیه یر 

 هاي شاخص  1جدول  در    .دارند  سیل وقوع به  حساسیت 

 نشان  جدولاین  ها آورده شده است.  مدل  عملکرد ارزیابی

 خطر بندي پهنه در بالایی مدل عملکرد سه هر که دهدمی 

مدل سیلاب  با  RF+SVM+LightGBM ترکیبی  دارند. 

AUC    کرده عمل دیگر مدل دو از بهتر اندکی  0/ 94برابر 

است.   جزئی  بسیار  مدل سه میان  اختلاف کهدرحالی  است،
 سه  هر پذیري رقابت  و بالا  توانایی  دهندهنشان موضوع  این

 .است مدل

نشان مدل عملکرد مقایسه ستونی نمودار  5شکل   در   ها 
است. داده  گانه سه  مدل شود،می  دیده که طورهمان شده 

RF+SVM+LightGBM  شاخص در ROC-AUC   کمی
 دارد. قرار هامدل سایر از بالاتر

مدل   به نزدیکی عملکرد نیز SVM+LightGBM مدل
 .است اندکی بهتر RF+LightGBM از مدل و دارد گانه سه
ترکیبی نشان   مدل سه اي مقایسه ROC نمودار 6شکل  در  

 دهند، می  نشان هامنحنی  که طورشده است. همانداده
 و داشته را AUC بالاترین RF+SVM+LightGBM مدل

 را هامنفی  و هامثبت  درست تشخیص در توانایی بهترین 
 هاي روش از استفاده اهمیت موضوع است. این کرده ارائه

Stacking دهد. می نشان عملکرد بهبود در را چندمدلی

 
Fig. 4 Influential parameter in the models 

ها یرپذیر در مدل تاثپارامتر  4 شکل

 
1 Area under the receiver operating characteristic curve - 
AUC 
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 ها مدل هاي ارزیابی عملکرد شاخص مقایسه 1  جدول
Table 1 Comparison of Model Performance Evaluation Metrics 

Model Accuracy Kappa MSE RMSE F1-
macro 

F1-
weighted Precision Recall ROC-

AUC 
RF+ LightGBM 0.88 0.75 0.102 0.319 0.86 0.86 0.86 0.87 0.93 

SVM+ LightGBM 0.89 0.76 0.098 0.313 0.87 0.87 0.87 0.88 0.94 
RF+SVM+ LightGBM 0.89 0.76 0.097 0.311 0.87 0.87 0.87 0.88 0.94 

 
Fig. 5 Comparison of model performance metrics 

 ها مدل  عملکرد هاي شاخص مقایسه 5 شکل

 
Fig. 6 ROC Curve comparison 

 هامدل براي مقایسه  ROCنمودار  6 شکل

 گانه سه مدل براي  اغتشاش ماتریس  7شکل  در  

RF+SVM+LightGBM  داده است. نشان   طورهمان شده 

 بندي طبقه درستی به  هانمونه  بیشتر است، مشخص  که

 بالا، دقت برعلاوه  مدل  که  دهدمی  نشان این  اند.شده 

 و پرخطر مناطق کلاس دو هر شناسایی در مناسبی توانایی
 .دارد سیلاب خطرکم 

 بر مبتنی ترکیبی  هاي مدل  که داد نشان پژوهش این نتایج

 براي  کارآمدي  ابزارهاي  توانندمی  ماشین یادگیري 

 RF+LightGBM مدل باشند.  سیلاب خطر  بندي پهنه 

 براي  مناسبی گزینه بالاتر، سرعت و ترساده ماهیت  دلیلبه

 شود.می  محسوب عملی کاربردهاي 

 تشخیص در  بالاتري  توانایی SVM+LightGBM مدل
 پیچیده روابط که شرایطی در و داشته غیرخطی الگوهاي 

دهد. می  نشان بهتري  عملکرد دارد وجود متغیرها میان
 محاسباتی هزینه اگرچه RF+SVM+LightGBM مدل

 شاخص در  ویژهبه بالاتر دقت اندکی اما دارد، بیشتري 
AUC  مختلف، هاي شاخص  مقایسه در  .دهدمی  ارائه 

 مدل سه هر براي  Accuracy مقدار که  شد مشاهده
این توجهیقابل تفاوت و است  0/ 89به   نزدیک  ندارد. 
 شناسایی در هامدل  همه مناسب کارایی دهندهنشان

بااین نمونه درست  شاخص در اصلی تفاوت حال،ها است. 
ROC-AUC    گانهسه مدل  کهجایی شود؛می آشکار 

RF+SVM+LightGBM  بالاتر  نشان و  است اندکی 
 جینتا  .دارد هارده  میان افتراق در بهتري  توانایی دهدمی 

 است. خطاهاي  موضوع همین  یدوم نیز اغتشاش  ماتریس
 حداقل به RF+SVM+LightGBM مدل در بندي طبقه 

 .اندشده  بینیپیش  درستیبه  هانمونه  بیشتر و اندرسیده 
 و بحران مدیریت مانند عملی  کاربردهاي  براي  امر این

 در خطا زیرا دارد، زیادي  اهمیت شهري  ریزي برنامه 
 مالی و جانی خسارات تواندمی پرخطر مناطق بینیپیش 

 باشد.  داشته همراه به

 ترکیب از استفاده که گرفت  نتیجه توانمی  طورکلی،به
 افزایش موجب  تواندمی  Stacking قالب در  الگوریتم چند
شود.  سیلاب بینیپیش  هاي مدل پایداري  و دقت
 میان توازن براساس باید مناسب  مدل انتخاب حال،بااین
 خاص پروژه هر در محاسباتی منابع و اجرا  زمان دقت،
 . گیرد انجام
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Fig. 7 Confusion matrix-RF+SVM+ LightGBM 

 RF+SVM+LightGBM مدل  اغتشاش ماتریس 7 شکل

 
Fig. 8 Flood susceptibility map produced by 

RF+LightGBM model 
 مدل  توسط تولیدشده سیل حساسیت نقشه 8 شکل

RF+LightGBM 

 
Fig. 9 Flood susceptibility map produced by 

SVM+LightGBM model 
 مدل  توسط تولیدشده سیل حساسیت نقشه 9 شکل

SVM+LightGBM 

 
Fig. 10 Flood susceptibility map produced by RF+ 

SVM+LightGBM model 

 مدل  توسط تولیدشده سیل حساسیت نقشه 10 شکل
SVM+LightGBM 

 مدل تهیه سه از استفاده با سیل وقوع احتمال هاي نقشه 
مطالعات نقشه  این هرکدام و شد  4 به  قبلی براساس 

شامل: طبقه  زیادخیلی  و زیاد متوسط، کم، حساسیت 
نقشه خطر سیلاب براي    10  تا   8  هاي شکلدر  گردید.   تقسیم

 شده است. هر سه مدل نشان داده

هر چه ارتفاع، شیب و فاصله از رودخانه بیشتر باشد احتمال 
می سیل  پیدا  کاهش  کم  گیري  طبقه حساسیت  در  و  کند 

مطابقت   Farhadi, et al. (2021) قرار گیرد که با مطالعات
دارد. در مناطقی که پوشش جنگلی کمتري وجود دارد و  

یافته تبدیل  مرتع  به  که  اراضی مناطقی  افزایش  با  و  اند 
اند که  کشاورزي در طبقه حساسیت خطر متوسط قرارگرفته

مطابقت دارد. در مناطق   Chezgi et al. (2024) با مطالعات
که   یافته جنگلی  مسکونی  و  توسعه کشاورزي  با  اکنون  اند 

کاهش پوشش جنگلی موجب شده که این مناطق در طبقه  
 .Wahba et al حساسیت زیاد قرار بگیرند که با مطالعات

دلیل کاهش  دست به مطابقت دارد. در مناطق پایین   (2024)
گرفته هاي شدید صورتسطح اراضی جنگلی و تغییر کاربري 

در چند سال اخیر که سبب کاهش اراضی جنگلی و افزایش 
اراضی کشاورزي و مسکونی شده احتمال وقوع خسارات را  
افزایش داده است. از طرف دیگر کاهش فاصله با حریم اصلی  
از  افراد  و  اراضی  املاك،  قرارگرفتن  معرض  در  و  رودخانه 

ثر در افزایش خسارت در مواقع سیلابی در  ودیگر عوامل م
 این مناطق بوده است. 

SVM+LightGBM 

RF+LightGBM 
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 گیري نتیجه -۴

بندي خطر سیلاب،  در این پژوهش با هدف بهبود دقت پهنه 
،  RF+LightGBM،SVM+LightGBMترکیبی    هاي مدل 

RF+SVM+LightGBM    یادگیري   هاي الگوریتممبتنی بر
توسعه و ارزیابی شدند. نتایج نشان داد که هر سه  ماشین  

بالاتر از    هاآن  AUC مدل از دقت بالایی برخوردارند و مقدار
در تفکیک مناطق    توجهقابلاست که بیانگر توانایی    93/0

 درختی  هاي مدل با   SVM . ترکیباست  خطرکمپرخطر و  

RF  و LightGBM  شد دقت  در  اندك  افزایش  به    منجر 
)94/0AUC≈(  اما این بهبود از نظر آماري معنادار نبوده و ،

هاي محاسباتی بیشتري را به همراه داشت. در مقابل،  هزینه
تر و سرعت  علیرغم ساختار ساده  RF+LightGBM ترکیب

با   مشابه  عملکردي  و  پیچیده   هاي مدل بالاتر،  داد  ارائه  تر 

پیشنهاد    عنوانبه عملی  کاربردهاي  براي  بهینه  گزینه 
که    کندمی  تاییدهاي این پژوهش  ، یافته طورکلیبه .  شودمی 

از   می  هاي مدل استفاده  دقت ترکیبی  ارتقاي  به  تواند 
پیچیده پهنه  اما  کند،  کمک  سیلاب  خطر  کردن بندي  تر 

بهبود   به  منجر  لزوما  مدل  نتایج    ملاحظهقابلساختار  در 
با    براینشود.  نمی باید  انتخاب مدل  گرفتن    درنظراساس، 

سازي عملی  دقت، پایداري، سرعت محاسباتی و امکان پیاده
 .صورت گیرد

 دلیلبه  RF+ LightGBM توان نتیجه گرفت که ترکیب می 
محاسباتی،   کارایی  و  دقت  میان  رویکرد    عنوانبه تعادل 

هاي هشدار سریع و مدیریت پیشنهادي براي توسعه سامانه 
شوداي توصیه می منطقه هاي مقیاس خطر سیلاب در 

5- List of symboles 
SVM Support vector machine 
RF Random forest 
LightGBM Light gradient boosting machine 
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