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 HHO 1 تهیه نقشه حساسیت به سیل با استفاده از ترکیب روشهای نوین یادگیری عمیق و الگوریتم 

 2 چکیده 

 3مدیریت بهتر بحران از جمله اقداماتی است که طی سال های اخیر مورد توجه  سیل به منظور پیش بینی مناطق در معرض خطر 

 4 پیش بینی مناطق حساس به جهتقدرتمند ترکیبی جدید و روش ارائه یک العه حاضر، هدف از مط قرار گرفته است.پژوهشگران 

 5با    ترکیب شد. HHOبا الگوریتم قدرتمند  CNNبرای این منظور روش یادگیری عمیق  .در شهر تهران می باشد  سیل می باشد

 6  ٪۷۰شد.   هی ته لابینقطه س  ۱۵۷شامل   ی مرتبط، نقشها ی و سازمانها یاجتماع ی ها شبکه لابها،یس یخیتار ی استفاده از دادهها

 7  ان،یشاخص قدرت جر ،یبارندگ ب،یپارامتر مؤثر )ارتفاع، ش ۹استفاده شدند.  یاعتبارسنج  ی برا  ٪۳۰آموزش مدل و  ی دادهها برا

 8مستقل انتخاب.   ی رهای( به عنوان متغیاراض ی و کاربر  یفاصله از رودخانه، تراکم رودخانه، سنگشناس ،یشاخص رطوبت توپوگراف

 9 یابیارز ROC یمنحن ریو سطح ز RMSE ،MAE ،Sensitivity ،Specificity ،Accuracy ی عملکرد مدل   با شاخصها

 10فوق العاده ای در پیش  دقت  %۹۵با  HHO-CNNنشان داد مدل ترکیبی   ROCمقدار به دست آمده از سطح زیر نمودار .دیگرد

 Accuracy (۵۵/۹2 ،)Specificity (۷/۹۵ ،)Sensitivity  11 نتایج به دست آمده از شاخص های  همچنینبینی وقوع سیل دارد. 

(4/8۹ ،)MAE  (۱6۵/۰ و )RMSE (2۷۷/۰)     12مدل بکار رفته عملکرد بسیار خوبی در پهنه بندی منطقه مورد مطالعه   نشان دادنیز 

 13   د. بکار گرفته شو  مناطق دیگر نیزدر  قدرتمند ید به عنوان روشاین پژوهش می توان ترکیبی ارائه شده در  مدل  براساس نتایج، دارد.

 HHO 14، الگوریتم CNNکلید واژه ها: نقشه حساسیت سیل، یادگیری عمیق 

 15 

 16 مقدمه 

 17مانند    انسان ها از دیرباز تا کنون با توجه به امکانات موجود همواره در پی راهکارهایی جهت مقابله با عواقب ناشی از فجایع طبیعی

 18شود که در برخی از موارد ترین رخدادهای طبیعی در نقاط مختلف جهان محسوب میبوده اند. امروزه سیلاب یکی از خطرناک سیل 

 19(. طبق برآوردها خسارات اقتصادی Arora et al, 2021)  به همراه داردهای مالی و جانی  تر از سایر بلایای طبیعی خساراتبیش

 20(. همچنین  Tellman et al, 2021( می باشد )USDمیلیارد )  651حدودا    2۰۱۹تا    2۰۰۰وارد شده در سطح جهان بین سال های  

 21تلفات    %۹۰از نظر انسانی آمارها نشان می دهد سیل آسیب زیادی به زندگی انسان ها وارد می کند. برای مثال در آسیا بیش از  

 22(. ایران که در غرب آسیا واقع شده از جمله کشورهایی   Khosravi et al, 2018انسانی مربوط به فجایع طبیعی ناشی از سیل است )

 23است که همواره در معرض وقوع سیل قرار داشته است. مانند سایر نقاط جهان، یکی از مهم ترین عوامل ایجاد سیل در ایران تغییر 

 24عداد سیلاب ها  تر پنج دهه اخیر نشان می دهد  د   سیلاب  افزایشی  الگوهای بارشی می باشد که ناشی از تغییرات اقلیمی است. روند

 25(. آمارها نشان می دهد طی یک دهه گذشته سیل تبدیل به  ۱۳8۵)عبدی    برابر شده است   ۱2تقریباً    4۰نسبت به دهه    ۹۰در دهه  

 26تر به علت به هم خوردن تعادل طبیعی و شرایط جغرافیایی یک معضل زیست محیطی شده است. این پدیده در کشور ایران بیش

 27(.  ۱۳۹۹شود )آوند و همکاران،  های معمولی نیز منجر به جاری شدن سیلاب می گردد به طوریکه حتی بروز بارشمنطقه ایجاد می 

 28. برای مثال، وقوع بارش های شدید  نه تنها در مناطق برون شهری بلکه در مناطق شهری نیز خسارات زیادی وارد می کنند سیل ها

 29روستا شد. طبق برآرود های انجام  4۳۰۰شهر و بیش از  2۰۰استان ایران از جمله  2۵موجب جاری شدن سیل در   ۹8در فروردین 

 30مورد نیز تلفات انسانی در پی داشته است. همچنین طی    ۵۰هزار میلیارد تومانی، بیش از    ۳۵تا    ۳۰شده علاوه بر زیان مالی بین  
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 31درصد اعتبارهای سالانه طرح کاهش اثرهای بلایای طبیعی و ستاد حوادث غیر مترقبه صرف جبران  ۷۰سال های گذشته حدودا  

 32 (.۱۳۹۹خسارت های ناشی از سیل شده است )چراغی و همکاران، 

 33پهنه بندی منطقه مورد مطالعه با استفاده از سیستم اطلاعات جغرافیایی و سنجش از دور یک راه بسیار کاربردی جهت پیش بینی  

 34توسعه آنها به منظور کنترل  بنابراین  و پراکنش آن را با دقت نشان می دهد    ابزاری است که محدوده سیل  سیلحساسیت  نقشه  است.  

 35(. با کمک این نقشه ها می توان اقدامات پیشگیرانه قبل از سیل و همچنین  Saravanan et al, 2023سیل یک امر ضروری است )

 36 (.  Arabameri et al, 2022عملیات های بعد از وقوع سیل را بهتر مدیریت کرد )

 37به منظور پتانسیل یابی کلان شهر تهران با استفاده از هوش مصنوعی  هدف از پژوهش حاضر، استفاده از یک مدل ترکیبی جدید  

 38استفاده    CNNو روش یادگیری عمیق    HHO  هوشمندنسبت به وقوع سیل است. در این پژوهش برای اولین بار از ترکیب الگوریتم  

 39تولید شود. این نقشه می تواند به عنوان ابزاری مهم در اختیار شد تا یک نقشه دقیق از مناطق حساس به وقوع سیل شهر تهران  

 40    تصمیم گیران قرار گیرد تا از خسارات و تلفات احتمالی در آینده جلوگیری شود.

 41 

 42 منطقه مورد مطالعه

 43  24غرب آسیا و  پرجمعیت ترین و بزرگترین شهرمیلیون نفر    ۹.4و جمعیتی در حدود    𝐾𝑀2 730شهر تهران با مساحت حدودا  

 44طول    واقع شده بااین شهر که در دامنه های جنوبی رشته کوه البرز    (. ۱)شکل    )ویکی پدیا(   امین شهر پرجمعیت جهان می باشد

 45ارتفاع آن از سطح دریا .  می باشدپایتخت کشور ایران    ′51°35تا    ′34°35عرض جغرافیایی    و  ′38°51تا   ′6 °51جغرافیایی  

 46متر   ۳۹۰۰قله توچال با ارتفاع    ،متر برای شمال شهر می باشد. همچنین بلندترین نقطه  ۱8۰۰متر برای جنوب شهر و    ۱۰۱6حدودا  

 47بخش شمالی به دلیل اینکه تحت تاثیر منطقه کوهستانی است دارای آب و می باشد که در ارتفاعات شمال شهر واقع شده است.  

 48در جنوب   ومیلی متر    422میانگین بارش در بخش شمالی شهر حدودا  هوای معتدل و بقیه شهر نیز آب و هوای گرم و خشکی دارد.  

 49دائمی و  (. این شرایط موجب شده است تا در شمال شهر تهران شاهد رودهای  Afsari et al, 2022است )میلی متر    145حدودا  

 50بارش   و همچنیندر بخش دامنه های شمالی چندین رود دره وجود بوده است. همواره تحت تاثیر سیلاب  متعددی باشیم کهفصلی 

 51از نظر فعالیت های انسانی نیز توسعه غیر علمی .  بوده است در این شهر  از عوامل وقوع سیل    همواره  در مدت زمان کمهای ناگهانی  

 52جدول    ز عوامل موثر بر وقوع سیل هستند. اعدم لایه روبی رودخانه ها    اشغال حریم آبراهه ها و مسیل ها و همچنینشهرسازی مانند  

 53کاملا واضح است که پهنه بندی شهر تهران به منظور شناسایی مناطق  سیل های اتفاق افتاده طی یک قرن اخیر را نشان می دهد.    ۱

 54سیل در آینده کاملا    ناشی از وقوع  تمهیدات لازم به منظور کاهش تلفات جانی و خسارت های اقتصادی در معرض خطر و انجام  

 55 حیاتی است.  

 56 

 57 

 58 
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history FloodTable 1.  

Year Region 

1954 Farahzad-Northwest 
Tehran 

1955 Kan Area 

1981 Kan Area 

1987 Tajrish-Darband 

2012 Kan River 
2015 Kan River 
2022 Imamzadeh Davood 

Figure 1. Location of study area 
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 70 روش شناسی پژوهش

 71 نقشه سیل های رخ داده 

 72در این مطالعه به دلیل  (.  Pham et al, 2021پیش بینی سیل های آینده ضروری است )  به منظور  گذشتهآگاهی از سیل های  

 73وجود پوشش ابر و همچنین عدم ثبت تصویر در زمان بعد از وقوع سیل از داده های ماهواره ای استفاده نشد. یکی دیگر از دلایل 

 74ه ای نظارتی ساخته زمانی رخ داده که هنوز ماهوار است که برخی از سیل ها  این  پژوهش  اینعدم استفاده از تصاویر ماهواره ای در  

 75میدان    ۱۳66محدوده کن و سیل مرداد ماه سال    ۱۳۳4  محدوده فرحزاد و شمال غرب تهران،  سیل  ۱۳۳۳نشده بود مانند سیل های  

 76اطلاعات منتشر شده   ان مدیریت منابع آب ایران، تاریخچه سیل های ثبت شده و سازم   داده های نابراین در این مطالعه از  . بتجریش

 77استخراج داده های مورد نیاز روش های  از  یکی  شبکه های اجتماعی    گزارش های در شبکه های اجتماعی استفاده شد. استفاده از  

 Songchon et al; 2022;  Fu78)  قرار گرفته است  پژوهشگرانکه در بسیاری از مطالعات مورد توجه    مربوط به یک فاجعه می باشد

et al, 2021  .)  از نرم افزار  در این مطالعه  بعلاوهGoogle Earth    79.  نمونه ها با دقت بیشتر انجام شود  استخراجاستفاده شد تا  نیز 

 80به دو گروه  داده ها  پس از آماده سازی،  نمونه ها شامل سیل های ناگهانی است که طی یک قرن اخیر در شهر تهران رخ داده است.

 81  ی مانده نیز برای صحت سنجی مدل باق  %۳۰و    مدلنمونه ها می باشد برای آموزش    %۷۰تقسیم بندی شد. یکی از گروه ها که شامل  

 82و به طور مشابه با داده های سیل به دو   شددر منطقه مطالعه انتخاب  نقطه غیر سیل نیز    ۱۵۷بعلاوه، به صورت تصادفی  شد.    انتخاب

 83 روند انجام این پژوهش را نشان می دهد.  2شکل گروه بندی شد.   ۷۰/۳۰گروه 

 84 

 85 

Figure 2. Flowchart 86 
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 87 

 88 تهیه فاکتورهای موثر بر سیلاب 

 Yariyan Li et al, 2023; 89گذشته )  پژوهش های بررسی  همچنین    دیتاهای در دسترس و  سیل های گذشته،براساس ویژگی های  

 Costache et al, 2020Shahabi et al, 2021; ; et al, 2020،)  90موثر بر وقوع سیل در شهر تهران در نظر گرفته    عامل  نه 

 91تراکم رودخانه، شاخص قدرت بارش، فاصله از رودخانه،  (، فاکتورهای هیدرولوژی )اکتورهای توپوگرافی )ارتفاع و شیبفشد که شامل  

 92با    ASTERماهواره    مدل رقومی ارتفاع از    پژوهشدر این  .  است   (، کاربری اراضی و زمین شناسیشاخص رطوبت توپوگرافیجریان و  

 93شاخص رطوبت توپوگرافی    تفاع، شیب، جهت شیب، شاخص قدرت جریان، وار  پارامترهای استفاده شد تا  متر    30 * 30رزولوشن  

 94ظور  گرفته شد. بعلاوه به منهواشناسی  سازمان آب، وزارت نیرو و مدیریت منابع دیتاها از سازمان های  بقیههمچنین . استخراج شود

 95همه مراحل استفاده شد.    Google Earth Proکاربری اراضی از  شهر و    سطح   صحت سنجی و آپدیت رودخانه ها و مسیل های 

 96مشخصات داده های بکار   2جدول  انجام شد.    ArcGIS 10.5در نرم افزار  ایجاد پایگاه داده، تولید لایه ها و نقشه های خروجی  شامل  

 97 رفته در این پژوهش را نشان می دهد. 

 98 

 99 

Table 2. Dataset used in this study 100 
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 109کاهش ارتفاع زمین هموارتر شده و احتمال وقوع   ارتفاع در مناطق کوهستانی یکی از پارامترهای تاثیر گذار در وقوع سیل است. با

 110مختلف   پژوهش های شیب به عنوان یه پارامتر مهم و تاثیرگذار در  (.  Vojtek and Vojteková, 2019)  افزایش می یابدنیز  سیل  

 111( زیرا رواناب از مناطقی با شیب زیاد به سمت مناطقی با شیب et al, 2021 ao et al, 2016; PhamCهمواره بکار رفته است )

 112است. بارندگی شدید می تواند در   مهم ترین عوامل موثر بر وقوع سیلبارندگی یکی از (. Wang et al, 2020می یابد )کم جریان 

 113افزایش نیز  با افزایش شدت آن احتمال وقوع این خطر    وقوع یک سیل ناگهانی شده به طوریکه،    باعثیک بازه زمانی کوتاه به راحتی  

 114گرایانه از میانگین بارش سال هایی استفاده شد به منظور انجام یک مدل سازی واقع  پژوهشدر این  .(Ma et al, 2021می یابد )

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 
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 115هواشناسی و    و بارانسجی سازمان  های آماری ایستگاه های سینوپتیک  برای این منظور از داده  که سیل های ناگهانی رخ داده است.

 116نشان دهنده قدرت فرسایشی رواناب سطحی است که همواره به عنوان یک فاکتور   شاخص قدرت جریان  وزارت نیرو استفاده شد.

 117(. این پارامتر به خصوص در Vilasan and Kapse, 2022 ;Liuzzo et al, 2019در پیش بینی سیل بکار رفته است )هم  م

)رواناب و  حرکت سریع  مناطق کوهستانی که   به کار می رود  وقوع سیل هستند  اصلی  تند عامل   Kindi and -Al118شیب های 

 Alabri, 2024.)   119به دلیل اینکه با مقدار رطوبت خاک در ارتباط است همواره به عنوان یک پارامتر مهم    شاخص رطوبت توپوگرافی 

 120بیشتر باشد نشان دهنده اشباع بیشتر زمین است که می    TWI۱هرچقدر مقدار    ه قرار گرفته است. در پهنه بندی سیل مورد توج

 121از آنجاییکه مناطق مجاور رودخانه بیشتر مستعد وقوع سیل (.  Swain et al, 2020تواند منجر به وقوع یک سیل ناگهانی شود )

 122(. اهمیت این  Yariyan et al, 2020هستند بنابراین فاصله از رودخانه به عنوان یک فاکتور مهم و تاثیر گذار شناخته می شود )

 123میزان تجمع رودخانه ها را در یک واحد سطح  تراکم رودخانه  فاکتور به خصوص در وقوع سیل های ناگهانی بسیار حائز اهمیت است.  

 124پارامتری است که با تاثیر گذاشتن بر تغییرات هیدرولوژیکی و تولید رسوب    سنگ شناسی(.  Paul et al, 2019نشان می دهد )

 125ای اخیر، تغییر کاربری اراضی یکی از دلایل افزایش وقوع سیل طی سال ه(.  Prasad et al, 2022نقش مهمی در وقوع سیل دارد )

 126لایه های تولید شده    ۳شکل  نقش بسیار مهمی ایفا می کند.  کاملا واضح است که این پارامتر    (.Shahabi et al, 2021است )

 127 پارامترهای موثر بر وقوع سیل را نشان می دهد. 

 128 

 129 

 130 

 
1 Topographic Wetness Index 
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 140 

 141 

 142 

 143 

 144 روش ها 

 2 145(SWARتحلیل نسبت ارزیابی وزن دهی تدریجی )

SWARA    توسط  2۰۱۰یکی از روش های تصمیم گیری چندمعیاره می باشد که در سال  Keršuliene  146معرفی شده    و همکاران 

 147است. بررسی مطالعات انجام شده در موضوع های مختلف نشان داده است این روش کارآمد بوده و در موضوعات مختلف تصمیم  

 148مانند هر روش تصمیم  (.  Wang et al,2019; Bordbar et al,2022; Sarğın et al, 2024)   نتایج خوبی داشته استگیری  

 
2 Stepwise Weight Assessment Ratio Analysis 

Figure 3. Conditioning factors 
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 149ا اولین گام از آماده  وزن دهی به کلاس همی باشد.  کلاس های هر پارامتراین روش وزن دهی به استفاده از گیری چندمعیاره هدف 

 150از الگوریتم های هوشمند است. بنابراین این روش در پژوهش حاضر بکار گرفته شد تا به عنوان داده ورودی    جهت استفاده  سازی دیتا

 151به جای استفاده از نظرات   گرچه اساس این روش استفاده از نظرات کارشناسی می باشد اما در پژوهش حاضر  الگوریتم استفاده شود.

 152دارای عدم قطعیت شد تا اهمیت هر معیار مشخص شود. از معایب نظرات کارشناس این است که    استفاده  FRکارشناس، از روش  

 153در اینجا وقتی صحبت از معیار می کنیم    (.Dano et al, 2019et al, 2021;  Ghiasiباشد )همراه با تعصب  بوده و ممکن است  

 154استفاده از معادله گام بعدی این روش شامل مقایسه هر معیار با معیار قبلی است که با  (.  ۳های هر پارامتر است )جدول    منظور کلاس

 155 (:et al, 2010 Keršulieneزیر انجام می شود )

  𝑆𝑗 =
∑ 𝐴𝑖

𝑛
𝑖

𝑛
                                                                                   (1) 156 

 157برای همه   Kj(. سپس ضریب  ۳در گام بعدی، کلاس ها به ترتیب از مهم ترین تا کم اهمیت ترین به صورت نزولی چیده شد )جدول  

 158 : کلاس ها محاسبه شد

 𝐾𝑗 = 𝑆𝑗 + 1                                                                           (2)      159 

 160 

 161 (:et al, 2010 Keršuliene( محاسبه شد )Wjبا استفاده از معادله زیر، وزن هر معیار ) سوم در گام

          𝑊𝑗 =
𝑋𝑗 − 1

𝐾𝑗
                                                                       (3) 162 

𝑋𝑗 − 1 = 𝑊1 163 

 164 گام آخر نیز شامل نرمال سازی وزن ها می باشد. طبق معادله زیر داریم: 

 𝑄𝑗 =
𝑊𝑗

∑ 𝑊𝑗
𝑚
𝑗=1

                                                                    (4) 165 

 166 نیز تعداد کل معیارها می باشد.   mنشان دهنده شماره هر معیار و  jدر اینجا، 

 167برای دیگر فاکتورها نیز همین روند تکرار را نشان می دهد.    های پارامتر شیب برای کلاس    SWARAمحاسبه وزن  نمونه    ۳جدول  

 168 شد.  
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 169 

 170 

 171 

 172 

 173 

 174 

 175 (CNNروش یادگیری عمیق شبکه عصبی کانولوشن )

CNN  176کلاس بندی    که یکی از شناخته شده ترین روش های یادگیری عمیق است همواره نقش مهمی در حل مسائل مختلف مانند 

 177به به حساب می آید    ANNاین الگوریتم که نوعی از کلاس  (.  Gu et al, 2018) تصویر، پردازش زبان و تشخیص متن داشته است  

 Yamashita 178)  بالا یاد بگیردسطح  طراحی شده تا به صورت خودکار و تطبیقی، ویژگی های فضایی را از الگوهای سطح پایین تا    نحوی 

et al, 2018  .)  179سه    شبکهدارای یک  معمولا  ه مشابه اتصال نورون ها می باشد و  مغز بوده کساختار آن الهام گرفته از قشر بصری 

 180ها وظیفه    کانولوشنمی باشد که اساس آن را تشکیل می دهد.    Fully connectedو    convolution  ،poolingبلوکی شامل  

 Ullah et 181استخراج ویژگی های داده های ورودی را بر عهده دارند و این کار را با فیلتر ها و کرنل های مختلف انجام می دهند )

al, 2022و )  Pooling layer    بهبود می بخشند ) با کاهش تعداد ساختارهای پیچیده، عملکرد محاسباتی را  نیز  هاPanahi et 182 

al, 2020  .) لایه  Fully connected  183د و هدف آنها پیش بینی نهایی با استفاده از ویژگی های مولا در انتهای شبکه قرار می گیرمع 

 184به منظور    concatenateبه منظور جلوگیری از بیش برازش، و از لایه    dropoutورودی است. همچنین در این مطالعه از لایه  

 185 ادغام لایه ها استفاده شد.  

  186 

 HHO 187الگوریتم 

 188یک الگوریتم محاسباتی مبتنی بر جمعیت است که از رفتار گروهی شاهین ها برای حل مسائل بهینه سازی الگو   HHOالگوریتم  

 Zhang et al, 2022; Tinh 189معرفی شده در مطالعات مختلفی بکار رفته است )  2۰۱۹برداری کرده است. این الگوریتم که در سال  

et al, 2024; Malik et al, 2021   190(. همانطور که از اسم آن مشخص است این الگوریتم بر پایه شکار طعمه )خرگوش( توسط 

 191شاهین هریس مدل سازی شده است. بهترین راه حل انتخابی در هر مرحله به عنوان طعمه مورد نظر انتخاب می شود. پیاده سازی 

 192 این الگوریتم مطابق زیر و طی چند مرحله انجام می شود.  

 193مرحله اول شامل شناسایی طعمه توسط شاهین های هریس با دو استراتژی مختلف می باشد که به صورت ریاضی در زیر مدل شده  

 194 (:  Heidari et al, 2019است )

 𝑋 (𝑖𝑡 + 1) =195 

 {
𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡) −  𝑟1|𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡) − 2𝑟2𝑋(𝑖𝑡)                              𝑖𝑓 𝑞 ≥ 0.5

(𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋𝑚(𝑖𝑡)) −  𝑟3(𝐿𝐵 +  𝑟4(𝑈𝐵 − 𝐿𝐵))      𝑖𝑓 𝑞 < 0.5
                            (5)  196 

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 

. Sample 3 Table 
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 197 

 198شاهین انتخاب    𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑖𝑡𝑒𝑟)حد بالا،    UBحد پایین،    LBموقعیت شاهین،    𝑋(𝑖𝑡)موقعیت خرگوش،    𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡)در اینجا،  

 199  ۰نیز اعداد تصادفی در بازه   𝑟4و  𝑟1 ،𝑟2  ،𝑟3میانگین موقعیت جمعیت شاهین ها و همچنین   𝑋𝑚(𝑖𝑡𝑒𝑟)شده به صورت تصادفی،  

 200 میانگین موقعیت شاهین ها با استفاده از معادله زیر قابل محاسبه می باشد:  می باشند. ۱تا 

𝑋𝑚(𝑖𝑡) =  
1

𝑁
 ∑ 𝑋𝑖(𝑖𝑡)                                                 (6)

𝑁

𝑖=1

 201 

 Heidari et al, 202انرژی طعمه در حین فرار به مرور زمان روند کاهشی پیدا میکند که می توان آن را به صورت زیر محسابه کرد )

2019 :) 203 

𝐸 = 2𝐸0  (1 −
𝑖𝑡

𝑇
)                                                       (7) 204 

 205 

 206 نیز نشان دهنده حداکثر تکرار می باشد.   Tانرژی اولیه و  𝐸0در اینجا،  

 207 مرحله آخر محاصره طعمه می باشد که به دلیل فرار انرژی خود را از دست داده است. برای این فاز دو نوع محاصره داریم: 

 208 محاصره نرم 

               𝑋 (𝑖𝑡 + 1) =  ∆𝑋 (𝑖𝑡) − 𝐸|𝐽𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋(𝑖𝑡) 209 

(8) 210 

                    ∆𝑋 (𝑖𝑡) =  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) − 𝑋(𝑖𝑡) 211 

 212 

 213 برای محاصره سخت نیز طبق معادله زیر میتوان مدل سازی کرد:

𝑋 (𝑖𝑡 + 1) =  𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑖𝑡) −  𝐸|∆𝑋(𝑖𝑡)|                              (9) 214 

 215 

 216 معیارهای ارزیابی مدل 

مطالع این  ترکیبی  در  مدل  عملکرد  ارزیابی  منظور  به  مختلف    CNN-HHOه  آماری  روش  چندین   RMSE  ،MAE ،217شامل  از 

Sensitivity  ،Specificity    وAccuracy  ( 4جدول  استفاده شد  .)  218محاسبه این پارامترها رو نحوه    2۷و    26،  2۵،  24،  2۳معادلات 

 219نشان    TNنشان دهنده تعداد پیکسل هایی است که مدل به درستی به عنوان سیل کلاس بندی کرده است،    TPنشان می دهد.  

 220نشان دهنده این است که مدل به اشتباه یک   FPدهنده نواحی است که مدل به درستی پیش بینی کرده که سیل اتفاق نمی افتد،  

 221اشتباه به عنوان عدم  نیز نشان دهنده پیکسل هایی است که مدل به    FNمنطقه را به عنوان وقوع سیل کلاس بندی کرده است، و  

 222  (. Khosravi et al, 2019وقوع سیل کلاس بندی کرده است )
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   𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                  (23) 223 

                𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                  (24) 224 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                    (25) 225 

 226 

 227 نشان دهنده عملکرد فوق العاده مدل بکار رفته است.  ۱-۰/ ۹نده عملکرد خیلی خوب و مقدار بین نشان ده۹/۰-8/۰مقادیر 

 228استفاده شد که  نیز  MAEو  RMSEدو شاخص رفته از به منظور ارزیابی مدل های ترکیبی جدید بکار  ،در این مطالعهبعلاوه 

 229 معادلات آنها به صورت زیر است:

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑(𝑍𝑝 − 𝑍𝑎)2

𝑛

𝑖=1

                     (26) 230 

𝑀𝐴𝐸 = √
1

𝑛
 ∑|𝑍𝑝 − 𝑍𝑎|

𝑛

𝑖=1

                         (27) 231 

 Ramayanti et al, 232می باشد )به ترتیب نشان دهنده مقدار پیش بینی، مقدار واقعی و تعداد نمونه ها    nو    𝑍𝑝  ،𝑍𝑎در اینجا،  

 233مقدار واقعی همان مقادیر واقعی می مقدار پیش بینی شده نیز همان مقادیری است که الگوریتم پیش بینی نموده است.  (.  2022

 234این دو پارامتر همواره مورد توجه محققان به منظور ارزیابی عملکرد الگوریتم   باشد که به عنوان دیتا صحت سنجی وارد الگوریتم شد.

 Pourghasemi et al, 2020; Paryani et al,2022    .) 235شمند در موضوعات مختلف بوده است های هو

 236 (  ROCمنحنی مشخصه عملکرد سیستم )

 237نشان    Xمحور  (.  Shahabi et al, 2021یک ابزار گرافیکی است که به منظور ارزیابی عملکرد مدل بکار می رود )  ROCمنحنی  

 238از مساحت زیر سطح نمودار استفاده   ،در تفسیر این روشنیز نشان دهنده نرخ مثبت واقعی است.    Yدهنده نرخ مثبت کاذب و محور  

 239(. به  Miraki et al, 2019نزدیک تر باشد نشان دهنده عملکرد بهتر مدل در پیش بینی است )  ۱می شود. هرچقدر این مقدار به  

 240 : ( 4)شکل  طور کلی مقدار زیر سطح نمودار از معادله زیر قابل محاسبه می باشد

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
= 𝑇𝑃𝑅                 (29) 241 

FP

FP + TN
= FPR                 (𝟑𝟎) 242 

 243 

 244 

Table 4. Model performance 245 
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 246 

 247 

 248 

 249 

 250 

 251 

 252 نتایج 

 253.  نقطه برای صحت سنجی انتخاب شد  4۷نقطه برای آموزش و    ۱۱۰  با استفاده از چندین رفرنس مختلف و معتبر،  پژوهشدر این  

 254ا به طور کامل توضیح  در نظر گرفتیم که در بخش آماده سازی دیتدر منطقه مورد مطالعه را  همچنین نه فاکتور موثر بر وقوع سیل  

 255از دو شاخص   همچنیناستفاده شد.    برنامه نویسی پایتونمحیط  از  ر پیاده سازی مدل های ترکیبی در این پژوهش،  به منظو.  داده شد

 256هرچقدر استفاده شد.  نیز  ش بینی مقادیر واقعی  در آموزش شبکه و پی  بکار رفته  به منظور برآورد عملکرد مدل  MAEو    RMSEمهم  

 257این دو شاخص با مقایسه بین مقدار پیش بینی و  به صفر نزدیک تر باشد نشان دهنده عملکرد بهتر مدل است.    مقادیر این دو پارامتر

 CNN-HHO 258  الگوریتم ترکیبی   مشخص کردنتایج    (.4شبکه را در پیش بینی نشان می دهد )شکل  مقدار واقعی قدرت عملکرد  

(RMSE=0.277  وMAE=0.165 عملکرد ) 259 (.  4جدول ) داشته است  پیش بینی مناطق حساس به سیلدر بسیار خوبی 

 260 

 261 

 262 

 263 

 264 

 265 

 266 

 267 

 268 

 269 تولید نقشه حساسیت سیل  

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 
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 270طبقه  تولید شده  انتقال داده شد تا نقشه های    ArcMap 10.5مقادیر پیش بینی شده از محیط پایتون به نرم افزار    مرحلهدر این  

 271پنج کلاس را نشان می دهد. همانطور که مشخص است به    CNN-HHOتولید شده با استفاده از الگوریتم  نقشه    ۵شود. شکل    بندی 

 272 اینکه از چه روشی برای طبقه بندی نقشه حساسیت استفاده کنیم   .اد و خیلی زیاد تقسیم بندی شده استخیلی کم، کم، متوسط، زی

 Equal Interval ،273ی کلاس بندی شامل  روش هادر این مطالعه همه    ندارد.روش قطعی وجود  بستگی به عوامل مختلفی داشته و  

Quantile  ،Natural Breaks    وGeometrical Interval    نهایتا روش و  بهترین    Qauntileامتحان شد  زیرا   274انتخاب شد 

 275  ۰۷/2۰کلاس خیلی زیاد  پیکسل های هر کلاس را نشان می دهد.  تعداد  درصد پوشش    6شکل  همچنین  عملکرد را از خود نشان داد.  

 276 درصد کمترین پوشش را دارد.   ۱۹/۱۷درصد از منطقه را پوشش می دهد. همچنین کلاس خیلی کم با مقدار 

 277 

 278 

 279 

 280 

 281 

 282 

 283 

 284 

 285 

 286 

 287 

 288 

 289 

 290 

 291 

 292 

 293 

 294 

 295 

. Flood susceptibility mapFigure 5 
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 296 

 297 

 298 

 299 

 300 

 301 

 302 

 303 

 304 4  جدولری به منظور ارزیابی دقیق مدل ترکیبی استفاده شد.  انواع شاخص های آما  همانطور که پیش تر گفته شد در این پژ.هش

 305به ترتیب نشان دهنده    specificityو    Sensitivityرا نشان می دهد.    accuracyو    sensitivity  ،specificityنتایج سه شاخص  

 306و   Sensitivityنشان می دهد که    به دست آمدهواقعی است. نتایج    توانایی الگوریتم در شناسایی موارد مثبت واقعی و موارد منفی

Specificity    را به خود اختصاص داده اند. برای شاخص    ۷/۹۵و    8۹/ 4به ترتیب مقادیرAccuracy    307را نشان    ۵۵/۹2نیز نتایج مقدار 

 ROC 308نمودار  زیر  سطح    6شکل  می دهد که حاکی از عملکرد بسیار خوب مدل در دقت کلاس بندی منطقه مورد مطالعه می باشد. 

 309می باشد. همانطور که گفته شد هرچقدر سطح زیر نمودار    %۹/۹۵همانطور که مشخص است مقدار سطح زیر نمودار  را نشان می دهد.  

 310بزرگتر باشد )فاصله بیشتری از خط رفرنس داشته باشد( نشان دهنده عملکرد بهتر مدل در پیش بینی است. مقدار به دست آمده  

 311 دارد.  CNN-HHOحاکی از عملکرد فوق العاده مدل  

 312 

 313 

 314 

 315 

 316 

 317 

 318 

 319 

 320 

 321 

Very low Low Moderate High Very high
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 . Percentage of classesFigure 6 

. ROC curve6Figure  
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 322 بحث 

 323تمامی مدل های بکار رفته در پژوهش های مختلف دارای مزایا و معایبی هستند. این موضوع باعث می شود تا پژوهشگران مدل ها 

 324از روش قدرتمند یادگیری    پژوهشو ترکیب های جدیدی را توسعه دهند تا نقشه های واقع گرایانه و کاربردی تر تولید کنند. در این  

 325می توان به توانایی آنها   CNNاز مزایای روش های یادگیری عمیق مانند  استفاده شد.    HHOالگوریتم  و ترکیب آن با    CNNعمیق  

 326در کشف ساختارهای پیچیده، قدرت بالا در استخراج ویژگی های داده ها و آموزش در سطح بالا به وسیله حجم زیادی از دیتا اشاره 

 327مختلفی به کار رفته و عملکرد بسیار   پژوهش های در   این دو روش  (.Sagi and Rokach, 2018; Romero et al,2015کرد )

 328و مقایسه آن با روش سنتی یادگیری   CNNاز یادگیری عمیق    Youssef et al, 2022برای مثال،    .داده استخوبی از خود نشان  

 329برتری داشته و نقشه های حساسیت سیل دقیق تری    SVMنسبت به    CNNاستفاده نمودند. نتایج آنها نشان داد    SVMماشین  

 330آنها  مقایسه نموده اند.    LRو    SVM  ،RFرا با روش های    CNNالگوریتم    Fang et al,2020تولید می کند. در مطالعه ای دیگر،  

 331با دیگر   CNNبر دیگر روش های یادگیری ماشین برتری دارد. همچنین آنها نشان دادند ترکیب    CNN  گزارش نمودند که الگوریتم

 332را با الگوریتم های فراابتکاری ترکیب نموده و به این   CNN  برخی از پژوهشگرانالگوریتم ها باعث بهبود نتایج می شود. همچنین  

 ICA 333و    GWOو ترکیب آن با الگوریتم های فراابتکاری    CNNبا استفاده از    Hakim et al, 2022نتایج دست یافته اند. برای مثال،  

 334به بیان دیگر ترکیب یادگیری عمیق با الگوریتم های فراابتکاری دارد.    CNNگزارش نمودند که مدل ترکیبی عملکرد بهتری در مقابل  

 335عملکرد فوق العاده   HHOبا الگوریتم فراابتکاری    CNN  ترکیب  نتایج این مطالعه نیز مشخص کردشبکه ای قدرتمند تر می سازد.  

 336   به دست آمد.  %۹/۹۵برابر  ROCمقدار سطح زیر نمودار  دارد به طوریکهای 

 337 بررسی نقشه های حساسیت تولید شده 

 338آسیب پذیرتر از مناطق دیگر هستند   8و    ۵،  4،  ۳،  2،  ۱تهران، مناطق  گانه    22همانطور که بر روی نقشه مشخص است از بین مناطق  

 339ما دو کلاس حساسیت خیلی زیاد و زیاد را مبنا قرار دادیم زیرا مناطق بحرانی تر در اولویت قرار دارند. البته این نکته نباید    (.۳)شکل  

 340از رود دره های شمال تهران است. بنابراین اگر بخواهیم    این فاجعهشروع  تاریخچه سیل ها نشان داده است که  فراموش شود که  

 341اولین مواجهه با سیل را خواهند داشت. این ناحیه دقیقا مرز بین کوه های شمال     22و    ۵،  2،  ۱ولویت بندی کنیم شمال مناطق  ا

 342جریان آب حرکت کرده و پس   شهراست. سابقه سیل های رخ داده نیز نشان داده است که ابتدا در رود دره های شمال   شهر با شهر

 343از آن به پایین دست جاری شده است. شمال غرب تهران نیز که بخش وسیعی از آن را کن و حصارک تشکیل می دهد از جمله 

 344مناطقی است که بسیار آسیب پذیر است. همچنین براساس نتایج، شمال و شمال شرق نیز پتانسیل بالایی دارند. این مناطق شامل  

 345 ۱۳66رود دره های دربند و گلاب دره، درکه، ولنجک و دارآباد می باشد. از سیل های رخ داده در این محدوده می توان به سیل سال  

 346میدان تجریش اشاره نمود که با تلفات جانی و مالی سنگینی همراه بود. اگرچه طی سال های اخیر سیل در این مناطق گزارش نشده  

 347است اما اطلاعات ثبت شده مربوط به دبی جریان آب در برخی از رودخانه ها که با استفاده از ایستگاه های هیدرومتری انجام گرفته  

 348است نشان دهنده طغیان آب در هنگام بارش های شدید است. عدم لایه ربوی رودخانه ها و یا مسدود شدن رودخانه ها توسط اجسام  

 349خرجی منجر به یک فاجعه خواهد شد. بعلاوه نتایج نشان داد رودخانه ها و مسیل های شهر تهران کاملا آسیب پذیر بوده و احتمال  

 350طغیان آنها هنگام بارش های شدید و ناگهانی وجود دارد. همچنین تراکم جمعیتی بالا در اطراف رودخانه ها و همچنین ساخت و 

 351سازهای غیر اصولی و غیر مجاز در مسیر مسیل ها از دیگر عواملی است که نشان می دهد در صورت بروز یک سیل ناگهانی شدید 

 352نقشه تولید شده می تواند به عنوان یک ابزار کاربردی در اختیار برنامه ریزان، مدیران شهری در آینده با یک فاجعه روبرو خواهیم بود.  

 353و مهندسان قرار گیرد تا با آگاهی بیشتری تصمیم گیری نمایند. با توجه به مناطق حساس به وقوع سیل های ناگهانی در کلان شهر 
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 354تهران، باید تدابیر و تصمیم های مهم و لازم را قبل از وقوع فاجعه و بعد از آن اتخاذ نمود که این امر با استفاده از نقشه حساسیت  

 355   سیل امکان پذیر است.

 356 

 357 جمع بندی 

 358در   تکرار حوادث گذشتهآگاهی داشتن از مناطق در معرض سیل به منظور جلوگیری از    تصمیم گیران دانش کافی ویکی از وظایف  

 359روش   پژوهشدر این  که تا در افزایش این آگاهی نقش بسیار مهمی دارد.  آینده است. نقشه حساسیت سیل یک ابزار کاربردی است  

 360در تا یک نقشه سیل برای کلان شهر تهران با دقت بالا تولید شود.    شدترکیب    HHOبا الگوریتم    CNNقدرتمند یادگیری عمیق  

 RMSE, MAE, Sensitivity, Specificity, Accuracy and 361شامل    آماری چندین شاخص  با استفاده از  عملکرد مدل  ادامه  

ROC    ارزیابی شد و نهایتا مشخص شدCNN-HHO    .362نتایج این مطالعه می تواند به عنوان یک پژوهش  دارای عملکرد عالی می باشد 

 363آگاهی از مناطقی  همچنین  .  بکار رودجهت مدیریت سیل    ارزشمند  جامع در اختیار سازمان های مربوطه قرار گرفته و به عنوان ابزاری 

 364. این مهم علاوه بر اینکه از  به پیاده سازی سیستم های جمع آوری آب شودمنجر  دارد می تواند    در آنها وجود  که احتمال وقوع سیل

 365ترکیبی بکار رفته    مطالعه حاضر نشان داد مدلگسترش سیل جلوگیری می کند، می تواند حجم زیادی از آب را جمع آوری کند.  

 366و با روش های از آن استفاده شده  پیشنهاد می شود که در مطالعات آینده،  مورد استفاده قرار گیرد.    نیز   می تواند در مناطق دیگر

 367 جدید مقایسه شود.

 368 

 369 

 370 

 371 

 372 

 373 

 374 

 375 

 376 

 377 

 378 

 379 

 380 
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