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 بندیپهنهگذاران است. های اصلی پژوهشگران و سیاستاز اولویت آنکاهش تلاش برای و  هاسیلاب خطردرک 

مناطق  توانیم ،زیرا آید.میشمار به در مناطق کوهستانی خطرمدیریت  برای مهمیحساسیت به سیلاب ابزار 

. رویکردهای سنتی آوردفراهم ، آمادگی و اقدامات پیشگیرانه را مکانیریزی برنامه بستررا شناسایی کرد و  پذیرآسیب

هایی چون کمبود داده، های تاریخی اغلب با محدودیتو تحلیل داده یشناختآبسازی برداری سیلاب مانند مدلنقشه

ویژه های نوین هوش مصنوعی به، روشروینازا. دو هستنرروبهمحیطی  هایساختاریی پیچیدگی محاسباتی و پویا

اند. شدهرفته کار گو شناسایی الگوهای پیچیده به گوناگونهای برای پردازش داده تقویتییادگیری ماشین و یادگیری 

ی، گیردلیل قابلیت تعامل با محیط و بهبود تدریجی تصمیمدر میان رویکردهای هوش مصنوعی، یادگیری تقویتی به

های پیشرفته یادگیری یکی از روش عنوانبه Deep Q-Learning (DQL) مدل کارگیریبا بهنویدبخش است. 
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 هاروش و مواد

بدون نقطه  199سیلاب و با قطه ن 346نقطه مکانی ) 545فهرست رخدادهای سیل شامل این پژوهش، برای انجام 

نقطه(  389آموزش )برای  هادادهاز  %71، ایی و لایهطور تصادفبهگردآوری شد.  2023تا  1983بازه زمانی  در سیلاب(

ارتفاع، متغیر محیطی از منابع مختلف شامل مدل رقومی  21ابتدا  .استفاده شد (نقطه 156آزمون )برای آن  %29و 

چهار متغیر  خطی،استخراج شد. پس از انجام تحلیل هم SoilGrid و پایگاه 9های لندست رتصوی سری زمانی اقلیمی،

مع جریان، جهت جریان، پیوستگی جریان، جهت جغرافیایی، طول شیب، انحنای تج، بلندیی )متغیر نهای 17حذف و 

عته، دماهای میانگین و بیشینه، سا 24تا بستر سنگی، بیشینه بارش  ژرفا، بلندیپستی، شاخص رطوبت رخنیم، افقی

برای  Deep Q-Learning مدل ازد. شانتخاب  (، درصد ماسه سطحی و فاصله از مناطق مسکونیNDVIبرف،  ژرفای

کم تا )خیلی ردهبه پنج نقشه استفاده شد. این  به سیلابحساسیت نقشه پردازش متغیرهای پیوسته و تولید 

 AUC، Kappa، Recall،Precision ، Specificity مانند هاییشاخصوسیلۀ هبدقت مدل  شد. بندیطبقهزیاد( خیلی

 .ارزیابی شد  LogLoss و

 نتایج و بحث

تهیه شد. در این  Natural breakبر اساس روش و   Deep Q-Learning (DQL) مدلاستفاده از  با دیبنطبقهنقشه 

برابر با ، 6%کم )خیلیشامل  حساسیت به سیلاب طبقۀهکتار( به پنج  1655300) شدهمطالعه منطقه سطح ،نقشه

 برابر با ،26%هکتار(، زیاد ) 429453 برابر با ،26%ر(، متوسط )هکتا 336190 برابر با ،20%هکتار(، کم ) 97221

 کاراییدهنده نشان، های ارزیابی دقتشاخص .دشتقسیم  هکتار( 357140 برابر با ،22%زیاد )خیلیهکتار( و  435293

توافق بیانگر  Kappa (72/0)شاخص تفکیک عالی، بیانگر توانایی  AUC  (93/0). نتایج شاخصندبودمدل  رخوببسیا

. شاخص ، بودنقاط سیلابیزیاد بیانگر شناسایی  Recall  (87/0)شاخص ی و واقعیت،بینپیش میان قبولقابل

Precision 90/0 برابر با  ،Specificity  و  85/0برابر باLogLoss تحلیل اهمیت متغیرها محاسبه شد.  ،65/0 راببر

 آن از پس. بسیار اثرگذار استاره های بهذوب برف در سیلاببر  کهبود ژرفای برف اثر مربوط به بیشترین نشان داد 

 NDVI(، فاصله از مناطق مسکونی )اثرات انسانی و توسعه شهری(، شاخصبلندیپستیهای تجمع جریان )ویژگی

زیاد عمدتاً مناطق با حساسیت خیلی .بودندای میانگین )شرایط اقلیمی( و طول شیب نفوذپذیری(، دم)پوشش گیاهی و 

 .بودندهای اردل و لردگان ویژه در شهرستانرود بهاصلی مانند کارون و زاینده هایرودمتداد ها و ادر نواحی پست، دره

 با کاربرد که دادشده نشان نظارت های یادگیری ماشینمشابه مبتنی بر مدل هایپژوهشبا نتایج این پژوهش مقایسه 

 خطرو کرد بینی پیشتری لقابل قبو طوررا بهی ناهمگن کوهستانی هامحیطدر خطر سیلاب توان می DQLمدل 

  .کردمدیریت را با دقت بیشتری سیلاب 

 گیری و پیشنهادها نتیجه

یک روش یادگیری تقویتی عمیق،  عنوانبه Deep Q-Learning (DQL) مدلبیانگر آن بود که این پژوهش نتایج 

استان چهارمحال و  کوهستانی مانند در مناطق پیچیدهویژه بهبندی حساسیت به سیلاب در پهنهکارایی زیادی 

با پردازش متغیرهای محیطی پیوسته و شناسایی دقیق روابط غیرخطی،  واین مدل گیری از با بهرهبختیاری دارد. 

وهش مؤید این پژ. نتایج دقیق شناسایی شدطور پرخطر به و بر اساس آن مناطق شدتولید معتبر و کاربردی  هاینقشه

، توسعه انسانی و بلندیپستیهای شامل ذوب برف، ویژگی شدهمطالعهمنطقه اصلی سیلاب در  هایعاملآن است که 

 توانمیتولیدشده های نقشهاز . راستا بودهمنیز ه های میدانی منطقها با واقعیتاین یافته .کاهش پوشش گیاهی است

، حفاظت از مناطق مسکونی آب بارانای دفع هزیرساخت بهبودریزی کاربری زمین، برای برنامه عملیالگوی عنوان به

 ورطبه .استفاده کردنفوذپذیری خاک  افزایش منظوربهگیاهی  هایسازگانبومهای ناگهانی و بازسازی در برابر سیلاب

اطق مشابه ایران و سیلاب در من خطربرای مدیریت پایدار  دقیقیچارچوب و رویکرد نوین نتایج این پژوهش ، یکل

دقت مدل در  بهبودبرای  از آن بهره ببرند.آوری جوامع محلی در بهبود تابتوانند میگذاران سیاستکه  داده ارائجهان 
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تر های فصلی و زمانی دقیقرخدادهای سیلاب با داده ازتری ردهگستشود فهرست پیشنهاد میآینده،  هایپژوهش

افزون بر این،  نیز بررسی شوند.رف های ذوب بچرخهروزانه دما و  تغییراتمتغیرهای پویا مانند گردآوری شود و 

ن، مچنید. هشوانجام و مناطق شهری  های زیادبلندیویژه در تری بهاعتبارسنجی میدانی گستردهشود پیشنهاد می

   شود.آن پیشنهاد میی کارایمنظور افزایش بهترکیبی های های یادگیری تقویتی یا مدلروش دیگربا  DQL ترکیب

 

 یدیکل گانواژ
 ن یماش یریادگی ی،تیتقو یریادگی ران،یاهای بلندی ل،یسخطر  یابیارز

 

 

 مقدمه

از  آنکاهش تلاش برای و  هاسیلاب خطردرک 

 گذاران استژوهشگران و سیاستهای اصلی پاولویت

، کوندولف و همکاران 2018همکاران )خارزمی و 

تالوکدار و یال و  2025، محمدی و همکاران 2007

 سازی اثراتکمی برافزون ها سیلاببررسی  .(2018

، سازگاری و خطر، برای توسعه راهبردهای کاهش آنها

 .(2023)باری و همکاران  آوری اهمیت داردتاب

 در مهمیابزار حساسیت به سیلاب رداری بنقشه

را  پذیرآسیبمناطق  توانمی ،زیرا ت.اس خطرمدیریت 

، آمادگی و مکانیی ریزبرنامه بستر اسایی کرد وشن

)عربامری و همکاران  آوردفراهم اقدامات پیشگیرانه 

افزون بر . (2024، حسین و مومو 2013، دوان 2022

پشتوانۀ ب برداری حساسیت به سیلانقشهاین، 

با شناسایی است. زیرا، راهبردهای سازگاری با اقلیم 

ها یا های سبز مانند تالابزیرساختبا مناطقی 

توان اثرات سیلاب را کاهش می ،خیرههای ذحوضچه

رویکردهای  . (2020، چن 2007)باتزر ساریتز  ادد

سازی برداری سیلاب مانند مدلسنتی نقشه

غالباً با ی تاریخی سیلاب هاو تحلیل داده شناختیآب

کمبود داده، پیچیدگی  مانندهایی محدودیت

رو هروب ،های محیطیرساختامحاسباتی و پویایی 

های رو، روشازاین (.2014)هال و همکاران  هستند

ویژه یادگیری و به (AI)1نوین مانند هوش مصنوعی

کار گرفته به  (DL)3و یادگیری عمیق  (ML)2ماشین

                                                      
1- Artificial Intelligence 

2- Machine Learning 

3- Deep Learning 

زیاد را با دقت  گوناگونهای دادهبتوان تا اند شده

 ردکپردازش و الگوهای پیچیده را شناسایی 

ن ، زو و همکارا2024)آلسومایت و همکاران 

در میان . (2023و خان و همکاران  2024،2019

دلیل به 4(RL) ، یادگیری تقویتیAIی رویکردها

گیری، تدریجی تصمیم بهبودمحیط و  تعامل با قابلیت

و  امکان سازگاری با شرایط پویااست و یدبخش نو

، کویین و 2021)بواس و همکاران  را دارد نامطمئن

قویتی مبتنی بر های یادگیری تمدل .(2024ان همکار

آوری تاب بهبودبرای  (DL-based RL) دگیری عمیقیا

داده شدند و های زهکشی شهری توسعهدر سامانه

سرریز  ها با کاهش سیلاب ومدل اینکه مشخص شد 

 شوندآوری میتاب بهبودی، موجب های ترکیبفاضلاب

 (2021) ویاس و همکارانب .(2025)تیان و همکاران 

های سطحی در بلادرنگ آب مهاررای را ب  RLکارایی

در که  ند و دریافتندنورفولک، ویرجینیا ارزیابی کرد

 باهای غیرفعال و مبتنی بر قواعد که سامانهمقایسه با 

کیفیت آب موجب افزایش سیلاب  دبهبو وجود

 %52سیلاب و  چهار درصد  RLبا کاربردشوند، می

دهندۀ موضوع نشانکه یافت  کاهش TSS خروجی

 بر اساس .بود ساختارر سطح زیاد آن درایی اک

مدیریت   RL،(2023) همکارانتیان و های پژوهش

 .بخشیدبهبود زهکشی شهری را برای کاهش سیلاب 

و دفعات باز و  یافت کاهش، سطح آب با یادگیری ایمن

فنگ و  ،پژوهشیدر  شد.کمتر نیز ها شدن دریچهبسته

در ری تقویتی روش یادگی کارایی( 2026همکاران )

                                                      
4- Reinforcement Learning 
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های اقلیمی گیریرسانی در تصمیمسازی و اطلاعمدل

سیل در شهر منهتن در  خطرمنظور کاهش تطبیقی به

ن انتایج ایش. را بررسی کردندمریکا آایالات متحده 

نشان داد که هنگام طراحی دیوارهای ساحلی تطبیقی 

 RL ازبرگرفته  بردراهبرای محافظت از نیویورک، 

  %77را تا نظر هی هزینه خالص مد بل توجطور قابه

( مسیر نجات برای سیل 2025لی و وانگ ) .دادکاهش 

شهری تحت یک رویکرد مبتنی بر یادگیری تقویتی 

پژوهش در  سی کردند.ریزی و برررا برنامهعمیق 

با گسترش مقیاس سناریوها به سطوح  نامبرده

ت ریزی مسیر نجاسابقه، پیشرفت نظری در برنامهبی

ها نتایج پژوهشبر اساس  بهبود یافت. ،سیل شهری

 برایو یادگیری تقویتی   DQLکنون از مدلتا

یلاب در داخل ویژه سهبندی مخاطرات طبیعی و بپهنه

در این پژوهش  ینارو، ازاین. نشده استتفادهکشور اس

 روش از یریگبهره هدفبا برای اولین بار  زمینه

توسعه چارچوب  یراب DQL یادگیری تقویتی و مدل

در استان چهارمحال و  لابیس تیحساس یبردارنقشه

و  یمنطقه کوهستان نیا .شد انجام رانیا یاریبخت

 ،پژوهشدر این  .بود یناگهان یهالابیس از پذیرآسیب

 یهانقشه، RLو  قیدق آموزشی یهاداده ترکیب با

توانند از آنها می گذاراناستیسکه  شدد یتول یکاربرد

، یآورتاب بهبودو  خطرکاهش  ،بحرانیت ریمد در

 .بهره ببرند

 

 هامواد و روش
 شدهمطالعه منطقۀمعرفی 

، استان چهارمحال و بختیاری در پژوهشیمنطقه 

این استان (. 1ایران است )شکل  یغربجنوب

در  یلومترمربعک 16553حدود با مساحت کوهستانی 

 است ایران کل مساحت از درصدیک برگیرندۀ 

در گستره  استانموقعیت  (.2022)یوسفی و همکاران 

 و ژرف هایدره تند، هایدامنه به زاگرس هایکوه

 در که منجرشده ایگسترده زهکشی هایشبکه

 دارد توجهیقابل نقشطقه من شناختیآب هایپویایی

 (.2020)یوسفی و همکاران 

 

 
 .ر ایراناستان چهارمحال و بختیاری د موقعیت جغرافیایی -1شکل 

Figure 1- Geographic location of Chaharmahal and Bakhtiari Province in Iran. 
 

رخدادهای بارشی شدید در اواخر ، نامبردهاستان در 

اگهانی های نو اوایل بهار اغلب موجب سیلاب زمستان

ران )آردالی و همکاشوند ای میهای رودخانهو سیلاب

سالانه  رخدادهای (.2015 یو پورقاسم یبی)نق؛ 2015

 به توجهیقابل هایخسارت باعث استان در سیلاب

 محلی جوامع و کشاورزی هایزمین ها،زیرساخت
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ون پست همچنواحی  بربارزی اثرات  که شوندمی

نمایی از  .های لردگان و اردل دارندشهرستان

ناشی از سیلاب در منطقه بارده  شدهوارد هایخسارت

  .داده شده استنشان 2 شکلدر  1399در سال 

 

 
 .1399 نیفرورد بارده یروستا در لابیس خسارت -2 شکل

Figure 2- Flood damage in Barde Village, Farvardin 2020.
 

 

 روش پژوهش

 متغیرهای شرطی

های حساسیت به برای تهیه نقشه پژوهش،این در 

متغیر  21بختیاری، از  سیلاب استان چهارمحال و

 پرشماری داده منابع از متغیرها .شداستفاده محیطی 

 مدل رقومی ارتفاع شامل. این منابع گردآوری شدند

(DEM)5 مقیاس  بلندیپستیهای تولیدشده از نقشه(

-1983) ساله 40ری زمانی اقلیمی (، س1:25،000

ای، شاخص های اقلیمی منطقهاز ایستگاه (2023

از  6(NDVI) شدهبهنجارگیاهی تفاضلی  پوشش

های خاک از و داده 9لندست  یاماهواره هایریتصو

)اینی و  بودند (متر 30×30)شبکه SoilGrid پایگاه

و  2019ف پورقاسمی و همکاران 2020همکاران 

 دسته چهار در متغیرها. (2009رمضانی و همکاران 

                                                      
5- Digital Elevation Model 

6- Normalized Difference Vegetation Index 

 انسانی و زمین پوشش اقلیمی، ،بلندیپستی

  .شود آسان تفسیر و تحلیل تا شدند یسازمانده
 های موجودی سیلابداده

 مدل یابیآموزش و ارز یبرا شدهاستفاده یهاداده

در استان چهارمحال و  ینقطه مکان 545شامل 

 لابیسبا نقطه  346تعداد،  نیاز ا. بود یاریبخت

پست  یدر نواح لابیمستند س ی)برگرفته از رخدادها

 199و کارون( و  رودندهیچون زا ییهارودو در امتداد 

 طیشرا نظر از)مناطق مشابه  لابیسبدون نقطه 

 درها داده نی. ابود( لابیاما بدون سابقه س یطیمح

 بقسوا شامل مختلف منابع از 1983-2023 زمانی بازه

بحران و  تیریمد یهاگزارش ،ایمنطقه آب شرکت

اران همک و ی)پورقاسم شدند یگردآور یدانیم هایبازدید

 ،یسازمدل یبرا . (2021 و سلطانی و همکاران 2021

به  تونیدر پا یاهیلا کردیو با رو یتصادف طورها بهداده

آموزش تقسیم شدند. بخش آموزش و آزمون دو بخش 

نقطه  137 لاب،یسبا نقطه  252) نقطه 389شامل 

آموزش  برای (هاداده کل %71برابر با  لاب؛یسبدون 
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با  نقطه 94نقطه ) 156بخش آزمون  و DQL تمیالگور

 کل %29برابر با  لاب؛یسبدون  نقطه 62 لاب،یس

 .شدند میتقس مدل یابیارز برای( هاداده

بدون و  لابیسبا روش موجب شد نسبت نقاط  نیا

 عی. توزابدیکاهش  یریو سوگ هشد حفظ لابیس

  .داده شده استنشان 3در شکل نقاط  یمکان

 

 
  .سیلاببدون و  سیلاببا نقاط  توزیع مکانی -3شکل 

Figure 3- Spatial distribution of flood and non-flood points. 

 
 های یادگیری تقویتیدلکاربرد م

و  (RL) از مدل یادگیری تقویتی پژوهشاین در 

برای تهیه  Deep Q-Learning عمیق یادگیری

های حساسیت به سیلاب استان چهارمحال و نقشه

تی یک الگوی یادگیری تقوی د.شاستفاده  بختیاری

تعامل با  باادگیری ماشین است که در آن یک عامل ی

ها بر اساس ها یا تنبیهمحیط و دریافت پاداش

اتخاذ کند  های بهینهآموزد تصمیمهایش میاقدام

 (.2009)سمید و همکاران 
 (DQL)  یادگیری عمیق

توان می ،DQLدر روش یادگیری تقویتی برای مدل 

فاده از یک شبکه عصبی استبا  QLدر را  Q اندازۀ

کار و امکان  داد گسترش ،تقریب تابعمنظور بهعمیق 

 را فراهم آورد بزرگبا فضاهای حالت پیوسته و ابعاد 

  (.2021ان ، ت2022)داسیلوا 

محدوده کامل   DQLبرداری حساسیت سیل، در نقشه

سازی پردازش متغیرهای شرطی را بدون گسسته

های ناهمگن در محیط بینی راکند و دقت پیشمی

با  DQL روزرسانیبهبرای  1از رابطۀ  .بخشدبهبود می

 .(2019 یفواستفاده شد ) سازی تابع زیانکمینه
 

(θ) :شبکههای سنجه Q ،(θ⁻) :شبکه یهاسنجه 

، شوندیم یروزرسانبه یادوره طورهدف که به

()t,atQ(s :) اندازۀQ حال یبرا( تts( و عمل )ta در )

(، که اندازه 1/0)برابر با  یریادگی(: نرخ α)، (tزمان )

(: پاداش tr)، کندیممهار را  یروزرسانگام به

( ts( در حالت )taپس از انجام عمل ) شدهافتیدر

 یبرا -1و  درست یبندطبقه ی+ برا1مثال  یبرا)

 (،9/0)برابر با  لیتنز بی(: ضرγ)، نادرست( یبندطبقه

را  یآت یهاو پاداش ینآ یهاپاداش میانکه تعادل 

پس از انجام عمل  ی(: حالت بعد1t+S)، کندیبرقرار م

(at) ،)t, atsQ(′) − , a1t+Q(s′₎ a₍maxاندازۀ  نهیشی: بQ 
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 یتمام اعمال ممکن منها انیدر م یعدحالت ب یبرا

 .است شدهو عمل انتخاب یحالت فعل Qاندازۀ 

( 2)رابطۀ  ε-greedy اهبردر از اکتشاف استیس

  .کندیاده متفاس

 ارزیابی دقت

 دیدر تول (RL) یتیتقو یریادگی کارایی یابیارز یبرا

 ریمساحت ز شاخصپنج از  ل،یس تیحساس یهانقشه

 یابیکاپا، باز ، (AUC)دعملکرمشخصه  یمنحن

(Recall) ،شدهینیبشیدقت مثبت پ (Precision) و ،

، (LogLoss) و  (Specificity) درست یِنرخ منف

 هایبا استفاده از داده هاشاخص نیاشد.  استفاده

محل  62و  لیسبا محل  94نقطه ) 156آزمون شامل 

 یابیتا ارز محاسبه شدند( لیاز فهرست س لیس بدون

 تیاز قابل نانیاطم یبرا باشد. طرفانهیبا همدل کارایی

 21 یرو یخطهم لی، تحلRL یهامدل نانیاطم

متر(  30×30ن )رزولوش هیاول شدهبندیطبقه ریمتغ

 ندیاز فرا ریچهار متغ ج،یبر اساس نتا انجام شد.

 یبرا ریمتغ 17سرانجام،  .حذف شدند یسازمدل

این ه شد. استفاد یتیتقو یهاآموزش و آزمون مدل

، 7انی، تجمع جر ارتفاع یرقوم مدل متغیرها شامل

 ،10ییای، جهت جغراف9انیجر یوستگیپ ،8 انیجهت جر

، 13رخنیم یانحنا ،12یافق یانحنا ،11بیطول ش

 ،15یتا بستر سنگ ژرفا، 14بلندیپستیشاخص رطوبت 

 یدما ،17نیانگیم یدما ،16ساعته 24بارش  نهیشیب

درصد ماسه  ،NDVI ، شاخص19برف ژرفای، 18نهیشیب

                                                      
7- Flow Accumulation 

8- Flow Direction 

9- Flow Connectivity 

10- Aspect 

11- Slope Lengt 

12- Plan Curvature 

13- Profile Curvature 

14- Topographic Wetness Index 

15- Depth to Bedrock 

16- Maximum 24-Hour Rainfall 

17- Average Temperature 

18- Maximum Temperature 

19- Snow Depth 

 نیابودند. از ، 21یفاصله از مناطق مسکون ،20یسطح

استفاده  RL یهاآموزش و آزمون مدل یبرامتغیرها 

 .باشد یمستقل و قو یژگیو یهاشد تا مشارکت

 

 و بحث جینتا
 برداری حساسیت به سیلابنقشه

برای  (DQL) عمیقاز مدل یادگیری  ،پژوهشدر این 

ال یت به سیلاب استان چهارمحهای حساستولید نقشه

  .(4شکل ) و بختیاری، استفاده شد

 شدهمطالعهمساحت منطقه ها نقشهدر این 

بسیارکم،  حساسیت هطبقبه پنج هکتار(  1655300)

، زیاد و بسیارزیاد، بر اساس الگوریتم کم، متوسط

 دشتفکیک (natural break)  شکست طبیعی

  .(2024و همکاران  یجعفر)

 97221 بسیارکم طبقهمساحت ، DQLدر مدل 

طبقۀ  (،%20هکتار ) 336190 طبقۀ کم (،%6هکتار )

 435293 طبقۀ زیاد (،%22)هکتار  429453متوسط 

هکتار  357140طبقۀ بسیارزیاد ( و %26) هکتار

بندی اساس نتایج پهنه بردر این پژوهش  .بود (26%)

خداد خطر ربیشترین  DQLمدل  پایۀسیلاب بر 

جنوبی و غربی استان در  مناطقبوط به سیلاب مر

دلیل بارش بیشتر و این مناطق به .بودآبخیز کارون 

ر ل بهادر فص ویژهها بهبلندیدر فرایند ذوب برف 

اقدامات نیازمند مدیریت رواناب با استفاده از 

 ،. از سوی دیگرهستندای سازه-آبخیزداری زیست

 ویژههمناطق شرقی استان بخطر رخداد سیلاب در 

  بود.شهرستان بروجن کمتر 

 ارزیابی دقت

  AUCنتایج  .مدل با پنج شاخص ارزیابی شددقت 

د.  وبتفکیک خوب مدل در قدرت یانگر ب (93/0)

LogLoss (65/0 ) وKappa  (72/0 )هایاندازه

و قابلیت اطمینان در بسیار زیاد دهنده توافق نشان

 22(ROCمنحنی مشخصه عملکرد ). بود سازیمدل

   .داده شده استنشان 5شکل در  DQLمدل 

                                                      
20- Percent of Surface Sand 

21- Distance from Residential Areas 

22- Receiver operating characteristic 
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 .DQL ایهحساسیت به سیلاب در استان چهارمحال و بختیاری با استفاده از الگوریتم نقشه -4شکل
Figure 4- Flood susceptibility map of Chaharmahal and Bakhtiari Province using the DQL 

algorithm. 
 

 

 خ مثبت صحیحیا نرنسبت با رسم   ROC منحنی

(TPR)23 برحسب نرخ مثبت کاذب (FPR)24  ایجاد

دهنده دقت ننشازیاد در این منحنی  هایاندازه .شد

نی مناطق سیلابی در سطح استان یبدر پیش مدلزیاد 

 . بودچهار محال و بختیاری 

که  بود 87/0 برابر DQL برای مدل  بازیابیشاخص 

های سایی مکاندهنده یک مبادله کوچک در شنانشان

و  90/0 برابر Precision اندازه شاخص. سیلابی است

Specificity شدند که محاسبه 85/0با  برابر 

بندی سیلاب در در پهنهمدل  زیاددقت  دهندهنشان

 افزون بر این،. بودسطح استان چهارمحال و بختیاری 

 برابر LogLoss و 72/0 برابر Kappa  های کماندازه

 قدرت و متوسط ینیبشیپ یهنده خطاهادنشان 65/0

 لیدلبه است ممکن که ،بودمدل  مناسب ینییتب

 د. باش هابرای مقیاس داده یازسنهیبه در هاچالش

                                                      
23- True Positive Rate 

24- False Positive Rate 

 خوبرایی نسبتاً دهندۀ کانشاننتایج ارزیابی 

 QLدر ترکیب DQL ساختاریکارآیی  .بود  DQLمدل

توان می ،یجهدرنتپنهان است.  DL هایبا شبکه 

 د کردربرآو بزرگرا در فضاهای با ابعاد  Q هایزهداان

 DQL وسیلۀبهو این متغیر  با (.2015)مینه و همکاران

متغیرهای  میانیده روابط غیرخطی پیچ توانمی

در مقایسه  تردقیق طوربهشناختی را محیطی و آب

های شاخصنتایج بسیارخوب بررسی . ردکثبت   QLبا

ز مدل بود و ازنمایی کارایی بامؤید بندی طبقه

در بیش برآورد توان به سوگیری ، میهامحدودیت

دلیل اتی در آموزش بهثبو بی Q اندازۀ های بینیپیش

کرد. نتایج های متوالی اشاره مکانی در دادهوابستگی 

با نتایج این نیز  (2025) کدنکو و خوسلاهای پژوهش

 راستا است.پژوهش هم
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  شده.هدر منطقه مطالع لابیس یسازمدلدر  DQL  مدل عملکردمشخصه  یمنحن -5 شکل

Figure 5- Receiver Operating Characteristic curve of the DQL model on flood modeling in the 

study area.   
 

های بستگی مکانی دادهبا ماهیت هم مشکلاتاین 

 اغلبکه در مناطق همسایه حساسیت به سیل، 

اگرچه  .ابهی دارند، تشدید شدندهای مشویژگی

های هدف مانند بازپخش تجربه و شبکه هاییروش

 هاآن، اما کاربرد اندشده یطراح DQL برای تثبیت

استفاده از با  .کندکامل ناپایداری را برطرف نمی طوربه

سیلاب و بدون و بیشتر و گوناگون سیلاب های داده

سطح منطقه پهنۀ ر همراه با پراکنش مکانی آنها د

به  DQLمیتوان این محدودیت را در مدل  شدههمطالع

  حداقل رساند.
 

 ی و پیشنهادهارگیجهینت

برداری رای نقشهب  (DQL)از ،پژوهشاین در 

حساسیت به سیل در استان چهارمحال و بختیاری، 

طراحی الگوریتم،  میانپیچیده  هایایران، رابطه

دهی ختی در شکلشناهای محیطی و روشپویایی

 پژوهش نیانتایج . استفاده شد ،بندی حساسیتپهنه

 Deepمدل  ژهیوبه ،یتیتقو یریادگی کارایی دادنشان 

Q-Learning (DQL)،  به  تیحساس یبردارقشهندر

استان چهارمحال و  ریو متغ دهیچیپ طیدر شرا لابیس

فهرست جامع  یگردآوربا . بسیارخوب بود یاریبخت

 یرهایحذف متغ یبرا یخطهم لیلتح ها،لابیس

آموزش و  و یطیمح ریمتغ 17و استفاده از  یارتکر

 قابل تیحساس یهاها، نقشهمدل قیدق یاعتبارسنج

 ینواحتوان می DQL کاربردبا شد.  دیتول انطمینا

 نیو ارتباط ا ردک ییشناسا دقیقطور پرخطر را به

د منطقه مانن یطیمحستیز یهاتیخطرات را با واقع

 یتند و توسعه شهر یهابیر کوهرنگ، شذوب برف د

 الگویتوان می جینتا نیابا . ختآشکار سادر لردگان 

 بهبودآب، دفع  یاهشبکه بهبودمانند  یعمل

از ذوب  یناش لابیدر برابر س یشهر یهارساختیز

 نفوذ آب شیافزا یبرا یاهیپوشش گ یبرف، و بازساز

 آورد. فراهم  لابیس تیریمد یبرا

وری از داد با بهرهنشان  پژوهش نیانتایج  ،یکل طوربه

RL ژهیوو به DQL یبرا دقیقیچارچوب توان می 

از انی ر پشتیبمنظوبه لابیس کارهای و سازدرک 

خطر در  تیریو مد نیزم یکاربر داریپا یزیربرنامه

 .ارائه داد ،ریپذبیمناطق آس
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ها مدل یارتقا منظوربهو  پژوهش نیابر اساس نتایج 

افزودن  ،یفصل یهابا داده لابیس یگسترش موجود

رات تغییذوب برف و  یهاچرخه مانند یزمان یهاداده

در مناطق  ژهیوبه یدانیم یما، و انجام اعتبارسنجد

  شود.یم شنهادیپ ،زیادهای بلندیو  یمسکون

 

 یسندگانتضاد منافع نو

تضاد  هگونیچکه ه دارندیمقاله اعلام م ینا نویسندگان
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Extended Abstract  
Introduction and Goal   
Understanding flood risk efforts to reduce it are top priorities for researchers and policymakers. 

Flood susceptibility mapping is an important tool for risk management in mountainous regions. 

Because, it is possible to identify prone areas and provide a platform for spatial planning, 

preparedness, and preventive measures. Traditional flood mapping approaches, such as 

hydrological modeling and historical data analysis, often face limitations including data 

scarcity, computational complexity, and the dynamic of environmental systems. Therefore, 

modern artificial intelligence (AI) methods—particularly machine learning (ML) and 

reinforcement learning (RL)—have been employed to process diverse datasets and identify 

complex patterns. Among AI approaches, reinforcement learning is promising due to its 

capacity to interact with the environment and progressively improve decision-making. The Deep 

Q-Learning (DQL) model, as an advanced reinforcement learning technique, enables operation 

in continuous and high-dimensional state spaces without requiring discretization. This study 

aims to apply the DQL model to produce a flood susceptibility map in the Chaharmahal and 

Bakhtiari Province, a mountainous and semi-arid region prone to flash floods caused by 

snowmelt and intense rainfall. The main objective is to provide a precise framework for flood 

hazard assessment and to support policymakers and crisis managers in reducing risk and 

enhancing resilience, particularly in vulnerable counties such as Ardal and Lordegan. 

Materials and Methods  

 To conduct this research, a list of flood events including 545 spatial points (346 flood and 199 

non-flood locations) from 1983 to 2023 was compiled. In a random and stratified manner, 71% 

of the data was used for training (389 points) and 29% for testing (156 points). Initially, 21 

environmental variables were extracted from multiple sources, including a Digital Elevation 

Model (DEM), climatic time series, Landsat 9 imagery, and the SoilGrid database.  
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After multicollinearity analysis, four variables were removed, and 17 final variables (elevation, 

flow accumulation, flow direction, stream connectivity, aspect, slope length, plan and profile 

curvature, Topographic Wetness Index (TWI), depth to bedrock, maximum 24-hour 

precipitation, mean and maximum temperature, snow depth, NDVI, surface sand percentage, 

and distance from residential areas) were selected. The Deep Q-Learning model was applied to 

process continuous variables and generate a flood susceptibility map. This map was classified 

into five categories (very low to very high). The accuracy of the model was evaluated by 

indicators such as AUC, Kappa, Recall, Precision, Specificity, and LogLoss metrics. 
Results and Discussion  

The classification map was prepared using the Deep Q-Learning (DQL) model and based on the 

Natural break method. In this map, the area of the study area (1,655,300 hectares) was divided 

into five flood susceptibility classes: very low (6%, 97,221 ha), low (20%, 336,190 ha), 

moderate (26%, 429,453 ha), high (26%, 435,293 ha), and very high (22%, 357,140 ha). 

Accuracy assessment indicated very good model performance. The results of the AUC index 

(0.93) indicated excellent discriminative ability, the Kappa coefficient index (0.72) indicating 

acceptable agreement between predictions and observations, and the Recall index (0.87) 

indicated high identification of flood points. The Precision index and was calculated to be 0.90, 

Specificity was 0.85, and LogLoss was 0.65. Analysis of the significance of the variables 

showed that the greatest effect was related to snow depth, which has a significant impact on 

snowmelt in spring floods. This was followed by flow accumulation (topographic 

characteristics), distance from residential areas (human and urban development impacts), NDVI 

(vegetation cover and soil permeability), mean temperature (climatic conditions), and slope 

length. Areas classified as very high susceptibility were mainly concentrated in low-lying areas, 

valleys, and along major rivers such as the Karoon and Zayandeh-Rud Rivers, particularly 

within Ardal and Lordegan counties. Comparison the results of this study with similar studies 

based on supervised machine learning models showed that using the DQL model, flood risk in 

heterogeneous mountainous environments can be predicted more reliably and flood risk can be 

managed more accurately. 

Conclusion and Suggestions  

The results of this study demonstrated that the Deep Q-Learning (DQL) model, as a deep 

reinforcement learning approach, has high capability for flood susceptibility mapping, 

especially in complex mountainous regions such as Chaharmahal and Bakhtiari Province. By 

utilizing this model, processing continuous environmental variables and accurately identifying 

nonlinear relationships, valid and practical maps were produced, and based on that, high-risk 

areas were accurately identified. The findings of this study confirm that the main flood drivers 

in the region include snowmelt, topographic characteristics, human development, and vegetation 

degradation. These findings were also consistent with the field realities of the region. The 

generated maps can serve as a practical basis for land-use planning, strengthening stormwater 

infrastructure, protecting residential areas against flash floods, and restoring vegetation 

ecosystems to enhance soil permeability. Overall, the results of this study provided a novel 

approach and a detailed framework for sustainable flood risk management in similar regions in 

Iran and the world, which policymakers can benefit from in improving the resilience of local 

communities. To improve the accuracy of the model in future research, it is recommended that a 

broader list of flood events be compiled with more accurate seasonal and temporal data, and that 

dynamic variables such as daily temperature changes and snowmelt cycles be examined. 

Additionally, it is recommended to conduct more extensive field validation, especially in high 

altitudes and urban areas. It is also suggested to combine DQL with other reinforcement 

learning methods or hybrid models to increase its efficiency. 
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