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Extended abstract 
Introduction 
Landslides are one of the natural hazards in mountainous areas that threaten the safety of residents and the 
environment. In the past few decades, landslides have caused damage to natural and human resources in the 
Saqezchi Basin in the south of Ardabil Province. Landslides have occurred in more than 9.2% (2600 ha) of 
the area. In this basin, like other landslide areas, for land-use planning and management, it is necessary to 
analyze the whole area in order to estimate the probability of landslides occurrence in the future. It is possible 
to solve this problem by analyzing the geomorphology, topography, geology, land use, hydrology and climate 
factors of the basin in the form of information layers in the geographic information systems on a regional 
scale. Landslide susceptibility assessment has not been done with modern methods and with high accuracy in 
the Saqzachai Basin until now. The results of this research can be used in predicting the possible occurrence 
of landslides and reducing damage in the Saqzachai Basin. 

Materials and methods 
The research basin with an area of 27,918 ha is located in the south of Ardabil Province and in the southwest 
of  Khalkhal City. In this basin, the inventory map was generated based on 113 landslides, the training dataset 
and validation dataset were, respectively, prepared using 70% landslides and the remaining 30% landslides. 
Ten landslide causative factors based on slope angle, slope aspect, distance to faults, distance to stream 
network, distance to the roads, distance to settlement area, lithology, land-use, peak ground acceleration 
(PGA) and average annual precipitation were applied for the models analysis. Two nonlinear methods of 
neural network called multi-layer perceptron with feed forward structure and logistic regression were used to 
predicting the susceptibility of landslide occurrence. The probability of landslide occurrence in each pixel was 
calculated based on both models. The prediction accuracy of the two models were evaluated using the 
Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. 

Results and discussion 
In the neural network model, landslides triggering factors, including the average annual precipitation (0.136) 
and the peak ground acceleration (0.134), have been the greatest effect in predicting the probability of 
landslides. The factors of slope angle (0.067), slope aspect (0.069), distance to faults (0.110), distance to 
stream network (0.101), distance to the roads (0.109), distance to settlement area (0.096), lithology (0.109) 
and land-use (0.068) are respectively important in landslides susceptibility modeling to using artificial neural 
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networks. Therefore, all ten factors were used in modeling by artificial neural networks. The results indicated 
that the probability of landslide occurrence varies from 0.00 to 0.961. In the classification of the watershed 
according to the degree of landslide susceptibility by the natural breaks method based on the estimated 
probability by the neural network method, 85.7% of the area is placed in the zones with low and very low 
susceptibility. In 6.6% of the area, there is a probability of moderate susceptibility, and in 7.7%, there is a 
high and very high landslide susceptibility. Landslide susceptibility analysis is started without independent 
variable and ended by adding variables in the tenth step using logistic regression method. The results show 
that only three levels of the factor of slope aspect are ineffective in the logistic regression model. Probability 
values were calculated between 0 and 1 for all pixels in the area based on the values of independent variables 
by estimating constant and coefficients related to logistic regression model. The landslide-prone areas of low 
and very low susceptibility, medium susceptibility and high to extremely high-susceptibility grades are 
79.9%, 10.1%, and 10%, of area, respectively, by the natural breaks method in the logistic regression model. 
The accuracy and validity of the logistic regression and artificial neural network models based on the ROC 
curve and the area under it (AUC) are equal to 0.848 and 0.929, respectively. The findings of the models 
show good results with the accuracy of two models being higher than 84%. The results obtained from two 
methods in most studies in the world and in Iran indicate their ability to accurately estimate susceptibility to 
landslides occurrence, but the artificial neural network method is more accurate despite its specific 
complexities. 

Conclusion 
Landslides are an important limitation for development in the landslide areas in the south of Ardabil Province. 
The environmental conditions in the Saqzachi Basin are susceptible to the occurrence of new landslides or the 
reactivation of old landslides. The probability of landslides occurrence was simulated using effective factors 
and using logistic regression and artificial neural network models in the region. The results obtained from the 
artificial neural network model are the most accurate and better than the logistic regression model. The 
landslides triggering factors, including the average annual precipitation and the peak ground acceleration have 
the greatest impact to predicting the probability of landslide occurrence using the artificial neural network 
model. The findings of the models show good results with the accuracy of two models being higher than 84%. 
The artificial neural network method is superior in explaining the relationship between landslide occurrence 
and influencing factors. The landslide susceptibility map was prepared using this method by dividing into five 
class, namely: very low (71.4%), low (14.3%), moderate (6.6%), high (4.3%) and very high (3.4%) 
susceptibility zones. Therefore, it is recommended to use the artificial neural network models in landslide 
susceptibility assessment in the basin and similar regions to help decision makers, planners, land use 
managers and government agencies in hazard and damage reduction. 
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كنند.تهديد مي را ستيز طيساكنان و مح يمنيايكي از مخاطرات طبيعي در مناطق كوهستاني هستند كه  ،هالغزشنيزم
منابع هايي بهخسارت وارد شدنباعث  ،حوضه سقزچي در جنوب استان اردبيلدر  هالغزشنيزم ،در چند دهه گذشته

هكتار) از مساحت اين حوضه وجود دارند. در اين 2600درصد ( 2/9در بيش از  ،هالغزشنيزم اند.شده طبيعي و انساني
تا بر اساس آن ،ريزي و مديريت اراضي نياز به تحليل كل منطقه استي، براي برنامهلغزشنيزمحوضه نيز مانند ساير مناطق 

- ، توپوگرافي، زمينژيهاي ژئومورفولوويژگي ماتوتحليل برآورد شود. حل اين موضوع با  در آينده لغزشنيزماحتمال وقوع 

هاي اطلاعاتهاي اطلاعاتي در محيط سامانهشناسي، كاربري اراضي، هيدرولوژي و آب و هوايي حوضه در قالب لايه
باتا به حال در حوضه سقزچاي  لغزشنيزمبه پذير است. ارزيابي حساسيت امكان ،ايجغرافيايي در يك مقياس منطقه

و بر مبناي سطح ROCبا استفاده از روش منحني  ،هاي نوين و با دقت بالا انجام نگرفته است. دقت و اعتبار هر مدلروش
كاهشو  شلغزنيزم يوقوع احتمال ينيبشيدر پتواند مي ،. نتايج به دست آمده از اين پژوهششدتعيين  )AUC( زير آن

 ه قرار گيرد.دمورد استفا خسارت در حوضه سقزچاي

هامواد و روش
است.جنوب غرب شهرستان خلخال واقع شده و در  اردبيل استان در جنوبهكتار  27918با مساحت  ،مورد پژوهش حوضه
هايداده ها بهلغزشزميناز درصد  30و 70بيترتبهكه در آن  شد تهيه لغزشزمين 113پراكنش نقشه  ،حوضه در اين
درصد شيب، جهات شيب، فاصله از ها شامللغزشزمين در وقوع ،ثروم. ده عامل ندشداختصاص داده  رزيابيو ا يآموزش
شناسي، بيشينه شتاب افقي زمين،واحدهاي سنگ ها، فاصله از مناطق مسكوني،ها، فاصله از راهفاصله از رودخانهها، گسل

بيني حساسيت به وقوعمنظور پيشبه. ها مورد استفاده قرار گرفتنددر تحليل مدل ،كاربري اراضي و مجموع بارندگي سالانه
،نام پرسپترون چند لايه با ساختار رو به جلو و رگرسيون لجستيك از دو روش غيرخطي شبكه عصبي به ،لغزشزمين

بيني دو مدل با استفاده. دقت پيشدشلغزش در هر پيكسل محاسبه احتمال وقوع زمين ،اساس هر دو مدل استفاده شد. بر
مورد ارزيابي قرار گرفت. ،ROC از منحني
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نتايج و بحث
) و بيشينه شتاب افقي زمين136/0كننده شامل ميانگين بارندگي سالانه ( عوامل تشديد ،هاي عصبيدر مدل شبكه

)، واحدهاي110/0ها (. عوامل فاصله از گسلاندشتهها دالغزشبيني احتمال وقوع زمينرا در پيشثير اتبيشترين  ،)134/0(
جهات )،096/0فاصله از مناطق مسكوني ()، 101/0ها ()، فاصله از رودخانه109/0ها ()، فاصله از راه109/0شناسي (سنگ

ترتيب در مدلسازي حساسيت به) به067/0ها () و درصد شيب دامنه068/0)، كاربري اراضي (069/0ها (جغرافيايي دامنه
هايبه روش شبكه يعامل در مدلسازده  يتمام ،نيبنابراهاي عصبي مصنوعي اهميت دارند. لغزش به روش شبكهزمين

،961/0تا  00/0لغزش در فاصله نتايج به دست آمده نشان داد كه احتمال وقوع زمين .ندكار گرفته شدبه ،عصبي مصنوعي
مبناي احتمال به روش شكست طبيعي بر ،لغزشبندي حوضه به درجات حساسيت به زميننمايد. در طبقهتغيير مي

6/6گيرد. درقرار مي ،حساسيت كم و بسيار كمهاي با درصد از منطقه در پهنه 7/85هاي عصبي، برآوردي روش شبكه
حساسيت بالا و بسيار بالا براي وقوعاز حوضه درصد  7/7لغزش متوسط و در احتمال حساسيت به زمين ،درصد از منطقه

با روش بدون متغير مستقل شروع شد ،لغزش به روش رگرسيون لجستيكلغزش وجود دارد. تحليل حساسيت به زمينزمين
در ،تنها سه سطح از عامل جهات جغرافيايي دهد كهخاتمه يافت. نتايج نشان مي ،افه كردن متغيرها در قدم دهمو با اض
. با تخمين ثابت و ضرايب مربوط به متغيرهاي مستقل در تحليل رگرسيونهستند اثريبرگرسيون لجستيك مدل 

- بندي حساسيت به زمين. با درجهدشهاي منطقه محاسبه براي تمام پيكسل يك،تا  صفر بينلجستيك، مقادير احتمال 

منطقه در گروهمساحت درصد از  10و  1/10، 9/79ترتيب لغزش به روش شكست طبيعي در مدل رگرسيون لجستيك، به
ونيرگرس يهامدلگيرد. دقت و اعتبار ، متوسط و بالا و بسيار بالا قرار ميينيپاو بسيار ين يپاحساسيت  اتدرجبا 

است. 929/0و  848/0ترتيب برابر به )AUC( و سطح زير آن ROCاساس منحني  بر ،يمصنوع يو شبكه عصب كيلجست
در اكثر ،نتايج به دست آمده از دو روش فوق .اندشتهدادرصد  84و دقت بالاتر از  است خوب بوده ،نتايج هر دو مدل

ها دارد، اما روشلغزشبرآورد دقيق حساسيت احتمالي به زمينها در مطالعات در دنيا و ايران حكايت از توانمندي آن
 هاي خاص داراي دقت بيشتري است.با وجود پيچيدگي ،هاي عصبي مصنوعيشبكه

گيرينتيجه
حوضهدر  ،شرايط محيطياست.  خيز جنوب استان اردبيلمناطق لغزشتوسعه در  يمهم برا تيمحدود كي، لغزشزمين

لغزش در. احتمال وقوع زميناستهاي قديمي مستعد لغزشهاي جديد و يا فعاليت زمينلغزشنيزمسقزچي براي وقوع 
حاصل از جينتا شد. يسازهيشب ،مصنوعي يشبكه عصب و كيلجست ونيرگرسو به روش  ثروممنطقه با استفاده از عوامل 

،هاي عصبي مصنوعياست. در مدل شبكه كيلجست ونيرگرس و بهتر از مدل بوده ترقيدق ،مصنوعي يمدل شبكه عصب
را بر چگونگيتاثير بيشترين  ،سالانه و بيشينه شتاب افقي زمينها شامل ميانگين بارندگي لغزشعوامل تشديد كننده زمين

موثر،با عوامل  لغزشرابطه وقوع زمين تبييندر  ،يمصنوع يروش شبكه عصبها دارند. لغزشبيني احتمال وقوع زمينپيش
درصد)، 3/14درصد)، كم ( 4/71( كم اريساسيت بسح طبقهبه پنج  ،از اين مدل يحساسيت خروج نشان داد. نقشه يبرتر

در ،يمصنوع يشبكه عصب يهاشد. استفاده از مدل تقسيم ،)4/3( اديز اريبس درصد) و 3/4درصد)، زياد ( 6/6متوسط (
يكاربر رانيمد زان،يربرنامه ران،يگميكمك به تصم منظوربه ،در حوضه و مناطق مشابه لغزشارزيابي حساسيت به زمين

شود.يم هيتوص ،هابيو آسخطرات در كاهش  يدولت يهاو سازمان ياراض

مخاطرات طبيعيو موثر عوامل  دقت، ،خسارتبيني، پيش ،رزيابيا احتمال،: يكليدهاي واژه
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مقدمه
دهديرخ م يمعمولا در مناطق كوهستان ،لغزشزمين

ستيز طيساكنان و مح يمنيا يبرا يجد يديو تهد
خاص طيشرا ليدلبه ).Huang et al., 2020است (

نيزموقوع ، ييو آب و هوا كيژئومورف ،يشناسنيزم
هايلغزشهاي جديد و يا فعاليت مكرر زمينلغزش

باعث حوضه سقزچي در جنوب استان اردبيلدر قديمي 
منابع طبيعي، اراضي هايي بهخسارت وارد شدن
يم ياصل يرساختيز يهاو پروژه ساتيتأسكشاورزي، 

2/9تا در بيش از  شوندميباعث  ،هالغزشزمين .شوند
هكتار از 2600يعني در بيش از حوضهدرصد از مساحت 
هاي مستقيم و غيرمستقيم زيادي براراضي آن خسارت

منابع وارد شود.
60 در حوضه كه حداقل لغزشزمينمورد  113ثبت 

جابجايييك بار سال گذشته  70ها دراز آن درصد
بالايي از مواد سنگي ودهنده حجم اند، نشانداشته

هاي كم تا زياد حركت كرده وخاكي است كه با سرعت
.)Talaei, 2018( شوندميجاني و مالي  هايباعث تهديد

براي ،يلغزشزميننيز مانند ساير مناطق در اين حوضه 
ريزي و مديريت اراضي نياز به تحليل كل دامنهبرنامه

به حساسيتاساس آن احتمال  تا بر استهاي منطقه 
.)Saha et al., 2021( در آينده تعيين شود لغزشزمين
هايويژگي ماتوتحليل با امروزه  ،اين موضوعحل 

،شناسي، كاربري اراضيژئومورفولوژي، توپوگرافي، زمين
در ،هاي اطلاعاتيدر قالب لايه لوژي و آب و هواييهيدرو

در يك مقياس 1جغرافيايياطلاعات هاي محيط سامانه
 Tanyu ؛Pham et al., 2017( استپذير اي امكانمنطقه

et al., 2021؛ Hong et al., 2019؛ Pourghasemi and 

Rahmati, 2018(.   
زميناحتمال وقوع  ،سعي شد در اين پژوهش نيز

با صرف زمان و هزينه بسيار كم و بر ،در آينده لغزش
باو  هاي اطلاعاتي موجودلايهمبناي اتفاقات گذشته و 

بينيپيش وبرآورد  ،هاي رياضي و آمارياستفاده از روش
با ورود عوامل ،لغزشزمينبه  حساسيتتحليل  .شود

1 Geographic Information Systems (GIS) 

گيرد.به مدل انجام مي ي مستقلهادر قالب متغيرثر وم
ها و تعريفلغزشزميندر وقوع ثر ومبراي انتخاب عوامل 

 ,.Zhang et alضوابط خاصي وجود ندارد ( ،متغيرها

2022; Jianqiang et al., 2022در اين پژوهش .(،
شرايط محيطي، نتايج مطالعاتاساس  متغيرها بر

هاي منطقهلغزشزمينصحرايي و تحليل خصوصيات 
انتخاب شدند.

زمين به حساسيتهاي مختلفي در ارزيابي روش
توانشود كه ميكار برده ميهب ايدر مقياس ناحيه لغزش

 Thiery etنظر كارشناسان خبره (هاي مبتني بر از روش

al., 2014هاي آماري ()، تحليلDemir, 2018 ؛Barella 

et al., 2019( و مدل) هاي فيزيكيRana and Babu, 

يهاو روش يكاوداده ر،ياخ يهادر سال) نام برد. 2022
Sepah ( 2يمصنوع يعصب شبكهمانند  ن،يماش يريادگي

Vand et al., 2017 ،Shirani et al., 2017 ،Aditian et 

al., 2018 ،Liu, 2010 ،Yilmaz, 2009 ،Shirani and 

Naderi Samani, 2022 ،Bravo-López  et al., 2022(،
 ,.Xu et al؛ Meten et al., 2015( كيلجست ونيرگرس

 Shirani؛ Zhang et al., 2019a؛ Rai et al., 2022؛ 2013

, 2015Arabameriand ( 3نبايبردار پشت نيو ماش ) Su

et al., 2015 ؛Zhang et al., 2022 ،Zhang et al., 

2019b (نيزم به حساسيت يابيارز يطور گسترده برابه
تيرضا جينتا هم و در عمل اندهلغزش استفاده شد

اند.داشته يبخش
دهد كه تا به حالبررسي منابع موجود نشان مي

لغزشزمينحوضه در  لغزشزمينبه  حساسيت
انجام نگرفتههاي نوين و با دقت بالا با روش ،سقزچاي

خصوص در ،مطالعاتي در مناطق جنوبي استاناست. 
هالغزشزمينچند مورد از هاي كلي ويژگي توصيف

)Ansari and Blurchi, 1996 ؛Nikandish and Mir 

Sanei, 1996 هالغزشزميندر وقوع ثر وم)، عوامل اصلي
)Talaei et al., 2004( زمينبندي حساسيت به و پهنه

با استفاده از مدل كيفي صورت گرفته است ،لغزش
)Hashemi Tabatabaei, 1998(. بهحساسيت  ،همچنين

2 Artificial Neural Network (ANN) 
3 Support Vector Machine (SVM) 
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اي از مناطق جنوبي استاندر سطح گسترده لغزشزمين
است شده ارزيابيهاي مختلف آماري اردبيل با روش

)Talaei, 2018(، مانند هايياز روش ،فوق مطالعاتدر  اما
اينهاي عصبي مصنوعي استفاده نشده است. در شبكه

و تدقيق لغزشزمينمناطق  با تشخيص پژوهش حاضر،
هاي اطلاعاتي و استفاده از روشها براي تهيه لايهداده

،و رگرسيون لجستيكمصنوعي هاي عصبي هاي شبكه
و ارزيابي لغزشزمينبه  حساسيتم به مدلسازي اقدا

 .ه استشد ،نتايج

هامواد و روش
با مساحت ،سقزچاي حوضه: پژوهشمنطقه مورد 

و در اردبيل ترين نقطه استاندر جنوبي ،هكتار 27918
جنوب غرب شهرستان خلخال واقع شده و در محدوده

طولمختصات  بين حوضهاين  .است شهر هشتجين
عرضو48 33ْ َ 35تا 48ً 22ْ 03َي ًيجغرافيا

قرار گرفته است 37 27ْ َ 30 ًتا  37 15ْ 00َجغرافيايي ً
.)1 (شكل

اساس پراكنش و خصوصيات بر: ثرومعوامل انتخاب 
تاهاي حوضه سقزچاي، ده متغير شامل جهلغزشزمين

، كاربريشناسيسنگدرجه شيب،  ،هاجغرافيايي دامنه

از ي اصلي فعال و با طول بيشهااراضي، فاصله از گسل
ها، فاصله از مناطق، فاصله از رودخانهكيلومتر پنج

شتاب افقيبيشينه مسكوني، مجموع بارندگي ساليانه و 
براي ،)Peak Ground Acceleration, PGA( مينز

انتخاب شدند (شكل لغزشزمين به حساسيتارزيابي 
لغزش در منطقه، سهدر ارزيابي حساسيت به زمين ).2

ها و كاربريجغرافيايي دامنهشناسي، جهات متغير سنگ
شامل درجه ،عواملصورت گسسته و بقيه هاراضي ب

، فاصله از رودخانههاي اصلي فعالشيب، فاصله از گسل
ها، فاصله از مناطق مسكوني، مجموع بارندگي ساليانه و

پيوستهمتغيرهاي صورت هب ،بيشينه شتاب افقي زمين
وارد مدل شدند.

در ،هاي توانايي مدلاصلي مقايسههاي يكي از فلسفه
ها درلغزش نيز تفاوت آنارزيابي حساسيت به زمين
اين دهي به عوامل است. برمعيارهاي انتخاب و وزن

اساس است كه اهميت و ضرايب متغيرها در دو مدل
منظور ارزيابي و مقايسه توانايي دومتفاوت هستند. به

ان واردده متغير مستقل با يك فرمت يكس ،مدل
شدند.محاسبات 

موقعيت حوضه مورد مطالعه در استان اردبيل -1 شكل 
Fig. 1. Location map of study area in Ardabil Province 
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d)c)  b)  )a  

h)  g)  f)  e) 

سنگaهاي حوضه: لغزشثر در وقوع زمينوعوامل م - 2شكل  فاصله از گسلbشناسي، ) بيشينه شتاب افقي زمين، c ،ها) (dفاصله از مجموع بارندگي سالانه، eها، رودخانه ) (f ،كاربري اراضي (gفاصله از مناطق (
فاصله از راهhمسكوني،   ها)

Fig. 2. Landslide conditioning factor maps in basin: a) Lithology, b) Distance to fault, c) Peak ground acceleration, d) Distance to stream network e) Average annual precipitation, f) Land-use, g) 
Distance to settlement area, h) Distance to roads
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Slope angle 
High : 184.708 (%)

Low : 0.00 (%)

¯
4 0 42 Km

i)  k) 
ها) شيب دامنهiها و ) جهات جغرافيايي دامنهk  2ادامه شكل 

Fig. 2. Continued k) slope aspect and i) slope angle 

دست آمده از نقشهبهبر اساس نقشه رقومي ارتفاعي 
هاي درجه و جهات شيب، لايه1:25000هاي توپوگرافي 

هاي، لايه1:25000شناسي استخراج شد. از نقشه زمين
هاي اصليشناسي و فاصله از گسلواحدهاي سنگ

هاي مربوط بهداده پژوهش،د. در اين شاستخراج ، حوضه
هاياز نقشه ،كاربري زميننوع پوشش گياهي و 

سال 8اي لندست تصاوير ماهواره توپوگرافي و
اصلاح و ،هاي صحرايياستخراج و با بررسي	2018

كننده درعنوان يك عامل تحريكبه ،تكميل شد. زلزله
شود كه برايها در نظر گرفته ميلغزشوقوع زمين

،بيشينه شتاب افقي زمينتحليل شبه استاتيكي آن، لايه 
 Xie et ؛Zhang et al., 2013( در زمان زلزله تهيه شد

al., 2018.(  
ها و مناطقهاي مربوط به فاصله از جادهلايه
هاي توپوگرافي تهيه شد.نيز با استفاده از نقشه ،مسكوني

روستايي و شهريهاي همان محدوده ،مناطق مسكوني
هاي آسفالته و شوسه مواصلاتيراهدر حوضه هستند. 

ها مددر ترسيم نقشه حريم جادهبين روستاهاي حوضه 
براي تعيين ميانگين مجموع بارندگينظر قرار گرفتند. 
) استفاده شد و نقشه همباران1( سالانه از رابطه

در). Hemmati et al., 2007تهيه شد ( 1:25000
سنجيباران ايستگاه 58هاي از داده )،1محاسبه رابطه (

20در يك دوره  ،هاهاي ايستگاهشده است. داده استفاده
اند.ساله مورد استفاده قرار گرفته

)1(   471.162-(X×4.81)+(Y×0.002)+(Z×0.063) بارندگي =  
عرض Y )،درجه(ي يطول جغرافيا Xدر اين رابطه، 

) است.متر(ارتفاع  Zو  )درجه( ييجغرافيا
يضرور يداده ورود كي ،لغزشزمين نقشه پراكنش

و محدوده مكان راياست، ز لغزشزمين يمدلساز يبرا
منجر به روشن شدن توانديم لغزشزمين قيدق هاي

 Dou etشود ( لغزشو وقوع زمين ثرومعوامل  نيروابط ب

al., 2020(هالغزشاي زمين. نقشه پراكنش و شناسنامه
اساس كارهاي هوايي و بر با استفاده از تفسير عكس

هميداني گسترده تهيه و لايه مربوط به متغير وابسته ب
د.شلغزش استخراج لغزش و بدون زمينصورت زمين

هاي متغيرهاي مستقل گسسته و پيوسته و متغيرداده
و در ASCIIصورت يك فايل هب ،بندي شدهوابسته طبقه
ذخيره و جهت انجام ،متر 50×50هايقالب پيكسل
انتقال داده شد. SPSS 26افزار ه نرمتجزيه آماري ب

منظور تجزيه و تحليلها و بهقبل از اجراي مدل
هاي لغزشي وهاي ورودي، فراواني پيكسلمقدماتي داده

صورت مشاهدههثر بوغيرلغزشي در هر طبقه از عوامل م
مورد مقايسه قرار گرفتند. ،بيني شدهشده و پيش

ثر در وقوعوعوامل م هايثير ردهامنظور ارزيابي تبه
هايها از طريق مقايسه فراواني پيكسللغزشزمين

تمام متغيرهاي ده عامل ،بيني شدهمشاهده شده و پيش
بندي شدند.هاي مختلف طبقهبه رده
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هايشناسي بر اساس نوع و تركيب سنگعامل سنگ
طبقه 11به  ،شناسياصلي واحدها يا سازندهاي زمين
برحسب نوع استفاده از ،تقسيم شد. عامل كاربري اراضي

،د. عامل جهات جغرافياييشزمين به پنج گروه تقسيم 
بر اساس هشت جهت اصلي و اراضي مسطح كه رو به

طبقه تقسيم شدند. نهجهت خاصي نيستند به 
هايي كه دربنديبر اساس تقسيم ،بقيه عواملبندي طبقه

 Li et al., 2021; Ling etصورت گرفته (منابع موجود 

al., 2022و بر مبناي شرايط منطقه و پراكنش زمين (
هاي لغزشي وانجام گرفته است. فراواني پيكسل ،هالغزش

هاي تمامعنوان مقادير مشاهده شده در ردهغيرلغزشي به
براي. استخراج شد ،اطلاعاتي مربوطه عوامل، از لايه
بيني شده براي هر كداماحتمالي يا پيشمحاسبه مقادير 

) استفاده شده است2ثر از رابطه (وعوامل م ،از طبقات
)Norusis, 2006.( 

)2        (Pi=
n×t
N

  
بيني شده براي پيكسلفراواني پيش Piكه در آن، 

،مورد نظرلغزش در هر طبقه از عوامل هاي درگير زمين
t هاي بدونلغزشي و پيكسلهاي زمينمجموع پيكسل

هايفراواني پيكسل n، لغزش در هر طبقه از عاملزمين
N لغزش در كل واحدهاي هر عامل ودرگير زمين

لغزش و بدونهاي داراي زمينمجموع فراواني پيكسل
مقايسه است. لغزش در تمام طبقات هر عاملزمين

مانده حاصل از تفاصل اين دومنفي باقيمقادير مثبت و 
هاي هر عاملگروه فراواني، نشان دهنده ميزان تاثير رده

صورت نمودار نشان دادههلغزش بوده و بدر وقوع زمين
است. شده
درصد از پيكسل 70،در اين پژوهش هاي ورودي:داده

درصد 30لغزش و ها براي برآورد احتمال وقوع زمين
طورمنظور ارزيابي و اعتبارسنجي مدل بهبه ،باقيمانده

). ازBravo-López et al., 2022اتفاقي انتخاب شدند (
لغزش وپيكسل داراي زمين 78120ها،مجموعه داده
طور اتفاقي براي تحليل رگرسيونلغزش بهبدون زمين

- پيكسل داراي زمين 33553لجستيك انتخاب و تعداد 

لغزش نيز براي سنجش صحت مدل نگه داشته شدند.

بينيمنظور پيشبههاي عصبي مصنوعي: روش شبكه
از روش غيرخطي شبكه عصبي ،لغزشحساسيت به زمين

استفاده شد. شبكه ،1به نام پرسپترون چند لايه
هاي پايه استاي از نرونپرسپترون چند لايه مجموعه

هايبا نام ،اين سه لايهگيرند. لايه قرار مي سهكه در 
شوندلايه ورودي، لايه پنهان و لايه خروجي شناخته مي

يك شبكه با ،). شبكه پرسپترون چند لايه3 (شكل
براي 3انتشاراست و از روش پس 2ساختار رو به جلو

.)Hagan et al., 2014( كنديادگيري شبكه استفاده مي
يك ،رگرسيون لجستيكرگرسيون لجستيك: روش 

جا براي محاسبهروش مدلسازي رياضي است كه در اين
كار برده شده استهلغزش باحتمال وقوع زمين

)Menard, 2002 ؛Yesilnacar and Topal, 2005در .(
هدف اصلي پيدا كردن تابعي است كه رابطه ،اين روش

لغزش (متغير وابسته) بابين وجود و عدم وجود زمين
پارامترهاي مستقل (عوامل وقوع زميناي از مجموعه

 ,.Ayalew et alلغزش) را به بهترين وجه نشان دهد (

مدلسازي با ورود متغيرهاي پيوسته و گسسته). 2005
سه متغير مستقل ،در اين تحليل شود.شروع مي

شناسي، كاربري اراضي و جهاتواحدهاي سنگ
تحليل ،منظوربندي شده هستند. بهجغرافياي طبقه

آماري و مقايسه طبقات مختلف اين سه متغير،
افزار توليد ميتوسط نرم 4متغيرهاي مجازي يا ساختگي

شود.
هميشه يكي كمتر از ،تعداد متغيرهاي مجازي

ايمتغير طبقه ،اي است. براي مثالسطوح متغير طبقه
10به  ،مختلفطبقه  11با  شناسيواحدهاي سنگ
تبديل شده است. يكو  صفرمقدارهاي متغير مجازي با 
با Y)1و0يك متغير وابسته دووديي ( ،در اين مدل

امين iشود كه براي مي در نظر گرفته ،iπاحتمال 
 ,Wahonoكار برد (هتوان ب) را مي3رابطه ( ،پيكسل

).Grozavu et al., 2012؛ 2010

1 Multilayer Perceptron (MLP) 
2 Feed forward 
3 Back propagation 
4 Dummy 
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PሺY=1|X=xሻ=fሺziሻ=πi=
1

1+e-zi
 (3) 

امين iلغزش در احتمال وقوع زمين iπ آن،در كه 
).4 تابعي از متغيرهاي مستقل است (رابطه zi پيكسل و

zi=b0+b1x1i+b2x2i+…+bpxpi                           (4) 
ثر)وامين متغير مستقل (عوامل م xij :j، آندر كه 

مقدار مشاهده شده ،به عبارت ديگر امين پيكسل، iبراي 

i  امين پيكسل برايj امين متغير، bj j امين ضريب و p

با ،اجراي اين مدل. است تعداد متغيرهاي مستقل
orward F( استفاده از روش گام به گام رو به جلو

stepwise(، يينمابه روش حداكثر درست )Maximum 

likelihood method( .صورت گرفت

پرسپترون چند لايهعصبي شبكه  -3شكل 
Fig. 3. The multilayer perceptron neural network 

روش بسيار مفيدي ،١ROCمنحني: ارزيابي دقت مدل
بندي كننده مناطق به گروههاي طبقهارزيابي مدل در

لغزش استزمينلغزش و بدون زمينهاي داراي 
)Mathew et al., 2009 .(ميزان ،سطح زير منحني

ت به انتخاب منفيبفزوني احتمال انتخاب مثبت را نس
دهد. اگر سطح زير منحني در يك مدل، برابرنشان مي

ي را انجاميگوترين پيشبهترين و كامل ،باشد يك
هاي دارايدرصدي از پيكسل ،در اين روشخواهد داد. 

اندبيني شدهدرستي پيشلغزش كه توسط مدل بهزمين
).  5 شوند (رابطهمدل ناميده مي2حساسيت

1 Receiver Operating Characteristic (ROC) 
2 Sensitivity 

)5(      Sensitivity= ntp

ntp+nfn

لغزشزمينهاي داراي تعداد پيكسل  ntpكه در آن،
هايتعداد پيكسل nfn و بيني شده استكه درست پيش

قدرت بيني شده است.كه اشتباه پيش لغزشزمينبدون 
اساس درصد مدل نيز بر 3سازيي و يا وضوحينمادرست
لغزشزمينكه فاقد  بندي شدههاي درست طبقهپيكسل
).6 شود (رابطهنشان داده مي ،هستند

)6(     Specificity= ntn
ntn+nfp

لغزشزمينهاي بدون تعداد پيكسل ntnكه در آن، 
هايتعداد پيكسل nfp و بيني شده استكه درست پيش

براي بيني شده است. كه اشتباه پيش لغزشزمينداراي 

3 Specificity 
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ها از شاخصتكميل مرحله ارزيابي و تعيين دقت مدل
استفاده 1مجذور ميانگين مربع خطا ،وانتحت عن يديگر

نشان شاخصين اين يمقادير پا .)7 رابطهشده است (
دهنده دقت بالاي برآوردها است.

)7(     RMSE=ට∑ (Obs-Pre)
2n

i=1
n

                                                                     
مقادير Preمقادير مشاهده شده،  Obsكه در آن، 

ها در هر مرحلهتعداد كل داده n بيني شده وپيش
است. ارزيابيآموزشي و 

و بحث نتايج
هايي مشاهده شده وفراوانيمقايسه  :عوامل موثر
مانده حاصل از تفاضل آنها و باقيلغزشاحتمالي زمين
درصد از مساحت مناطق 7/70 دهد كهها نشان مي

دار شاملهاي رسوبي رسلغزشي در سنگزمين
ها واقع شده استواحدهاي مارني، شيستي و دگرساني

هاي اصلي). در فاصله دو كيلومتري از گسل4a(شكل
بيني شدهپيشلغزشي زمينهاي تعداد پيكسل ،منطقه

است كهمشاهده شده لغزشي زمينهاي بيشتر از پيكسل
از طريقهاي شناسايي شده دهد تاثير گسلنشان مي

).4bشكلخردشدگي نبوده است (
تواند ازها ميلغزشهاي منطقه در وقوع زمينتاثير گسل

هايهاي هيدروترمال و گسترش پهنهنفوذ محلول طريق
ها درلغزشبوده باشد. افزايش وقوع زمين دگرساني

/577تا  571/0 برابر ،مينفاصله بيشينه شتاب افقي ز
دهد كه غير از حركات زلزلهنشان مي ،نيز )4g (شكل0

شناسي نيز لازم استوجود عواملي مانند واحدهاي سنگ
افزايش ميزان بارندگي احتمال وقوعچون با ). 4c شكل(

،يابد لذاصورت يكنواخت افزايش نميهب ،لغزشزمين
طور مستقيم با افزايشها را بهتوان وقوع لغزشنمي

ميزان بارندگي توجيه نمود، بلكه تاثير ميزان رواناب و
هالغزشهاي زيرزميني در وقوع زمينتغييرات سطح آب

هاي منطقهها و خاكمكانيكي سنگهاي با تغيير ويژگي
درصد از5/15تواند دخالت داشته باشد. حدود نيز مي

متري از بستر 150تا صفر هاي با فاصلهمساحت پهنه

1 Root Mean Square Error (RMSE) 

،لغزش هستندهاي اصلي در منطقه درگير زمينرودخانه
درصد تقليل مي 6/8در فواصل دورتر اين مساحت به 

با هايكسلدرصد از پي 27/13حدود ). 4dيابد (شكل
84/38متر و ميلي 330 تا 310ميزان بارندگي سالانه

410تا  370 درصد از مناطق با بارندگي ساليانه
هستند كه در هر دو رده، لغزشزميندرگير  ،مترميلي

بينيهاي اتفاق افتاده با ميزان پيشلغزشزمينفراواني 
).4eشكلدهد (دار افزايشي نشان ميشده اختلاف معني

زراعت، مرتع، جنگل ،حوضهكاربري اصلي اراضي در 
ها نسبتلغزشو مسكوني است. بيشترين مساحت زمين

ترتيب بهدرصد به 54/23و  48به كل مساحت اراضي با 
اراضي مسكوني و زراعي اختصاص دارد. مناطق جنگلي و

هاي انجام گرفته در سالمرتعي نيز با توجه به تخريب
لغزشچشمگيري درگير زمينطور ههاي گذشته ب

متري از مناطق 500). به فاصله 4fشكل( هستند
لغزشهاي درگير زمينتعداد پيكسل حوضه،مسكوني در 

داربيني شده بيشتر بوده و اختلاف معنياز تعداد پيش
  ). 4gشكلدارند (

500هاي با فاصله درصد از مساحت پهنه 22حداقل 
هستند درلغزش درگير زمين ،متري از مناطق مسكوني

كاهش مي 5/4اين درصد به  ،در فاصله دورتر كهحالي
- ها و راهمتري از جاده 200تا فاصله  ،حوضهيابد. در اين 

-درصد از مساحت كل منطقه درگير زمين 16ها حدود 

درصد از 5/8حداكثر  ،اما در فاصله دورتر ،لغزش هستند
).4h شكللغزشي است (زمينها، مساحت پهنه

هايهاي مثبت حاصل از تفاضل تعداد پيكسلباقيمانده
بيني شده برايهاي پيشلغزش و پيكسلدرگير زمين

دهنده تمركزشرق نشانهاي رو به شمال و شمالدامنه
و 20/14ترتيب ها است كه بهها در اين دامنهلغزشزمين

،هاي رو به اين جهاتدرصد از مساحت دامنه 69/12
). در منطقه مورد4k لغزش هستند (شكلدرگير زمين

لغزشيهاي زميندرصد از نسبت پيكسل 78/73 ،مطالعه
قرار IVو  II ،IIIها در سه رده شيبي به كل پيكسل

).4i گيرند (شكلمي
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واحدهاي سنگaهاي حوضه: لغزشثر در وقوع زمينوعوامل م - 4 شكل فاصله از گسلbشناسي، ) بيشينه شتاب افقي زمين،  c ا،ه) (dفاصله از رودخانه مجموع بارندگي سالانه، eها، ) (f ،كاربري اراضي (g(

فاصله از راهhفاصله از مناطق مسكوني،   ها)
Fig. 4. Landslide conditioning factor maps in basin: a) Lithology, b) Distance to fault, c) Peak ground acceleration, d) Distance to stream network e) Average annual precipitation, f) Land-use, g) 

Distance to settlement area, h) Distance to roads  
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i)   k)   

هادرصد شيب دامنه) iو  جهات جغرافيايي) k 4شكل ادامه 
Fig. 4 Continued k) slope aspect and i) slope angle 

هايروش شبكهلغزش به تحليل حساسيت به زمين
مدل با ورود ده متغير مستقل و يكعصبي مصنوعي: 

،لغزشصورت وجود و عدم وجود زمينهب ،متغير وابسته
اجرا شد. تعداد واحدهاي قرار گرفته در لايه ورودي برابر

تعداد كل سطوح عامل علاوهبهكمكي تعداد متغيرهاي 
ثر درو. ميزان اهميت نسبي عوامل معدد است 32 يعني
،هاسازي شده آنهاي منطقه و مقادير نرماللغزشزمين

) نشان داده شده است.5در نمودار شكل (

هاي عصبي مصنوعياساس مدل شبكه بر لغزشزمينثر در وقوع و يا عدم وقوع وعوامل ماهميت  -5 شكل
Fig. 5. The importance of effective factors in occurrence or non-occurrence of landslides based on the artificial neural network model 

شامل ميانگين ،هالغزشزمين دكنندهيتشدعوامل 
) و بيشينه شتاب افقي زمين136/0بارندگي سالانه (

بينيثير را بر چگونگي پيشابيشترين ت ،)134/0(
فاصله از گسلها دارند. عوامل لغزشزميناحتمال وقوع 

)، فاصله از109/0شناسي ()، واحدهاي سنگ110/0ها (

)، فاصله از101/0ها ()، فاصله از رودخانه109/0ها (راه
هاجهات جغرافيايي دامنه )،096/0مناطق مسكوني (

ها) و درصد شيب دامنه068/0)، كاربري اراضي (069/0(
لغزشمدلسازي حساسيت به زمين ترتيب در) به067/0(

اهميت دارند. ،هاي عصبي مصنوعيبه روش شبكه
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4 0 42 Km
¯

Landslide susceptibility

High : 0.961

Low : 0.00

هايبه روش شبكه يعامل در مدلسازده  يتمام ،نيبنابرا
دست آمدهنتايج به .ندكار گرفته شدبه عصبي مصنوعي

تا 00/0لغزش در فاصله نشان داد كه احتمال وقوع زمين
نمايد.تغيير مي 961/0

صورتههر پيكسل بلغزش براي زمين احتمال وقوع
نشان داده شده است. نقشه شكل، a6 تصويري در شكل

b6، لغزش به روشمربوط به درجات حساسيت به زمين

اين يبر مبنااست.  )،Natural breaks( شكست طبيعي
هاي بادرصد از منطقه در پهنه 7/85، يبندطبقه

درصد از 6/6در گيرد. حساسيت كم و بسيار كم قرار مي
لغزش متوسط و دراحتمال حساسيت به زمين ،منطقه

حساسيت بالا و بسيار بالا براي وقوع زمين ،درصد 7/7
 لغزش وجود دارد.

b) a)
نقشه درجه حساسيت) bها به روش شبكه عصبي مصنوعي، لغزشلغزش حوضه بر اساس احتمال وقوع زميننقشه حساسيت به زمين )a - 6كلش

 لغزش بر اساس روش شكست طبيعيبه زمين
Fig. 6. a) Landslide susceptibility map based on the probability of landslides occurrence using artificial neural network, b) Landslide 

susceptibility classes map based on natural break method 

هايي كه براي مدلسازيدر بين پيكسل: دقت مدل
لغزشزمينكه درگير  7171مورد از  3322استفاده شد، 

69736 ،اند. همچنينبندي شدهدرستي طبقهبه ،اندبوده
،بودند لغزشزمينپيكسلي كه فاقد  70949پيكسل از 

درصد از 5/93 ،طور كليهببيني شده است. درست پيش
درصد از 5/6درستي و باقيمانده يعني موارد آموزشي به

حاكيكه  )1 اند (جدولبندي شدهموارد به اشتباه طبقه
 از عملكرد بسيار عالي مدل است.

هاي آزمايشي و ارزيابيهاي عصبي مصنوعي در نمونهميزان موفقيت مدل شبكه -1جدول 
Table 1. The success rate of the artificial neural network model in training and testing samples 

Sample Pixels 

Predicted 

No landslide Landslide Percentage correct 

Training 
No landslide 69736 1213 93.3 

Landslide 3849 3322 46.3 
Overall percentage 94.2 5.8 93.5 

Testing 
No landslide 29880 540 98.2 

Landslide 1724 1409 45 
Overall percentage 94.2 5.8 93.3 

4 0 42 Km
¯

Landslide susceptibility classes

Very low

Low

Moderate

High

Very high
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تحليل مدلدر  1يمنحن يرز سطح ،ROCدر منحني 
هاي عصبيبه روش شبكه ،لغزشزمين به حساسيت
9/92دقت  دهندهنشان و بوده 929/0برابر مصنوعي 
) كه نتيجه بسيار عالي در7شكل است ( مدلدرصدي 
مدل مورد استفاده لغزشزمين به حساسيتارزيابي 

 ,.Sdao et al. 2013; Polykretis et alشود (محسوب مي

2015 .( 

هاي عصبيبراي ارزيابي دقت مدل شبكه  ROCمنحني  - 7شكل 
)لغزشزمين: با 1، لغزشزمين: بدون 0( مصنوعي

Fig. 7. The ROC curve for the artificial neural networks 
model (0: no landslide, 1: with landslide) 

رگرسيونلغزش به روش زمينبه  حساسيتتحليل 
با مدل بدون متغير مستقل شروع ،روشاين  :لجستيك

شد و با اضافه كردن متغيرها در قدم دهم خاتمه يافت.
آن از دارسطح معني كه مقدار مستقل، متغير گامدر هر 

وارد مدل شده ،بودتر كم )05/0(مقدار تعيين شده 
داركه مقادير معني يمتغيرهاي ،آخر مدل گاماست. در 

درخارج شدند.  تحليلاست از  05/0تر از ها بزرگآن
قابل 2نماييتغييرات در لگاريتم درست ،انتخاب متغيرها

and Davis (است  3اعتمادتر از تغييرات آماره والد

Ohlmacher, 2002 .(نماييمقدار متغير لگاريتم درست
كاهش ،در گام دهم 35822به  40343در گام اول از 

1 The Area Under Curve (AUC) 
2 Log-likelihood 
3 Statistic wald 

با پيشرفت ،يافته است كه اين كاهش مقادير اين آماره
مقادير ضرايباست.  آندهنده تناسب اجراي مدل نشان

نيعشاخص والد، سطح ممعادله لوجيت، عرض از مبدا، 
لغزشي وزمينهاي دار و شانس عضويت در گروه پيكسل

نشان داده شده است. ،)2لغزش در جدول (زمينبدون 
مربوط به آزمونداري معني و سطحآماره والد  مقادير

تنها سه سطح از عامل جهات دهد كهنشان مي
هستند.اثر بي ،مدل رگرسيون لجستيك جغرافيايي در

با تخمين ثابت و ضرايب مربوط به متغيرهاي
در مرحله بعد ،مستقل در تحليل رگرسيون لجستيك

اساس هاي منطقه برمقادير احتمال براي تمام پيكسل
بر ،د. اين برآوردشمقادير متغيرهاي مستقل محاسبه 

هانجام گرفت. نتيجه ب )3 اساس تابع تعريف شده (رابطه
صورت يك لايه رستري نشان داده شد كه در آن به هر
و سلول مقادير احتمال تخميني اختصاص يافته است

).8a نمايد (شكلتغيير مي يكتا  صفر اين احتمال بين
به روش لغزشزمين به حساسيتبندي با درجه

تقسيم حساسيتشكست طبيعي، حوضه به پنج پهنه 
درصد از 9/79 ،بندي). در اين درجه8bشكل شد (

ين و بسياريپا حساسيتمنطقه مورد مطالعه در گروه با 
،متوسط حساسيتهاي با ين قرار گرفته است. پهنهيپا
درصد از منطقه را به خود اختصاص داده است و 1/10

بالا و حساسيتهاي با درجه درصد منطقه در پهنه 10
ميزان موفقيت مدل ،)3( جدولگيرد. بسيار بالا قرار مي

در هر لغزشزميني وقوع يا عدم وقوع يگورا در پيش
دهد.پيكسل بعد از ورود متغيرهاي مستقل نشان مي

در گام دهم ورود مجموعه متغيرهاي مستقل به
3/91و  آموزشيهاي درصد از كل پيكسل 4/91مدل، 

اندبيني شدهدرستي پيشبه ارزيابيهاي درصد از پيكسل
مدل صفر، بهبود بسيار خوبي درصد 50كه در مقايسه با 

مربوط به مدل اجرا ROCمنحني  ،)9در شكل (است. 
نشان داده شده است. سطح زير پژوهششده در اين 

دهد كه دقتبوده و نشان مي 848/0برابر  ،منحني
نتيجه بسيار خوبيكه  درصد است 8/84ي مدل يگوپيش

.استبيني براي پيش
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صورتهشناسي، جهات جغرافيايي و كاربري اراضي بواحدهاي سنگ ، متغيرهاي گسستهي (گام دهم)ينها گامها در متغيرها و ضرايب آن - 2 جدول
 متغيرهاي ساختگي (مجازي)

Table 2. Variables and their coefficients in the final step (tenth step), categorical variables of lithology, slope aspect and land-use are 
dummy variables

Odds ratio Exp(B)Significant valueWaldBIndependent variables
-0.0002912.264-Lithology

3.4800.00086.2141.247Q: Alluvial and collovial deposits 
3.7510.00031.7291.322A: Altered zones
4.6290.000135.5411.532SCM: Sandstone, conglimerate and marl
0.6050.00112.098-0.503SL: Sandy to silty limestone
0.7150.0038.960-0.336V: Volcanic rocks
8.4760.000200.6512.137SP: Phylite and metamorphic rocks
1.5470.00012.6510.437C: Limestone
6.3830.000277.7721.854Sh: Schist and shale
3.8520.000144.9211.349M: Marl and claystone

0.4130.00012.609-0.885
WV: Weathered and brecciated 

extrusive rocks
-0.000797.736-Slope aspect

0.8390.6700.181-0.175 Flat
1.1440.1042.6440.135E
1.5480.00040.6490.437NE
1.4210.00028.3370.352N
0.6190.00041.856-0.479NW
0.5890.00052.073-0.529W
0.6000.00054.609-0.510SW
0.6510.00036.568-0.429S

-0.000188.098-Land-use
0.4920.000124.897-0.708Agricultural land
2.1600.00028.4090.770Forest
1.2800.0048.3800.247Good rangeland
1.2930.0463.9840.257Poor rangeland
0.9990.000708.689-0.001Distance to stream network (m)
1.0000.000648.8950.00023Distance to faults (m)
1.3370.000311.4480.29Peak ground acceleration (g)
0.9750.000259.386-0.025)1-rn annual precipitations (mmyMea
0.9930.00050.939-0.007Distance to road (m)
1.0000.000205.9040.00028Distance to settlement area (m)
1.0000.000317.1100.00039Slope gradient (%)
0.0000.000319.481-161.094Constant

 a)  b)  
نقشه حساسa -8 شكل نقشه درجه حساسb ك،يلجست ونيلغزش در حوضه بر اساس احتمال وقوع به روش رگرسنيبه زم تي) شلغزنيبه زم تي)

Fig. 8. a) Landslide susceptibility map based on the probability of landslides occurrence using logistic regression, b) Landslide 
susceptibility classes map based on natural break method 
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ارزيابيبراي  ،خطا نيانگيممجذور  ريمقاد شاخص
در ،هاي آموزشي، ارزيابي و كلها براي دادهنتايج مدل

نيانگيممجذور  ريمقادنشان داده شده است.  ،4جدول 
انگريبوده و بين يپا ،ها در هر دو مدلتمام داده يخطا

 Ajim( استها لغزشبيني وقوع زميندقت خوب پيش

Ali et al., 2021(. 
نتيجه گرفتتوان مي ،شاخص اين اساس مقادير بر

- هاي عصبي مصنوعي هم در مورد دادهشبكهكه مدل 

نسبت به رگرسيون لجستيكهاي آموزشي و هم ارزيابي 
براي مدل رگرسيون لجستيك ROCمنحني   - 9شكل عملكرد خوبي دارد.

Fig. 9. The ROC curve for logistic regression model

ها به داراي لغزش و بدون لغزشبندي پيكسلميزان موفقيت مدل رگرسيون لجستيك در گروه - 3جدول 
Table 3. The success rate of the logistic regression model in training and testing samples 

Observed 
Predicted 

No landslide Landslide Percentage correct No landslide Landslide Percentage correct 
No landslide 70237 712 99 30126 294 99 

Landslide 5988 1183 16.5 2632 501 16 
Overall percentage 91.4 91.3 

عصب مصنوعي و رگرسيون منظور ارزيابي دقت مدل شبكهمجذور ميانگين مربع خطا به - 4جدول 
Table 4. Root Mean Square Error (RMSE) to evaluate the accuracy of artificial neural network and logistic regression models 

regression Logistic  Artificial neural networks  
Parameter  

Overall  Testing sample  Training sample  Overall  Testing sample  Training sample  

0.2607  0.2622  0.2601  0.2243  0.2267  0.2232  
Root Mean 

Square Error 
(RMSE)  

توانمي ،دست آمده از پژوهشبر اساس نتايج به
هاي رسي در واحدهايكانيحضور نتيجه گرفت كه 

عنوان يكي از عواملهتوان بمنطقه را مي شناسيسنگ
 Türköz andدانست (ها لغزشاصلي وقوع و فعاليت زمين

Tosun, 2011؛ Galeandro et al., 2014 .(ميزان
عنوان يكي ازهب ،حوضهبارندگي در برخي از مناطق 

 Ling etرود (شمار ميلغزش بهزمينعوامل اصلي وقوع 

al., 2022هالغزش). عدم افزايش يكنواخت فراواني زمين،
كه ميزاندهد با افزايش ميزان بارندگي ساليانه نشان مي

نوع و تركيبها به ثير بارندگي در ناپايداري دامنهات
، ميزان رواناب و تغييرات سطحشناسيواحدهاي سنگ

 Uromeihy andهاي زيرزميني نيز بستگي دارد (آب

Mahdavifar, 2000 ؛Tian et al., 2017.(
ها وافزايش ميزان بارندگي با افزايش دبي رودخانه

عنوان يكيهب ،اي نيزكنار رودخانهشدت يافتن فرسايش 

ها درلغزشاز عوامل اصلي در افزايش احتمال وقوع زمين
 Chen؛ Meinhardt et al., 2015شود (مي نظر گرفته

and Zhang, 2021 .(  
،ثرودست آمده از تحليل عوامل مبا توجه به نتايج به

تغييرات در پوشش توان پوشش گياهي زراعي و ايجادمي
و جنگلي منطقه را از عواملي تشديد فعاليت مرتعي
 ,.John et alهاي گذشته دانست (ها در ساللغزشزمين

تاثير پوشش گياهي در پايداري شيب ،). همچنين2006
هاي منطقه به تغيير چسبندگي، زاويه اصطكاك دروني،

شودها نسبت داده ميوزن و فشار آب منفذي خاك
)Gómez and Kavzoglu, 2005ثير مناطق مسكونيا). ت

هايلغزشدر وقوع زمين ،هاي اصليو احداث جاده
هاي زمين و بامنطقه با كاهش مقاومت برشي لايه

افزايش ميزان آب نفوذي در اثر ايجاد تغييرات در
هاي مسيربرداريها و ترانشهها، حفاريمورفولوژي دامنه
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 ,Ayalew and Yamagishiها قابل توجيه است (جاده

).Regmi et al., 2014؛ 2005
هاي منطقه درلغزشدرصد از زمين 44بيش از 

. درانداتفاق افتادهو شمال شرق  مالهاي رو به شدامنه
و افزايشي خزري هواجبهه نفوذ  ،هااين گروه از دامنه

باعث تغيير در ميزان و جهت جريان رواناب، ،بارندگي
افزايشتراكم پوشش گياهي، دما و رطوبت خاك شده و 

 Chen andده است (شها را سبب لغزشفراواني زمين

Chen, 2021 .(
پركاربرد يروش آمار كي ،رگرسيون لجستيكمدل 

 ,.Rai et al( است لغزشزمين به حساسيتارزيابي در 

است نيا رگرسيون لجستيكمدل  تيمزيكي از . )2022
ونيمناسب به مدل رگرس ونديتابع پ كيكه با افزودن 

بهتوانند ي مستقل و وابسته ميرهايمعمول، متغ يخط
در مدل ،همچنينباشند.  وستهيا پيصورت گسسته 

نرمال ندارند عيتوزلزوما متغيرها  ،رگرسيون لجستيك
)Aditian et al., 2018(هايشبكه مدل گر،يد ي. از سو

توانددليل توانايي و عملكرد عالي ميبه ،عصبي مصنوعي
هاي پيچيده و نه چندان دقيق را مورد ارزيابي قرارداده

را استخراج نمايد لغزشزمينداده و الگوهاي وقوع 
)Yilmaz, 2009 .( رگرسيون لجستيك و مدل بيمعااز

،يورود يندهايافر داشتن ،هاي عصبي مصنوعيشبكه
فرمت بهبايد ها دادهاست، و پيچيده  يمحاسبه و خروج

ASCII پس ازو است تبديل شده  گريد يهافرمت اي
به فرمت ليبه تبد ازين مجدد ،يآمار يهاليتحل ليتكم

).Lee and Min, 2001دارند ( ياشبكه
در مقايسه با روش ،هاي عصبي مصنوعيشبكهمدل 

لغزشزمين به حساسيترگرسيون لجستيك در ارزيابي 
ي داردترمناسب يعملكرد محاسبات ،در حوضه سقزچاي

 ,Leeمطابقت دارد (نيز مطالعات گذشته  كه با نتايج

در مقايسه با نتايج .) Lee and Pradhan, 2007؛ 2007
لغزشزمين به تيحساسارزيابي  توان بهمي ،اين پژوهش

هايرگرسيون لجستيك و شبكهبا استفاده از روش 
كشور 1منطقه اينژه در GISبر  يمبتنعصبي مصنوعي 

يمدل شبكه عصبعملكرد اشاره كرد كه در آن نيز  ،كره

1 Inje 

زمين ينيبشيدر پ ،درصد 10/80دقت با  يمصنوع
05/77با دقت  كيلجست ونيها بهتر از مدل رگرسلغزش
در ارزيابي حساسيت. )Saro et al., 2016( است درصد

روش ،نيز 2سرچيورودخانه دره  در منطقه لغزشزمينبه 
به نسبت ،درصد دقت 85هاي عصبي مصنوعي با شبكه

برتري يدرصد 81 دقت مدل رگرسيون لجستيك با
.)Falaschi et al., 2009( دارد

در بخشي از حوضه هراز ،لغزشزمينبه  حساسيت
و نتايج تحليل شدههاي عصبي مصنوعي با روش شبكه

دقتي ارزيابيهاي آموزشي و براي دادهدست آمده به
نتايج همچوندهد كه درصد را نشان مي 92بالاتر از 
استبخش بسيار رضايت ،سقزچايدر حوضه پژوهش 

)Sepah Vand et al., 2017هاي). مقايسه روش شبكه
پيشدر  رگرسيون لجستيكعصبي مصنوعي با روش 

قوچانشمال در منطقه  لغزشزمينبيني روند تغييرات 
نسبت به درصدي 96اين روش با دقت  ،نشان دادنيز 

بهترين عملكرد را ،درصدي رگرسيون لجستيك 86دقت 
).Khosravi and Jamali, 2019دارد (

برخلاف نتايج ،دست آمده از برخي مطالعاتنتايج به
كارايي مدل رگرسيونها بوده و در آن پژوهش اخير

.مصنوعي بوده استهاي عصبي لجستيك بهتر از شبكه
به پنج روش لغزشزمين به حساسيتاز جمله ارزيابي 

دهد كه روشژاپن نشان مي 3در شهر ميزونامي
ترين مدلدقيق ،درصد 7/78رگرسيون لجستيك با دقت 

عصبي مصنوعي دقتي هايكه روش شبكهحالي است، در
).Wang et al., 2016درصد داشته است ( 7/73برابر 

روش جديد در شهر بيجار در شرق استانمقايسه پنج 
روش رگرسيون لجستيك با كهنشان داد  نيز ،كردستان

بهترين مدل براي ارزيابي ،درصدي 2/93دقت 
.است لغزشزمينحساسيت به 
هاي عصبي نيز با دقت پيشروش شبكه ،همچنين

مدل بسيار خوبي براي پيش بيني ،درصد 86بيني 
معرفي شده استدر منطقه  لغزشزميناحتمال وقوع 

)Nhu et al., 2020 .(توان نتيجه گرفت كهمي ،بنابراين

2 Serchio river valley 
3 Mizunami 
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در اكثر مطالعات در ،فوق روش دودست آمده از نتايج به
در برآورد دقيقها آنحكايت از توانمندي  ،دنيا و ايران
، اما روشها داردلغزشزمين به احتمالي حساسيت

،هاي خاصپيچيدگيهاي عصبي مصنوعي با وجود شبكه
هاي عصبيسازي شبكهلدر مد .داراي دقت بيشتري است

1/20و  3/14ترتيب به ،صنوعي و رگرسيون لجستيكم
هاي با درجاتلغزشي در پهنهزمين هايدرصد از پيكسل

پهنه با اند.قرار گرفته ،متوسط تا بسيار بالا حساسيت
مصنوعيهاي عصبي بسيار بالا در روش شبكه حساسيت

درصد از 37/3و  44/3ترتيب به ،و رگرسيون لجستيك
7/80و  است مساحت حوضه را به خود اختصاص داده

پهنه در مدل شبكه عصبيمساحت اين درصد از 
،درصد در روش رگرسيون لجستيك 6/56و  مصنوعي

.هستند لغزشزميندرگير 

گيرينتيجه
توسعه در يمهم برا تيمحدود كي ،لغزشزمين

قياز طر ژهيوبه خيز جنوب استان اردبيلمناطق لغزش
است. قديمي يهالغزشزمينفعال شدن مجدد 

هاي مختلفبرداريبهرهبه  ازينكوهستاني بودن منطقه و 
باعث افزايش نياز به يك مدل ،هادامنهدر از اراضي 

شده است. حساسيتتحليلي دقيق براي تعيين مناطق پر
درشناسي، توپوگرافي، هيدرولوژي و اقليمي شرايط زمين

براي وقوع ،حوضه سقزچي در جنوب استان اردبيل
هايلغزشهاي جديد و يا فعاليت زمينلغزشنيزم

نيز هاي انسانيو با گسترش فعاليت استقديمي مستعد 
تشديد شده است.

با استفاده ازدر منطقه لغزش احتمال وقوع زمين
ها،جهات شيب، فاصله از گسلدرصد شيب، عوامل 

ها، فاصله از مناطقها، فاصله از راهفاصله از رودخانه
شناسي، بيشينه شتاب افقيواحدهاي سنگ مسكوني،

برآورد ،زمين، كاربري اراضي و مجموع بارندگي سالانه
حساسيتتحليل مدل  دو پژوهش، نيادر د. ش

.است ي شدهابيارز ،حوضه اسيدر مق لغزشزمين
يشبكه عصب و كيلجست ونيرگرس هاياستفاده از مدل

حساسيتمختلف  يهانقشه يسازهيشب ،مصنوعي
اطلاعات جغرافيايي سامانهرا با استفاده از  لغزشزمين
كرد. ريپذامكان
،مصنوعي يحاصل از مدل شبكه عصب جينتا

است. كيلجست ونيرگرس و بهتر از مدل بوده نيترقيدق
دكنندهيتشدعوامل  ،هاي عصبي مصنوعيدر مدل شبكه

ها شامل ميانگين بارندگي سالانه و بيشينهلغزشزمين
ثير را بر چگونگي پيشابيشترين ت ،شتاب افقي زمين

اساس نتايج ها دارند. برلغزشبيني احتمال وقوع زمين
درصد از 4/3و  3/4، 6/6، 3/14، 4/71 ،اين مدل

هايهاي با حساسيتترتيب در پهنهمساحت منطقه به
بسيار كم، كم، متوسط، زياد و بسيار زياد قرار گرفته

مورد يهامدل توانايي و دقت بالاي ليدلبهاست. 
حساسيت يابيارز يبرا توانيرا م يفعل كردياستفاده، رو

اعمال كرد.نيز  تربزرگ اريدر مناطق بس لغزشبه زمين
در اين پژوهش لغزشزمين به حساسيتنتايج ارزيابي 

تواند در تعيين كاربري اراضي، كاهش تخريب ومي
اي،توسعه فرسايش خاك، اجراي هرگونه فعاليت

و توسعه مناطق مسكوني و تعيين ضوابط ييجاجابه
كار برده شود.به ،برداري از زمينبهره

تشكر و قدرداني
مراتب تشكر و قدرداني خودپژوهش اين نويسندگان 

مركزو  پژوهشكده حفاظت خاك و آبخيزداريرا از 
تحقيقات و آموزش كشاورزي و منابع طبيعي استان

دارد.علام ميا هانآ حمايت مالي و معنويبراي  اردبيل

تعارض منافع
هالمس اين و ندارد وجود منافعي تضاد مقاله اين در
.است نويسندگان همه ييدات مورد
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