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Extended abstract   

Introduction 

Landslides, as one of the most destructive natural disasters, cause significant annual human and financial 

losses worldwide, particularly in Golestan Province due to its specific topographic and climatic 

conditions. Although numerous studies have been conducted in this region, most have relied on classical 

and traditional statistical methods, leaving a notable gap in the application of advanced deep learning 

algorithms. This research aimed to address this gap with three main innovations: 1) employing deep 

learning models (CNN and RNN) for the first time in the region, 2) conducting a systematic comparison 

with classical machine learning models (RF and SVM), and 3) focusing on a forest watershed with a 

sensitive and complex ecosystem (Hyrcanian).   

 

Materials and methods 

The study area was Forest Watershed 85, covering approximately 39,288 hectares in Golestan Province. 

Based on previous studies and analysis of regional conditions, ten factors influencing landslide 

occurrence were selected: elevation, slope percentage, slope aspect, Topographic Wetness Index (TWI), 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), land use, distance to roads, distance to rivers, distance 

to faults, and average annual rainfall. These factors were prepared as raster layers with a 30x30 meter cell 

size in a Geographic Information System (ArcGIS) environment.  Landslide point data (247 points) were 

obtained from the General Department of Natural Resources and Watershed Management of Golestan 

Province. To balance the dataset, an equal number of points (247) were randomly selected from areas 

without landslide phenomena. Thus, a balanced dataset comprising 494 points was prepared for modeling. 

The data were split into a 70:30 ratio (346 points for training and 148 points for validation).  Four 

advanced models, including two machine learning models (Random Forest, RF, and Support Vector 

Machine, SVM) and two deep learning models (Convolutional Neural Network, CNN, and Recurrent 

Neural Network, RNN), were implemented and trained in the Python environment using the Scikit-learn 

and TensorFlow libraries. The performance of the models was quantitatively evaluated using the Receiver 

Operating Characteristic (ROC) curve and the Area Under the Curve (AUC) index. Furthermore, the 

validation of the generated susceptibility maps in high-risk areas (high and very high-risk classes) was 

performed using 30% of the unused samples, assessed by the overall accuracy and Kappa coefficient 

metrics. 

 

Results and discussion 

In this research, the performance of four machine learning and deep learning algorithms was evaluated for 

landslide susceptibility zoning in Forest Watershed 85 of Golestan Province. The results demonstrated 

that the deep learning algorithm CNN, with an AUC score of 0.910, an overall accuracy of 87.72%, and a 

Kappa coefficient of 0.899 for high-risk classes (high and very high risk), was identified as the most 

efficient model. Variable importance analysis using the superior model (CNN) revealed that the factors 
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Distance to Fault and Distance to River were respectively the most significant contributors to landslide 

occurrence in the study area. This finding is entirely consistent with the geological and geomorphological 

expectations of the region. The final landslide susceptibility map generated by the CNN model indicated 

that 31.46% of the watershed area (approximately equivalent to 12,360 hectares) is classified within the 

very high-risk category. 

  

Conclusion 

The findings of this research clearly confirm the superiority and high potential of deep learning 

algorithms, particularly the Convolutional Neural Network (CNN) architecture, for producing high-

accuracy landslide susceptibility maps compared to machine learning algorithms. The generated map can 

serve as a reliable and powerful scientific tool for managers and planners, enabling them to prioritize 

preventive measures, risk management, and safe land-use planning by focusing on high-risk areas. For 

future studies, integrating these models with optimization algorithms, utilizing higher-resolution data to 

overcome the limitations of the current data, and developing hybrid frameworks that enhance both 

accuracy and interpretability are recommended. 
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 بندیپهنه در عمیق یادگیری و ماشین یادگیری هایمدل  مقایسه  و ارزیابی

 گلستان  استان ۸۵ جنگلیآبخیز حوزه: موردی مطالعه،  لغزشزمین حساسیت

 

 4امیر سعدالدین و 3، محمدهادی معیری*2، شعبان شتایی جویباری1شادی جلیلیان

   دانشجوی دکتری، گروه جنگلداری، دانشکده علوم جنگل، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان، گرگان، ایران 1
 استاد، گروه جنگلداری، دانشکده علوم جنگل، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان، گرگان، ایران  2
 گروه جنگلداری، دانشکده علوم جنگل، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان، گرگان، ایران  ،استاد 3

 دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان، گرگان، ایران دانشکده مرتع و آبخیزداری، ، آبخیزداریگروه  ،استاد 4
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 مبسوط  یدهچک

مقدمه 

از مخرب  عنوانبه لغزش  زمین مالی  یکی  در سراسر جهان و   یتوجهقابلترین بلایای طبیعی، سالانه خسارات جانی و 

آورد. اگرچه مطالعات متعددی در این  و اقلیمی به بار می  شرایط خاص توپوگرافیکی  دلیلبه  در استان گلستان  یژهوبه

عمده   اما  شده،  انجام  روش  آنها منطقه  الگوریتم بر  از  استفاده  خلأ  و  داشته  تکیه  سنتی  آماری  و  کلاسیک  های  های 

عمیق   یادگیری  میاح  شدتبه پیشرفته  پُرساس  هدف  با  پژوهش  این  اصلی  شد.  نوآوری  سه  با  و  خلأ  این  ( 1کردن 

مدل از  عمیقاستفاده  یادگیری  منطقه،   (RNNو    CNN)  های  در  بار  اولین  با (  2برای  سیستماتیک  مقایسه  انجام 

ماشینمدل یادگیری  کلاسیک  حوزه  (  3و   (SVMو    RF) های  یک  بر  و آبخیز  تمرکز  حساس  اکوسیستم  با  جنگلی 

 .پیچیده )هیرکانی( انجام شد

 

 هامواد و روش

جنگلی  موردمطالعهمنطقه   آبخیز  حوزه  تقریبی    85،  مساحت  اساس    3۹288به  بر  بود.  گلستان  استان  در  هکتار 

پیشین و تحلیل شرایط منطقه،   بر وقوع زمین  دهمطالعات  ارتفاع، درصد شیب، جهت شیب،  عامل مؤثر  لغزش شامل 

، کاربری اراضی، فاصله از جاده،  (NDVI)  شده پوشش گیاهی، شاخص تفاضل نرمال(TWI)  شاخص رطوبت توپوگرافی 

 (ArcGIS) و میانگین بارندگی سالانه انتخاب و در محیط سامانه اطلاعات جغرافیایی  فاصله از رودخانه، فاصله از گسل

نقطه( از اداره کل  24۷لغزش )ای زمین های نقطهداده .متر تهیه شدند 30×30های رستری با اندازه سلول لایه صورتبه

نقطه( نیز   24۷، به همان تعداد )مجموعه داده ایجاد تعادل در منظوربهاستان گلستان اخذ و  و آبخیزداری منابع طبیعی  

لغزش بودند، انتخاب شدند. بدین ترتیب، یک مجموعه داده متعادل  تصادفی از مناطقی که فاقد پدیده زمین  صورتبه

نقطه    148نقطه برای آموزش و    346)  30به    ۷0ها با نسبت  د. این دادهشسازی آماده  نقطه برای مدل  4۹4متشکل از  

 .برای اعتبارسنجی( تقسیم شدند

پ  مدل  یادگیری  چهار  مدل  دو  شامل  )یشرفته  تصادفیماشین  پشتیبان و RF جنگل  بردار  مدل   (SVM  ماشین  دو  و 

)یادگیری   پیچشیعمیق  عصبی  بازگشتی و CNN شبکه  عصبی  از  (RNN  شبکه  استفاده  با  و  پایتون  محیط  در 

منحنی با استفاده از  ها  عملکرد مدلمیزان  سازی و آموزش داده شدند.  پیاده TensorFlow و Scikit-learn هایکتابخانه

در مناطق  تولیدی    یهانقشهو صحت سنجی  ،  (AUC)  یمنحنشاخص مساحت زیر   و (ROC) مشخصه عملکرد گیرنده

 shataee@gau.ac.irمسئول مکاتبات:  *

https://doi.org/10.22092/ijwmse.2025.369812.2119


1405،  1، شماره  18جلد      48/    مهندسی و مدیریت آبخیز 

صحت کلی و  با معیارهای    نشدهاستفاده  یهانمونه درصد    30 با استفاده از)طبقات خطر زیاد و خیلی زیاد(  خطرناک  

 .مورد ارزیابی کمی قرار گرفت ضریب کاپا

نتایج و بحث 

آبخیز  حوزه  در  لغزشزمین  حساسیت  بندیپهنه  در  عمیق  و   ماشین   یادگیری  الگوریتم  چهار   عملکرد  پژوهش،   این  در

 امتیاز   کسب  با  CNN  الگوریتم یادگیری عمیق  که  داد   نشان  نتایج.  گرفت  قرار  ارزیابی  مورد  گلستان  استان  85  جنگلی

AUC  طبقات  8۹۹/0  کاپای   ضریب  و   درصد   ۷2/8۷  کلی   صحت  ،۹10/0  برابر خیلی    پرخطر  برای  و  )خطرناک 

از مدل    . شد  شناسایی  مدل  کارآمدترین  عنوانبهخطرناک(   استفاده  با  اهمیت متغیرها  نشان داد    (CNN)برتر  تحلیل 

گسل که از  فاصله  رودخانه   عوامل  از  فاصله  بیشبه و  دارای  زمینترتیب  وقوع  در  اهمیت  منطقه  ترین  در  لغزش 

زمین  موردمطالعه انتظارات  با  کاملاً  یافته  این  داردهستند.  منطقه همخوانی  ژئومورفولوژیکی  و  نهایی    .شناختی  نقشه 

12360  )معادل تقریباً درصد از مساحت حوزه  46/31 نشان داد که CNN توسط مدل  یدشدهتوللغزش  حساسیت زمین 

 قرار دارد.  خیلی زیاد طبقه خطر هکتار( در

گیری نتیجه

پژوهش  یافته این  بالای    وضوحبههای  پتانسیل  و  عمیق،    هاییتمالگوربرتری  عصبی  معماری  یژهوبهیادگیری  شبکه 

نقشه   (CNN)  پیچشی تهیه  در  زمین را  بالا  های حساسیت  با دقت  با  لغزش  مقایسه  یادگیری ماشین    های یتمالگوردر 

گیرد  ریزان قرار  یک ابزار علمی معتبر و قدرتمند در اختیار مدیران و برنامه  عنوانبهتواند  می  یدشدهتولتأیید کرد. نقشه  

ریزی برای کاربری اراضی ایمن را در اولویت  اقدامات پیشگیرانه، مدیریت ریسک و برنامه،  تا با تمرکز بر نواحی پرخطر

تفکیک بالاتر   باقدرتهای  ساز، استفاده از دادههای بهینه ها با الگوریتمقرار دهند. برای مطالعات آینده، تلفیق این مدل 

های هیبریدی که هم دقت و هم قابلیت تفسیرپذیری را  های فعلی و توسعه چارچوب های دادهبرای غلبه بر محدودیت

.دشوافزایش دهند، پیشنهاد می

مشخصه   مکانی، منحنی  پیچشی، مدلسازی  عصبی  هیرکانی، شبکه  هایحساسیت، جنگل  بینیپیش  های کلیدی:واژه

   گیرنده  عملکرد

 مقدمه 

مواد  جابجایی   و   حرکت  به  لغزشزمین

خاک،   طبیعی،  هایسنگ  ازجمله  دامنه،  دهندهتشکیل 

 به  آنها  از  ترکیبی  یا   یخی   هایتوده  مصنوعی،  رسوبات

 اطلاق   ثقل  نیروی  تأثیر   تحت  شیب  پایین  سمت

 عنوان به  پدیده   این .(Ganesh et al., 2023)شود  می

سالانه  طبیعی،   هایآشفتگی  ترینمخرب  از   یکی

حیاتی،  هایزیرساخت  به  ایگسترده   خسارات

وارد   طبیعی  هایاکوسیستم  و   انسانی  هایسکونتگاه

   (.Destrange et al., 2024) کند می

سالانه  ها لغزش زمین  جهانی،   هایگزارش  اساس  بر

در    میلیاردی  مالی  خسارات  و  نفر  صدها   مرگ  موجب

 . استان (Petley et al., 2012)  شوند مقیاس جهانی می

 ازجمله   جغرافیایی،  خاص   شرایط  دلیلبه  گلستان

زمینویژگی  تند،  هایشیب  بستر، های  شناسی 

یکی   گسترده،  انسانی  هایفعالیت  و   شدید  هایبارندگی

 محسوب   ایران  در  لغزشزمین  مستعد   مناطق  از

 . (Kornejady et al., 2018) شودمی

 پیشگیری،  برای  مؤثر  راهکارهای  ارائه  لزوم  امر  این

ازپیشبیش  را  پدیده   این  پیامدهای   کاهش   و  کنترل

هایفناوری  حوزه  در  اخیر  تحولات.  سازدمی  آشکار

در  تحول  مصنوعی،   هوش  و   فضایی  مطالعات   شگرفی 

حساسیتپهنه .  است  کرده   ایجاد   لغزشزمین  بندی 

اطلاعات  هایسامانه  در  چشمگیر  هایپیشرفت

های الگوریتم  و (  RS)  ازدورسنجش  ، (GIS)  جغرافیایی

مؤثر  عامل   ها ده  همزمان  تحلیل   امکان  کاوی،داده

را  انسانی  هایفعالیت  و  هواشناسی  فیزیوگرافی،  شامل

(. Mohammadyari et al., 2018) است ساخته فراهم
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  یادگیری   هایروش  کاربرد   اخیر،  هایسال  در

 عنوان به   لغزشزمین  حساسیت  بینی پیش  در  ماشین

  شده   مطرح  طبیعی  مخاطرات  مطالعات   در  نوین  الگوی

. مطالعات زیادی در داخل و خارج از ایران صورت  است

 ,.Babarbi et al  به تحقیقات  توانمیکه  گرفته است  

(2025)  ،Sadati et al., (2024)  ،Dastranj et al., 

(2024)  ،Esfandiari et al., (2024)  ،Sepehvand and 

Beiranvand, (2024)  ،Moharrami and Jellokhani-

Niarkii, (2023)  ،Javidan et al., (2023)  ،Shirani 

and Naderi-Samani, (2022)  ،Rafiei-Sardovii 

(2022)  ،Ghiyasi et al., (2022)  ،Karenjadi et al., 

(2020)  ،Ferreira et al., (2025)  ،Lokesh (2025) ،

Melati et al., (2024)  ،Fitriana et al., (2024) ،

Doyran et al., (2023)  ،Mastouri et al., (2022)   و

Zhao et al., (2021)  .اشاره نمود 

راستا   این  به مقایسه کارایی  در  مطالعات متعددی 

اند که در ادامه  مختلف پرداخته   ها در مناطقاین مدل

از   برخی  می  آنهابه   ,.Babarrabi et al.  دشواشاره 

  بررسی  و RF و SVM هایمدل  از  استفاده  با  (2025)

بندی  پهنه  به  تالار  حوضه  در  لغزشی  نقطه  61

 پرداختند.  لغزشزمین  حساسیت

نشان  نتایج تحقیق  بردار  مدل  داد   این  ماشین 

تصادفی و   =AUC) 8۷1/0) با پشتیبان  با جنگل 

(853/0 (AUC=خوب  خیلی  دقت   دارای   دو  هر 

مدل ماشین بردار    پیشرفته  ریاضی   ساختار اما  هستند،

  بهتری  عملکرد  محدود،  هایداده  با  مناطق  در  پشتیبان

نتیجه  دهدمی  ارائه این   بندی طبقه   به  توجه  با   که 

-۹/0  عالی،  ۹/0-1)  منحنی  زیر  سطح  برای  شدهارائه 

  و  متوسط  6/0-۷/0  خوب،   ۷/0-8/0  خوب،  خیلی  8/0

است    ،(ضعیف  6/0-5/0 شده  داده   Kleiman)نشان 

and Page, 2019)   بود آن  از  نتایج حاکی  و همچنین 

 مرتفع  هایبخش  در   عمدتاً   با حساسیت بالا   که مناطق 

  ها رودخانه  حواشی  و   زیاد   شیب  با   منطقه  مرکز   جنوبی،

 .داشتند قرار ها جاده و

Shirani and Naderi Samani, (2022)   در  

  حساسیت  ارزیابی  و  مؤثر  هایعامل  تعیین  به  ایمطالعه

  و   تصادفی  جنگل  هایروش  از  استفاده  با  لغزشزمین   به

  صمصامی   دوآب  منطقه  در  مصنوعی  عصبی  شبکه

 از   پژوهشگران.  پرداختند  بختیاری  و  چهارمحال  استان

 متغیرهای   عنوانبه  محیطی  و  شناسیزمین  عامل  15

 عنوانبه  شدهثبت  لغزشزمین  رخداد  1۷4  و  مستقل

  تصادفی  صورتبه  هاداده.  کردند  استفاده  وابسته  متغیر

 30)  اعتبارسنجی  و(  درصد  ۷0)  آموزشی  بخش  دو  به

 از  مدل  دو   هر  که  داد  نشان  نتایج.  شدند   تقسیم(  درصد

  با   تصادفی   جنگل  مدل  اما   برخوردارند،  بالایی   دقت

  نسبت   بهتری  عملکرد  ۹1۹/0  برابر  AUC–ROC  مقدار

 این .  داشت  845/0  مقدار  با  مصنوعی  عصبی  شبکه  به

  ماشین  یادگیری  هایمدل  بالای  کارایی   مؤید   مطالعه

  حساسیت  بندیپهنه   در   تصادفی   جنگل   ویژهبه

 . است لغزشزمین

Taheri et al., (2019)  ترکیبی  الگوریتم  یک  از 

  و   پشتیبان  بردار  ماشین  مربعات  کمترینشامل    نوین

 حساسیت   بندیپهنه  برای  مصنوعی  زنبورعسل  کلونی

  گلستان  استان  کوهستانی  محدوده  در  لغزشزمین

  دقت   با   و  مؤثر  معیار  12  کارگیریبه  با.  کردند  استفاده

 درصد،  3/82  اعتبارسنجی  و  درصد  26/86  آموزشی

.  نمودند  بندیتقسیم  حساسیت  طبقه  پنج  به  را  منطقه

 در   منطقه  مساحت  از   درصد  ۹3/2۷  داد  نشان  نتایج

  که  دارد   قرار  زیاد   بسیار  تا   متوسط  حساسیت  با   طبقات

 نشان  را  ترکیبی  مدل  این  بالای  بینیپیش  ظرفیت

 . دهدمی

سطح    به   متعددی   هایپژوهش  نیز  المللیبین  در 

.  اندپرداخته   مختلف  هایمدل  کارایی  مقایسه

  پژوهشی،  در  Wu et al., (2025)مثال،  عنوان به

عمیقمدل یادگیری   برای  RNNو    CNN  شامل  های 

. دادند  توسعه  لغزشزمین   حساسیت  بینیپیش

 از  متشکل  جامع  دادهمجموعه   یک  از  پژوهشگران

  عامل   16  و  لغزشزمین  سوابق  بر  مبتنی  نمونه  1۹8۹8

.  کردند  استفاده  ژاپن  کوماموتوی  استان  در  تأثیرگذار

(  CNN)   پیچشی  عصبی  شبکه  از  آنها  پیشنهادی  مدل

  حافظه  شبکه  فضایی،   هایویژگی  استخراج  برای

  بهره   سازیمدل  برای(  LSTM)  مدت کوتاه-بلندمدت

 .  برد

 طور به   ترکیبی  مدل  این  که  داد  نشان  تجربی  نتایج

و  دقت،  معیارهای  ازنظر  دارییمعن -ROC  صحت 

AUC  متعارف  هایروش  به  نسبت  بهتری  عملکرد  

 از   ناشی  چشمگیر  بهبود  این.  دارد  ماشین  یادگیری

  این.  است  مکانی  هایویژگی  شناسایی   در  مدل  قابلیت
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 یادگیری   بر  مبتنی  رویکردهای  بالای  پتانسیل  مطالعه

  بینیپیش   اطمینان  قابلیت  افزایش  برای  را  عمیق

  و   پیچیده   توپوگرافی  شرایط  در  لغزشزمین   حساسیت

 . دهدمی نشان وضوحبه  پویا وهوایآب 

Abdul Qadir and Chamar, (2025)   در  

  های نقشه   اطمینان  قابلیت  بررسی  باهدف   ایمطالعه

  ماشین  یادگیری  مدل  سه  لغزش،زمین   حساسیت

  بردار  ماشین  و  تصادفی   جنگل  لجستیک،  رگرسیون)

  با   آنها .  کردند  ارزیابی   قاهره  شرق   در  را(  پشتیبان

  نمونه،  نقطه  366  و  یرگذارتأث  عامل   14  آوریجمع 

  بالای  امتیاز  توانستند  ها،مدل  همه  که  دادند  نشان

ROC-AUC  .را به دست آورند 

Lokesh et al., (2025)  هدف   با  ایمطالعه  در  

  مدیریت   برای  لغزشزمین  مستعد   مناطق   شناسایی 

  در  لغزشزمین  حساسیت  از  بردارینقشه   به  خطر،

 از   پژوهشگران.  پرداختند  هند  کرالای  وایاناد،   منطقه

  ارتفاع،  مانند )  عامل  لایه   11  شامل  هاییدادهمجموعه 

  هفت  و(  شناسیزمین  و  بارش  اراضی،  کاربری  شیب،

 ماشین   شامل عمیق  یادگیری   و  ماشین  یادگیری  مدل

 رگرسیون   مصنوعی،  عصبی   شبکه  پشتیبان،  بردار

 بوستینگ،   گرادیان  ماشین  تصادفی،  جنگل  لجستیک،

 عمیق  عصبی  شبکه  و  LSTM مکرر  عصبی  شبکه

  موجودی  نقشه  از  استفاده  با  ها مدل.  کردند  استفاده

 اعتبارسنجی   و  آموزش  لغزشزمین  نقطه  2۹8  شامل

  دقت  با تصادفی  جنگل  مدل  که  داد  نشان  نتایج.  شدند

 مطالعه  این.  است  داشته  را  عملکرد  بهترین  درصد  ۹۷

  این  با  پرخطر  مناطق  شناسایی   که  دهدمی  نشان

 از  ناشی  خسارات  مؤثر  کاهش  به  تواندمی  هاروش

 اراضی  کاربری  بلندمدت  ریزیبرنامه  و  لغزشزمین

 .شود منجر

Fitriana et al., (2024)  دو   در تحقیقی به مقایسه  

  برای  (RF) ماشین  یادگیری  و (FR) آماری  روش

 اندونزی  سومدانگ  در   لغزشزمین   حساسیت  ارزیابی

  و   مؤثر  عامل  12  بررسی  با  این پژوهشگران  .پرداختند

 و  (FR) 88/0  دقت  با  هاییمدل  تاریخی،  هایداده

81/0(RF)  شاخص  براساس  AUC  نتایج   .دادند  توسعه  

  شناسایی   در  بالایی  قابلیت  روش  دو  هر  داد  نشان

  مدیریت  برای  توانندمی  و  دارند   با حساسیت بالا  مناطق

  . گیرند  قرار  مورداستفاده  منطقه  در  لغزشزمین   ریسک

 سه   از  استفاده   با  ،Daviran et al., (2023)همچنین  

  مصنوعی،   عصبی   شبکه)  ماشین  یادگیری  مدل

  معیار   15  و(  تصادفی  جنگل  و  بردارپشتیبانماشین

  حوضه   زیر  در  را  لغزشزمین  مستعد  مناطق  مؤثر،

  داد جنگل  نشان  نتایج.  کردند   بندیپهنه  خلخال-طارم

 داشته   را  عملکرد   بهترین =AUC ۹3/0با    تصادفی 

 حوزه،   این  در  توجهقابل  های پیشرفت  باوجود.  است

  ها چالش  این  ازجمله.  دارد  وجود  هاییچالش  هنوز

  های ویژگی  به   ها مدل  عملکرد  وابستگی   به  توانمی

  و روزبه  و باکیفیت هایداده به  نیاز موردمطالعه، منطقه

 دقت  افزایش  برای  ترکیبی  هایمدل  توسعه  ضرورت

 . کرد  اشاره بینیپیش

 حوزه  در  پیشین  مطالعات  جامع   بررسی  با

 گلستان،  استان  در  لغزش زمین   حساسیت  بندیپهنه

 تحقیقات   اگرچه  که  شود می  آشکار  وضوحبه   نکته  این

  این  کلیه  اما  ،شدهانجام  منطقه  این  در  متعددی

  آماری  هایمدل  و  کلاسیک  هایروش  از  مطالعات

 صورت به   تاکنون  پژوهشی  هیچ  و  اندبرده  بهره  سنتی

 یادگیری  پیشرفته  هایالگوریتم  یریکارگبه  به  جدی

در  یادگیری  و  ماشین   نپرداخته   منطقه  این  عمیق 

  با   مطالعاتی   انجام  لزوم  آشکار،  پژوهشی   خلاء  این.  است

و    مصنوعی  هوش  نوین   هایروش   از  گیریبهره

عمیق   یادگیری  های  زمین    در  راالگوریتم  مطالعات 

  . سازدمی  مطرح  علمی  ضرورت  یک  عنوانبهلغزش  

  با  و  پژوهشی  خلأ  این  کردن  پُر  هدف  با   حاضر  مطالعه

  در   پیشین  تحقیقات  به  نسبت  اصلی  نوآوری  سه

   .است شده  انجام گلستان

 عمیق  یادگیری  پیشرفته   هایمدل  از  استفاده(  1)

  بازگشتی  عصبی  شبکه  و   CNN  پیچشی   عصبی  شبکه)

RNN  )انجام(  2)  خاص،  منطقه  این  در  بار  اولین  برای  

  این  عملکرد  بین  سیستماتیک   ایمقایسهارزیابی  

 یادگیری  کلاسیک متداول  هایمدل  با   عمیق  های مدل

 آبخیز   حوزه  بر  تمرکز(  3)  و   (RF  و  SVM)  ماشین

ازنمونه   عنوانبه  گلستان،  استان  85  جنگلی  ای 

 انبوه  جنگلی  پوشش  با  هیرکانی  هایاکوسیستم 

  بنابراین،؛  است  دقیق  و  اختصاصی  ایمطالعه  نیازمند

 روز به  و  تردقیق  ارزیابی  یک  ارائه  دنبال  به  پژوهش  این

 ترین قوی  از  استفاده  با  لغزشزمین   حساسیت  از

 . است موجود ابزارهای
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 هامواد و روش

منطقه   حوزه  :  پژوهشمعرفی  در  حاضر  پژوهش 

تقریبی    85  جنگلی مساحت  در    3۹288به  هکتار 

جنگلی   حوضه  شد.  انجام  گلستان  از    85استان  یکی 

  های هیرکانی، در گانه جنگلی جنگل  104های  حوضه 

 طول  54°  31′  تا  54°  12′  بین  جغرافیایی  محدوده

دارد.    قرار  شمالی   عرض  36°  50′  تا   36°  36′  و   شرقی

جنگل  را  منطقه  غالب  درصد(    6/8۷)  هایپوشش 

  ازنظردهند. این حوضه در استان گلستان و  تشکیل می

شهرستان محدوده  در  سیاسی  و  مرز  گرگان  های 

و توسط اداره منابع طبیعی و آبخیزداری  واقع کردکوی 

میشهرستان  مدیریت  کردکوی  و  گرگان  د  شوهای 

 (. 1 شکل)

 

 
 گلستان استان  و کشور موردمطالعه در منطقه لغزشزمین نقاط  پراکنش و توپوگرافی وضعیت جغرافیایی، موقعیت  -1 شکل

Fig. 1. Geographical location, topographic status, and distribution of landslide points in the study area within the country and 
Golestan Province 

 

بررسی    طریق  از  مطالعه  این  برای انجام :  روش تحقیق

علمی منابع  جمع  به  اقدام  جامع  و  شناخت،  آوری 

شدزمین  وقوع  بر  مؤثر  عوامل  سازیمستند   لغزش 

(Pourghasemi et al., 2023  ،Abdelkader et al. 

2025  ،Thammaboribal et al., 2025  ،Sun et al., 

بر  و   کلیدی  عامل   ده  (.2018 وقوع  مؤثر    تحلیل 

بینی کننده )مستقل(،  عنوان عوامل پیشبه   لغزشزمین

ارتفاع،  شیب،   شامل    شاخص   شیب،  جهت  درصد 

  شده نرمال  تفاضل  شاخص(،  TWI)  توپوگرافی  رطوبت

  از  فاصله  اراضی،  کاربری(،  NDVI)   گیاهی  پوشش

و   از  فاصله  رودخانه،   از  فاصله  جاده،    میانگین  گسل 

نرم  بارندگی در  صورت رستری  به  ArcGISافزار  سالانه 

 تهیه شد.  

  منطقه  هایلغزش زمین   پراکنش  نقشه  ،سپس

با به وابسته  عوامل  مکانی  داده  از  استفاده  عنوان  های 

  منابع   کل   اداره  توسط  که  منطقه  هایلغزش زمین

استان  و  طبیعی و    شده  تهیه  گلستان  آبخیزداری  بود 

  اصلاحات  از  پس  و  آوریگرد  همچنین مطالعات پیشین

  هایلایه  کلیه  .شد  دهی سازمان GIS محیط  در  لازم

  30×    متر  30)  یکسان  سلول  اندازه   و   فرمت  با   موردنیاز

  قدرت  اساس  بر  سلول  اندازه  این.  شدند  تهیه(  متر

  30  رزولوشن  با(DEM)   ارتفاع  رقومی   مدل   تفکیک

  هالایه  همه  یکپارچگی  و  همخوانی  حفظ  برای  و متر

  .شد انتخاب

زمینسلول  پدیده  رخداد  محل  که  لغزش  هایی 

اطلاعات   تمامی  سلول  هر  ازای  به  و  شناسایی  بودند 

لغزش استخراج عامل مؤثر بر وقوع زمین  دهمربوط به  

 از   جلوگیری  و  متعادل  dataset  یک  ایجاد  منظوربهد.  ش

  تعداد  به  غیرلغزشی،  نقاط   تعداد   مدل،  سوگیری

  کاملاً  صورتبه(  نقطه  24۷)  لغزشی  نقاط   با  مساوی

  شده شناسایی  های محدوده  از  خارج  مناطقی   از  تصادفی 

  نقاط  این  از  یک  هر  برای.  شدند  انتخاب  لغزشزمین
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 مؤثر  عامل  ده   به  مربوط  مقادیر   نیز،  غیرلغزشی

بهش  استخراج پهنهد.  تشخیص  به  منظور  حساس  های 

زمین  سلول وقوع  به  وقوع لغزش،  محل  که  هایی 

ارزش  زمین بودند  زمین  یکلغزش  وقوع  عدم  لغزش و 

 ارزش صفر اختصاص داده شد.  

  شامل )  هاداده  لغزش،زمین   خطر  مدلسازی  برای

 از  train_test_split  تابع   از  استفاده   با (  نقطه  4۹4

  درصد  ۷0  نسبت  به  پایتون،   در  scikit-learn  کتابخانه

( نقطه  148)  درصد  30  و  آموزش  برای(  نقطه  346)

  در   پرکاربرد  شناسیروش  با   مطابق  اعتبارسنجی،  برای

 Babarrabi et al., (2025)  ،Huang et  مشابه  مطالعات 

al., (2025)  ،Dastaranj and Karimi Sanghini, 

   . شدند  تقسیم تصادفی  صورتبه، (2022)

  از  استفاده  با   لغزشزمین   خطر  نقشه  سپس

یادگیری    (SVMو    RF)  ماشین  یادگیری  هایروش و 

مدل  و   شد   تهیه  ( CNNو    RNN)  عمیق   با ها  کارایی 

سنجی   ROC-AUC  هایشاخص   از  استفاده صحت  و 

معیارهای    ی هانقشه  با  خطر  و  طبقات  کلی  صحت 

کاپا محل    ضریب    ارزیابی   مورد  ،ارزیابی  ی هانمونهدر 

 . دشبهترین مدل تعیین  یت درنهاگرفت و  قرار
 

 
 لغزش زمین  رخداد حساسیت بندیپهنه جریانی   نمودار  -2 شکل

Fig. 2. Flowchart of landslide susceptibility zoning 

 

  : لغزشزمین  وقوع   بر   مؤثر   عوامل   ی نقشه  تهیه

حساسیتپهنه  مطالعه   مستلزم   لغزشزمین  بندی 

  عوامل  به  مربوط  های داده  گردآوری  و   شناسایی

  و   منابع   بررسی  اساس  بر.  است  بینیتأثیرگذار در پیش

پیشین ، Pourghasemi et al., 2023)  مطالعات 

Pourghasemi and Rahmati, 2018  ،Zhou et al., 

  کلیدی  هایشاخص  ای،منطقه   شرایط  تحلیل  و  (2018

  تعیین   پژوهش  محدوده   در  لغزشزمین  رخداد  در  مؤثر

 .  دش تحلیل و

عامل مؤثر بر وقوع    ده بر این اساس در این مطالعه  

جدول  زمین مطابق  ارتفاع،   1لغزش  درصد    شامل 

  ، (TWI)  توپوگرافی  رطوبت  شاخص  شیب،  جهت  شیب،

(،  NDVI)  گیاهی   پوشش  شده نرمال  تفاضل  شاخص

 رودخانه،  از  فاصله  جاده،  از  فاصله  اراضی،  کاربری

و  از  فاصله در  بارندگی  میانگین  گسل    محیط  سالانه 

  . شد  سازیآماده(  GIS)  جغرافیایی   اطلاعات  سامانه

 رقومی   مدل  از  شیب  جهت  و  شیب  ارتفاع،  هایلایه

  قدرت  با   1SRTM یها داده  از  حاصل(  DEM)  ارتفاع

زمینی   تفکیک    از  استفاده  با   و  متر  30تفکیک قدرت 

   .شد تهیه ArcGIS 10.8.2 افزارنرم

آماده برای  اقلیدسی  فاصله  تابع  لایهاز  های  سازی 

از رودخانه فاصله  از جاده،  از گسل در  و    فاصله  فاصله 

 عنوان به  NDVI  شاخص  لایه استفاده شد.    GISمحیط  

 ماهواره   تصاویر  پردازش  از  گیاهی،   پوشش   نماینده 

  Google Earth Engine  پلتفرم  در(  OLI)  8  لندست

 
1 Shuttle Radar Topography Mission 
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  عامل   یک  گیاهی  پوشش  کهییازآنجا.  دش  استخراج

  کاهش  و   پایدار  هنمای  آوردن  دست  به  برای  پویاست،

 برای   NDVI  شاخص  میانگین   سالانه،  و   فصلی  نویزهای

  سالهپنج  دوره  یک  در(  شهریور  تا  خرداد)  رویش  فصل

  دوره   با   زمانی   بازه   این.  شد   محاسبه(  1400  تا   13۹5)

  منطبق  کاتالوگ  در  موجود  هایلغزش زمین   اکثر  وقوع

 بهترین   به  را  آنها  وقوع  در  مؤثر  محیطی  شرایط  تا  است

 . دهد نشان شکل

توپوگرافهمچنین   رطوبت  از  (TWI)ی  شاخص   ،

نرم  (،1)  رابطه طریق محیط  شد   GISافزار  در  تهیه 

(Destrange et al., 2024). 

TWI = ln (α / tanβ)                                    (1 )  

بالا  دهنده زهکشی شیب  نشان α ،ه در این رابطهک

واحد طول منطقه    βو   در  متوسط  . استبیانگر شیب 

  عامل  یک  عنوانبه  نیز  سالانه  بارندگی  میانگین  لایه

 Google  پلتفرم  در  ERA5  بازتحلیل  محصول  از  مؤثر

Earth Engine  (2024تا    2005)  بلندمدت  دوره  برای 

  جهانی،  مشاهدات  اساس  بر  محصول  این.  دش  استخراج

 ارائه  مناسبی   دقت   با  را  بارش  میانگین  مکانی  الگوی

 . دهدمی

نقشه زمین  تهیه  از حساسیت  استفاده  با  لغزش 

  با   پژوهش  این:  های یادگیری ماشین و عمیقمدل

 یادگیری   هایالگوریتم  نوین،  چارچوبی  از  گیریبهره

(  بردارپشتیبانماشین  و  تصادفی  جنگل  شامل)  ماشین

  و   بازگشتی  عصبی  هایشامل شبکه)  عمیق  یادگیری  و

برای(  پیچشی  عصبی  هایشبکه   بندی پهنه   را 

  سازیآماده  از  پس   .گرفت  کار   به  لغزشزمین   حساسیت

  به  ها داده  بندیتقسیم  و   اطلاعاتی   های لایه

  های مدل  اعتبارسنجی،  و  آموزش  هایمجموعه 

  سازیپیاده  پایتون  محیط  در  عمیق  و  ماشین  یادگیری

  سازیپیاده  برای  Scikit-learn  های کتابخانه  از.  شدند

  بردار  ماشین  و(  RF)   تصادفی  جنگل  هایمدل

 برای  TensorFlow  کتابخانه  از  و (  SVM)  پشتیبان

  و (  CNN)  پیچشی  عصبی  هایشبکه  سازی پیاده

، Géron, 2017)د  ش   استفاده(  RNN)  بازگشتی

Heaton, 2020.)  

 کمی  صورتبه  مدل  هر  بینیپیش  دقت  درنهایت،

عملکرد   گیریاندازه   زیر  سطح  محاسبه  با  ها مدل  شد. 

و نقشه های تولیدی   ROC  نمودار  در(  AUC)  منحنی

کاپا   ضریب  و  کلی  صحت  از  استفاده  با  خطر  طبقات 

 .ندگرفت قرار سنجش مورد

جنگل تصادفی یک الگوریتم  :  (1RF)   یجنگل تصادف

روش بر  مبتنی  ماشین    2ای مجموعههای  یادگیری 

  خروجی  ترکیب  با   تصمیم،  مدلسازی درختان  بر  مبتنی

  را  بینیپیش  دقت  گیری،تصمیم  درخت  چندین

 Norouzi)دهد  می  کاهش   را  واریانس   و   افزایش

Goshbalag and Nadiri, 2018). 

مجموعه  ایجاد  با  مدل  درخت این  از  های  ای 

نتایج   تجمیع  و  مشکل  آنهاتصمیم  از   برازش  بیش، 

 مستقل   صورتبه  تصمیم  درخت  هر کند.  جلوگیری می

 آموزشی  هایداده  از  تصادفی  زیرمجموعه  یک  روی  بر

( Baggingیا    Bootstrap Aggregating  روش  با)

 برای  ها درخت  تمام  نتایج  درنهایت، .  بیندمی  آموزش

 برای   اکثریت  رأی)  شودمی  تجمیع  نهایی  گیریتصمیم

جنگل تصادفی    (.رگرسیون  برای  میانگین  یا  بندیطبقه 

های با ابعاد زیاد و  توانایی بالا در پردازش داده  دلیلبه

مقیاس به  حساسیت  بهعدم  متغیرها،  طور پذیری 

لغزش بندی حساسیت زمین گسترده در مطالعات پهنه

  قرار گرفته است. مورداستفاده

 در  ماشین  یادگیری  کتابخانه  از  استفاده  با  مدل

  شامل  آن  کلیدی   پارامترهای  و   د ش  سازی پیاده  پایتون

 حداقل  و  درخت  بیشینه   عمق  درختان،  تعداد

  انجام  از  پس  گره،  یک  تقسیم  برای  یازموردن  هاینمونه 

.  شدند  تعیین  متعدد  هایآزمایش  و  سازیبهینه   یندافر

  محاسبه  قابلیت  مدل،  این  کلیدی  مزایای  از  یکی

  وقوع  در  مؤثر  کلیدی  عوامل  که  است  متغیرها  اهمیت

کند  می  شناسایی  را  موردمطالعه  منطقه  در  لغزشزمین

(Rodriguez et al., 2012.) 

  مدل:  SVM)3(بردارپشتیبان  ماشین

  در  قدرتمند  هایروش  از  یکی بردارپشتیبان ماشین

  مسائل   در  هم   که  است  ماشین  یادگیری  حوزه

  بر  مدل   این.  دارد  کاربرد  رگرسیون  در  هم  و  بندیطبقه 

 و   است  استوار  یادگیری  تئوری  و   ریاضی  مبانی  پایه

 Vapnik و  Cortes (1995) توسط  بار   اولین  برای

  دلیلبه  SVM .(Sepahvand et al., 2018) شد  معرفی 

 
1 Random Forest 
2 Ensemble Learning 
3 Support Vector Machine 
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  غیرخطی،   و   پیچیده  هایداده  پردازش  در  بالا   توانایی

 مختلف  علوم   در   ها الگوریتم  پرکاربردترین  از  یکی   به

  تئوری   اساس  بر SVM هایمدل  .است  شده   تبدیل

  یک  عنوانبه  و  اندیافته  توسعه  نظارتی   یادگیری

  ها داده  بینیپیش  و  بندیطبقه   در  نوین  چارچوب

  یک  یافتن  روش،  این  کار  اساس.  شوندمی  شناخته

  به   متعلق  هایداده  بتواند  که  است  1ه بهین  ابرصفحه

 جدا  یکدیگر  از حاشیه  حداکثر  با  را  مختلف  هایطبقه 

  پذیرتفکیک  خطی  صورتبه  هاداده  که  مواردی  در.  کند

 گیری تصمیم  مرزهای  تمام  بین  از  SVM  باشند، 

 را   فاصله  بیشترین  که  کندمی  انتخاب  را  خطی  ممکن،

( پشتیبان  بردارهای)  طبقه  هر  نقاط  تریننزدیک  تا

   (Singh et al., 2019).باشد داشته

  کار  در  آن  توانایی  به  توانمی SVM مزایای  ازجمله

  از  استفاده   قابلیت  همچنین  و  بالا  ابعاد   با   هایداده  با 

  این .  کرد  اشاره  غیرخطی  مسائل  حل  برای 2هسته   توابع

  های حوزه   در SVM که  است  شده  باعث  هاویژگی

 الگو،   تشخیص  تصویر،  پردازش  همچون  مختلفی

  ژئوفیزیکی  های داده  تحلیل  و  بیوانفورماتیک

 و  قدرت  به  توجه  با  .گیرد  قرار  مورداستفاده

  عنوان به  همچنان  مدل  این  ،SVM  بالای  پذیریانعطاف

  پیچیده  مسائل  حل  در   اصلی  های گزینه  از  یکی

 .(Kalantar et al., 2018)است  مطرح  ماشین یادگیری

  بندیطبقه   برای  مدل  این  از  پژوهش،  این  در

  با .  دش  استفاده  لغزشزمین  غیرمستعد  و  مستعد  مناطق

  ها، داده  مقیاس  به  الگوریتم  این  حساسیت  به  توجه

 مورد   لغزشزمین  وقوع   بر  مؤثر  عوامل  کلیه

  کرنل   تابع  از.  گرفتند  قرار  سازینرمال  و  پردازشپیش

  در  آن  توانایی  و  بالا   پذیری انعطاف  دلیلبه  پایه  شعاعی 

.  شد  استفاده  پیچیده  غیرخطی  مسائل   سازیمدل

 پارامتر   و  هزینه  پارامتر  شامل  مدل  کلیدی  پارامترهای

  مقایسه  و  سیستماتیک  هایآزمایش  انجام   از  پس  کرنل

.  شدند  انتخاب  مختلف  سناریوهای  در  مدل  عملکرد

 در  سلول  هر  برای  را  تصمیم  مقادیر  دیده آموزش  مدل

  عنوان به  مقادیر  این  که  برگرداند  مطالعاتی   منطقه

  و  شده  تفسیر  لغزشزمین  به  حساسیت  از  شاخصی

 
1 Hyperplane 
2 kernel functions 

 نقشه   تا   شدند  تبدیل  حساسیت  طبقه  پنج  به  یتدرنها

 . شود حاصل بندیپهنه نهایی 

 بازگشتی  عصبی  هایشبکه:  3شبکه عصبی بازگشتی

  هایداده  پردازش  توانایی  خود،   تخصصی  معماری  با 

و  تغییرات  مانند  پیچیده   ی زمان  یسر   سایر  بارندگی 

  را   لغزشزمین  در  مؤثر  دینامیک  یهاعامل

  با  هامدل  ینا   (Habumugisha et al., 2022).دارند

 گیت   سه  دارای  که LSTM واحدهای  از  گیریبهره

  هستند،(  خروجی  و  فراموشی  ورودی،)  کنترل

  زمانی  هایتوالی  در  را  بلندمدت  هایوابستگی  توانندمی

 .(Yang et al., 2024)کنند  حفظ و  شناسایی طولانی

چند    ایماهواره  های داده  با   ها شبکه  این  ترکیب

 طور به  را  ها بینیپیش  دقت  NDVI  تصاویر   مانند زمانه  

 ,.Habumugisha et al)  دهد می  افزایش  چشمگیری

  در  پنهان   الگوهای  قادرند   ها سیستم  این(.  2022

  رابطه   و  کرده  استخراج  را  محیطی  و  اقلیمی  هایداده

درنهاکنند  مدلسازی  لغزشزمین  وقوع  با   را  آنها   یت، . 

RNN  بر  مبتنی  ی ها  LSTM   همزمان    تحلیل  با

 برای  قدرتمندی  ابزار  جاری،  و   تاریخی  هایداده

  زمانی   هایمقیاس  در  لغزشزمین  خطر  بینیپیش

  (.Yang et al., 2024)  کنندمی فراهم مختلف

  با   بازگشتی  هایلایه  شامل  شبکه  معماری

 یادگیری   برای  مدتکوتاه-بلند  حافظه  واحدهای

 تولید   برای  متصل  کاملاً  هایلایه  و   زمانی  هایوابستگی

  تعداد   شامل   کلیدی  پارامترهای.  بود  نهایی  خروجی

  های آزمایش  از  پس  سازفعال  تابع  و  بازگشتی  واحدهای

.  شدند  تعیین  مدل  عملکردی  نتایج  بررسی  و  مکرر

 هر   برای   را  لغزشزمین  وقوع  احتمال  که  مدل  خروجی

  در  نهایی  پردازش  از  پس  کرد، می  بینیپیش  سلول

  بندیپهنه نقشه به جغرافیایی،  اطلاعات  سیستم محیط

 . شد تبدیل لغزشزمین  حساسیت

  یادگیری  روش  یک  عنوان به:  4پیچشی   عصبی  شبکه

  برای   تصویر  پردازش  در  ایگسترده   طوربه  عمیق،

  بندیتقسیم  و  اشیاء  شناسایی   تصویر،  بندیطبقه 

(.  Indu and Barki, 2012)شود  می  استفاده  معنایی 

 ماشین  یادگیری  رویکردهای  هایمحدودیت  روش  این

  از   بسیاری  در  بالاتری  دقتبه  و  کرده  برطرف  را  سنتی

 
3 Recurrent Neural Network (RNN) 
4 Convolutional Neural Network (CNN) 
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  نیاز   حال،این  با.  است  یافته  دست  کاربردی  هایحوزه 

  مدل  این   محاسباتی  پیچیدگی  مشکل   بهبود  به

 از   یکی  ).(Custodio., 2025 شودمی  احساس  همچنان

  پیچیدگی  کاهش  برای  پیشنهادی  راهکارهای

  با   پیچشی  عصبی   هایشبکه  از  استفاده   محاسباتی، 

  هایویژگی  انتخاب  و   شده   سازیبهینه  ساختارهای

کمک  کارایی  بهبود  به  تواند می  که  است  مؤثر   مدل 

  پردازش  سرعت  افزایش  به  توانندمی  تغییرات  این.  کند

 Kumar)  شوند  منجر  محاسباتی   منابع   مصرف  کاهش  و

and Lopez, 2016.)  

 برای   پیچشی  های لایه  شامل  شبکه  معماری

 برای  ادغام  هایلایه  محلی،  های ویژگی  استخراج

  های لایه  و  کلیدی  های ویژگی  حفظ  و  ابعاد  کاهش

  پارامترهای.  بود  نهایی  بندیطبقه   برای  متصل  کاملاً

 پنجره  اندازه  فیلترها،  تعداد  شامل  شبکه  کلیدی

  و   تجربی  هایآزمایش  از  پس  سازفعال  تابع  و  پیچشی

  بر   دیده آموزش  مدل.  شدند  بهینه  مدل   عملکرد   بررسی

  و  شد   اعمال  سلول  به  سلول  مطالعاتی   منطقه  کل   روی

  د ش بینی پیش سلول هر برای لغزشزمین وقوع احتمال

  حساسیت  بندیپهنه   نقشه  آن  نهایی   خروجی  که

 .بود لغزشزمین

 

 نتایج و بحث 

 در  مؤثر  عوامل  بین  همبستگی  ماتریس  تحلیل

  بین  همبستگی  ماتریس  ،3  شکل:  لغزشزمین  وقوع

.  دهدمی  نشان  را  لغزشزمین  وقوع  در  مؤثر  عامل   ده

  هیچ  یطورکلبه  شود،می  مشاهده  که  طورهمان

 عوامل   جفت  بین(  8/0  بالای)  قوی  بسیار  همبستگی

  قبولقابل  استقلال  دهندهنشان  که  ندارد  وجود  مختلف

  سازیمدل  برای  آنها   بودن   مناسب  و  ورودی  متغیرهای

درصد   بین(  5۹/0)  مثبت  همبستگی  بالاترین  .است

  مقادیر  به  توجه  با.  شد  مشاهده  ارتفاع  و  شیب

  عوامل  تمامی  که  گرفت  نتیجه  توانمی  شده،محاسبه

  فرآیند   وارد  اطمینان  با  توانمی  را  شدهانتخاب

  شدید  چندگانه  همخطی  خطر  چراکه  کرد،   مدلسازی

  این.  ندارد  وجود  شود،  مدل  ناپایداری  به  منجر  که

 تضمین   را  مدلسازی  نتایج  اعتبار  و  صحت  موضوع

 . کند می
 

 
 لغزش زمین  وقوع در مؤثر عوامل بین  همبستگی ماتریس  -3شکل 

Fig. 3. Correlation matrix between factors affecting landslide occurrence 

 

 لغزشهای مؤثر در وقوع زمینتهیه لایه

شیب،   اطلاعات جهت  شیب،  درصد  حوضه،  ارتفاع 

  تفاضل   شاخص  ،(TWI)  توپوگرافی  رطوبت  شاخص

 اراضی،  کاربری(،  NDVI)  گیاهی   پوشش  شدهنرمال

و   از  فاصله  رودخانه،  از  فاصله  جاده،   از  فاصله   گسل 

بارندگی سالانه عنوان عوامل مؤثر در وقوع به  میانگین 

زمین  و  خطر  شناسایی  موردبررسی  منطقه  در  لغزش 

 (. 4شد )شکل  آنها اقدام به تهیه و برآورد 
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 لغزش زمین رخداد  در مؤثر  نقشه عوامل  -4شکل 

Fig. 4. Maps of factors affecting landslide occurrence 

 

حساسیت   مدلسازی:  حوضه  لغزش زمین  نقشه 

  ، RF،  SVM  مدل  چهار  توسط  لغزشزمین   حساسیت

RNN  و  CNN  پنج  به  خطر  نهایی  های نقشه  و  انجام  

(  زیاد  خیلی  زیاد،   متوسط،  کم،   کم،  خیلی)  خطر  طبقه

  حاصل  بندیپهنه  هاینقشه  5  شکل.  شدند  بندیطبقه 

  6  شکل  کند،می  مقایسه  بصری  صورتبه  را  مدل  هر  از

  درصد  و  مساحت  توزیع  کمیّ،  صورتنیز به  1  جدول  و

.  دهند می  نشان  الگوریتم  هر  برای  را  خطر  طبقه  هر

  الگوهای  و   1  جدول  کمیّ   های داده  دقیق  تحلیل

راتفاوت  ،5  شکل  در  شدهمشاهده  فضایی  در   هایی 
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  آشکار  مدل  هر  توسط  لغزشزمین  خطر  فضایی   درک

 .  سازدمی

  نحوه   در  که  آماری،  دقت  در  تنهانه  هاتفاوت  این

 در   ،یجهدرنت  و  پرخطر  طبقات  مکانی  توزیع

  در .  است  مشهود  نیز  مدیریت  برای  مناطق   بندیاولویت 

  تصادفی   جنگل  مدل  ماشین،  یادگیری  هایمدل  میان

(RF  )نشان   را  کارانهمحافظه  نسبتاً  خطر  توزیع  یک 

  حوضه   مساحت  از  درصد  6۷/31  کهی طوربه  دهد،می

 قرار   زیاد  خیلی  طبقه  در(  هکتار  11/12441  معادل)

است  درمجموع   زیاد   و  متوسط  طبقات  سهم  و  گرفته 

  که   است  آن  از  حاکی  الگو  این.  است  درصد  50/38

 صورت به   را  بالا  بسیار  خطر  پتانسیل  با  مناطق  RF  مدل

 .  کندمی  شناسایی محدودتر و متمرکزتر

(  SVM)  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  مقابل،  در

  مساحت  از  نیمی  حدود  و  دارد  متفاوت  رویکردی

  در  را(  هکتار  3۹/1۹20۷  معادل   درصد  48/ 8۹)  حوضه

  این.  دهد می  قرار(  زیاد  خیلی)  طبقه  پرخطرترین

  56/24  تخصیص  با   همراه  گیرانه،سخت  بسیار  رویکرد

  مدل   این  که  دهدمی  نشان  زیاد،  طبقه  به  دیگر  درصد

  منطقه   عنوانبه   را  عرصه  از  وسیعی  بخش  تا  دارد  تمایل

  هایریزیبرنامه برای اگرچه که  کند  بندیطبقه  پرخطر

  باعث  است  ممکن  اما   است،  مفید  شدید  احتیاطی

  واقعی   خطر  با  مناطقی  در  منابع  غیربهینه  تخصیص

 .  شود ترپایین

 نیز   عمیق  یادگیری  های مدل  دیگر،  سوی  در

 مدل   در  خطر  توزیع.  کردند  ارائه  متمایزی  الگوهای

 نظربه  ترمتعادل(  RNN)   بازگشتی  عصبی  شبکه

  و  زیاد  طبقات  مساحت  مجموع  کهی طوربه  رسد، می

  و  RF  مدل  دو  بین  که  است  درصد  66/5۷  زیاد  خیلی

SVM  مشابه  نیز  مدل  این.  گیردمی  قرار  RF،   سهم  

  متوسط   طبقه  به  را (  درصد  05/30)  توجهیقابل

 پهنه   یک  درنظرگیری  دهنده نشان  که  داده  اختصاص

  ،یتدرنها.  است  خطرکم  و  پرخطر  مناطق   بین  گذار

  پیچشی  عصبی  شبکه  مدل  در  خطر  توزیع  الگوی

(CNN  )منطق  و   کارشناسی  ازنظر  ، برتر  مدل   عنوانبه  

 .  رسدمی نظربه بهینه و توجیهقابل شناختی،زمین

  00/12360)  درصد  46/31  تخصیص  با  مدل   این

  درصد   16/2۷  و   زیاد   خیلی  طبقه  به (  هکتار

 62/58  درمجموع  زیاد،  طبقه  به(  هکتار  ۹6/106۷1)

  کرده   شناسایی  پرخطر  محدوده  در  را  عرصه  از  درصد

 اطمینان   و   بالا   تفکیک  قدرت  از  حاکی   الگو  این.  است

 امن   از  پرخطر  مناطق  قطعی   جداسازی  در  مدل  بیشتر

  خطر   پتانسیل  بیشترین  با  نواحی  بر  قاطع  تمرکز.  است

 ابزاری   ،(متوسط)  مبهم  خطر  با  مناطق  سهم   کاهش  و

  منابع  بهینه  تخصیص  برای  اعتمادقابل  و  کارآمد

 .  دهدمی قرار گیرندگانتصمیم اختیار در  مدیریتی

ی یادگیری ماشین و هامدل  کاراییارزیابی  نتایج  

عمیق   با   ها مدل  عملکرد  کمی   ارزیابی  :یادگیری 

  ضریب   و  2کلی   صحت  ،1CAU  معیارهای  از  استفاده

  ۷  شکل  و  2  جدول  در  آن  نتایج  که  شد  انجام  3کاپا 

 برتری   وضوحبه  هاشاخص  این   تحلیل.  است  دهش  ارائه

  عصبی  شبکه  مدل .  دهد می  نشان  را  ها مدل  از  یکی

 در   ۹10/0  برابر  AUC  امتیاز  کسب  با(  CNN)  پیچشی

  ماشین  ،(860/0)  تصادفی  جنگل  هایمدل  با  مقایسه

  بازگشتی   عصبی  شبکه  و(  820/0)  پشتیبان  بردار

  بین   تمایز  در  را  تشخیصی  قدرت  بالاترین  ،(8۹0/0)

زمین   غیرمستعد  و   مستعد  مناطق  دارا   لغزشوقوع 

 . است

  کاملاً   نیز  ارزیابی  معیارهای  سایر  در  برتری  این

  کلی  صحت  با   CNN  مدل   کهی طوربه  است،  مشهود

  عملکردی  ،8۹۹/0  کاپای   ضریب  و  درصد  ۷2/8۷

الگوریتم  از  بالاتر  مراتببه  ضریب.  داد  نشان  هاسایر 

  بین  عالی  توافق  دهندهنشان  ۹/0  به  نزدیک  کاپای

  و   است  مشاهداتی  هایداده  و  شدهبینییشپ   نقشه

  از  ناشی   صرفاً   مدل  بالای   دقت   که   کند می  تأکید 

 .نیست  تصادف

  AUC  امتیاز  با   RNN  مدل  ،CNN  مدل  از  پس

  دوم  رتبه  در  درصد  54/86  کلی  صحت  و  8۹0/0  برابر

 یادگیری   هایمعماری  دهدمی  نشان  که  گرفت  قرار

  توانایی  داده،   حجم  محدودیت   باوجود  حتی   عمیق،

  هایمدل  به  نسبت  را   تریپیچیده  الگوهای  استخراج

  های مدل  میان   در.  دارند  ماشین  یادگیری  کلاسیک

  کلی  صحت  و  860/0  برابر  AUC  با  RF  مدل  کلاسیک،

  به   نسبت  را  بهتری  نسبت   به  عملکرد  درصد  6۹/85

  کلی   صحت  و  820/0  برابر  AUC  با )   SVM  مدل

 
1 Area Under Curve 
2 Overall Accuracy 
3 Kappa Coefficient 
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  RF  مدل  دقت   که  یافته  این.  نمود  ارائه(  درصد  1۹/85

  نتایج  باکه    است،  شده  برآورد  SVM  از  بیشتر  کمی

 و   Zhao et al., (2021)  توسط  شده انجام  مطالعات

Shirani and Naderi Samani (2022)  دارد   همخوانی 

  کمی  تصادفی  جنگل  مدل  دقت  بودند  کرده   ادعا  که

.  است  شده  برآورد  بردارپشتیبانماشین  مدل  از  بیشتر

  اساس  بر  ها مدل  عملکرد  نهایی  بندیرتبه   ،یطورکلبه

 CNN > RNN > RF  صورتبه  ارزیابی  معیارهای  همه

> SVM است . 

 

 
 های مختلف یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در مدل لغزشینزمبندی حساسیت رخداد  های پهنهنقشه -۵شکل 

Fig. 5. Landslide susceptibility zonation maps using different machine learning and deep learning models 
 

 
 موردبررسی های مختلف یادگیری ماشین و یادگیری عمیق خطر در مدل طبقات درصد مساحت  -6شکل 

Fig 6. Percentage area of susceptibility classes in the different evaluated machine learning and deep learning models 
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 ی موردبررسهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق یتمالگور های خطر در طبقهمساحت و درصد مساحت  -1جدول 
Table 1. Area and percentage area of risk classes in the evaluated machine learning and deep learning algorithms 

Susceptibility 

Classes 

RF SVM CNN RNN 

Area (Ha) (%) Area (Ha) (%) Area (Ha) (%) Area (Ha) (%) 

Very Low 2562.16 6.52 1565.56 3/98 10419.14 26.52 2115.45 5.38 
Low 9156.62 23.31 6630.04 16.88 3654.52 9.30 2714.67 6.91 

Moderate 10582.00 26.93 2234.74 5.69 2182.18 5.55 11804.76 30.05 
High 4545.92 11.57 9650.06 24.56 10671.96 27.16 11121.60 28.31 

Very High 12441.11 31.67 12207.39 48.89 12360.00 31.46 11531.32 29.35 
Total Sum 39287.8 100 39287.8 100 39287.8 100 39287.8 100 

 

 
 های مختلف مدل به مربوط منحنی زیر مساحت گیرنده و عملکرد مشخصه  منحنی -7شکل 

Fig. 7. Receiver operating characteristic (ROC) curve and area under the curve (AUC) for different models 

 

 لغزش زمین  حساسیت بندی پهنه در  ها مدل عملکرد کمی  ارزیابی -2  جدول
Table 2. Quantitative evaluation of model performance in landslide susceptibility zoning 

RNN CNN SVM RF Evaluation Criteria 

0.890 0.910 0.820 0.860 AUC 

86.54 87.72 85.19 85.69 Overall Accuracy (%) 

0.865 0.899 0.833 0.852 Kappa Coefficient 

 

  از  حاصل  نتایج:  مؤثر  متغیرهای  اهمیت  تحلیل

(  8  شکل) CNN بهینه  مدل   در   متغیرها   اهمیت  تحلیل

  عامل   ،یموردبررس  عامل  ده  میان  از  که  دهدمی  نشان

(  16/0  حدود)  اهمیت  میزان  بیشترین  با  گسل  از  فاصله

  های پهنه  بینیپیش  در  پارامتر  مؤثرترین  عنوانبه

  85  جنگلی   آبخیز  حوزه  در   لغزشزمین  مستعد

  شناختیزمین   شرایط  با  کاملاً   یافته  این.  شد  شناسایی

  هاگسل  به  نزدیکی  چراکه  دارد،  مطابقت  منطقه

  و   شده یف تضع  بسترسنگ  با   مناطقی   دهنده نشان

 .است تکتونیکی هایفعالیت تأثیر تحت ریختهدرهم

  با   رودخانه  از  فاصله  عامل   گسل،   از  فاصله   از   پس

 که   گرفت  قرار  دوم  رتبه  در  14/0  حدود  اهمیت

  و   ایکناره  فرسایش  توجهقابل  تأثیر  دهندهنشان

. است  منطقه  در  ها آبراهه  مجاور  های دامنه  ناپایداری

  اهمیت   شیب  درصد  و  13/0  اهمیت  با  ارتفاع  عامل

 چهارم   و  سوم  هایرتبه   در  ترتیببه   11/0  حدود

 NDVI و  جاده  از  فاصله  عوامل  .دارند  قرار  اهمیت

.  شدند  شناسایی   کمتر  هایاهمیت  با (  0۷/0  حدود)

  اهمیت  میزان کمترین  با یاراض کاربری عامل   ،یتدرنها

  .داشت حضور  مدلسازی در( 05/0 حدود)

 عوامل  غلبه  گویای  بندیرتبه   این  ،یطورکلبه

  فاصله)  هیدرولوژیکی  و(  گسل  از  فاصله)  شناختیزمین

  هایناپایداری  کنترل  در  عوامل  سایر  بر(  رودخانه  از

 کمرنگ  نقش.  است  موردمطالعه  منطقه  در  ایدامنه 

 اراضی  کاربری  و  جاده  از  فاصله  مانند  انسانی  عوامل

  با   مقایسه  در  طبیعی  شرایط  که  دهد می  نشان

 ایجاد  در  تریکنندهتعیین  تأثیر  بشری،  هایفعالیت

 . دارند جنگلی آبخیز حوزه این هایلغزش زمین
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 (CNN) پیچشی عصبی شبکه  مدل از  حاصل لغزش زمین حساسیت  بندیپهنه در مؤثر  متغیرهای اهمیت  نمودار  -۸ شکل

Fig. 8. Feature importance plot of the factors affecting landslide susceptibility zoning derived from the Convolutional Neural 

Network (CNN) model 

 

 گیری نتیجه

  چهار  عملکرد  مقایسه  و   ارزیابی  به  پژوهش   این

  بندیپهنه  در  عمیق  و  ماشین  یادگیری  الگوریتم

  85  جنگلی   آبخیز  حوزه  در  لغزشزمین  حساسیت

  ،۹10/0  برابر  AUC  امتیاز  با  CNN  مدل.  پرداخت

درصد    ۷2/8۷  کلی  صحت  و   8۹۹/0  کاپای   ضریب

  در  مدل  این  توانایی.  داد  نشان  خود  از  ممتازی  عملکرد

  ابزاری   عنوانبه  را  آن  پرخطر،  مناطق   شناسایی 

  مدیریت  هایریزی برنامه  برای  اعتماد   قابل  و  قدرتمند

 .  کندمی تبدیل اراضی کاربری و ریسک

  در   مدل   این  یریکارگبه  و   توسعه  بر  تمرکز

 اطمینان  قابلیت  و  دقت  تواندمی  آتی  مطالعات

  میزان   به  را  لغزشزمین   حساسیت  هایبینیپیش

  نیز  متغیرها   اهمیت  تحلیلدهد.    افزایش   یتوجهقابل

  گسل  از  فاصله  و  شیب  عوامل  که  بود  آن  از  حاکی 

 منطقه  در  لغزشزمین  وقوع  در  پارامترها  تأثیرگذارترین

 از  حاکی   ها یافته  این،  بر  علاوه هستند.    موردمطالعه

  بود   مؤثر  عوامل  نسبی  اهمیت  بین  توجهقابل  همخوانی

 کاررفتهبه  های الگوریتم   فنی  سازگاری  دهنده نشان  که

 . است لغزشزمین پدیده   ماهیت با

(  CNN/RNN)  عمیق  یادگیری  هایمدل  اگرچه

  پیچیده  زمانی  هایسری  و  حجیم  هایداده  برای  عموماً

  که  داد  نشان  پژوهش  این  نتایج   اما   اند، شده  طراحی

  قابلیت   مطالعه،  این  محدود  هایداده  حجم  با  حتی

 خودکار   استخراج  در   CNN  معماری  العادهفوق 

  آن  بالاتر  دقتبه  منجر  مکانی   پیچیده   هایویژگی

  و   RF)   ماشین  یادگیری  کلاسیک  های مدل  به  نسبت

SVM  )هامدل  این  بالای  پتانسیل  امر  این.  است  شده  

  با   حتی  محیطی-مکانی  مطالعات  در  کاربرد  برای  را

  طورکلی،به  . کند می  تأیید  نیز  متوسط  حجم   با  های داده

  رویکردهای  بالای  توانایی   مطالعه  این  هاییافته

  تهیه  در  را  CNN  مدل   ویژه به  عمیق،  یادگیری

 . کندمی تأیید بالا دقت با  حساسیت هاینقشه 

 ابزار   یک  عنوانبه  تواند می  تولیدشده   های نقشه 

 طراحی  اراضی،  کاربری  ریزیبرنامه  در  معتبر  علمی

 خطر  کاهش  هایطرح   اجرای  و  هازیرساخت 

  مورداستفاده  ریزانبرنامه  و  مدیران  توسط  لغزشزمین

 ارزشمند،  دستاوردهای  باوجود  پژوهش  این.  گیرد  قرار

  مشخص  را  آتی   راهکارهای  که  دارد  هایی محدودیت

راستا.  کند می این   ای دوره  روزآمدسازی  ضرورت  در 

  دقت  حفظ  برای  لغزشی  نقاط   و  محیطی  هایداده

 اینقطه  هایداده  از  استفاده  علیرغم   .دارد  وجود  ها مدل

  ذاتی   هایمحدودیت  معتبر،  مراجع  از  لغزشزمین

  ها داده  این  آوریجمع  و   شناسایی   مرسوم  هایروش

  در  پنهان  های لغزش زمین  شناسایی   در  مشکل   مانند )

  نواحی  دقیق  مرز  تعیین   و  انبوه  گیاهی  پوشش

  تأثیر  تولیدی  هایمدل  دقت  بر  تواندمی(  گسیختگی

 . بگذارد

  قابلیت   افزایش  و   سازیغنی  منظوربه  بنابراین،

  از  استفاده  آینده،   در   آموزشی  های داده  اطمینان
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  ترکامل مکانی  داده  پایگاه  یک  ایجاد  برای  لیدار  فناوری

  هم  بود  خواهند  قادر  ها داده  این.  شودمی  پیشنهاد

  هایلغزشزمین  هم   و  مؤثر  میکروتوپوگرافی  عوارض

 برای   تریدقیق  معیار  عنوانبه   و  ساخته  آشکار  را  پنهان

 . گیرند قرار مورداستفاده  هامدل اعتبارسنجی و آموزش

  که  هیبریدی  های چارچوب   توسعه  همچنین

  تلفیق  کاویداده  هایروش  با   را  فیزیکی   های مدل

  نتایج  تفسیرپذیری  قابلیت  بهبود  به  تواندمی  کنند، می

شود درنهایت،منجر    ارائه  با  الگویی  چند  رویکرد   این  . 

  جامع   چارچوبی  کیفی،  و   کمیّ   های خروجی  زمان هم

 مختلف  سطوح  در  لغزش زمین  ریسک  مدیریت   برای

 . آورد خواهد فراهم  مدیریتی

 یقدردان  و   تشکر

  از   را  خود  قدردانی  و   سپاس   مراتب  نویسندگان

  گلستان   استان  آبخیزداری  و  طبیعی  منابع  کل  اداره

 با  که  استان  این  آبخیزداری  محترم  معاونت  ویژهبه

  این   انجام  مسیر  لازم  اطلاعات  و   هاداده  آوردن  فراهم

 . دارندمی  اعلام نمودند، هموار  را پژوهش
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