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 چکیده
 هاانسان ومیرمرگ به است ممکن همچنین ،کند وارد جدی آسیب هاجاده از جمله هارساختیز به است ممکن کوهستانی مناطق در لغزشزمین رخداد وقوع

. بودکردستان(  )استان در شهرستان سروآباد کاویداده پیشرفته هایالگوریتم از استفاده با لغزشزمینخطر  بینی مکانیپیش ،پژوهشهدف از انجام این  .شود منجر
فایل  ( انجام شد. ابتداDT( و درخت تصمیم )RFشامل جنگل تصادفی ) کاویدادهبا استفاده از دو الگوریتم پیشرفته  لغزشزمینخطر  یابیپتانسیلدر این مطالعه، 

لغزش مینز نقاط آن، منظور تهیه مدل و اعتبارسنجیبه. لغزش در نظر گرفته شدعنوان نقشه موجودی زمینبه لغزش رخ داده در شهرستان سروآبادزمین 611ای نقطه
 فاصله ،از سطح دریا ارتفاع ،جغرافیایی جهت شیب، شامل پارامتر 61 مجموع درند. دش درصد( تقسیم 07درصد( و اعتبارسنجی ) 07های آموزشی )به دو بخش داده

 شاخص ،لرزهزمینلیتولوژی،  ،NDVI شاخص اراضی، و پوشش ، کاربریبارندگی جاده، تراکم گسل، تراکم گسل، از فاصله رودخانه، جاده، تراکم از فاصله آبراهه، از
 خصهمش منحنی از استفاده با هامدل عملکرد نهایت، در. شدند استفاده لغزشزمین خطر بندیپهنه منظوربه( TWI) توپوگرافی رطوبت شاخص و( SPI) آبراهه توان

 دارای تیبتربه تصادفی جنگل تصمیم و درخت هایمدل داد نشان نسبی عملگر ویژگی منحنی تحلیل نتایج .گرفت قرار بررسی مورد( ROC) سیستم عملکرد
 بینیپیش برای مدل بهترین و بوده AUC مقدار بالاترین دارای درخت تصمیم به نسبت جنگل تصادفی مدل بنابراین .باشندمی 256/7 و 249/7 برابر AUC مقدار
 یریتمد جهترا  آنها توانمی کهطوریبه است، کارآمدی، ابزارهای لغزشزمینپتانسیل وقوع  هاینقشه .باشدمی مطالعه مورد منطقه در آینده در لغزشزمین خطر

 . داد قرار استفاده مورد هازیرساخت توسعه و زمین کاربری ریزیبرنامه محیطی،زیست
 

 .مخاطرات طبیعیزمین لغزش، الگوریتم جنگل تصادفی، الگوریتم درخت تصمیم، استان کردستان،  :های کلیدیواژه

 

  مقدمه

 قمناط در که طبیعی بلایای از یکی عنوانبه لغزشزمین

 ایبر بزرگی تهدید است، گسترده جهان سراسر کوهستانی

 Sun) رودمی شمار به هاانسان طبیعی محیط و اموال زندگی،

et al., 2020.) ،طبیعی رویدادهای سایر و لرزهزمین بارندگی 

 و شناسیزمین پیچیده هایمحیط ،زداییجنگل همچنین و

 رد همگی انسانی، هایفعالیت سایر و کشاورزی ساختی،زمین

 (.Basu & Pal, 2019) دارند نقش خطرناک رویداد این ایجاد

Froude  وPetley (2312 )سال از لغزشزمین آوریجمع با 

 .کردند ایجاد لغزشزمین جهانی داده پایگاه یک 2312 تا 2330

 در مرگبار لغزشزمین 0،222 مجموع در سال 7 این طول در

 تهیه. شد نفر 55،997 مرگ به منجر که شد ثبت جهان سطح

 رایج اقدامات از یکی عنوانبه لغزشزمین حساسیت نقشه

 گرفته نظر در لغزشزمین اثرات کاهش و پیشگیری جهت
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 گذشته، دهه در رو این از (.Xiao et al., 2020) شودمی

تهیه نقشه  هایروش مورد در فراوانی هایتحلیل و تحقیقات

 جهان سراسر در مناطق از بسیاری در لغزشزمینحساسیت 

 (.Wang et al., 2020; Shirzadi et al., 2018) شد انجام

 متنوعی هایتکنیک شده، آرشیو هایداده از استفاده بر علاوه

 که شد هاستفاد لغزشزمین خطر یابیپتانسیلو  بندیپهنهجهت 

 Reichenbach) کرد بندیطبقهچهار دسته  در را آنها توانمی

et al., 2018:) 1)  هوایی  هایعکسبررسی چشمی و تفسیر

( تفسیر 3 ؛بردارینقشه( مشاهدات میدانی و 2 ؛ایماهوارهو 

( 0و  ؛ی رقومی ارتفاعهامدلاتوماتیک اتوماتیک و نیمه

  .ازدورجشسناتوماتیک با استفاده از اتوماتیک و نیمه بندیپهنه

 یهامدل از خودکارنیمه و خودکار بندیپهنه هایتکنیکدر 

 ایمجموعه بین آماری همبستگی تعریف وبررسی  جهت آماری

ا توجه به ب سپس. شودمیاستفاده  مستقل و وابسته متغیرهای از

 عوقو پتانسیل بین این متغیرها، نقشه آماریهمبستگی 

 ,.Sassa et al) شودمیتهیه  لغزشزمین

2022.)Reichenbach  را رویکردها این( 2312) همکاران و 

 خطی و رگرسیون مثال، عنوانبه) کلاسیک آمار( الف) به

 واهدش مثال، عنوانبه) شاخص بر مبتنی آمار( ب) ؛(لجستیک

 ماشین یادگیری( ج) ؛(اکتشافی تحلیل و تجزیهو  وزنی

نگل ج و پشتیبان بردار هایماشین فازی، منطق مثال، عنوانبه)

 تحلیل و تجزیه( ه) و ؛مصنوعی عصبی هایشبکه( د) ؛(تصادفی

 این از یک هر . ندکرد بندیطبقه چندمعیاره گیریتصمیم

 سطوح محققان و داشته را خود هایمحدودیت و مزایا ها،روش

 گزارش رویکردها این برای را دقت و صحت از مختلفی

  (.Dou et al., 2021؛Reichenbach et al., 2018) اندکرده

 صحیح عوامل انتخاب ،بندیپهنه شرو ییآکار بر علاوه

 انسیلپت نقشه عملکرد برلغزش نیز بر وقوع زمین ثیرگذارات

 ,.Jebur et al) دارد سزاییهب ثیراتحاصل،  لغزشزمین

2014.)Reichenbach  مقاله 525( 2312) همکاران و 

 سال زا را لغزشزمینخطر  یابیپتانسیلدر زمینه  تحقیقاتی

 مورد عامل 592 و مورد بررسی قرار دادند 2312 تا 1923

 آنها .برشمرند را لغزشزمین حساسیت ارزیابی برای استفاده

 از لمد هر در استفاده مورد فاکتورهای تعداد دریافتند همچنین

ر ب ثیرگذارات عوامل. است متغیرفاکتور  9 میانگین با 22 تا 2

 حرکت شرایط که بوده شرطی عوامل شامل لغزشزمینوقوع 

 شرایط. کنندمی فراهم هالغزشزمین برای را( شیب مانند)

 ،یجغرافیای جهت شیب، ارتفاع،) ژئومورفیک و توپوگرافی

طوبت شاخص ر میکروتوپوگرافی، ،ء شیبانحنا شیب، موقعیت

شاخص قدرت  و زمین هایناهمواریشاخص  ،توپوگرافیک

 از فاصله و شناسیسنگ) شناسیزمین وضعیت ،(جریان

 میانگین ،زمین پوشش) محیط با مرتبطعوامل  و( هاگسل

 در گسترده طوربه (هارودخانه از فاصلهو  سالانه بارندگی

 Zhu ) اندگرفته قرار مطالعه مورد لغزشزمین خطر یابیپتانسیل

et al., 2018؛ Othman et al., 2018؛Yu & Gao, 2020 .) 

Merghadi ( 2323و همکاران ) ترین متداولاظهار داشتند

-ینیابی خطر زمدر زمینه پتانسیلهای مورد استفاده الگوریتم

رگرسیون لجستیک، شبکه عصبی مصنوعی،  شامللغزش 

. ستابردار پشتیبانی، درخت تصمیم و جنگل تصادفی ماشین

های یادگیری ماشین جنگل یی مدلآدر مطالعات انجام شده کار

 غزشبینی مکانی زمین لدر زمینه پیش تصادفی و درخت تصمیم

 Ado et al., 2022; Prasad et) مورد تایید قرار گرفته است

al., 2021).  

، ها و توپوگرافیبه وضعیت ناهمواری کشور ایران با توجه

-زمین خیزی، شرایط متنوعساختی و لرزههای زمینفعالیت

های متعدد در مناطق شناسی و اقلیمی، با خطر زمین لغزش

شهرستان سروآباد واقع . از طرف دیگر، رو استبهمختلف رو

است که در آن حرکات در استان کردستان یکی از مناطقی 

بسیار زیادی نسبت به سایر مناطق کشور اتفاق می افتد.  تودهای

ای هاطلاعاتی زمین لغزش های ثبت شده در بانکبر اساس داده

 کشور، استان کردستان سومین استان از نظر فراوانی وقوع زمین

زمانی و د )شولغزش پس از مازندران و گلستان محسوب می

ز طرف دیگر شهرستان سروآباد نیز دارای ا (.1393ریاحی، 

ستعد م است کهاقلیم متنوع  اتوپوگرافی خشن و کوهستانی ب

  باشد.لغزش میرخداد زمین

فاکتورهایی در  چه اینکه تعیین جهت خاصی قانون هیچ

 دهاییرویکر چه و استفاده شود لغزشزمینخطر  یابیپتانسیل

 .ندارد ودوج ،شود استفاده لغزشزمینوقوع   یابیپتانسیل برای

 روشی وانعنبه لغزشزمین حساسیت بندیپهنهو  یابیپتانسیل

. ستا گرفته قرار توجه مورد لغزشزمین بینیپیش برای ثروم

 از بسیاری توسط لغزشزمین یابیپتانسیلهای مدل عملکرد

 پتانسیل هاینقشه دقت بهبود بنابراین شده، محدود عوامل
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 .رددا لغزشزمین از پیشگیری برای زیادی اهمیت لغزشزمین

یابی پتانسیل جهتهای فراوانی ها و مدلروشبنابراین 

مخاطرات وجود داشته و با توجه به مزایای دو مدل جنگل 

ی خطر یابتصادفی و درخت تصمیم، این دو مدل برای پتانسیل

 .  ه استلغزش در شهرستان سروآباد استفاده شدزمین

 هاروشمواد و 

  منطقه مورد مطالعه

در استان  بود که شهرستان سروآبادمحدوده این مطالعه 

در و هکتار  2/130،207کردستان و در غرب ایران با وسعت 

طول  02˚03ʺ 32ʺتا  02˚ 0ʺ17ʺموقعیت جغرافیایی 

عرض  35° 1ʺ 15ʺو  35° 20ʺ 02ʺجغرافیایی شرقی و 

سروآباد از شمال به جغرافیایی واقع شده است. شهرستان 

شهرستان مریوان، از شرق به شهرستان سنندج و از جنوب به 

شود. مرکز این شهرستان، شهر شهرستان کامیاران محدود می

کیلومتری غرب سنندج قرار  23تقریبا در  است که سروآباد

دارد. شهرستان سروآباد متشکل از دو شهر سروآباد و اورامان 

د با میکروکلیماهای متفاوت شامل باشد. شهرستان سروآبامی

مناطق کوهستانی و سردسیر تا مناطقی با آب و هوایی تقریبا 

 اندرخت این شهرستان، و حتی در بعضی از نقاط استمعتدل 

)سایت رسمی  شودمشاهده می گرمسیریمناطق نیمه مختص

(. موقعیت منطقه مورد 1393فرمانداری شهرستان سروآباد، 

 ه شده است.  ی( ارا1)شکل استان کردستان در  مطالعه در ایران و

 

 
 موقعیت شهرستان سروآباد در استان کردستان و ایران. 1شکل 

 

 ها لغزشتهیه نقشه پراکنش زمین

کلی  توان رابطهمی هالغزشزمینتهیه نقشه پراکنش وقوع با 

 صورتهای گذشته را بهلغزشبین عوامل ایجادکننده و زمین

تواند مبنایی برای ارزیابی بررسی کرد که این امر می آماری

 & Hamza) لغزش در منطقه باشدیابی خطر زمینپتانسیل

Raghuvanshi, 2017.) لغزش رخ زمین 122ای فایل نقطه

داده در شهرستان سروآباد که توسط اداره کل منابع طبیعی استان 

 ای و بازدیدهایبر اساس تفسیر تصاویر ماهواره وکردستان 

ر های واقعی دلغزشعنوان نقشه زمینمیدانی تهیه شده بود، به

 و اعتبارسنجی آموزش مدلمنظور به در نظر گرفته شد. منطقه

های آموزشی لغزش به دو بخش دادهنقاط زمینمدل تهیه شده، 

 33های اعتبارسنجی )و داده نقطه 112شامل  درصد( 73)

 شوند. تقسیم می نقطه 53شامل  درصد(

  لغزشثر در وقوع زمینوعوامل م

 Wang)در این پژوهش با بررسی مطالعات قبلی انجام شده 

et al., 2020; Zhou et al., 2021; Dou et al., 2021)  و

 ، ارتفاع،جغرافیاییشرایط منطقه، فاکتورهای شیب، جهت 

فاصله از آبراهه، فاصله از جاده، تراکم رودخانه، فاصله از گسل، 

شاخص پوشش  تراکم گسل، تراکم جاده، کاربری اراضی،

 ، بزرگی بارندگی، لیتولوژی، (NDVI) گیاهی نرمال شده

( و شاخص رطوبت SPI) 1توان آبراههرزه، شاخص ل زمین

1 Stream Power Index 
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زش لغبندی پتانسیل خطر زمین( برای پهنهTWI) 1توپوگرافی

 مدنظر قرار گرفتند. 

( با قدرت تفکیک DEMابتدا مدل رقومی ارتفاعی )

و از  ALOS PALSARاز ماهواره متر  5/12×5/12

تهیه شد. در ادامه نقشه   Alaska Satellite Facilityسایت

طبقات ارتفاع با استفاده از مدل رقومی ارتفاع با پیکسل سایز 

شش با  Arc GIS 10.3افزارهای متر در محیط نرم 5/12×5/12

نقشه شیب با استفاده از مدل رقومی )با قدرت  تهیه شد.طبقه 

هیه و به شش کلاس ت  ArcGISافزار متر( و نرم 5/12تفکیک 

ز نیز با استفاده ا جغرافیاییجهت همچنین  .ندشدبندی طبقه

 ArcGISافزار متر( و نرم 5/12مدل رقومی )با قدرت تفکیک 

شاخص تفاوت نرمال شده بندی شدند. کلاس طبقه 9تهیه و به 

تصاویر سنتینل  با استفاده از (1متر )معادله  13با وضوح یاهی، گ

 scihub.copernicusکه از سایت ( 22/2/1031)تاریخ  2

 ،NIR و قرمزمادون ،R (1گشت. در رابطه ) دانلود شده تهیه

 قرمز نزدیک است.مادون

𝑁𝐷𝑉𝐼( 1رابطه ) =
[𝑁𝐼𝑅−𝑅]

[𝑁𝐼𝑅+𝑅]
 

 قومیر توپوگرافی نقشه از استفاده با جاده شبکه نقشه   

 تهیه ArcGIS محیط در کشور بردارینقشه سازمان 1:53333

 Euclidean تابعنقشه فاصله از جاده با اعمال . گردید

distance  در محیطArcGIS طبقه  5این فاکتور به  و تهیه

 Line density تابع اعمال بانقشه تراکم جاده  شد. بندیتقسیم

 بندیتقسیمطبقه  5به  این فاکتور و تهیه ArcGIS محیط در

  شد.

با استفاده از نقشه توپوگرافی رقومی  شبکه زهکشینقشه 

تهیه  ArcGISبرداری کشور در محیط سازمان نقشه 1:53333

 Euclidean تابع اعمال با زهکشی شبکه از فاصله نقشهگردید. 

distance محیط در ArcGIS طبقه 5 به فاکتور این و تهیه 

 Line تابع اعمال باها نقشه تراکم آبراهه .شد بندیتقسیم

density محیط در ArcGIS طبقه  5این فاکتور به و  تهیه

  شد. بندیتقسیم

نقشه فاصله از گسل با استفاده از نقشه توپوگرافی رقومی 

تهیه  ArcGISدر محیط  Distanceو اعمال توابع  1:53333

نقشه تراکم  شد. بندیتقسیمطبقه  5این فاکتور به و  گردید

سازمان  1:53333ها با استفاده از نقشه توپوگرافی رقومی گسل

در نهایت این و تهیه  ArcGISبرداری کشور در محیط نقشه

  شد. بندیتقسیمطبقه  5فاکتور به 

 2ماهواره لندست  OLIهای سنجنده در این پژوهش، داده

 برای تهیه نقشه کاربری 2321ژوئن سال  25مربوط به تاریخ 

اراضی شهرستان سروآباد استفاده شد. همچنین از نقشه 

و تصاویر گوگل ارث منطقه جهت  1:25333توپوگرافی 

تصحیح هندسی و انتخاب نقاط تعلیمی بهره گرفته شد. کلیه 

انجام  ArcGISو  ENVI 5.3افزارهای مراحل پردازش در نرم

ا لایه کاربری تهیه شده با شاخص کاپ بندیصحت طبقه گرفت.

لایه کاربری اراضی نیز بر دست آمد. به 22/3بررسی شد که 

ندی بهای مختلف تقسیمهای مختلف به کلاساساس کاربری

ی شناسمنظور استخراج لایه لیتولوژی از نقشه زمینبه شد.

  استفاده گردید. 1:133333

، شاخص ترکیب پستی (TWIشاخص رطوبت توپوگرافی )

ها را در حوضه به نمایش و بلندی بوده که نسبت بین شیب

گذارد. شاخص خیسی، شاخصی از توزیع مکانی رطوبت می

( 3) معادلهوسیله انداز زمین است که بهخاک در طول چشم

. در رابطه (Nefeslioglu et al., 2010) باشدقابل محاسبه می

(2) Asبه یک نقطه زهکش  ، مساحت بالادست شیب که

 است. زاویه شیب در آن نقطه )رادیان( β( و 2m/mشود )می

𝑇𝑊𝐼(    2رابطه ) = ln(
𝐴𝑠

𝑡𝑔 𝛽
) 

برای کمی کردن اثر توپوگرافی  ،(SPIشاخص توان آبراهه )

رد گییندهای هیدرولوژیکی مورد استفاده قرار میآبر روی فر

(Crosby, 2006 .) محاسبه  (3)مقدار این پارامتر از رابطه

مساحت  As . در این رابطه(Devkota et al., 2013) شودمی

( 2m/mشود )که به یک نقطه زهکش میاست بالادست شیب 

 زاویه شیب در آن نقطه )رادیان( است.  βو 

𝑆𝑃𝐼(  3) رابطه = 𝐴𝑠 × 𝑡𝑔𝛽 

( 1033-1323ساله )23های بارندگی از داده برای تهیه لایه

 مطالعاتی استفاده سنجی داخل و خارج محدودهایستگاه باران 5

صورت سالانه میانگین گرفته شد. سپس نقشه بارندگی شد و به

ه با توجه ب یابی کرجینگ تهیه شد.با استفاده از روش درون

(، میانگین مطلق 70/22پارامترهای ریشه متوسط مربع خطاها )

ای (، مدل دایره-33/3( و میانگین خطای انحراف )30/53خطا )

کریجینگ معمولی بهترین مدل برای تهیه نقشه توزیع مکانی 

بندی طبقه تقسیم 5به  بارندگی در نهایت نقشه بارندگی بود.

1 Topopgraphic Wetness Index 
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تعداد  ه کل هواشناسی تهیه شد.ها از ادارشد. این داده

واقعه دارای  19ثبت شده در منطقه مورد مطالعه  هایلرزهزمین

 لرزه از وبهای زمینباشد. دادهریشتر می 3/2-0/0بزرگی 

سپس با  .گشت شناسی تهیهالمللی زلزلهسایت پژوهشگاه بین

بندی نقشه پهنه Arc GISیابی در استفاده از روش درون

بقه به چهار ط لرزهزمیندر نهایت نقشه بزرگی  و تهیهلرزه زمین

 تقسیم شد.
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 لغزشثر در وقوع زمینونقشه فاکتورهای م .2شکل 
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 تصادفیروش جنگل 

  Breimanالگوریتم جنگل تصادفی برای اولین بار توسط

ین یکی از کارآمدتراین الگوریتم  .مطرح و توسعه یافت (1999)

رهای ل مرتبط با متغییکه برای ارزیابی مسااست هایی تکنیک

گیرد. جنگل بندی الگوها مورد استفاده قرار میهدف یا طبقه

از مناطق جداگانه  یامجموعهتصمیم، فضای ورودی را به 

تقسیم کرده و به هر بخش از جواب، ارزشی را اختصاص 

در حالت ساده، این پاسخ  (.Trigila et al., 2015) دهدمی

تواند بر اساس متوسط ارزش رگرسیون هدف مرتبط با می

الگوها در هر منطقه تعیین شود. هنگام استفاده از جنگل تصادفی 

برای ساختن یک درخت، طبقات مجزای الگوی موجود با 

 شودهدف جایگزینی هر الگوی منتخب، دوباره انتخاب می

(Stumpf & Kerle, 2011.) با تعداد کل  هانمونهازه این اند

تعیین اولویت هر  منظوربه های موجود برابر خواهد بود.مدل

ثر از دو فاکتور میانگین کاهشی دقت و ویک از پارامترهای م

شود. استفاده از میانگین میانگین کاهشی جینی استفاده می

کاهشی دقت در مقایسه با شاخص اهمیت جینی در تعیین 

(. Nicodemus, 2011)باشد ثر، پایدارتر میواهمیت عوامل م

ثر و نقشه وهای مربوط به عوامل مدر نهایت، با وارد کردن داده

 وکاافزار به نرم( CSV)با فرمت ها لغزشپراکنش زمین

(Weka)سازی انجام شد ، مدل(Cheng et al., 2021; 

Chen et al., 2017 )لغزش ثر در وقوع زمینوو نقش عوامل م

 ثروبرای عوامل م آمده دستبه هایوزنشد. در نهایت تعیین 

منتقل شد و نقشه نهایی  ArcGISبه محیط  Wekaافزار در نرم

 133 با برابر درختان تعداد. گردید کلاس تهیه 5لغزش با زمین

 با دقت بالاترین به منجر 1 با برابر تصادفی تقسیم متغیر و

 .دستیابی به نتایج شد برای زمان حداقل

 الگوریتم درخت تصمیم

درخت تصمیم یک روش یادگیری نظارت شده ناپارامتری 

 شودبینی استفاده میبندی و پیشبوده که برای طبقه

(Nefeslioglu et al., 2010.) کلی درخت تصمیم به  طوربه

 هایدرختبندی و طبقه هایدرختشود: دو دسته تقسیم می

 بینی متغیرهایبندی برای پیشطبقه هایدرخترگرسیون. 

رگرسیون  هایدرخته کیدر حال ،دنشوگسسته استفاده می

ا، شوند. ایده اصلی در اینجبرای متغیرهای پیوسته استفاده می

 ریگیتصمیمری چندین قانون ایجاد مدلی است که با یادگی

ینی باستنباط شده از کل داده، ارزش یک عامل وابسته را پیش

 شوند. برایاین مجموعه قوانین درخت تصمیم نامیده می. کند

 ترینمهماین منظور، کل جمعیت یا نمونه بر اساس 

در متغیرهای ورودی، به دو یا چند مجموعه  هاکنندهتقسیم

شوند. مزیت اصلی درخت تصادفی این است همگن تقسیم می

تبدیل متغیرها نیاز نبوده زیرا ساختار مدل با یا بدون به که 

 جوییصرفهبنابراین در زمان  ،تبدیل یکسان باقی خواهد ماند

ان میسازی روابط پیچیده شود. علاوه بر این، توانایی مدلمی

 Tien) باشدآسان می آنو ساخت و تفسیر متغیرها را داشته 

Bui et al., 2012.)  منظوربهدر الگوریتم درخت تصمیم 

لازم به ذکر است که استفاده شد.  Wekaافزار سازی از نرممدل

و در محیط   Resampleکلیه پارامترها با استفاده از تابع

ArcGIS ( شدند 5/12*5/12هم مقیاس )متر.  

 هایی الگوریتمآارزیابی عملکرد و کار

 لغزشنزمیبینی مکانی های پیشبی عملکرد الگوریتمارزیا 

، 2، دقت1ROCتوسط معیارهای درصد مساحت زیر منحنی 

افزار وکا محاسبه شده که در محیط نرم 0و شاخص کاپا 3صحت

مدلی که مقادیر معیارهای . بر این اساس، در شدبررسی بود، 

ر تاشاره شده به سمت یک تمایل داشته باشند، مدل مناسب

همچنین با استفاده  (.Shirzadi et al., 2018) شودشناخته می

 ،20نسخه  SPSSافزار های اعتبارسنجی و در محیط نرماز داده

درصد مساحت محاسبه شد.  (ROCمنحنی مشخصه عملکرد )

یک شاخص کمی برای تعیین عملکرد ( AUC) زیر این منحنی

تر ها شناخته شد. هرچه مقدار این شاخص بزرگکلی مدل

 5/3باشد. محدوده این شاخص از باشد، عملکرد مدل بهتر می

)عملکرد دقیق مدل( متغیر  1عملکرد ضعیف( تا  )مدل با

 .( 2018et alShirzadi ,.) باشدمی

  نتایج

و شاخص میانگین  5IGRدر این پژوهش، از تکنیک 

ثر بر وقوع وبینی عوامل مجهت ارزیابی قدرت پیش 2شایستگی

ه یارا (1)استفاده شد. نتایج این روش در جدول  لغزشزمین

ثر در نظر گرفته وعامل م 12شده است. نتایج نشان داد از میان 

شیب، ارتفاع، فاصله از آبراهه، عامل شامل  13شده در ابتدا، تنها 

، تراکم جاده، فاصله از گسلفاصله از جاده، تراکم رودخانه، 

 رزهل، بزرگی زمینبارندگی، ، لیتولوژیNDVIکاربری اراضی، 

نقش  لغزشزمیندر وقوع  و شاخص رطوبت توپوگرافی

4 Kappa 

5 Information Gain Ratio 

6 Average Merit 

 

1 Area Under the ROC Curve 

2 Precision 

3 Recall or Accuracy 
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 ،جغرافیاییجهت همچنین، نتایج نشان داد سه عامل داشتند. 

مقدار میانگین شایستگی برابر صفر  لیدلبه SPIتراکم گسل و 

نهایی حذف شدند. همچنین متغیرهای تراکم  سازیاز مدل

 ثیراتجاده، ارتفاع و تراکم آبراهه نسب به سایر متغیرها بیشترین 

 داشتند.  لغزشزمینرا بر وقوع 

 

 IGR شاخص از استفاده با لغزشزمین وقوع بر ثروم عوامل ترینمهم انتخاب .1جدول 

AM± St.D ثروم عوامل AM± St.D ثروم عوامل 

 تراکم جاده  335/3±315/3 فاصله از آبراهه 311/3±132/3

332/3 ± 392/3 NDVI 312/3±272/3 ارتفاع 

 تراکم آبراهه 219/3±313/3 لیتولوژی 392/3 ± 32/3

 فاصله از جاده 215/3±302/3 کاربری اراضی 352/3 ± 332/3

 لرزهزمین 19/3±311/3 فاصله از گسل 332/3 ± 319/3

321/3 ± 337/3 TWI 332/3±122/3 بارندگی  

 شیب 101/3 323/3±  

 

ی جنگل تصادفی و درخت تصمیم، هامدلپس از آموزش 

ستفاده با ا لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیلدر زمینه  آنهاعملکرد 

بنابراین از نظر سنجیده شد.  (2ل )جدو آماریاز معیارهای 

نسبت به  (952/3) ی آموزشی، مدل جنگل تصادفیهانمونه

مقدار  بالاتری بود. صحتدارای  (937/3) مدل درخت تصمیم

ی جنگل تصادفی و درخت هامدلشاخص حساسیت در 

بدان معنی  امر بود که این 903/3و  957/3ترتیب تصمیم به

درصد از  7/95 است که مدل جنگل تصادفی قادر است

مناطق تحت  عنوانبه درستیبهرا  لغزشزمین هایپیکسل

نسبت به مدل درخت  و کند بندیطبقه لغزشزمینسیطره 

ت بالاتری داشته است. شاخص شفافی بینیپیشتصمیم قدرت 

و  957/3ترتیب ی جنگل تصادفی و درخت تصمیم بههامدل

بدون  هایپیکسلدرصد از  1/92نشانگر آن است که  921/3

 بدون رخداد هایپیکسل عنوانبه درستیبه لغزشزمینرخداد 

 شده است. بندیطبقه لغزشزمین

 

 های آموزشی با  استفاده از داده لغزشزمینبینی مکانی های پیشعملکرد الگوریتم .2جدول 

TRAIN جنگل تصادفی درخت تصمیم 

True positive 29 23 

True negative 33 21 

False positive 1 1 

False negative 5 1 

Sensitivity (%) 903/3  957/3  

Specificity (%) 921/3  957/3  

Accuracy (%) 937/3  952/3  

Kappa 212/3  9129/3  

RMSE 292/3  2021/3  

AUC 931/3  990/3  

 

ر ب لغزشزمینبینی مکانی های پیشپژوهش، نقشه در این

های جنگل تصادفی و درخت تصمیم تهیه اساس الگوریتم

 پتانسیل طبقات مساحت درصد و مساحت. (3)شکل شدند

 درخت و تصادفی جنگل مدل دو اساس بر لغزشزمین وقوع

که  ییجا از آن ( نشان داده شده است.3در جدول ) تصمیم

را بر وقوع  ثیراتتراکم جاده نسبت به سایر فاکتورها بیشترین 

 های با حساسیت زیاد وداشته است، کلاس لغزشزمین

 در مناطقی با بیشترین تراکمها( زیاد )رنگ قرمز در نقشهخیلی

لغزش زمین وقوع پتانسیل طبقات مساحت .شدندجاده متمرکز 

ند. همچنین نتایج نشان دو مدل دارای مقادیر نزدیک به هم بود

ترتیب ی جنگل تصادفی و درخت تصمیم بههامدلداد در 

 طبقات پتانسیل وقوع درصد از سطح منطقه در  35/32و  75/31
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 زیاد واقع شده است.زیاد و خیلی لغزشزمین

 

  
 درخت تصمیم و جنگل تصادفیترکیبی های مدل از استفاده با لغزشزمین وقوع پتانسیل نقشه. 3 شکل

 

  صادفی و درخت تصمیمجنگل تلغزش بر اساس دو مدل مساحت و درصد مساحت طبقات پتانسیل وقوع زمین. 3جدول 

طبقات پتانسیل وقوع 

 لغزشزمین

 مدل درخت تصمیم جنگل تصادفی مدل

مساحت طبقات 

 )هکتار(
 درصد مساحت

درصد رخداد 

 لغزشزمین

مساحت طبقات 

 )هکتار(
 درصد مساحت

درصد رخداد 

 لغزشزمین

2/12075 3 25/13 5/11113 کمخیلی  92/11  3 

9/22932 2 22/22 2/27232 کم  79/25  0 

5/31092 10 92/33 9/32253 متوسط  19/33  12 

5/23302 02 09/22 2/23052 زیاد  32/22  03 

7/13391 32 22/9 2/9259 زیادخیلی  27/9  00 

لغزش از های پتانسیل وقوع زمینمنظور اعتبارسنجی نقشهبه

های مورد برای مدل AUCاستفاده شد. مقدار  ROCمنحنی 

ه یارا (0های اعتبارسنجی در جدول )ارزیابی با توجه به داده

های مورد ارزیابی با مدل ROCشده است. همچنین منحنی 

ه شد. از میان ی( ارا0) های اعتبارسنجی در شکلتوجه به داده

مورد مطالعه، بیشترین  درخت تصمیمو  تصادفی لجنگمدل 

 .( اختصاص داشت951/3) جنگل تصادفی صحت به مدل

نگل جلغزش، مدل یابی وقوع زمینبنابراین در زمینه پتانسیل

دارای عملکرد بهتری  ت تصمیمدرخنسبت به مدل  تصادفی

 باشد.می
 لغزشبینی پتانسیل وقوع زمینهای پیشمدل AUC. مقدار 4جدول 

 های اعتبارسنجیداده بینیمدل پیش ردیف

 951/3 جنگل تصادفی 1

 902/3 درخت تصمیم 2

 
 اعتبارسنجی هایداده به توجه با شده استفاده هایمدل ROC منحنی .4 شکل
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  گیریو نتیجه بحث

 ردازشپتوانایی فراوانی برای  ماشین یادگیری هایتکنیک

از جمله  (.Colkesen et al., 2016) دندار بزرگ هایداده

، رگرسیون لجستیک به توانمییادگیری ماشین  هایتکنیک

 جنگلو  (Hong et al., 2017) پشتیبان بردار هایماشین

در این مطالعه  اشاره کرد. (Sevgen et al., 2019) تصادفی

باد از در شهرستان سروآ لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیل منظوربه

دو مدل جنگل تصادفی و درخت تصمیم استفاده شد. همچنین 

تعیین وزن و اهمیت طبقات هر پارامتر از روش نسبت  منظوربه

 فراوانی استفاده شد. 

  هایجهتدر  لغزشزمینبیشترین میزان رخداد 

درجه  23های کمتر از شیب ربی وغشرقی و جنوبجنوب

 همکاران و Nohani و Li (2317)و  Wang .مشاهده شد

 افزایش با لغزشزمین وقوع احتمال که کردند گزارش (2319)

ایج همچنین نت .ابدیمی کاهش سپس و افزایش حدودی تا شیب

ر د لغزشزمینمدل نسبت فراوانی نشان داد بیشترین رخداد 

و   Akinciجنگل و کشاورزی اتفاق افتاده است.  هایکاربری

به نتایج مشابهی دست یافتند در این خصوص ( 2323همکاران )

و اظهار داشتند مناطق تحت کاربری کشاورزی مستعد وقوع 

 Bulut و  Dağ توسط که ایمطالعه در هستند. لغزشزمین

 شد، انجام ترکیه در ریزه استان در چایلی منطقه در( 2312)

 نبهج با هاییدامنه در مطالعه مورد منطقه در هالغزشزمین بیشتر

 .است داده رخ شرقیشمال -شمالی

 1933-1133 عطبقات ارتفادر  لغزشزمینبیشترین رخداد 

د به این دلیل باشد که تمرکز توانمیمشاهده شد که این امر  متر

از جمله احداث جاده در این طبقه  ساختانسان هایفعالیت

( اظهار داشتند 2321و همکاران )  Zhouهمچنین ارتفاعی باشد.

 کاهش ارتفاع افزایش با هالغزشزمینوقوع  فراوانی

 ثیرات کردند گزارش (2310) همکاران و  Kavzoglu.یابدمی

 یزبرانگبحث موضوعی لغزشزمین حساسیت روی بر ارتفاع

 .است نشده روشن محققان توسط هنوز و است

صله کمتر از فا  در لغزشزمینهمچنین بیشترین رخداد 

( 2323و همکاران )  Akinci.دهدمیرخ  متر از رودخانه 233

 ،هاهجاد و زهکشی هایشبکه از فاصله افزایش اظهار داشتند با

مناطق با میزان بارش متوسط  .یابدمی کاهش لغزشزمین احتمال

ریفی و شیل  آهک(، لیتولوژی سنگ مترمیلی 723)کمتر از 

مناطق با  و متر 1233فاصله از جاده کمتر از با خاکستری، 

با شاخص توان آبراهه متوسط  NDVIکمترین و بیشترین میزان 

ترین دارای بالاتوپوگرافیک بالاتر  رطوبت و با میزان شاخص

عامل انسانی مهمی  هاجادهفاصله از . بودند لغزشزمینرخداد 

در مناطق تپه  .لغزش دارددر ایجاد زمین ثریومکه نقش  است

بوده که  لغزشزمینیکی از عوامل اصلی وقوع  هاجادهماهوری 

 Sujatha) دهدمیتوسعه انسانی را نشان  هایفعالیتبخشی از 

et al., 2012.) همچنینAkinci  ( گزارش 2323و همکاران )

 هاگسل از فاصله افزایش با لغزشزمین وقوع کردند احتمال

 یابدمی کاهش

نتایج این مطالعه نشان داد متغیرهای تراکم جاده، ارتفاع و 

ا بر وقوع ر ثیراتتراکم آبراهه نسب به سایر متغیرها بیشترین 

( 2323و همکاران )   Akinciنتایج مطالعهداشتند.  لغزشزمین

 منطقه در لغزشزمین وقوع در عوامل ترینمهمنشان داد نیز 

 و هاگسل از فاصله ،اسیشنسنگ ارتفاع، شیب، مطالعه مورد

بوده که با نتایج مطالعه کنونی مغایرت دارد. این  زمین پوشش

فاق ی اتهالغزشزمیند به سبب تفاوت در نوع توانمیتفاوت 

ت میزان دخال و افتاده، تفاوت در وضعیت اقلیمی، لیتولوژی

و همکاران  Chengنتایج مطالعه  انسان در طبیعت منطقه باشد.

 لی،قب هایلغزشزمین تا فاصله ،زمین کاربری داد نشان( 2321)

 ،گسل تراکم زیرزمینی، آب سالانه تغذیه ،هاجاده تا فاصله

 عوامل ایجاد ثیرگذارترینات شیبمیزان  و جغرافیاییجهت 

 در چین هستند. لغزشزمینکننده 

در این مطالعه مدل جنگل تصادفی نسبت به درخت تصمیم 

 لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیلدارای عملکرد بهتری در زمینه 

( نیز به نتایج مشابهی 2319همکاران ) و  Douنتایج مطالعه بود.

 تصادفی جنگل مدل از( 2323) همکاران و  Wangدست یافت.

در  شلغززمینپتانسیل وقوع  ارزیابی برای فراوانی نسبت و

 انگینمی ارتفاع، ندرسید نتیجه این به و کردند چین استفاده

 اصلهف و هاجاده از فاصله شناسی،سنگ شیب، سالانه، بارندگی

 لغزشزمین ایجادکننده اصلی عوامل هارودخانه از

که  ایمطالعه( در 2323و همکاران )  Arumugam.هستند

را در هند تهیه  لغزشزمینانجام دادند نقشه پتانسیل خطر 

 و جنوب شرق،شمال مناطق نشان داد آنهاکردند. نتایج مطالعه 

 لغزشزمین برابر در مطالعه مورد منطقه شرقجنوب

 عملکرد (2319و همکاران )  Sevgen.هستند پذیرترآسیب
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رگرسیون لجستیک، جنگل تصادفی و شبکه عصبی  هایمدل

 و ندردک مقایسه لغزشزمین خطر یابیپتانسیلرا در  مصنوعی

 بینیپیش هایقابلیت از جنگل تصادفی مدل داد نشان نتایج

 . هستند برخوردار دیگر مدل دو به نسبت بهتری

Merghadi  ددندا گزارش (2323) همکاران و 

 هایتمالگوری سایر با مقایسه در درخت بر مبتنی هایالگوریتم

نگل ج مدل و دهدمیه یارا خوبی بسیار نتایج ماشین یادگیری

را برای تهیه نقشه پتانسیل وقوع  مناسبی عملکرد تصادفی

 گزارش متعدد مطالعات مشابه، طوربه. در پی دارد لغزشزمین

 با سهمقای در را تریدقیق نتایج جنگل تصادفی مدل که کردند

 ,.Chen et al) دهدمی هیارا ماشین یادگیری یهامدل سایر

2017; Achour & Pourghasem, 2020). 

در این مطالعه، عملکرد دو مدل جنگل تصادفی در نهایت 

در  لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیلو درخت تصمیم در زمینه 

 ظورمنبهشهرستان سروآباد مورد بررسی قرار گرفت. همچنین 

پارامتر  12در منطقه مورد مطالعه،  لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیل

شیب، ارتفاع، فاصله از شامل پارامتر  13در نظر گرفته شد که 

آبراهه، فاصله از جاده، تراکم رودخانه، فاصله از گسل، تراکم 

، بزرگی بارندگی، ، لیتولوژیNDVIجاده، کاربری اراضی، 

 لغزشزمیندر وقوع  و شاخص رطوبت توپوگرافی لرزهزمین

نشان داد هر دو  AUC. نتایج حاصل از مقادیر اشتندنقش د

 اما الگوریتم جنگل تصادفی ،مدل دارای عملکرد مناسبی هستند

 تریمناسبنسبت به الگوریتم درخت تصمیم دارای عملکرد 

جه به با تو. باشدمی لغزشزمینوقوع  یابیپتانسیلدر زمینه 

ر وقوع پیوسته دی به هالغزشزمیناعتبارسنجی، تعداد  هایداده

ی جنگل تصادفی و هامدلزیاد در طبقات خطر زیاد و خیلی

پتانسیل وقوع  هاینقشهدرصد بود.  20ترتیب درخت تصمیم به

 آنها توانمی کهطوریبه است، کارآمدی، ابزارهای لغزشزمین

 و زمین کاربری ریزیبرنامه محیطی،زیست مدیریت را برای

 ورمنظبهبنابراین . داد قرار استفاده مورد هازیرساخت توسعه

بایستی  در مناطق پرخطر، لغزشزمینیری از وقوع پیشگ

 شود. انجام دارریشه جنگلی درختان با کاریجنگل

 منابع 

  شناخت و بحران ( مدیریت1393زمانی، ل. و ریاحی، و. )

 در نواحی زمین لغزش از ناشی امن و خطر هایپهنه

سروآباد. نشریه تحقیقات کاربردی علوم  شهرستان روستایی

 .132-117(: 35)10جغرافیایی، 

( موقعیت 1393سروآباد. ) شهرستان فرمانداری رسمی سایت
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Abstract 
The occurrence of landslides in mountainous regions can cause severe damage to road infrastructure and can also lead 

to the death of people. Therefore, the aim of this study is to map landslide susceptibility using advanced machine learning 

algorithms in the city of Sarovabad (Kurdestan province). In this study, landslide susceptibility was determined using two 

advanced data mining algorithms including Random Forest (RF) and Decision Tree (DT). Initially, the point file of 166 

landslides occurred in Sarovabad city was considered as a map of landslide inventory. The landslide points are divided 

into training data (70%) and validation data (30%). A total of 16 parameters including slope, aspect, elevation, river 

proximity, road proximity, river density, fault proximity, fault density, road density, precipitation, land use, NDVI, 

lithology, earthquake, stream power index (SPI) and topographic wetness index (TWI) were used for landslide 

susceptibility mapping. Finally, the performance of the models was evaluated using the ROC curve. The results of the 

ROC curve show that the decision tree and random forest models have AUC values of 0.942 and 0.951, respectively. 

Therefore, the random forest model has the highest AUC value compared to the decision tree and was the best model for 

predicting the risk of landslides in the future in the study area. Landslide potential maps are efficient tools that can be 

used for environmental management, land use planning and infrastructure development. 
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