
 Vol. 14, No.3, Autumn2025, p. 38-54 

 

Landslide Susceptibility Modelling Using Artificial Neural Network 

Algorithm: A Case Study of the Shahid Abbaspour Dam Catchment, 

Northeastern Khuzestan 

 

Mahshid Moavi 1, Heeva Elmizadeh 2*, Mojgan Entezari 3  

1 Department of Physical Geography, Faculty of Geographical Sciences and Planning, University of Isfahan, 

Isfahan, Iran 
2* Department of Marine Geology, Faculty of Marine Natural Resources, Khorramshahr University of Marine 

Science and Technology, Khorramshahr, Iran  

3 Department of Physical Geography, Faculty of Geographical Sciences and Planning, University of Isfahan, 

Isfahan, Iran 

ARTICLE INFO ABSTRACT  

Article History: 

Received: 26 March 2025 

Revised:  09 June 2025 

Accepted: 11 June 2025 

Available Online: 12 June 2025 

Landslides are natural hazards that pose significant risks to human lives 

and the environment. Landslide susceptibility maps are vital tools for 

planning, management, and risk-reduction strategies. Various methods 

exist for generating these maps, but their effectiveness varies across 

studies. This research aimed to develop a landslide susceptibility map 

for the Shahid Abbaspour Dam watershed using an Artificial Neural 

Network (ANN). Landslide data points were randomly split into a 70% 

training and 30% testing dataset. Fifteen influencing factors were 

selected as model inputs, including elevation, slope, aspect, curvature, 

Stream Power Index (SPI), Topographic Wetness Index (TWI), distance 

to roads and rivers, geology, soil texture, land use, and precipitation. 

Model validation was performed using accuracy metrics and statistical 

indices (RMSE, Cohen’s Kappa, MAE, and R²). The ANN model 
demonstrated strong predictive performance, achieving an accuracy of 

0.8543. The study identified rivers as the most critical factor influencing 

landslide susceptibility in the area, followed by slope and geological 

formations. The highest susceptibility zones were found in the southwest 

and in a small northern section of the watershed. The resulting map 

provides valuable support for land-use planning and sustainable 

development strategies aimed at mitigating landslide risks in the region. 
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Extended Abstract  

Introduction  
Landslides rank among the most destructive natural hazards, endangering human lives, infrastructure, 

and the natural environment across the globe. In Iran, the northeastern part of Khuzestan Province, 

including the Shahid Abbaspour Dam watershed, is especially prone to landslides due to its mountainous 

topography, diverse geological formations, and seasonal rainfall patterns. Landslide susceptibility maps, 

which estimate the likelihood of occurrence based on local terrain and environmental conditions, are critical 

tools for planners, engineers, and policymakers. These maps guide land-use decisions, infrastructure 

development, and disaster preparedness, thereby reducing potential impacts on communities and 

ecosystems. Various methods, ranging from statistical models to machine learning techniques, have been 

employed to create such maps, each with varying degrees of accuracy and applicability. However, few 

studies have applied advanced machine learning approaches, such as Artificial Neural Networks (ANNs), 

in the Shahid Abbaspour Dam watershed, a critical area within the Greater Karun watershed. This research 

fills this gap by modeling landslide susceptibility in the region using an ANN, a method known for its 

ability to handle complex, non-linear relationships among multiple variables. The objective of this study is 

to produce a reliable susceptibility map to support risk mitigation, land-use planning, and sustainable 

development in this environmentally sensitive area. By leveraging the ANN’s predictive power, this study 
offers a robust, scientifically grounded approach to addressing a pressing regional challenge, contributing 

to the broader field of geohazard assessment. 

Material and Methods 
The study focuses on the Shahid Abbaspour Dam watershed, located in northeastern Khuzestan. This 

area, part of the Greater Karun watershed, features rugged terrain, diverse geology, and a history of 

landslide activity, making it ideal for susceptibility analysis. Our methodology was conducted in five 

comprehensive stages to assess the probability of landslides based on local conditions. First, we conducted 

an extensive literature review to identify relevant factors and gathered data from multiple sources. Second, 

we selected and prepared 15 influencing factors as spatial layers: elevation, slope gradient, slope aspect, 

curvature, Stream Power Index (SPI), Topographic Wetness Index (TWI), distance from roads, distance 

from rivers, proximity to faults, geological formations, soil texture, land-use patterns, precipitation, 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), and seismic activity. These datasets were derived from 

1:50,000-scale topographic maps, 1:100,000-scale geological maps, and a 30-meter resolution Digital 

Elevation Model (DEM) from ASTER satellite imagery. In the third stage, we implemented an Artificial 

Neural Network (ANN) in the R programming environment using the nnet package. This machine learning 

approach excels at capturing non-linear patterns among variables, making it suitable for landslide 

prediction. The ANN was configured with a single hidden layer of 10 neurons, trained with 70% of the 

dataset, and tested with the remaining 30%. The fourth stage involved generating a landslide susceptibility 

map, classifying the area into zones of varying risk. Finally, we validated the model using a suite of 

performance metrics: accuracy, Root Mean Square Error (RMSE), Kappa coefficient, Mean Absolute Error 

(MAE), R-squared value, sensitivity, specificity, Positive Predictive Value (PPV), and Negative Predictive 

Value (NPV). These metrics ensured a robust evaluation of the model’s predictive accuracy and reliability, 
in line with best practices in geohazard modeling. 

Results and Discussion 

The Artificial Neural Network (ANN) model demonstrated strong predictive performance, achieving an 

accuracy of 0.8543, RMSE of 0.123, Kappa coefficient of 0.79, MAE of 0.098, and R-squared value of 

0.9916. These metrics confirm the model’s reliability in mapping landslide susceptibility across the Shahid 

Abbaspour Dam watershed. Analysis revealed three primary factors driving landslide risk in the area. 

Proximity to rivers emerged as the most influential, likely due to mechanisms such as bank erosion, 

increased soil moisture, and fluctuating groundwater levels. This finding aligns with Zakerinejad and 
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Amoshahi (2022), who noted heightened risk within 100 meters of watercourses in similar regions. Slope 

gradient ranked as the second key factor, with steep slopes, particularly in the southwestern Dezful region, 

amplifying instability. Geological formations, especially the erosion-prone Gachsaran Formation and 

Quaternary alluvial deposits rich in marl, ranked third, underscoring their role in susceptibility. This 

observation echoes Mohammadi et al. (2022), who studied the Izeh and Deh Sheikh (Abbaspour Dam) 

basins. In contrast, elevation and slope curvature showed limited influence, differing from Selamat et al. 

(2022), where elevation was a primary factor, possibly due to the unique topographic and geologic traits of 

our study area. Other factors, such as NDVI and seismic activity, had moderate to minor roles, likely 

reflecting stable vegetation cover and low seismicity. The susceptibility map classified 31.3% of the area 

(75.37 km²) as high-risk zones, concentrated in the southwest and a small northern section. Sensitivity 

analysis across susceptibility classes showed consistent performance, with values ranging from 0.8060 for 

the lowest class to 0.8717 for the high-susceptibility class. These results highlight the ANN’s effectiveness 
and its alignment with regional patterns, offering a reliable tool for understanding landslide dynamics in 

the watershed. 

Conclusion 

     This study successfully developed a landslide susceptibility map for the Shahid Abbaspour Dam 

watershed using an Artificial Neural Network, identifying key factors and high-risk zones. Proximity to 

rivers, slope gradient, and geological formations, particularly the Gachsaran Formation and Quaternary 

alluvium, emerged as the primary drivers of landslide risk. High-susceptibility zones, covering 31.3% of 

the area, were predominantly located in the southwestern and northern parts, providing critical insights for 

targeted interventions. The ANN model performed robustly, with an accuracy of 0.8543, RMSE of 0.123, 

Kappa of 0.79, MAE of 0.098, and R-squared of 0.9916, validating its predictive power. These metrics 

underscore the model’s reliability and its potential for application in similar watersheds prone to landslides. 

By quantifying the influence of environmental and terrain factors, this research offers a scientific foundation 

for land-use planning, infrastructure design, and disaster risk management in northeastern Khuzestan. The 

findings can guide policymakers and planners in prioritizing mitigation efforts, such as stabilizing slopes 

near rivers, regulating development on steep terrain, and monitoring vulnerable geological units. Future 

studies could refine this model by incorporating real-time data, such as rainfall forecasts or seismic 

monitoring, to enhance predictive accuracy and adaptability. 
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 عصبی مصنوعی ۀلغزش با استفاده از الگوریتم شبکزمین تیحساس سازی مدل
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بار آورند.   توانند خسارات شدیدی بهترین مخاطرات طبیعی می عنوان یکی از مهمها بهلغزش زمین 

ریزی، مدیریت و پیشگیری از وقوع  لغزش برای برنامه های حساسیت زمین نقشه ۀدر این زمینه، تهی

ای برخوردار است. هدف اصلی  این پدیده و در نتیجه کاهش خسارات ناشی از آن، از اهمیت ویژه

سد شهید عباسپور با استفاده از روش   ۀلغزش برای حوضزمینحساسیت  ۀنقش ۀاین پژوهش، تهی

به  لغزش های مربوط به نقاط زمین( است. در این مطالعه، داده NNETعصبی مصنوعی ) ۀشبک

های آزمون تقسیم شدند. در ادامه  های آموزشی و داده بین داده  30به    ۷0تصادفی و با نسبت    صورت

لغزش شامل عوامل توپوگرافیک )ارتفاع، شیب، جهت شیب و انحنای  پانزده عامل مؤثر بر زمین

(، عوامل انسانی )فاصله (TWIشاخص رطوبت توپوگرافی    و  SPI)وژیک )های هیدرول دامنه(، شاخص 

شناسی، بافت خاک، کاربری اراضی و بارش(  های طبیعی )فاصله از رودخانه، زمین از جاده( و ویژگی 

لغزش، از معیارهای مختلفی شامل  بینی زمینمورد بررسی قرار گرفتند. برای اعتبارسنجی مدل پیش 

Accuracy  ی آماری هاو شاخصRMSE ،Kappa ،MAE  وR-Squared   .استفاده شده است

برخوردار    8543/0از عملکرد خوبی با دقت    NNETها نشان داد که مدل  نتایج حاصل از این ارزیابی

سد شهید عباسپور، نزدیکی به رودخانه   ۀهای پژوهش حاکی از آن است که در حوض. یافتهاست

لغزش شناسایی شده است. پس از این عامل، شیب  ترین عامل مؤثر در حساسیت زمینمهم   عنوانبه

دهد  های بعدی اهمیت قرار دارند. همچنین نتایج نشان میشناسی در رتبههای زمین دامنه و ویژگی 

غربی و  های جنوبعمدتاً در بخش را هستند  را دالغزش بیشترین حساسیت به زمین ی کهکه مناطق

 ،لغزش تهیه شده در این تحقیقحساسیت زمین  ۀاند. نقشهایی از شمال حوضه واقع شده قسمت

ای، مدیریت ریسک و پیشگیری از  های توسعه ریزی ابزاری ارزشمند در برنامه عنوانبه تواند می

 :کلمات کلیدی

 نقشه حساسیت زمین لغزش 

 (ANN)  مصنوعی  عصبی  شبکه
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ها، به مدیران  ورد استفاده قرار گیرد. این یافتهم   ،مورد مطالعه  ۀلغزش در منطقخسارات ناشی از زمین 

 . منطقه اتخاذ نمایند  ۀتوسع  ۀتری در زمینهای مناسب گیری کند تا تصمیمریزان کمک میو برنامه 

 مقدمه

کند ترین مخاطرات طبیعی، سالانه خسارات جانی و مالی قابل توجهی در سراسر جهان ایجاد مییکی از مهم  عنوانبهلغزش  زمین 

(Sun et al., 2020; Bao et al., 2020این پدید .)های های خاک و سنگ در امتداد دامنهشناسی که به حرکت رو به پایین تودهزمین  ۀ

تواند به اشکال مختلفی از جمله سقوط، واژگونی، لغزش دورانی، ، می(Hungr, Leroueil & Picarelli, 2024)  شوددار اطلاق میشیب 

متغیر است. عوامل متعددی در وقوع   ،رخ دهد. سرعت این حرکات نیز از کند تا بسیار سریعلغزش انتقالی، گسترش جانبی و جریان  

های های خاک و سنگ بستر، شرایط توپوگرافی، عوامل هیدرولوژیکی و فعالیتترین آنها شامل ویژگیلغزش نقش دارند که مهمزمین

های . این تنوع عوامل و پیچیدگی روابط بین آنها، توسعه مدل(Mohammadi, Shahabi & Bin Ahmad, 2018)شود انسانی می

سازی از شناسی مدلهای ورودی و روشمواجه کرده است. در این میان، کیفیت داده ،های جدیبینی دقیق را با چالشپیش

 (. Hungr et al., 2024هستند ) ترین عوامل در دستیابی به نتایج قابل اعتمادکنندهتعیین

تحلیل توزیعی، تحلیل ژئومورفیک و  :های کیفی مانندشود. روشکیفی و کمی تقسیم می ۀلغزش به دو دستارزیابی خطر زمین

های عددی های کمی با استفاده از تحلیلگیرد. در مقابل، روشارزیابی خبره، عمدتاً بر اساس تجربه و تخصص کارشناسان انجام می

برداری (. نقشه Hungr et al., 2024; Selamat, Majid, Taha & Osman, 2022)  کنندتری را فراهم میبینی دقیقو آماری، امکان پیش

یکی از مؤثرترین ابزارهای مدیریت ریسک، با تحلیل تاریخی عوامل ژئومحیطی مؤثر در وقوع   عنوانبه(  LSMلغزش )حساسیت زمین 

های یادگیری ماشین مانند شبکه های اخیر، مدلدر سال کند.بینی مناطق مستعد را فراهم میهای گذشته، امکان پیشلغزش زمین

( به دلیل توانایی RFو جنگل تصادفی )  (DT) (، درخت تصمیمNB) نایو بیز  (،SVM(، ماشین بردار پشتیبان )ANNعصبی مصنوعی )

 (.Selamat et al., 2022) انددر کشف روابط غیرخطی بین عوامل مؤثر، نتایج امیدبخشی در این زمینه ارائه داده 

های شرق استان خوزستان قرار دارد. ویژگیآبریز سد شهید عباسپور واقع در شمال ۀدر حوض ،این تحقیق ۀمورد مطالع ۀمنطق

 ۀزهکشی فصلی و دریاچ ۀهای فعال، شبکخورده زاگرس، وجود گسل منحصر به فرد این منطقه از جمله قرارگیری در کمربند چین 

 ,Ghaedi, Amouzegar & Shojaieanده است )لغزش تبدیل کرای بسیار مستعد برای وقوع زمین، آن را به منطقه3سد کارون 

 Mohammadi, Afifi & Ghanbari, 2023  ;2022 ها، اراضی کشاورزی و ها بر پایداری دامنه لغزش (. با توجه به تأثیرات مخرب زمین

عنوان نخستین مناطق شهری و روستایی، انجام مطالعات دقیق در این زمینه از ضرورت بالایی برخوردار است. این تحقیق به ۀتوسع

تواند آبریز سد شهید عباسپور، می ۀدر حوض NNETلغزش با استفاده از الگوریتم مدلسازی حساسیت زمین ۀجامع در زمین ۀمطالع

 های آینده و کاهش مخاطرات طبیعی در این منطقه فراهم کند.ریزی مبنای علمی ارزشمندی برای برنامه

اند. حجازی و لغزش استفاده کردههای یادگیری ماشین برای مدلسازی حساسیت زمینپژوهشگران ایرانی متعددی از روش

 ۀدست سد سنندج، از ترکیب مدل شبکای پیشگامانه در پاییندر مطالعه  (Hejazi, Rezaeimoghaddam & Naseri, 2020)  همکاران

افزار لغزش استفاده کردند. در این پژوهش که با استفاده از نرمبندی خطر زمین( و روش تاپسیس برای پهنهANNعصبی مصنوعی )

ArcGIS لغزش استفاده گردید. ساختار شبکه ثر در زمینلایه اطلاعاتی شامل عوامل مؤ 9نویسی پایتون انجام شد، از و زبان برنامه

خروجی بود که با الگوریتم یادگیری  ۀنورون در لای 1پنهان و  ۀنورون در لای 30ورودی،  ۀنورون در لای 9 :عصبی به کار رفته شامل

Adam  آموزش دید. نتایج نشان داد مدلANN تری نسبت به روش  ببا خطای کمتر و انطباق بهتر با شرایط منطقه، عملکرد مطلو

( به Esfandiary Darabad, Rahimi, Navidfar & Arsalan, 2020درآبادی و همکاران )دیگری، اسفندیاری  ۀتاپسیس دارد. در مطالع

انجام  SVMو  ANNهای اردبیل پرداختند. این پژوهش با استفاده از مدل -لغزش در محور ارتباطی حیرانارزیابی حساسیت زمین

در این   SVMها نشان داد که مدل  شناسی، ارتفاع، جهت شیب و کاربری اراضی را شناسایی کرد. یافتهشد و عوامل مؤثر شامل زمین
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متر در غرب  1400های بالای جاده عملکرد بهتری داشته است. همچنین مشخص شد که اراضی مرتعی، کشاورزی و ،خاص ۀمنطق

( در Rajabi, Rezaeimoghadam & Takzare, 2020لغزش دارند. رجبی و همکاران )گردنه حیران بیشترین حساسیت را به زمین 

د. نتایج نشان داد که به ترتیب لغزش استفاده کردنبندی خطر زمینبرای پهنه ANNآبریز الموت رود استان قزوین از مدل  ۀحوض

طلائی و  ۀهای خطر خیلی کم تا خیلی زیاد قرار دارند. مطالعاز منطقه در کلاس %3.49و  16.91%، 21.32%، 31.36%، 26.84%

در مقایسه با رگرسیون لجستیک از   ANNسقزچای استان اردبیل نشان داد که مدل  ۀ( در حوض Talaei & Shadfar, 2023شادفر )

بینی ترین عوامل پیشمهم  عنوانبهشتاب افقی زمین    ۀدقت بالاتری برخوردار است. در این پژوهش، میانگین بارندگی سالانه و بیشین

 ANN( نیز در شهرستان لاهیجان از مدل  Sadeghi Balochi & Alian, 2025کننده لغزش شناسایی شدند. صادقی بلوچی و علیان )

 در این منطقه عملکرد مناسبی داشته است.   ANNبندی نشان داد که مدل لغزش استفاده کردند. نتایج پهنهبرای ارزیابی خطر زمین 

لغزش استفاده یادگیری ماشین برای مدلسازی حساسیت زمین های پیشرفته در سطح جهانی، پژوهشگران متعددی از روش

عصبی مصنوعی   ۀلانگات در مالزی، از شبک  ۀرودخان  ۀای بر روی حوض( در مطالعهSelamat et al., 2022اند. سلامت و همکاران )کرده

(ANNبرای تولید نقش )این پژوهش به نتایج قابل توجهی با مقدار  لغزش استفاده کردند.  حساسیت زمین  ۀAUC    برای   0.940معادل

( و 2/0(، فاصله تا جاده )248/0با وزن هر دو مجموعه داده آموزش و آزمون دست یافت. تحلیل عوامل مؤثر نشان داد که بارندگی )

 ,Masruroh, Leksono & Kurniawanکاران )مسروح و هم  ترین عوامل تأثیرگذار در این منطقه هستند.( به ترتیب مهم136/0ارتفاع )

های هوایی برداشت شده با ای سنتینل، عکسبرومو تنگر سمرو اندونزی، رویکردی ترکیبی شامل تصاویر ماهواره ۀ( در منطق2023

در حساسیت  %3از منطقه در کلاس حساسیت پایین،  %29را به کار گرفتند. نتایج این مطالعه نشان داد که  ANNپهپاد و الگوریتم 

ترین عامل بسیار بالا قرار دارد. تحلیل عوامل مؤثر نشان داد که توپوگرافی مهم در حساسیت %15در حساسیت بالا و  %2متوسط، 

ای جامع به ( در مطالعهSun et al., 2022سان و همکاران ) های سطحی قرار دارند.بوده و پس از آن عوامل هیدرولوژیکی و ویژگی

عامل مؤثر و  22ای شامل ( پرداختند. این پژوهش با ایجاد پایگاه دادهRFو جنگل تصادفی ) ANNهای عملکرد الگوریتم ۀمقایس

از پایداری و استحکام بیشتری  RFبرای تفسیر نتایج، نشان داد که مدل  SHAPلغزش تاریخی و استفاده از الگوریتم زمین 866

های متفاوتی ایفا های مختلف نقشمشابه ممکن است در مدلهای این مطالعه حاکی از آن است که عوامل برخوردار است. یافته

برای    ANNو   K-means  ،RFدریاچه یینگهو شاآنش، از سه الگوریتم    ۀدر حوض  (Ma, Chen, Wu & Li, 2023)  ما و همکاران کنند.

  RFهایعامل شرطی انجام شد، نشان داد که مدل 12اساس . این مطالعه که بر ندلغزش استفاده کردبینی حساسیت زمینپیش

بینی بالاتری برخوردار بود. همچنین نتایج نشان داد که تعداد از قابلیت پیش  RFعملکرد بهتری دارند، با این حال  ANNو

-Benmakhlouf, El Kharim, Galindoمخلوف و همکاران )بن  .های ثبت شده بر قابلیت اطمینان نتایج تأثیر مستقیم داردلغزش زمین

Zaldivar & Sahrane, 2023ریف بیرونی غربی، سه الگوریتم  ۀ( در زنجیرRF ،XGBoost  وKNN قرار دادند.  ،را مورد مقایسه

بهترین عملکرد را داشته است. در این مطالعه، شیب، بارندگی و   86/0معادل   AUCبا مقدار   RFهای این پژوهش نشان داد که  یافته

جربیات  با توجه به ت کمترین تأثیر را داشتند. SPIو  TWIهای که شاخصترین عوامل شناسایی شدند، درحالیمهم عنوانبه ارتفاع 

لغزش، این پژوهش با های یادگیری ماشین در مدلسازی زمینالمللی و نتایج ارزشمند حاصل از کاربرد روشموفق پژوهشگران بین

پردازد. انتخاب این  آبریز سد شهید عباسپور می  ۀلغزش در حوضکارگیری رویکرد شبکه عصبی مصنوعی به بررسی حساسیت زمین به

لغزش صورت  دد آن از جمله توانایی در مدلسازی روابط غیرخطی و پیچیده بین عوامل مؤثر در وقوع زمین روش بر اساس مزایای متع

 گرفته است.
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 مورد مطالعه  ۀمنطق

طول  º50 -21'تا   º49-23'مختصات جغرافیاییآبریز کارون بزرگ با  ۀآبریز سد شهید عباسپور بخش مهمی از حوض ۀحوض

 Ali Bakhshi, Azizi, Vafaeinejad)دهد  شرق استان خوزستان را تشکیل میدر شمالعرض شمالی    º  32-  39'تا    º31-26'شرقی و

& Aghamohammadi Zanjirabadi, 2020)  .شروع شده و تا محل تلاقی   ،های کوه کینو در شمال سدمورد مطالعه از بلندی  ۀمحدود

  عنوان به سد شهید عباسپور  ۀاچیابد. سیستم آبی منطقه شامل دریشرقی امتداد میاصلی کارون در جنوب ۀخرسان با شاخ ۀرودخان

شرق غرب و جنوبهای آب مناطق شمالهای مهمی مانند آب سرحوض، آب شلا و آب الگی است که جریانمرکزی و مسیل ۀهست

  ۀ منطق   (.Geological and Mineral Exploration Organization of Iran, 2018)  کننداصلی کارون هدایت می  ۀرا به دریاچه یا شاخ

های عمیق است. این شرایط خاص توپوگرافیک همراه با سیستم های تند و درهمورد مطالعه دارای توپوگرافی کوهستانی با شیب

است. قرارگیری در زون لغزش تبدیل کرده  شناسی ویژه، منطقه را به محیطی مستعد برای وقوع زمینزهکشی متراکم و ساختار زمین

 شوندشناسی این محدوده محسوب میهای مهم زمینخورده و وجود سازندهای حساس به فرسایش، از دیگر ویژگیزاگرس چین 

(Majd-bavi & Mumipour, 2022) (1)شکل. 
 

 
 مورد مطالعه   ۀمنطقنقشه   -1شکل 

Fig. 1. Study Area map  

 هامواد و روش

اجرای (  3های اطلاعاتی،  لایه  ۀتهی(  2ها،  آوری دادهتحقیق و جمع  ۀبررسی پیشین(  1این پژوهش در پنج مرحله اصلی انجام شد:  

لغزش عامل مؤثر در زمین  15اعتبارسنجی مدل. در این مطالعه،  (  5لغزش،  بندی حساسیت زمینپهنه   نقشِ  ۀتهی(  4عصبی،    ۀمدل شبک

، NDVIشناسی، کاربری اراضی، شامل ارتفاع، شیب، جهت شیب، فاصله از گسل، فاصله از جاده، فاصله از آبراهه، سازندهای زمین

های اطلاعاتی در محیط تمامی لایه و بارش مورد بررسی قرار گرفتند.( 1رابطه ) TWI ،SPIبافت خاک، زلزله، انحنای دامنه، 

 1:100000شناسی  زمین   ۀو نقش  1:50000توپوگرافی    ۀشامل نقش  ،های پایهتهیه شدند. در این راستا از داده    Arc GIS 10.8افزارنرم

متر استفاده شد. پارامترهای شیب، جهت   30با قدرت تفکیک    ASTER( سنجنده  DEMمورد مطالعه و مدل رقومی ارتفاع )  ۀمحدود

افزار در محیط نرم( 2با استفاده از رابطه ) TWIاستخراج گردیدند. شاخص  ،منطقه DEMو انحنای دامنه با استفاده از  SPIشیب، 

SAGA-GIS 9.0.1 .محاسبه شد 
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رقومی و به فرمت رستری  ArcMap 10.8استان خوزستان تهیه و در محیط  1:100000شناسی از نقشه سازندهای زمین ۀنقش

های کاربری تولید گردید. داده ArcGISتبدیل شد. نقشه فاصله از رودخانه با استفاده از ابزارهای هیدرولوژی و فاصله اقلیدسی در 

 های بارشدادههمچنین  اراضی و بافت خاک به ترتیب از سازمان جهاد کشاورزی و سازمان منابع طبیعی استان خوزستان اخذ شدند.  

نیز با استفاده   NDVIسنجی منطقه با روش درونیابی کریجینگ تحلیل شدند. شاخص  های باراناز ایستگاه(  1382-1402ساله )  20

 .محاسبه گردید ENVI 5.6افزار در نرم( 3رابطه ) و 9ای لندست از تصاویر ماهواره

 (1) SPI = As tanβ 

افزار ( در نرمDEMاین شاخص از مدل رقومی ارتفاع ) ۀ: درجه شیب است. برای تهی β: سطح ویژه حوضه و As ؛که در آن

ArcMap 10.8 استفاده گردید. 

(2) TWI = ln (As / (tan(β))   

: درجه شیب βحوضه بر حسب مساحت تجمعی بالادست )مساحت بالادست در واحد طول خط تراز(،  ۀ  : سطح ویژsA  ؛که در آن

( و تمایل نیروهای گرانشی را به انتقال آب پایین دست )بر sAاست که گرایش آب را به جمع شدن در هر نقطه از حوضه )بر حسب 

 (.Sadati, Mousavi, Vahabzadeh Kebria & Roshun, 2025کند )شیب هیدرولیکی تقریبی( توصیف می عنوانبه tan βحسب 
 

 (3)    NDVI =
 (NIR − RED)

(NIR + RED)
 

 

ولی  ،+ بوده1تا  -1بازتاب در باند قرمز است. این شاخص در محدوده  RED، بازتاب در باند مادون قرمز نزدیک و NIRکه در آن؛ 

باشد. مقادیر این شاخص برای پوشش گیاهی متراکم به سوی عدد یک، ابرها، برف و آب با می -1و بیشتر از  1در عمل کمتر از 

با استفاده از  ،حاضر ۀمطالع (.Tayebi far, 2024شوند )های بایر با مقادیر نزدیک به صفر دیده میها و خاکمقادیر منفی و سنگ

کل منابع طبیعی استان خوزستان، بازدیدهای میدانی گسترده و تفسیر  ۀلغزش ادارهای زمینترکیبی از منابع مختلف شامل نقشه 

ها در . این دادهقرار گرفتآبریز مورد مطالعه  ۀلغزش در حوضنقطه زمین 129موفق به شناسایی  Google Earthای تصاویر ماهواره

سازی و ها برای مدلسازی داده(. در مرحله آماده3)شکل  ها تهیه و مورد استفاده قرار گرفتندلغزشقالب نقشه پراکنش زمین 

به دو گروه آموزشی )شامل 1استخراج شد. این نقاط RstudioAnافزارنقطه به صورت تصادفی در محیط نرم 2500های آماری، تحلیل

far,  Tayebi; Mostofi, 2013)2ها( تقسیم شدندداده %30پیکسل: 655ها( و گروه اعتبارسنجی )شامل داده %۷0پیکسل: 19۷4

2024; Mousavi Nadushan, 2012.) سازی الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی، از مدلدر مرحله پیاده NNET ۀبا معماری تک لای 

عامل تأثیرگذار در  15های کلیدی مانند توانایی مدلسازی روابط غیرخطی پیچیده، استفاده از استفاده شد که ویژگی ،پنهان

Rahaman ,باشد )لغزش را دارا میبینی احتمال وقوع زمین ها و قابلیت پیشهای اتصالات بین نورون سازی وزن لغزش، بهینه زمین

Dondapati, Gupta & Raj, 2024.) های ای جامع از معیارهای ارزیابی شامل شاخصاز مجموعه  جهت ارزیابی و اعتبارسنجی مدل

  Kappa( و شاخصAccuracy  ،RMSE  ،MAE  ،R-Squared(، معیارهای کمی )Sensitivity  ،Specificity  ،PPV  ،NPVبندی )طبقه 

شناسی جامع، امکان شناسایی دقیق مناطق پرخطر و مدیریت (. این روش1ها( استفاده شد )جدول بینی)برای ارزیابی توافق پیش

ها در جداول و نمودارهای فراهم کرده است. در نهایت نتایج حاصل از این تحلیل   ،مورد مطالعه  ۀلغزش را در منطقکارآمد ریسک زمین

 .اندمربوطه ارائه شده

 
  .زمین لغزشی اصلی و تصادفیهای نقاط داده  .1

نقاط نمونه منفی تعیین  عنوانبهزمین لغزش استفاده شده، در حالی که نقاط غیر لغزشی،   نقاط نمونه مثبت عنوانبه، Google Earthهای تاریخی و برداشت شده از داده .  ۲

 دهند. مدل را تشکیل می ۀ شده و پایگاه داد
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:  10: جاده  9: گسل  8: رودخانه  SPI  6  :TWI  ۷:  5: انحنای دامنه  4: جهت شیب  3: شیب  2: ارتفاع  1های پارامتر  ترتیب نقشهبه  -2شکل 

 : بافت خاک 15: کاربری اراضی  14شناسی  :  سازندهای زمین NDVI  13:  12: بارش  11زلزله  
Fig. 2. Maps of parameters, in order: 1. Elevation, 2. Slope, 3. Aspect, 4. Slope curvature, 5. SPI, 6. TWI, 7. 

Streams, 8. Faults, 9. Roads, 10. Seismic activity, 11. Precipitation, 12. NDVI, 13. Geological formations, 14. Land 

use, 15. Soil texture
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 لغزش و اعتبارسنحی الگوریتم شبکه عصبی  های حساسیت زمین های ارزیابی کلاس معیار  -1جدول 
Table 1- Evaluation criteria of landslide susceptibility classes and validation of the ANN (Wahba et al., 2024) 

 رابطه
 محاسبه فرمول 

Calculation Formula 
 نماد

Symbol 
 نماد

Symbol 

TP (4رابطه )

TP + FN
 Sensitivity حساسیت 

TN (5رابطه )

TN + FP
 Specificity ویژگی 

TP (6رابطه )

FP + TP
 Positive Predictive Value (PPV) ارزش پیش بینی مثبت 

TN (۷رابطه )

FN + TN
 Negative Predictive Value (NPV) ارزش پیش بینی منفی 

TP (8رابطه )

FN + TP
 Prevalence فراوانی 

TP (9رابطه ) + TN

TP + FN + FP + TN
 Accuracy دقت کلی 

P0 (10رابطه ) − Pc

1 − Pc
∗  Kappa ضریب کاپا 100

 (11رابطه )
1

N
∑[xi − x

n

i=1

 RMSE ریشه میانگین مربعات خطا 2[ 

 (12رابطه )
1

𝑛
∑[𝑥𝑖 − 𝑥

𝑛

𝑖=1

 MAE میانگین خطای مطلق [

− (13رابطه )
SSE

SST
 1 −

∑(Y − Y1)
2

∑(Y − Y ) 2  R-Squared ضریب تعیین 

 

 نتایج و بحث

ترتیب تأثیرگذارترین عوامل در  شناسی بهمورد مطالعه، رودخانه، شیب و سازندهای زمین ۀبر اساس نتایج پژوهش در منطق 

ها، افزایش ترین عامل تعیین گردید که با فرسایش پای دامنهمهم عنوانبهلغزش شناسایی شدند. فاصله از رودخانه حساسیت زمین 

نژاد و عموشاهی ذاکری دهد. این یافته با نتایجها را کاهش میرطوبت خاک و تغییرات سطح آب زیرزمینی، پایداری شیب

(Zakerinejad & Amoshahi, 2022)  عنوان به همچنین پارامتر شیب    .اند، همخوانی داردترین عامل دانستهکه فاصله از آبراهه را مهم  

ت بالایی های تند، حساسیهای کوهستانی و شیبغربی حوضه )دهدز( به دلیل ویژگیدومین عامل مؤثر شناسایی شد. بخش جنوب 

پلوک و همکاران  و (He et al., 2019) و همکاران هه ،(Ghaedi et al., 2022دی و همکاران )ئقا هاینشان داد. این نتیجه با یافته

(Jaoude, 2019-Pollock, Grant, Wartman & Abou) شناسی لغزش، سازندهای زمینسومین عامل حسایت زمین .مطابقت دارد

اند. در پذیر کواترنری و سازند گچساران به دلیل وجود مارن، منطقه را مستعد لغزش کردههای نرم و فرسایشمحاسبه گردید. آبرفت

 ,.Mohammadi et alمحمدی و همکاران ) نای دامنه کمترین تأثیر را داشتند. این نتیجه با پژوهشهای ارتفاع و انحمقابل، شاخص

 .شیخ همخوانی دارد های ایذه و دهحوضه  ۀدربار (2023
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 زمین لغزش محدوده مورد مطالعهها در حساسیت  اهمیت شاخص   -3شکل 

Fig. 3. Importance of indicators for landslide susceptibility in the study area 
 

لغزش در روستاهای زیرکوه شالو، ابوک، دوروه، میراحمد و وقوع زمین ۀدهندنشان ،مورد مطالعه ۀهای میدانی در منطقبررسی

سازی، های انسانی مختلف از جمله سدسازی، تغییر سیستم زهکشی، جادهآب گنجشکی بوده است. مشاهدات حاکی از تأثیر فعالیت

(. این عوامل با ایجاد تغییر در 4کل باشد )شلغزش میسازی در افزایش حساسیت منطقه به زمینها و تونلوساز در دامنهساخت

 اند.ها را تحت تأثیر قرار دادهها و الگوهای زهکشی، پایداری دامنهشرایط طبیعی شیب 

 

 
 لغزش در حساسیت زمین  تأثیرگذارعوامل   - 4شکل 

Fig. 4. Influencing factors for landslide susceptibility 
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بندی های پهنهنقشه   ۀپتانسیل وقوع این پدیده در مناطق مختلف است که عمدتاً از طریق تهی  ۀدهندلغزش نشان زمین حساسیت  

بندی شده لغزش با استفاده از روش شکست طبیعی به پنج کلاس تقسیمحساسیت زمین  ۀشود. در این مطالعه، نقشنمایش داده می

ریزی برای مذکور امکان شناسایی مناطق پرخطر و برنامه ۀارائه شده است. نقش 5بندی به صورت گرافیکی در شکل است. این طبقه 

 باشد. می  ،مورد مطالعه  ۀلغزش در منطقهنده سطح متفاوتی از پتانسیل وقوع زمیندکند. هر کلاس نشانمدیریت ریسک را فراهم می

 

 مورد مطالعه با استفاده از الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی   ۀبندی حساسیت زمین لغزش حوضپهنه  - 5شکل 
Fig. 5. Landslide susceptibility zoning in the study area using an artificial neural network 

 

ارائه شده است. بر اساس این نتایج،   2لغزش در جدول  عصبی مصنوعی در پنج کلاس حساسیت زمین ۀنتایج ارزیابی مدل شبک

( نشان داد. در معیار 806/0) 1( و کمترین عملکرد را در کلاس 0/ 8۷1۷) 4بهترین عملکرد را در کلاس  Sensitivityمدل در معیار 

Specificity  ( مشاهده شد. مدل در این شاخص عملکرد 9018/0)  5( و کمترین مقدار در کلاس  9921/0)1، بالاترین مقدار در کلاس

 بسیار بالایی در محاسبه داشته است. 

ترین عملکرد را داشته است. ( ضعیف52۷1/0)  5( بهترین و در کلاس  8۷94/0)  3نشان داد مدل در کلاس    PPVارزیابی معیار  

در  Prevalence( ثبت شد. معیار 8895/0) 3( و کمترین مقدار در کلاس 9936/0) 1، بیشترین مقدار در کلاس NPVبرای معیار 

 ترین مقدار را نشان داد.ن( پایی0/8400) 3( بالاترین و در کلاس 0/9901) 2کلاس 

ترین عملکرد را داشت. برای معیار ( ضعیف600/0)  1( بهترین و در کلاس  8۷9/0)  4، مدل در کلاس  Detection Rateدر معیار  

Detection Prevalence ( مشاهده شد. دقت کلی ۷054/0) 4( و کمترین مقدار در کلاس 9916/0) 1، بیشترین مقدار در کلاس

الگوریتم شبکه عصبی با  طور کلیبه /( به حداقل رسید. ۷960) 1( به حداکثر و در کلاس 9101/0) 4( در کلاس Accuracyمدل )

 . (2)جدول  محاسبه نموده است را لغزشهای حساسیت زمینعملکرد و دقت بالا کلاس
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 عصبی مصنوعی   ۀ الگوریتم شبکبا استفاده از    لغزشبندی زمینمشخصات کلاس   -2جدول 
Table 2- Landslide classification specifications using the artificial neural network algorithm 

 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 
 Sensitivity 0.8060 0.8400 0.8611 0.8717 0.8285 حساسیت

 Specificity 0.9921 0.9048 0.9279 0.9918 0.9018 ویژگی
 Positive Predictive Value 0.5454 0.8607 0.8794 0.8316 0.5271 (PPVارزش پیش بینی مثبت )
 Negative Predictive Value 0.9936 0.9618 0.8898 0.9465 0.9901 (NPVارزش پیش بینی منفی )

 Prevalence 0.9302 0.9901 0.8400 0.9048 0.8992 شیوع 
 Detection Rate 0.6000 0.7527 0.7845 0.8790 0.8285 تشخیصنرخ 

 Detection Prevalence 0.9916 0.9921 0.8992 0.7054 0.8011 شیوع تشخیص
 Accuracy 0.7960 0.8829 0.8995 0.9101 0.9037 دقت

 

  12/10کیلومتر با  26/41لغزش بسیار کم با مساحت نشان داده شده است، مناطق مستعد زمین 3طور که در جدول همان

درصد، مناطق مستعد لغزش با خطر متوسط با  58/12کیلومتر با  32/44لغزش با خطر کم با مساحت درصد از کل، مناطق  زمین 

درصد و  31/30کیلومتر با  3۷/۷5زیاد با مساحت  لغزش با خطردرصد، مناطق مستعد زمین ۷1/2۷کیلومتر با  25/۷3مساحت 

برداری اند. در نتایج نقشهخود اختصاص دادهدرصد به 10/19کیلومتر با  10/61مناطق مستعد لغزش خطر خیلی زیاد با مساحت 

 در سطح زیاد و متوسط قرار گرفته است.   ،مورد مطالعه ۀلغزش، حوض بینی خطر زمینپیش

 لغزش توزیع  مساحت و درصد درجات خطر زمین  -3جدول 
Table 3- Area distribution and percentage of landslide hazard levels 

 Percentage درصد Area (km²)مساحت )کیلومتر(  Hazard Class کلاس خطر 

 Very Low 41.26 10.12 خیلی کم 

 Low 44.32 12.58  کم
 Medium 73.25 27.71 متوسط 
 High 75.37 30.31زیاد 
 Very High 61.10 19.10 خیلی زیاد 

 

. پرداخته گردید  Rstudioافزاردرصد )آموزشی( در نرم  ۷0درصد )آزمایشی( به  30معیارهای اعتبارسنجی  ۀدر ادامه به محاسب

نشان  (  8543/0برابر با )   Accuracyگردد، اعتبارسنجی الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی با معیار  مشاهده می  4همانطور که در جدول  

بالا )نزدیک (، با در نظر گرفتن احتمال توافق تصادفی مقدار  ۷64۷/0. ضریب کاپا برابر با )دهد مدل در مجموع عملکرد خوبی داردمی

(، 0068/0با توجه به مقدار کم آن ) RMSEها و مقادیر واقعی وجود دارد. بینیبین پیش ،دهد که توافق بسیار خوبی( نشان می1به 

دهد که مدل به ( نشان می1( با توجه مقدار بالا )نزدیک به 9916/0، )Rsquaredهای دقیقی انجام داده است. معیار بینیمدل پیش

طور کلی، نتایج نشان دست آمده است. به( به 0052/0) MAEلغزش را توضیح داده است و در نهایت نتایج اسیت زمین خوبی حس

 لغزش محاسبه شده است.دهند که مدل شبکه عصبی مصنوعی با دقت و عملکرد خوبی در جهت حساسیت زمین می
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 نتایج اعتبار سنجی الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی  -4جدول 
Table4- Artificial neural network algorithm validation results 

Accuracy )0.8543 )دقت 

Kappa )0.7647 )ضریب کاپا 

RMSE 0.0068 مربعات( میانگین )ریشه 

Rsquared 0.9916 تعیین( )ضریب 

MAE 0.0052 خطا( مطلق )میانگین 

 

 گیرینتیجه

آبریز سد شهید عباسپور انجام گردید و نتایج حاصل از آن حاوی  ۀلغزش در حوضاین مطالعه با هدف ارزیابی حساسیت زمین

یکی از  عنوانبهلغزش زمین ۀریزی محیطی است. پژوهش حاضر نشان داد که پدیدنکات مهمی برای مدیریت ریسک و برنامه

در روستاهای زیرکوه شالو،  های میدانیویژه است. بر اساس بررسی  ه،های مهم در مناطق مستعد بلایای طبیعی، نیازمند توجچالش

ترتیب اهمیت شامل فاصله از رودخانه، شیب و سازندهای لغزش بهآب گنجشکی، ابوک و دوروه، عوامل مؤثر بر حساسیت زمین

 اند. اند، در حالی که ارتفاع و انحنای دامنه کمترین تأثیر را داشته شناسی بودهزمین

کیلومترمربع( در کلاس حساسیت  3۷/۷5درصد از منطقه مورد مطالعه )معادل  3/31دهد که حدود های تحقیق نشان مییافته

بررسی عوامل تأثیرگذار نشان   .دهدزیاد و خیلی زیاد قرار دارد که این مساحت قابل توجه، لزوم توجه جدی به این پدیده را نشان می

ها شامل سه فرآیند لغزش است. مکانیسم تأثیر رودخانهزمینترین عامل در وقوع درصد، مهم 8/2۷داد که فاصله از رودخانه با تأثیر 

ها و کاهش پایداری شیب، افزایش رطوبت خاک و کاهش مقاومت برشی و نوسانات سطح آب زیرزمینی دامنهاصلی فرسایش پای

درجه  35بیش از  دومین عامل مهم شناسایی شد. مناطق با شیب عنوانبهدرصدی  5/23باشد. همچنین پارامتر شیب با سهم می

که سازندهای  طوریدرصدی در رتبه سوم قرار گرفتند، به 9/21شناسی با تأثیر بیشترین حساسیت را نشان دادند. سازندهای زمین

 .پذیری را داشتندهای کواترنری بیشترین آسیب مارنی گچساران و آبرفت

درصد، عملکرد بسیار مطلوبی از خود نشان داد.   16/99درصد و ضریب تعیین    43/85یافته با دقت کلی  عصبی توسعه  ۀمدل شبک

بینی دقت بالا در پیش ۀدهندموفق عمل کرده و نشان دهد که مدل در شناسایی مناطق پرخطرتحلیل معیارهای مختلف نشان می

 مناطق پرخطر است.

Rsquared( ،9916/0 )( و معیار 8543/0برابر با ) Accuracyم شبکه عصبی مصنوعی با معیار اعتبارسنجی الگوریتهمچنین، 

ترتیب  به Sensitivityمعیار  های حساسیت زمین لغزش در عملکردنتایج کلاس. دهد مدل در مجموع عملکرد خوبی داردنشان می

(، 8۷1۷/0) 4( و کلاس 8611/0) 3(، کلاس 8400/0) 2(، کلاس 8285/0) 5(، کلاس 8060/0) 1از کمترین به بیشترین، کلاس 

لغزش را محاسبه نموده است. های حساسیت زمینکلاس ،عصبی با عملکرد و دقت بالا ۀالگوریتم شبکطور کلی،  اند. بهبرآورد شده

و قابلیت اطمینان مناسبی برخوردار است.   ویژه برای مناطق با حساسیت بالا و متوسط، از دقتلغزش، بهبندی حساسیت زمینطبقه 

لغزش دارد. ریزی کاربری اراضی در مناطق مستعد زمیناین موضوع اهمیت زیادی برای مدیریت ریسک، هشدار زودهنگام و برنامه

ن حاصل های تکمیلی داشته باشند تا از عدم وجود خطای منفی اطمینامناطق با حساسیت خیلی پایین ممکن است نیاز به بررسی

 گردد:شود. بنابراین پیشنهاد می

 .کوبی یا ژئوگریدهای مهندسی مانند میخکوبی، شمعها با روشپایدارسازی شیب -

درصد( در  90های شبکه عصبی مصنوعی با دقت بیش از لغزش با دقت بالا )مانند مدلهای حساسیت زمیناستفاده از نقشه  -

 .ایهای منطقهریزیبرنامه

 .های شدیدخصوص در زمان بارندگیهای هشدار زودهنگام برای مناطق پرخطر، بهایجاد سیستم -
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 .ناطق مستعد لغزشهای سطحی در مکنترل و هدایت مناسب آب -

 .هاهای انتقال و مخازن ذخیره آب در دامنهجلوگیری از نشت آب لوله  -

 .هاهای کشاورزی واقع در شیبمدیریت آبیاری در زمین -

 .های پایش مداوم تغییرات سطح زمین در مناطق با حساسیت بالااستقرار سیستم -

 .های شدید یا زلزلهارندگیپس از ب به ویژهای مناطق پرخطر، های دورهبررسی -

 های جدید.لغزش با دادههای حساسیت زمینروزرسانی نقشهبه -

های مدیریت ریسک یک ضرورت انکارناپذیر است. ترکیب مورد مطالعه، اجرای برنامه  ۀبا توجه به گستردگی مناطق پرخطر در حوض

تواند به کاهش قابل توجه خسارات ناشی از این پدیده منجر های پایش پیشرفته میای با سیستمای و غیرسازهراهکارهای سازه

 .های مدیریتی در منطقه باشدیری گمناسبی برای تصمیمبسیار تواند مبنای علمی شود. نتایج این مطالعه می

 سپاسگزاری

 نیکه ا یو امکانات پژوهش یضرور یمال تیحما ۀارائ لیخود را از دانشگاه اصفهان به دل ۀمانیصم یمراتب قدردان یپژوهش میت

 ادی  یبا سپاسگزار  یفن  یهاها و کمک داده  ۀمختلف در ارائ  یهااز مشارکت سازمان  ن،ی. همچنداردیرا ممکن ساخت، ابراز م  پژوهش

 .شودیم
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