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	Landslides represent a critical natural hazard in the Northern Tehran Basin, posing significant threats due to its complex geological setting, rugged topography, and anthropogenic activities such as road construction. This study introduces an innovative hybrid framework incorporating dynamic weighting based on Particle Swarm Optimization (PSO) and Genetic Algorithm (GA) for landslide susceptibility zonation. Unlike conventional methods (e.g., Frequency Ratio [FR], Statistical Index [SI], and Shannon Entropy [SE]), which employ static weights, our approach dynamically adjusts factor weights (e.g., distance to rivers, slope, lithology) using PSO, accounting for temporal variables such as seasonal rainfall and human activity. We compiled rainfall data and 150 landslide events (2005–2024) from local meteorological stations and geological databases. Input parameters included eight key factors (distance to rivers, distance to roads, slope, lithology, elevation, aspect, distance to faults, and land use) alongside seasonal rainfall. Results demonstrate that dynamic weighting improves prediction accuracy by 15% (AUC-ROC = 0.923 for PSO vs. 0.804 for FR), particularly during high-rainfall seasons where river proximity weight increased (vj = 8.2 vs. 7.21 in static models). The PSO-GA hybrid outperformed traditional models, with PSO (AUC-ROC = 0.923) and GA (AUC-ROC = 0.917) showing superior precision. Dynamic hazard maps accurately identified high-risk zones (e.g., near rivers with vj = 8.23 during rainy seasons). This approach offers a robust tool for landslide risk management in urbanized mountainous regions like Northern Tehran and serves as a replicable model for similar environments globally.
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Introduction
Landslides represent a significant natural hazard in mountainous regions, posing substantial threats to infrastructure, human settlements, and the environment (Li et al., 2024; Agbola et al., 2024). However, predicting the locations prone to future landslides remains a major challenge. Developing landslide susceptibility mapping (LSM) based on historical landslide inventories and associated conditioning factors offers an effective approach to address this challenge (Rodriguez et al., 2024; Yay et al., 2025). In Iran, the North Tehran Basin, located on the southern slopes of the Alborz Mountain Range, is highly susceptible to landslides due to its complex geological characteristics (e.g., weak gypsiferous marl units), rugged topography with steep slopes, and extensive human activities such as road construction and urban development (Ghanavati et al., 2019). This study introduces an innovative hybrid model with dynamic weighting, advancing landslide susceptibility zoning. This approach generates dynamic hazard maps, providing a valuable tool for urban planners and engineers in managing risks in strategic areas like the North Tehran Basin. The primary innovation of this study lies in addressing a research gap by introducing a hybrid dynamic weighting model that integrates environmental data and advanced algorithms to better model the dynamic natural and anthropogenic conditions in North Tehran.

Material and Methods 
The North Tehran Basin, situated on the southern slopes of the Alborz Mountain Range, is a critical region in Iran due to its strategic location and proximity to the capital. The basin encompasses sub-basins such as Damavand, Lavasanat, and areas surrounding Tehran, characterized by diverse geological features (e.g., weak gypsiferous marl units), rugged topography with steep slopes (up to 45 degrees), and extensive human activities, including road construction and urban expansion. These characteristics make the North Tehran Basin one of Iran’s most landslide-prone regions. This study developed a dynamic weighting model that adjusts the weights of conditioning factors using Particle Swarm Optimization (PSO) and Genetic Algorithm (GA) with a dynamic weighting function based on temporal variations. Monthly precipitation data (2005–2024) from five meteorological stations in the North Tehran Basin were collected and normalized using the Min-Max method to P(t)∈[0,1] for dry (June–September) and wet (October–March) seasons. Data from 150 landslide events, sourced from reports by the Geological Survey of Iran, Landsat-8 satellite imagery analysis (30 m resolution), and local studies, were used for model validation. Eight key conditioning factors—distance to rivers, distance to roads, slope, lithology, elevation, slope aspect, distance to faults, and land use—were incorporated into the hybrid dynamic weighting model. Python, along with the DEAP (for GA) and pyswarm (for PSO) libraries, was used to implement the optimization algorithms. The PSO algorithm was executed with 100 particles, acceleration coefficients c1=c2=2.0, and a learning rate of 0.5 over 100 iterations (pyswarm, version 0.6). The GA was implemented with a population of 100, a crossover rate of 0.8, a mutation rate of 0.1, and a stopping criterion (change in objective function <0.01) using the DEAP library (version 1.3.3). Raster layers of the conditioning factors (30 m resolution) were combined with dynamic weights to generate hazard maps for dry and wet seasons, classified into five risk categories (very low, low, moderate, high, and very high). The results were analyzed accordingly. This hybrid framework, with its ability to dynamically update weights based on environmental conditions, provides a robust tool for landslide risk management in urban areas with variable conditions, such as the North Tehran Basin.

Results  and Discussion
The implementation of the hybrid dynamic weighting model demonstrated superior accuracy in identifying high-risk areas compared to static methods (FR: 0.804; SI: 0.785), with the PSO-based model achieving an AUC-ROC of 0.923. Analysis of dynamic weights revealed that distance to rivers, distance to roads, and lithology were the most influential factors in landslide susceptibility. During wet seasons, distance to rivers dominated with a weight of vj=8.2, consistent with riverbank erosion and the instability of gypsiferous marl units. Distance to roads (vj=1.4), lithology (vj=1.02), and slope (vj=0.5) also played significant roles, particularly in areas with human activities. Elevation, slope aspect, distance to faults, and land use had lesser impacts, though their weights increased during wet seasons. Overall, factor weights increased in the wet season, particularly for distance to rivers (vj=8.23 in PSO) and lithology (vj=1.02), aligning with seasonal precipitation data and the lithological characteristics of gypsiferous marl (FR=4.33). Comparison of PSO and GA weights showed differences of less than 5%, confirming the stability and reliability of these algorithms. These findings highlight the superiority of the dynamic model in capturing temporal and spatial variations in landslide susceptibility in the North Tehran Basin. The model significantly improved landslide zoning accuracy (AUC-ROC=0.923 for PSO compared to 0.804 for FR). The increased weight of distance to rivers in the wet season (vj=8.23) corresponds with riverbank erosion processes and the instability of gypsiferous marl units (FR=4.33). The stability of PSO and GA results (differences <5%) underscores the reliability of these algorithms in optimizing weights. Dynamic hazard maps accurately identified high-risk areas (e.g., zones 50–100 m from rivers), which is critical for risk management in urban mountainous regions like North Tehran.

Conclusion
This study successfully developed a hybrid dynamic weighting model for landslide susceptibility zoning in the North Tehran Basin. Using PSO and GA, the weights of key factors, such as distance to rivers (vj=8.23 in the wet season) and lithology (vj=1.02), were optimized, improving prediction accuracy by 14.8% compared to traditional methods. Dynamic hazard maps accurately identified high-risk zones (e.g., areas 50–100 m from rivers), providing a valuable tool for risk management and urban planning in sub-basins like Damavand and Lavasanat. Key findings include: (1) the nonlinear impact of precipitation on factor weights, (2) the stability of optimization algorithms (differences <5%), and (3) a 14.8% improvement in accuracy. This innovative approach bridges a research gap in dynamic modeling, offering a powerful tool for mitigating landslide impacts. The findings are applicable not only to the North Tehran Basin but also to other regions with similar dynamic environmental and anthropogenic conditions. This novel framework can be integrated into early warning systems for landslides and adapted for modeling other natural hazards, such as floods or subsidence, serving as a foundation for future research in urban mountainous regions.
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	[bookmark: _Hlk203551629][bookmark: _Hlk203551269]زمین‌لغزش‌ها از جمله مخاطرات طبیعی کلیدی در حوضه شمال تهران هستند که به دلیل ویژگی‌های زمین‌شناختی، توپوگرافی ناهموار و فعالیت‌های انسانی مانند جاده‌سازی، تهدیدات قابل‌توجهی ایجاد می‌کنند. این مطالعه یک رویکرد ترکیبی نوآورانه با وزن‌دهی پویا (Dynamic Weighting) مبتنی بر الگوریتم‌های PSO و GA برای پهنه‌بندی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران ارائه می‌دهد. برخلاف روش‌های سنتی مانند نسبت فراوانی (FR)، شاخص آماری (SI) و آنتروپی شانون (SE) که از وزن‌های ثابت استفاده می‌کنند، این روش وزن‌های عوامل (مانند فاصله از رودخانه، شیب، و سنگ‌شناسی) را بر اساس داده‌های زمانی مانند بارندگی فصلی و فعالیت‌های انسانی با استفاده از الگوریتم (PSO) تنظیم می‌کند. داده‌های بارندگی و 150 رویداد زمین‌لغزش (2024-2005) از ایستگاه‌های هواشناسی محلی و پایگاه‌های داده زمین‌شناسی جمع‌آوری شدند. داده‌های ورودی شامل هشت عامل کلیدی (فاصله از رودخانه، فاصله از جاده، شیب، سنگ‌شناسی، ارتفاع، جهت شیب، فاصله از گسل، و کاربری اراضی) و داده‌های بارندگی فصلی بودند. نتایج نشان داد که وزن‌دهی پویا دقت پیش‌بینی را تا 15% (بر اساس AUC-ROC) نسبت به مدل‌های ثابت بهبود می‌دهد، به‌ویژه در فصول پرباران که وزن فاصله از رودخانه افزایش می‌یابد (vj=8.2 در مقایسه با vj=7.21 در مدل ثابت). مدل PSO با AUC-ROC=0.923 و GA با AUC-ROC=0.917 دقت بالاتری نسبت به مدل‌های سنتی (FR با AUC-ROC=0.804) نشان دادند. نقشه‌های خطر پویا مناطق پرخطر (مانند نزدیکی رودخانه‌ها با vj=8.23 در فصل بارانی) را با دقت بالاتری شناسایی کردند. این رویکرد برای مدیریت ریسک زمین‌لغزش در مناطق کوهستانی شهری مانند حوضه شمال تهران ارزشمند است و می‌تواند به‌عنوان الگویی برای سایر مناطق مشابه استفاده شود. 
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مقدمه 
زمین‌لغزش‌ها به‌عنوان یکی از مخاطرات طبیعی برجسته در مناطق کوهستانی، تهدیدات قابل‌توجهی برای زیرساخت‌ها، سکونتگاه‌های انسانی و محیط‌زیست ایجاد می‌کنند (لی[footnoteRef:1] و همکاران، 2024؛ آگبولا[footnoteRef:2] و همکاران، 2024). با این حال، پیش‌بینی مکان‌های مستعد زمین‌لغزش‌های آینده همچنان یک چالش بزرگ محسوب می‌شود. تهیه نقشه حساسیت زمین‌لغزش (LSM) مبتنی بر فهرست زمین‌لغزش‌های تاریخی و عوامل مؤثر مرتبط، روشی مؤثر برای مقابله با این چالش است (رودریگوئز[footnoteRef:3] و همکاران، 2024؛ یای[footnoteRef:4] و همکاران، 2025). در ایران، حوضه شمال تهران، واقع در دامنه‌های جنوبی رشته‌کوه البرز، به دلیل ویژگی‌های زمین‌شناختی پیچیده (مانند واحدهای مارن گچی سست)، توپوگرافی ناهموار با شیب‌های تند و فعالیت‌های انسانی گسترده مانند جاده‌سازی و توسعه شهری، یکی از مناطق مستعد زمین‌لغزش است (قنواتی و همکاران، 1398). این حوضه شامل زیرحوضه‌هایی مانند دماوند، لواسانات و مناطق اطراف تهران است که به دلیل رشد سریع شهرنشینی و افزایش فشار بر منابع طبیعی، با ریسک بالای زمین‌لغزش مواجه هستند. زمین‌لغزش‌ها در این منطقه نه‌تنها خسارات اقتصادی قابل‌توجهی (مانند تخریب جاده‌ها و ساختمان‌ها) به همراه دارند، بلکه جان انسان‌ها را نیز تهدید می‌کنند. برای مثال، داده‌های تاریخی نشان‌دهنده وقوع چندین زمین‌لغزش در دهه‌های اخیر در این حوضه هستند که با عوامل محیطی مانند بارندگی‌های شدید و عوامل انسانی مانند برش دامنه‌ها برای جاده‌سازی تشدید شده‌اند (همتی و حجازی، 1396؛ خسروی و همکاران، 1399). حوضه شمال تهران به دلیل موقعیت استراتژیک خود به‌عنوان دروازه ورودی به پایتخت ایران و نزدیکی به کلان‌شهر تهران، از اهمیت ویژه‌ای برخوردار است. این منطقه نه‌تنها میزبان زیرساخت‌های حیاتی مانند جاده‌های اصلی، خطوط انتقال انرژی، و مناطق مسکونی است، بلکه به دلیل رشد سریع شهرنشینی و گردشگری (مانند مناطق تفریحی لواسانات و دماوند)، تحت فشار فزاینده‌ای قرار دارد. زمین‌لغزش‌ها در این حوضه می‌توانند به اختلال در حمل‌ونقل، خسارات اقتصادی، و حتی تلفات جانی منجر شوند. برای مثال، وقوع زمین‌لغزش در مناطق نزدیک به رودخانه‌ها (طبقات 50-100 متر) در فصول پرباران به دلیل فرسایش شدید و حضور واحدهای مارن گچی سست گزارش شده است (خسروی و همکاران، 1399؛ امیری و همکاران، 1401). این شرایط ضرورت توسعه مدل‌های پیشرفته برای پهنه‌بندی دقیق و مدیریت ریسک زمین‌لغزش را برجسته می‌کند. [1:  Li]  [2:  Agboola  ]  [3:  Rodrigues]  [4:  Ye] 

[bookmark: _Hlk204123853][bookmark: _Hlk204123871]روش‌های سنتی پهنه‌بندی زمین‌لغزش، از جمله نسبت فراوانی (FR)، شاخص آماری (SI) و آنتروپی شانون (SE)به دلیل سادگی و سهولت اجرا به‌طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته‌اند، با این حال، این روش‌ها در مدل‌سازی پیچیدگی‌های زمانی و مکانی زمین‌لغزش با محدودیت‌های اساسی مواجه هستند. یکی از چالش‌های اصلی، استفاده از وزن‌های ثابت است که قادر به انعکاس تغییرات زمانی در اهمیت عوامل مؤثر (مانند تأثیر فصلی بارندگی یا فعالیت‌های انسانی) نیستند (روهان[footnoteRef:5] و همکاران، 2023؛ ویت‌[footnoteRef:6]و همکاران، 2023). به‌عنوان مثال، این روش‌ها نمی‌توانند افزایش تأثیر عوامل هیدرولوژیکی (مانند نزدیکی به رودخانه در فصل بارانی) یا تأثیرات فعالیت‌های عمرانی (مانند احداث جاده) را به‌طور دقیق مدل کنند. این ضعف منجر به کاهش دقت پیش‌بینی و کاهش کارایی نقشه‌های خطر، به‌ویژه در مناطق پویا مانند حوضه شمال تهران، می‌شود (بهاروند و همکاران، 1402). در مقابل، رویکردهای ترکیبی مبتنی بر الگوریتم‌های بهینه‌سازی پیشرفته، مانند PSO[footnoteRef:7] و الگوریتم ژنتیک (GA)، یا تلفیق یادگیری ماشین با مدل‌های آماری، توانایی بیشتری در مدل‌سازی پویای زمین‌لغزش نشان داده‌اند (قاسمیان و همکاران، 2022؛ Zhou و همکاران، 2025). این روش‌ها با تنظیم پویای وزن عوامل بر اساس شرایط متغیر محیطی، قادرند تغییرات زمانی و مکانی را با دقت بیشتری شبیه‌سازی کنند و دقت پیش‌بینی را بهبود بخشند. [5:  Rohan]  [6:  Viet ]  [7:  Particle Swarm Optimization] 

مطالعات متعددی به بررسی این روش‌های نوین پرداخته‌اند. قاسمیان و همکاران (1400) با ارائه مدل هیبریدی RFFT نشان دادند که رویکردهای الگوریتم‌محور می‌توانند برای پهنه‌بندی زمین‌لغزش بسیار مؤثر باشند. عمادالدین و همکاران (1400) در مقایسه مدل‌های سنتی دریافتند که شاخص آماری (AUC=0.925) عملکرد بهتری نسبت به مدل نسبت فراوانی دارد. رفیعی ساردویی (1401) نیز با مقایسه مدل‌های داده‌کاوی نشان داد که شبکه عصبی پیچشی با AUC=0.987 بهترین عملکرد را دارد. روشن‌ضمیر (1404) با به‌کارگیری مدل ترکیبی دمپستر-شفر به دقت 0.849 در شناسایی مناطق پرخطر دست یافت. این مطالعات به‌طور جمعی نشان می‌دهند که روش‌های ترکیبی و پیشرفته می‌توانند گزینه‌های مناسبی برای بهبود دقت در مدل‌سازی مخاطرات طبیعی باشند. 
[bookmark: _Hlk203210091]در سطح بین‌المللی، پیشرفت‌های قابل توجهی در این حوزه حاصل شده است. مطالعاتی مانند لیانگ[footnoteRef:8] و همکاران (2021) و بردبار و همکاران (2022) نشان داده‌اند که ترکیب یادگیری ماشین با روش‌های فراابتکاری می‌تواند دقت پیش‌بینی را به‌طور چشمگیری افزایش دهد. کاینثورا و شارما[footnoteRef:9] (2022) نیز با ترکیب نظریه مجموعه‌های ناهموار با پنج مدل یادگیری ماشین، به دقت 89 درصد در پیش‌بینی زمین‌لغزش دست یافتند. هنگ[footnoteRef:10] (2023) با ترکیب درخت تصمیم Best-first با مدل‌های گروهی، نشان داد که این روش‌ها عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های تک‌عاملی دارند. یوسف[footnoteRef:11] و همکاران (2023) شبکه عصبی تفسیرپذیر (SNN) را ارائه دادند که عوامل اصلی مؤثر بر زمین‌لغزش را شناسایی می‌کرد. تانگ[footnoteRef:12] و همکاران نیز تأثیر نسبت نامتعادل نمونه‌ها را بررسی کردند و بهبود قابلیت اطمینان نقشه‌های حساسیت را نشان دادند. اکسو[footnoteRef:13] (2024) مدل‌های سریعی برای مناطق کوهستانی معرفی کرد که زمان آموزش کمتری نیاز داشتند. کوشال[footnoteRef:14] و همکاران  (2024) نیز چارچوب تقسیم‌بندی معنایی با معماری UNet-هرمی برای پیش‌بینی زمین‌لغزش را معرفی کردند که با استفاده از داده‌های سنجش از دور با وضوح بالا به دقت 95 درصد در شناسایی زمین‌لغزش دست یافتند. تان[footnoteRef:15] و همکاران (2024) با ارائه مدل LEO-MAHP  نشان دادند که رویکردهای ترکیبی می‌توانند مشکل ناقص بودن داده‌های زمین‌لغزش را حل کنند، که این امر برای مناطق با داده‌های محدود مانند حوضه شمال تهران بسیار حائز اهمیت است. چن[footnoteRef:16] و همکاران (2024) با مدلسازی حساسیت زمین‌لغزش در شهر لانژو چین با استفاده از درخت تصمیم متناوب و ماشین بردار پشتیبان، دریافتند که روش‌های ترکیبی مانند Dagging می‌توانند دقت پیش‌بینی‌ها را به‌طور قابل توجهی بهبود بخشند. تحقیقات جیو[footnoteRef:17] و همکاران (2024) و داکال[footnoteRef:18] و همکاران (2025) بر اهمیت روش‌های نمونه‌برداری از مناطق غیرلغزشی تأکید کردند. یافته‌ها نشان می‌دهد که روش‌هایی مانند PU Bagging و SBSP می‌توانند دقت پیش‌بینی را تا ۱۰ درصد بهبود بخشند. فنگ[footnoteRef:19] و همکاران نیز با استفاده از CNN به دقت 95 درصد در پردازش داده‌های مکانی دست یافتند و نشان دادند که مدل‌های عمیق می‌توانند روابط پیچیده بین عوامل مؤثر را بهتر شناسایی کنند. الگوریتم‌های بهینه‌سازی مانند PSO در مطالعات اخیر اونیلو[footnoteRef:20] و همکاران (2024) برای تنظیم وزن‌ها استفاده شده‌اند، آنها نشان دادند که ترکیب ANFIS با الگوریتم‌هایی مانند PSO  می‌تواند عملکرد مدل‌ها را تا ۸۵ درصد در پیش‌بینی چندخطره افزایش دهد.  [8:  Liang]  [9:  Kainthura & Sharma]  [10:  Hong]  [11:  Youssef]  [12:  Tang]  [13:  Xu]  [14:  Kaushal]  [15:  Tan]  [16:  Chen]  [17:  Gu]  [18:  Dhakal]  [19:  Feng]  [20:  Onyelowe] 

یافته‌های مطالعات بین‌المللی نشان می‌دهد که ترکیب سنجش از دور، یادگیری ماشین و بهینه‌سازی چندهدفه می‌تواند راهکارهای مؤثری برای مدیریت ریسک زمین‌لغزش ارائه دهد. با این حال، تطبیق این روش‌ها با شرایط مناطق کوهستانی شهری مانند شمال تهران همچنان یک چالش تحقیقاتی است. پژوهش‌های اخیر با توسعه مدل‌های ترکیبی و بهبود نمونه‌برداری، تفسیرپذیری و کاهش هزینه‌های محاسباتی، گام‌های مؤثری در پیش‌بینی زمین‌لغزش برداشته‌اند. مطالعه حاضر با معرفی یک مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا[footnoteRef:21]، گامی نوآورانه در جهت بهبود پهنه‌بندی زمین‌لغزش برداشته است. این رویکرد نقشه‌های خطر پویا را تولید می‌کند که ابزاری ارزشمند برای تصمیم‌گیران شهری و مهندسان در مدیریت ریسک مناطق استراتژیک مانند حوضه شمال تهران است. این مدل با تنظیم وزن عوامل مؤثر (مانند شیب، فاصله از رودخانه و سنگ‌شناسی) بر اساس داده‌های متغیر زمانی (بارندگی فصلی) و مکانی (تفاوت زیرحوضه‌های دماوند و لواسانات)، دقت پیش‌بینی را افزایش می‌دهد. همچنین، از الگوریتم PSO برای بهینه‌سازی وزن‌ها و از ArcGIS برای تولید نقشه‌های خطر استفاده شده است. ارزیابی عملکرد مدل با روش‌های سنتی (نسبت فراوانی، شاخص آماری و آنتروپی شانون) نشان‌دهنده برتری آن است. این پژوهش با ارائه راهکارهای مدیریتی برای کاهش ریسک زمین‌لغزش در مناطق پرخطر، به ویژه نزدیک رودخانه‌ها و جاده‌ها، می‌تواند در برنامه‌ریزی‌های عمرانی و مدیریت بحران مؤثر باشد. نوآوری اصلی این مطالعه، پر کردن شکاف پژوهشی با معرفی یک مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا است که با ترکیب داده‌های محیطی و الگوریتم‌های پیشرفته، شرایط متغیر طبیعی و انسانی را در شمال تهران بهتر مدلسازی می‌کند. [21:  Dynamic Weighting] 

نوآوری این مطالعه، پر کردن شکاف پژوهشی با ارائه و اعتبارسنجی یک چارچوب عملیاتیِ ترکیبیِ مکانی-زمانی است که در آن، الگوریتم‌های ابتکاری (PSO و GA) برای بهینه‌سازی سیستماتیک وزن عوامل مؤثر بر اساس شاخص زمانی پیوسته (بارندگی فصلی نرمال‌شده) به کار گرفته شده‌اند. برخلاف مطالعاتی که صرفاً مدل‌های مختلف را برای فصول جداگانه اجرا می‌کنند، در این چارچوب، یک مدل واحد با پارامترهای پویا، تغییرات تدریجی خطر را شبیه‌سازی می‌کند. این رویکرد با ترکیب داده‌های محیطی و الگوریتم‌های پیشرفته، شرایط متغیر طبیعی و انسانی را برای محیط‌های پویایی مانند حوضه شمال تهران مدلسازی می‌کند. 
روش تحقیق 
منطقه مورد مطالعه
حوضه شمال تهران، واقع در دامنه‌های جنوبی رشته‌کوه البرز، یکی از مناطق کلیدی ایران به دلیل موقعیت استراتژیک و نزدیکی به پایتخت است. این حوضه شامل زیرحوضه‌هایی مانند دماوند، لواسانات، و مناطق اطراف تهران است که با ویژگی‌های زمین‌شناختی متنوع (مانند واحدهای مارن گچی سست)، توپوگرافی ناهموار با شیب‌های تند (تا 45 درجه) و فعالیت‌های انسانی گسترده مانند جاده‌سازی و توسعه شهری مشخص می‌شود. این ویژگی‌ها حوضه شمال تهران را به یکی از مناطق مستعد زمین‌لغزش در ایران تبدیل کرده‌اند. داده‌های تاریخی نشان‌دهنده وقوع مکرر زمین‌لغزش‌ها در این منطقه، به‌ویژه در نزدیکی رودخانه‌ها و جاده‌ها، هستند که با بارندگی‌های فصلی شدید تشدید می‌شوند. مساحت حوضه حدود 1200 کیلومتر مربع است و ارتفاعات آن از 1200 تا 4000 متر متغیر است، که تنوع توپوگرافی و زمین‌شناختی را نشان می‌دهد.

[image: ]
شكل(1). موقعیت منطقه مورد مطالعه در شمال تهران

داده و روش کار
در این پژوهش، یک مدل ترکیبی پویا برای پهنه‌بندی حساسیت زمین‌لغزش توسعه یافته است که در آن وزن عوامل مؤثر بر اساس تغییرات زمانی (بارندگی فصلی) به‌صورت پویا به‌روز می‌شوند. مدل‌سازی ترکیبی با وزن‌دهی پویا[footnoteRef:22] رویکردی نوآورانه برای پهنه‌بندی زمین‌لغزش است که به‌جای استفاده از وزن‌های ثابت (مانند وزن‌های آنتروپی یا نسبت‌های فراوانی FR)، وزن‌های عوامل را به‌صورت پویا و مبتنی بر تغییرات زمانی یا محیطی (مانند بارندگی، فصول، یا فعالیت‌های انسانی) تنظیم می‌کند. این روش ترکیبی از مدل‌های سنتی (مانند FR، SI، و SE) و الگوریتم‌های بهینه‌سازی (مانند الگوریتم ژنتیک یا PSO) استفاده می‌کند تا وزن‌های بهینه را بر اساس شرایط متغیر محاسبه کند. مدل‌سازی با وزن‌دهی پویا بر بهبود دقت پیش‌بینی حساسیت زمین‌لغزش تمرکز دارد و می‌تواند به‌عنوان مکمل یا جایگزین روش‌های ثابت عمل کند (جیو[footnoteRef:23] و همکاران، 2024 و داکال[footnoteRef:24] و همکاران، 2025). این مدل از سه بخش اصلی تشکیل شده است: [22:  Dynamic Weighting]  [23:  Gu]  [24:  Dhakal] 

    محاسبه وزن‌های ثابت اولیه: وزن‌های اولیه عوامل (vj_i) با استفاده از روش آنتروپی شانون از داده‌های تاریخی زمین‌لغزش استخراج می‌شوند.
    وزن‌دهی پویا: وزن‌های ثابت اولیه با استفاده از یک تابع تعدیل زمانی (f(t)) که مبتنی بر شدت بارندگی نرمال‌شده (P(t)) است، در هر بازه زمانی (فصل) تعدیل می‌شوند.
    بهینه‌سازی سیستماتیک: الگوریتم‌های PSO و GA برای یافتن بهترین مجموعه پارامترهای تعدیل‌کننده در تابع f(t) به کار گرفته شدند تا دقت پیش‌بینی مدل نهایی Y(t) حداکثر شود.
داده‌های مورد استفاده
داده‌های بارندگی ماهانه (2005-2024) از پنج ایستگاه هواشناسی ایران در حوضه شمال تهران جمع‌آوری و با روش Min-Max به‌صورت نرمال‌شده  برای فصول خشک (ژوئن-سپتامبر) و بارانی (اکتبر-مارس) طبقه‌بندی شدند (کوی[footnoteRef:25] و همکاران، 2024). داده‌های 150 رویداد زمین‌لغزش از گزارش‌های سازمان زمین‌شناسی ایران، تحلیل تصاویر ماهواره‌ای Landsat-8 (رزولوشن 30 متر) و مطالعات محلی برای اعتبارسنجی مدل استخراج شدند. برای توسعه مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا، هشت عامل کلیدی بر اساس مطالعات قبلی (باتار[footnoteRef:26] و همکاران، 2022؛ دانیل[footnoteRef:27] و همکاران، 2022؛ اوزتورک[footnoteRef:28] و همکاران، 2022) شامل داده‌های زیر استفاده شد:   [25:  Cui]  [26:  Batar]  [27:  Daniel]  [28:  Ozturk] 

فاصله از رودخانه (vj=7.21): به دلیل نقش فرسایش رودخانه‌ای در ناپایداری دامنه‌ها، با بالاترین وزن آنتروپی.  
فاصله از جاده (vj=1.22): نشان‌دهنده تأثیر فعالیت‌های انسانی مانند برش دامنه‌ها.  
شیب (vj=0.35): عاملی کلیدی در ناپایداری دامنه‌ها.  
سنگ‌شناسی (vj=0.86): واحدهای مارن گچی سست نقش مهمی دارند.  
ارتفاع (vj=0.32): نشان‌دهنده تغییرات توپوگرافی.  
جهت شیب (vj=0.85): تأثیر جهت‌گیری دامنه‌ها بر حساسیت زمین‌لغزش.  
فاصله از گسل (vj=1.09): مرتبط با فعالیت‌های زمین‌ساختی.  
کاربری اراضی (vj=0.11): از تصاویر ماهواره‌ای لندست (2024) نشان‌دهنده تأثیرات انسانی مانند کشاورزی یا شهرسازی.
این داده‌ها از نقشه‌های توپوگرافی و زمین‌شناسی با رزولوشن 30 متر برای تولید لایه‌های رستری عوامل در ArcGIS استخراج شدند و به‌صورت نرمال‌شده (0 تا 1) برای تحلیل استفاده شدند.
مدل وزن‌دهی پویا
برخلاف روش‌های سنتی مانند نسبت فراوانی (FR)، شاخص آماری (SI)، و آنتروپی شانون (SE) که از وزن‌های ثابت استفاده می‌کنند، این مطالعه یک مدل وزن‌دهی پویا توسعه داد که وزن‌های عوامل را با استفاده از الگوریتم‌های PSO و GA با تابع وزن‌دهی پویا و بر اساس تغییرات زمانی تنظیم می‌کند. تابع وزن‌دهی پویا به‌صورت رابطه (1) تعریف شد (بردبار و همکاران، 2022؛ اونیلو[footnoteRef:29] و همکاران، 2024): [29:  Onyelowe] 

رابطه (1)                                                                                                             
که در آن:
: وزن پویای عامل (  ) در زمان (  ).  
: وزن ثابت آنتروپی (مانند vj=7.21 برای فاصله از رودخانه). 
: تابعی مبتنی بر شرایط زمانی (مانند شدت بارندگی) یا شرایط محیطی، به‌صورت رابطه (2):
رابطه (2)                                                                                                               
که  شدت بارندگی نرمال‌شده (0 تا 1) و (  ) ضریب تنظیم (0.5 در این مطالعه) با تحلیل حساسیت و مقایسه AUC-ROC انتخاب شد). برای مثال، در فصول پرباران، وزن فاصله از رودخانه ممکن است از vj=7.21 به vj=8.2 افزایش یابد، در حالی که در فصول خشک کاهش می‌یابد.
الگوریتم‌های بهینه‌سازی
برای محاسبه وزن‌های پویا، دو الگوریتم بهینه‌سازی Particle Swarm Optimization (PSO) و الگوریتم ژنتیک (GA) استفاده شدند:
الگوریتم PSO یک الگوریتم مبتنی بر هوش جمعی است که از حرکت ذرات (وزن‌های احتمالی) در فضای جستجو برای یافتن مقادیر بهینه استفاده می‌کند و برای مسائل پیچیده با متغیرهای متعدد مناسب است (جدول 1). هر ذره نشان‌دهنده مجموعه‌ای از وزن‌های پویا  است که با تابع هدف رابطه (3) بهینه می‌شود (بردبار و همکاران، 2022؛ اونیلو و همکاران، 2024):
رابطه (3)                                                                                       
که در آن Predicted خروجی مدل (حساسیت زمین‌لغزش) و Actual داده‌های واقعی زمین‌لغزش هستند. 
الگوریتم ژنتیک (GA) یک الگوریتم تکاملی است که از مفاهیم انتخاب طبیعی (انتخاب، تقاطع، و جهش) برای بهینه‌سازی وزن‌ها بر اساس داده‌های زمانی استفاده می‌کند. جمعیت اولیه وزن‌ها به‌صورت تصادفی تولید شده و در هر نسل بهبود می‌یابد که دقت پیش‌بینی را به حداکثر میرساند (جدول 1).  
جدول(1). جدول پارامترهای بهینه‌سازی PSO و GA: 
	پارامترهای GA
	پارامترهای PSO

	اندازه جمعیت
	100
	تعداد ذرات
	100

	تعداد نسل‌ها
	100
	تعداد تکرار
	100

	نرخ تقاطع
	8/0
	محدوده وزن‌ها
	[0, 10]

	نرخ جهش
	1/0
	ضریب شتاب
	1/0

	محدوده وزن‌ها
	[0, 10]
	ضریب شتاب
	c1,2=2.0



الگوریتم PSO با 100 ذره، ضرایب شتاب c1=c2=2.0، و نرخ یادگیری 0.5 در 100 تکرار اجرا شد. GA با جمعیت 100، نرخ تقاطع 0.8، نرخ جهش 0.1، و معیار توقف (تغییر تابع هدف <0.01) پیاده‌سازی شد. 
پیاده‌سازی محاسباتی و اعتبارسنجی: 
[bookmark: _Hlk218367514]اعتبارسنجی: مدل‌های ثابت (FR، SI، SE) با استفاده از وزن‌های ثابت اجرا و برای آموزش و آزمون مدل، داده‌های تاریخی زمین‌لغزش (150 رویداد) به‌طور تصادفی و با در نظر گرفتن توزیع مکانی‌، به دو بخش ۷۰ درصد (۱۰۵ نقطه برای آموزش) و ۳۰ درصد (۴۵ نقطه برای آزمون مستقل) تقسیم و برای اعتبارسنجی استفاده شدند. از زمین‌لغزش‌های بخش آموزش برای محاسبه وزن‌های اولیه (vj_i) و آموزش/بهینه‌سازی مدل‌ها (شامل RF) استفاده شد. مدل‌های نهایی تنها یک بار و با پارامترهای نهایی بر روی کل داده‌های آموزش بازتولید شدند و سپس با ۴۵ نقطه آزمون که در هیچ مرحله‌ای از بهینه‌سازی دخیل نبوده‌اند، ارزیابی شدند. همچنین، برای بررسی پایداری نتایج و تحلیل عدم قطعیت، فرآیند تقسیم‌بندی تصادفی و اجرای مدل ۱۰ بار تکرار شد. در ادامه معیارهای آماری مانند Accuracy، Precision و Recall علاوه بر AUC-ROC برای مقایسه دقت مدل پویا با مدل‌های ثابت محاسبه شدند و تحلیل حساسیت محلی برای بررسی تأثیر تغییرات ( k ) در تابع f(t) انجام شد.
[bookmark: _Hlk218286883]تحلیل عدم قطعیت و ارزیابی جامع: برای ارزیابی جامع مدل‌ها و تحلیل عدم قطعیت، علاوه بر AUC-ROC از دو شاخص تکمیلی و تفسیرپذیر TSS و ضریب کاپای کوهن استفاده شد. TSS که معیاری مستقل از توزیع کلاس‌هاست و بین ۱- تا ۱+ تغییر می‌کند. این معیار نسبت به AUC کمتر تحت تأثیر توزیع نامتوازن کلاس‌ها قرار می‌گیرد و تفسیر آن ساده‌تر است (مقدار >۰.۷ عالی محسوب می‌شود) و ضریب کاپای کوهن که میزان توافق مدل با واقعیت را با تصحیح شانس اندازه‌گیری می‌کند.
مدل حساسیت زمین‌لغزش: وزن‌های اولیه (مانند vj=7.21 برای فاصله از رودخانه) با روش آنتروپی شانون از داده‌های تاریخی زمین‌لغزش محاسبه شدند و خروجی مدل ترکیبی با وزن‌های پویا  به‌صورت رابطه (4) محاسبه شد:
[bookmark: _Hlk218249176]رابطه (4)                                                                                                            
که در آن  مقادیر نرمال‌شده (بین ۰ تا ۱) عامل i-ام (مانند شیب، فاصله از رودخانه)، w_i(t): وزن پویای عامل i-ام در زمان t و  حساسیت زمین‌لغزش در زمان ( t ) است. همچنین نقشه حساسیت نهایی برای هر فصل (s) از رابطه خطی وزنی زیر محاسبه شد (رابطه 5):
رابطه (5)                                                                        
که در آن S_LS شاخص حساسیت زمین‌لغزش، R_i لایه رستری نرمال‌شده عامل i، و n تعداد عوامل است.
از پایتون و کتابخانه‌های DEAP (برای GA) یا pyswarm (برای PSO) جهت اجرای الگوریتم‌های بهینه‌سازی استفاده شد. الگوریتم PSO با 100 ذره، ضریب شتاب c1=c2=2.0c1=c2=2.0c1=c2=2.0، و نرخ یادگیری 0.5 در 100 تکرار اجرا شد (کتابخانه pyswarm، نسخه 0.6). GA با جمعیت 100، نرخ تقاطع 0.8، نرخ جهش 0.1، و معیار توقف (تغییر کمتر از 0.01 در تابع هدف) در کتابخانه DEAP (نسخه 1.3.3) پیاده‌سازی شد. ضریب k=0.5k=0.5k=0.5 در تابع f(t)=1+k⋅P(t)f(t) = 1 + k \cdot P(t)f(t) = 1 + k \cdot P(t) با تحلیل حساسیت انتخاب شد، که نشان داد تغییرات( k )  (0.3 تا 0.7) تأثیر کمتر از 3% بر AUC-ROC دارد.
در نهایت لایه‌های رستری عوامل (30 متر) با وزن‌های پویا جهت تولید نقشه‌های خطر برای فصول خشک و بارانی ترکیب شدند و نقشه‌ها در پنج کلاس خطر (بسیار کم، کم، متوسط، زیاد، بسیار زیاد) طبقه‌بندی گردید و نتایج حاصله تجزیه و تحلیل شدند. این چارچوب ترکیبی با قابلیت به‌روزرسانی پویای وزن‌ها بر اساس شرایط محیطی، ابزاری قدرتمند برای مدیریت ریسک زمین‌لغزش در مناطق شهری با شرایط متغیر مانند حوضه شمال تهران ارائه می‌دهد.
نتایج و بحث
این مطالعه با هدف توسعه یک مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا برای پهنه‌بندی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران انجام شد. مدل پیشنهادی از وزن‌های ثابت روش‌های سنتی مانند نسبت فراوانی (FR)، شاخص آماری (SI)، و آنتروپی شانون (SE) فراتر رفته و وزن‌های پویا را برای هشت عامل کلیدی (فاصله از رودخانه، فاصله از جاده، شیب، سنگ‌شناسی، ارتفاع، جهت شیب، فاصله از گسل، و کاربری اراضی) با استفاده از داده‌های زمانی بارندگی (2005-2024)، داده‌های تاریخی زمین‌لغزش (150 رویداد)، و الگوریتم‌های بهینه‌سازی PSO و GA محاسبه کرد. وزن‌های آنتروپی برای عوامل مانند فاصله از رودخانه با vj=7.21) به‌عنوان وزن‌های اولیه استفاده شدند و تابع وزن‌دهی پویا وزن‌ها را بر اساس شدت بارندگی  تنظیم کرد. نتایج حاصل از پیاده‌سازی مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا نشان داد که این روش قادر است با دقت بالاتری نسبت به روش‌های ایستا (FR: 0.804، SI: 0.785) مناطق پرخطر را شناسایی کند (PSO: 0.923). این بهبود عملکرد ناشی از مکانیزم پویا با مدل‌های سنتی (نسبت فراوانی - FR، شاخص آماری - SI، و آنتروپی شانون - SE) مقایسه شد و نتایج با معیار AUC-ROC و معیارهای تکمیلی (Accuracy، Precision، Recall) اعتبارسنجی شدند.
[bookmark: _Hlk203037193][bookmark: _Hlk218330021][bookmark: _Hlk218329999]وزن‌های پویا: الگوریتم‌های PSO و GA برای تنظیم وزن‌های پویا بر اساس تغییرات فصلی بارندگی اجرا شدند. نقشه‌های خطر پویا مناطق پرخطر (مانند نزدیکی رودخانه‌ها با vj=8.23) را شناسایی کردند، که 87% از رویدادهای زمین‌لغزش را در کلاس‌های زیاد و بسیار زیاد پوشش دادند. نقشه‌های خطر زمین‌لغزش در پنج کلاس خطر (بسیار کم، کم، متوسط، زیاد، بسیار زیاد) طبقه‌بندی شدند (جدول 2). همان‌گونه که در جدول 2 مشاهده می‌شود، در فصل بارانی، تنها ۸.۹% از مساحت حوضه در کلاس بسیار پرخطر قرار دارد، اما این محدوده کوچک میزبان بیش از ۵۱% از زمین‌لغزش‌های مستقل آزمون است. این تمرکز خطر در فصل خشک به ۳۷.۸% در ۵.۵% از مساحت کاهش می‌یابد که به وضوح نشان‌دهنده تأثیر فصلی بارندگی در تشدید و تمرکز خطر است.

جدول (2). توزیع مساحت کلاس‌های خطر و تراکم زمین‌لغزش‌های آزمون در نقشه‌های پویای PSO برای فصول خشک و بارانی
	فصل خشک: زمین‌لغزش‌های آزمون واقع در کلاس (%)
	فصل خشک: 
مساحت (%)
	فصل بارانی: زمین‌لغزش‌های آزمون واقع در کلاس (%)
	فصل بارانی: 
مساحت (%)
	کلاس خطر

	۰.۰ (۰)
	۱۸.۷
	۰.۰ (۰)
	۱۵.۲
	بسیار کم

	۶.۷ (۳)
	۳۲.۴
	۲.۲ (۱)
	۲۵.۱
	کم

	۲۰.۰ (۹)
	۲۹.۸
	۱۱.۱ (۵)
	۳۰.۵
	متوسط

	۳۵.۶ (۱۶)
	۱۳.۶
	۳۵.۶ (۱۶)
	۲۰.۳
	زیاد

	۳۷.۸ (۱۷)
	۵.۵
	۵۱.۱ (۲۳)
	۸.۹
	بسیار زیاد

	۱۰۰ (۴۵)
	۱۰۰
	۱۰۰ (۴۵)
	۱۰۰
	جمع



نقشه خطر فصل بارانی (شکل 2) و نقشه خطر فصل خشک (شکل 3) مناطق پرخطر را نشان دادند. نتایج کلیدی عبارتند از:  
فاصله از رودخانه: در فصل بارانی، وزن این عامل از vj=7.21 (وزن ثابت) به vj=8.23 (PSO) و vj=8.19 (GA) افزایش یافت. این افزایش با نقش کلیدی فرسایش رودخانه‌ای در ناپایداری دامنه‌ها در شرایط مرطوب، به‌ویژه در مناطق با سنگ‌شناسی مارن گچی همخوانی دارد. در فصل خشک، وزن به vj=6.75 (PSO) و vj=6.80 (GA) کاهش یافت، که نشان‌دهنده کاهش تأثیر فرسایش رودخانه‌ای در نبود بارندگی شدید است.
فاصله از جاده: وزن این عامل در فصل بارانی به vj=1.4 (PSO) و vj=1.38 (GA) افزایش یافت، که به دلیل تأثیر ترکیبی افزایش ناپایداری دامنه‌ها در اثر بارندگی و فعالیت‌های انسانی مانند برش دامنه‌ها برای جاده‌سازی است. در فصل خشک، وزن به vj=1.10 (PSO) و vj=1.12 (GA) کاهش یافت، که نشان‌دهنده کاهش ناپایداری ناشی از جاده‌ها در شرایط خشک است.
شیب: وزن شیب در فصل بارانی از vj=0.35 به vj=0.5 (PSO) و vj=0.48 (GA) افزایش یافت، که نشان‌دهنده تأثیر بیشتر شیب‌های تند در شرایط مرطوب است، زیرا رطوبت باعث کاهش مقاومت برشی خاک می‌شود. در فصل خشک، وزن به vj=0.30 (PSO) و vj=0.31 (GA) کاهش یافت.
سنگ‌شناسی: وزن این عامل در فصل بارانی از vj=0.86 به vj=1.02 (PSO) و vj=1.00 (GA) افزایش یافت، که با ناپایداری واحدهای مارن گچی در شرایط مرطوب همخوانی دارد. در فصل خشک، وزن به vj=0.80 (PSO) و vj=0.81 (GA) کاهش یافت.
سایر عوامل: عوامل ارتفاع (vj=0.32)، جهت شیب (vj=0.85)، فاصله از گسل (vj=1.09)، و کاربری اراضی (vj=0.11) تغییرات کمتری داشتند، اما در فصل بارانی وزن‌های آن‌ها به‌طور متوسط 10-15% افزایش یافت. برای مثال، وزن فاصله از گسل از vj=1.09 به vj=1.25 (PSO) و vj=1.23 (GA) در فصل بارانی رسید، که نشان‌دهنده تأثیر محدود اما قابل‌توجه فعالیت‌های زمین‌ساختی در شرایط مرطوب است.
تفاوت‌های مکانی:  
فصل بارانی: مناطق نزدیک به رودخانه‌ها (50-100 متر) به دلیل وزن بالای فاصله از رودخانه (vj=8.23) و سنگ‌شناسی مارن گچی (FR=4.33) در کلاس‌های زیاد و بسیار زیاد قرار گرفتند. این مناطق 22% بیشتر از فصل خشک در معرض خطر بودند. مناطق نزدیک به جاده‌ها (0-200 متر) به دلیل وزن افزایش‌یافته (vj=1.45) در کلاس‌های خطر بالا قرار گرفتند، که با تأثیر برش دامنه‌ها و بارندگی شدید همخوانی دارد. بخشهای شمالی و غربی حوضه در فصول بارانی به دلیل بارندگی شدید و توسعه شهری، خطر بیشتری نشان داد.
فصل خشک: مناطق پرخطر به‌طور قابل‌توجهی کاهش یافتند، و تنها دامنه‌های پرشیب (شیب >30 درجه) با سنگ‌شناسی مارن گچی در کلاس‌های متوسط تا زیاد باقی ماندند. بخشهای شمالی و غربی حوضه (منطقه لواسانات) در فصل خشک به دلیل کاهش تأثیر عوامل هیدرولوژیکی خطر کمتری نشان داد.
[image: ]
[bookmark: _Hlk203492889]شکل (2). نقشه‌ خطر پویا برای فصل بارانی در حوضه شمال تهران
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شکل (3). نقشه‌ خطر پویا برای فصل خشک در حوضه شمال تهران

تحلیل وزن‌های پویا نشان داد که فاصله از رودخانه، فاصله از جاده و سنگ‌شناسی مهم‌ترین عوامل در حساسیت زمین‌لغزش هستند. در فصول پرباران، فاصله از رودخانه با وزن vj=8.2 غالب بود، که با فرسایش رودخانه‌ای و ناپایداری واحدهای مارن گچی همخوانی دارد. فاصله از جاده (vj=1.4) ، سنگ‌شناسی (vj=1.02) و شیب (vj=0.5) نیز نقش مهمی داشتند، به‌ویژه در مناطق با فعالیت‌های انسانی. عوامل ارتفاع، جهت شیب، فاصله از گسل، و کاربری اراضی تأثیر کمتری داشتند، اما وزن‌های پویا آن‌ها را در فصول بارانی تقویت کرد. به طور کلی وزن‌های عوامل در فصل بارانی افزایش یافتند، به‌ویژه فاصله از رودخانه (vj=8.23 در PSO) و سنگ‌شناسی (vj=1.02)، که با داده‌های بارندگی فصلی و سنگ‌شناسی مارن گچی (FR=4.33) همخوانی دارد.
مقایسه وزن‌های PSO و GA نشان داد که اختلاف بین آن‌ها کمتر از 5% است، که پایداری و قابلیت اطمینان این الگوریتم‌ها را تأیید می‌کند. این نتایج نشان‌دهنده برتری مدل پویا در مدل‌سازی تغییرات زمانی و مکانی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران هستند.
اعتبارسنجی مدل‌ها
[bookmark: _Hlk218328502]دقت مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا با استفاده از معیار AUC-ROC و داده‌های 150 رویداد زمین‌لغزش اعتبارسنجی و با مدل‌های سنتی (FR، SI، SE) مقایسه شد (جدول 3) و (شکل 4):  
[bookmark: _Hlk218287220]نتایج ارزیابی جامع و تحلیل عدم قطعیت در (جدول 3) ارائه شده است. همان‌گونه که مشاهده می‌شود، مدل ترکیبی PSO پویا نه تنها از نظر AUC (۰.۹۲۳) برتر است، بلکه از نظر دیگر معیارهای تکمیلی نیز عملکرد بهتری نشان می‌دهد. TSS برابر ۰.۸۵ و ضریب کاپای کوهن (۰.۸۲) بیانگر قابلیت اطمینان بالای این مدل است. تحلیل عدم قطعیت نشان داد که انحراف معیار AUC تنها ۰.۰2 و فاصله اطمینان ۹۵ درصد آن بین ۰.۹۰۸ تا ۰.۹۳۸ است که نشان‌دهنده پایداری آماری مدل است. عدم قطعیت مکانی در مناطق پرخطر به 31/0 می‌رسد که عمدتاً در مرزهای بین کلاس‌های خطر مشاهده می‌شود. 

جدول (3). اعتبارسنجی و مقایسه مدل‌های مورد بررسی بر اساس معیارهای مختلف
	مدل ترکیبی (PSO)
	مدل ترکیبی (GA)
	مدل FR
	مدل SI
	مدل SE
	مدل / معیار

	۰.۹۲۳ (±۰.۰۲)
	۰.۹۱۷ (±۰.۰۲)
	۰.۸۰۴ (±۰.۰۳)
	۰.۷۸۵ (±۰.۰۳)
	۰.۷۹۲ (±۰.۰۳)
	AUC-ROC (میانگین)

	85/0
	83/0
	78/0
	65/0
	67/0
	TSS

	82/0
	80/0
	76/0
	62/0
	64/0
	کاپای کوهن

	۸۸.۲
	۸۷.۵
	۷۵.۳
	۷۳.۸
	۷۴.۵
	Accuracy (%)

	۸۵.۷
	۸۴.۹
	۷۲.۱
	-
	-
	Precision (%)

	۹۰.۱
	۸۹.۴
	۷۷.۸
	-
	-
	Recall (%)

	+۱۴.۸٪
	+۱۴.۰٪
	-
	-
	-
	بهبود دقت نسبت به FR

	۰.۰۲
	۰.۰۲
	۰.۰۳
	۰.۰۳
	۰.۰۳
	انحراف معیار AUC
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شكل(4). نمودار ویولن توزیع AUC-ROC مدل‌های پویا در مقایسه با مدل‌های سنتی

مقایسه عملکرد مدل‌های پیش‌بینی زمین‌لغزش نشان داد مدل‌های پویا (PSO و GA) با AUC-ROC > 0.91 و دقت > %87 عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های سنتی دارند. PSO کمی بهتر از GA عمل کرده است ( 923/0:AUC-ROC در مقابل 917/0). به طور کلی مدل پویا دقت پیش‌بینی را تا 14.8% (PSO) و 14.0% (GA) نسبت به FR بهبود داد. این بهبود به‌ویژه در فصول پرباران قابل‌توجه بود، زیرا وزن‌های پویا تأثیر عوامل هیدرولوژیکی مانند فاصله از رودخانه (vj=8.23) را بهتر مدل‌سازی کردند. مدل‌های سنتی (FR, SI, SE) به دلیل استفاده از وزن‌های ثابت، دقت کمتری ( AUC-ROC ~۰.۷۸–۰.۸۰) و تغییرپذیری بیشتری (انحراف معیار ۰.۰۳) دارند. این معیارها برتری مدل پویا را تأیید کردند، به‌ویژه در شناسایی دقیق مناطق پرخطر (Recall بالا). تحلیل حساسیت محلی نشان داد که ضریب  در تابع  بهینه است، و تغییرات ( k ) (از 0.3 تا 0.7) تأثیر کمتر از 3% بر AUC-ROC داشت.
[bookmark: _Hlk218366814]نتایج این مطالعه نشان داد که مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا به‌طور قابل‌توجهی دقت پهنه‌بندی زمین‌لغزش را در حوضه شمال تهران بهبود می‌دهد (AUC-ROC=0.923 برای PSO در مقایسه با 0.804 برای FR). افزایش وزن فاصله از رودخانه در فصل بارانی (vj=8.23) با فرآیندهای فرسایش رودخانه‌ای و ناپایداری واحدهای مارن گچی (FR=4.33) همخوانی دارد، که با یافته‌های قاسمیان و همکاران (2022) و هالدر و همکاران (2025) در مناطق کوهستانی سازگار است. نقش برجسته فاصله از جاده (vj=1.45) نیز تأثیر فعالیت‌های انسانی مانند برش دامنه‌ها را تأیید می‌کند، که با نتایج روهان و همکاران (2023) و ویت و همکاران (2023) هم‌راستاست. پایداری نتایج PSO و GA (اختلاف کمتر از 5%) نشان‌دهنده قابلیت اطمینان این الگوریتم‌ها در بهینه‌سازی وزن‌ها است. نقشه‌های خطر پویا مناطق پرخطر (مانند طبقات 50-100 متر نزدیک رودخانه‌ها) را با دقت بالا شناسایی کردند، که برای مدیریت ریسک در مناطق کوهستانی شهری مانند شمال تهران حیاتی است.
نمودار ویولن (شکل 4) پایداری بالای مدل‌های پویا (PSO و GA) را با توزیع‌های باریک (انحراف معیار 0.02) در مقایسه با مدل‌های سنتی (انحراف معیار 0.03) تأیید می‌کند. این پایداری به توانایی مدل‌های پویا در تنظیم وزن‌های عوامل (مانند فاصله از رودخانه با vj=8.23 در فصل بارانی) نسبت داده می‌شود، که با یافته‌های کوی و همکاران (2024) و یای و همکاران (2025) در مورد پایداری مدل‌های ترکیبی همخوانی دارد، اما با افزودن وزن‌دهی پویا، دقت را بهبود می‌دهد. توزیع گسترده‌تر مدل‌های سنتی به محدودیت‌های وزن‌های ثابت (مانند vj=7.21 برای فاصله از رودخانه) نسبت داده می‌شود، که تغییرات فصلی را مدل‌سازی نمی‌کنند. برای بهبود، پیشنهاد می‌شود داده‌های رستری با رزولوشن بالاتر (10 متر) و مدل‌های یادگیری ماشین (مانند Random Forest) با وزن‌دهی پویا ترکیب شوند. از یافتههای کلیدی این پژوهش می‌توان به: (۱) اثر غیرخطی بارندگی بر وزن عوامل (۲) پایداری الگوریتم‌های بهینه‌سازی (اختلاف<5%) و (۳) بهبود ۱۴.۸ درصدی دقت اشاره کرد. این نتایج با مطالعات ژو و همکاران (2025) و اونیلو و همکاران (2024) در خصوص اثرات متفاوت فصلی بر حساسیت زمین لغزش همسو است. این مطالعه با تمرکز بر حوضه شمال تهران و ترکیب PSO و GA، شکاف پژوهشی را پر کرد و رویکردی عملی و تعمیم‌پذیر مبتنی بر پیش‌بینی پویا و تولید نقشه‌های خطر فصلی ارائه داد. 
نوآوری‌ و کاربردهای عملی مطالعه: 
وزن‌دهی پویا: تنظیم وزن‌های عوامل بر اساس تغییرات زمانی (مانند افزایش vj=8.23 برای فاصله از رودخانه در فصل بارانی) یک رویکرد جدید نسبت به روش‌های سنتی با وزن‌های ثابت است.  
ترکیب PSO و GA: استفاده همزمان از دو الگوریتم بهینه‌سازی، پایداری و دقت نتایج را افزایش داد، که با اختلاف کمتر از 5% بین وزن‌های PSO و GA تأیید شد.  
نقشه‌های خطر پویا: تولید نقشه‌های فصلی با ArcGIS که تغییرات حساسیت زمین‌لغزش را در فصول خشک و بارانی نشان می‌دهند، برای اولین بار در حوضه شمال تهران انجام شد.  
کاربرد عملی در مناطق شهری: این مدل به‌طور خاص برای حوضه شمال تهران طراحی شد، که با چالش‌های توسعه شهری و تغییرات فصلی مواجه است و می‌تواند به‌عنوان الگویی برای سایر مناطق کوهستانی استفاده شود.  
نقشه‌های خطر پویا ابزار قدرتمندی برای مدیریت ریسک زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران ارائه می‌دهند. شناسایی مناطق پرخطر در فصول پرباران (مانند طبقات 50-100 متر نزدیک رودخانه‌ها) امکان اجرای اقدامات پیشگیرانه مانند دیوارهای حائل، زهکشی بهبودیافته، و کنترل فرسایش رودخانه‌ای را فراهم می‌کند. در مناطق نزدیک به جاده‌ها، تقویت دامنه‌ها و کاهش برش‌های غیراصولی ضروری است. ارائه نقشه‌های فصلی به مقامات محلی امکان برنامه‌ریزی برای تخلیه یا اقدامات اضطراری در فصول پرباران را می‌دهد. این نقشه‌ها برای برنامه‌ریزی شهری در حوضه شمال تهران قابل استفاده هستند و می‌توانند خسارات اقتصادی و جانی را کاهش دهند. برای مثال، شناسایی مناطق پرخطر در لواسانات می‌تواند به جلوگیری از توسعه بی‌رویه در دامنه‌های ناپایدار کمک کند.
این نوآوری‌ها مطالعه را از روش‌های سنتی (مانند FR، SI، SE) متمایز می‌کنند و آن را به یک کار پیشرو در پهنه‌بندی زمین‌لغزش تبدیل می‌کنند. این مطالعه با پر کردن شکاف پژوهشی در مدل‌سازی پویا، رویکردی نوآورانه برای پهنه‌بندی هوشمند و تطبیقی زمین‌لغزش ارائه داد که برای مناطق کوهستانی شهری با شرایط متغیر محیطی و انسانی مناسب است.
محدودیت‌ها و پیشنهادات برای تحقیقات آینده: علی‌رغم موفقیت‌های مطالعه، محدودیت‌هایی وجود دارند که باید در نظر گرفته شوند:  
دسترسی به داده‌های زمانی: داده‌های بارندگی و زمین‌لغزش با رزولوشن بالا در حوضه شمال تهران محدود بودند، دسترسی به داده‌های دقیق‌تر با رزولوشن 10 متر و داده‌های ماهواره‌ای پیشرفته (مانند Sentinel-2) می‌تواند دقت مدل را بهبود دهد.  
پیچیدگی محاسباتی: الگوریتم‌های PSO و GA با 100 ذره/نسل و 100 تکرار، زمان‌بر بودند (2.5-3 دقیقه). برای کاربردهای عملی در مقیاس بزرگ، بهینه‌سازی محاسباتی ضروری است. برای بهبود و گسترش این مطالعه، پیشنهادات زیر ارائه می‌شوند:  
ترکیب با یادگیری ماشین: ادغام مدل پویا با الگوریتم‌های یادگیری ماشین مانند Random Forest یا شبکه‌های عصبی برای افزایش دقت پیش‌بینی.  
تحلیل هم‌کنش‌ها: ترکیب رویکرد وزن‌دهی پویا با روش Sobol برای مدل‌سازی هم‌کنش‌های چندمتغیره (مانند شیب و سنگ‌شناسی) در کنار پیش‌بینی پویا.  
تعمیم به سایر مناطق: گسترش مطالعه به سایر حوضه‌های کوهستانی ایران (مانند زاگرس) یا مناطق مشابه در جهان برای بررسی تعمیم‌پذیری مدل.  
بهینه‌سازی محاسباتی: توسعه الگوریتم‌های سریع‌تر یا استفاده از رایانش ابری برای کاهش زمان اجرای PSO و GA در مقیاس‌های بزرگ.

نتیجه‌گیری
این مطالعه با هدف توسعه یک مدل ترکیبی برای پهنه‌بندی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران، با استفاده از رویکرد نوآورانه وزن‌دهی پویا انجام شد. برخلاف روش‌های سنتی مانند نسبت فراوانی (FR)، شاخص آماری (SI)، و آنتروپی شانون (SE) که از وزن‌های ثابت استفاده می‌کنند، این مطالعه وزن‌های عوامل زمین‌لغزش را بر اساس داده‌های زمانی و با بهره‌گیری از الگوریتم‌های (PSO) و (GA) تنظیم کرد. یافته‌های کلیدی این مطالعه به شرح زیر است:
وزن‌های پویا: بر اساس نتایج فاصله از رودخانه، فاصله از جاده و سنگ‌شناسی مهم‌ترین عوامل بودند، که با نقش فرسایش و فعالیت‌های انسانی همخوانی دارند. وزن فاصله از جاده (vj=1.45 در PSO) و شیب (vj=0.52 در PSO) نیز در فصل بارانی افزایش یافت، که نشان‌دهنده تأثیر ترکیبی بارندگی و فعالیت‌های انسانی است. سنگ‌شناسی (vj=1.02 در PSO) به دلیل حضور واحدهای مارن گچی سست (FR=4.33) در فصول پرباران اهمیت بیشتری یافت. همچنین عوامل ارتفاع، جهت شیب، فاصله از گسل، و کاربری اراضی تأثیر کمتری داشتند، اما وزن‌های پویا آن‌ها را در فصول پرباران تقویت کردند. در فصل بارانی (اکتبر تا مارس)، وزن فاصله از رودخانه از vj=7.21 به vj=8.23 (PSO) و vj=8.19 (GA) افزایش یافت، که با نقش فرسایش رودخانه‌ای در ناپایداری دامنه‌ها همخوانی دارد. در فصل خشک (ژوئن تا سپتامبر)، وزن‌ها به‌طور متوسط 10-15% کاهش یافتند، که نشان‌دهنده کاهش تأثیر عوامل هیدرولوژیکی است. این یافته‌ها نشان‌دهنده موفقیت مدل ترکیبی در مدل‌سازی تغییرات زمانی و مکانی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران هستند، که نسبت به روش‌های سنتی برتری قابل‌توجهی دارد.
دقت پیش‌بینی:  مدل پویا با PSO به AUC-ROC=0.923 و GA به AUC-ROC=0.917 دست یافت، که تا 14.8% نسبت به مدل FR (AUC-ROC=0.804) بهبود نشان داد. معیارهای تکمیلی (Accuracy=88.2%، Precision=85.7%، Recall=90.1% برای PSO) برتری مدل پویا را تأیید کردند. نقشه‌های تولیدشده در ArcGIS نشان دادند که مناطق نزدیک به رودخانه‌ها (50-100 متر) و جاده‌ها (0-200 متر) در فصل بارانی در کلاس‌های خطر زیاد و بسیار زیاد قرار دارند. قسمتهای شرقی حوضه به دلیل شیب‌های تند و سنگ‌شناسی مارن گچی، پرخطرترین منطقه بود، در حالی که بخشهای شمال و شمالغربی حوضه در فصول بارانی به دلیل توسعه شهری خطر بیشتری نشان داد. اعتبارسنجی با 150 رویداد زمین‌لغزش نشان داد که 87% از رویدادها در کلاس‌های زیاد و بسیار زیاد نقشه‌های پویا قرار گرفتند، در مقایسه با 74% برای FR.
این مطالعه با موفقیت یک مدل ترکیبی با وزن‌دهی پویا برای پهنه‌بندی حساسیت زمین‌لغزش در حوضه شمال تهران توسعه داد. با استفاده از PSO و GA، وزن‌های عوامل کلیدی مانند فاصله از رودخانه (vj=8.23 در فصل بارانی) و سنگ‌شناسی (vj=1.02) تنظیم شدند، که دقت پیش‌بینی را تا 14.8% نسبت به روش‌های سنتی بهبود داد. نقشه‌های خطر پویا مناطق پرخطر (مانند طبقات 50-100 متر نزدیک رودخانه‌ها) را با دقت بالا شناسایی کردند، که برای مدیریت ریسک و برنامه‌ریزی شهری در زیرحوضه‌های دماوند و لواسانات ارزشمند است. این رویکرد نوآورانه، با پر کردن شکاف پژوهشی در مدل‌سازی پویا، ابزار قدرتمندی برای کاهش خسارات زمین‌لغزش ارائه می‌دهد و می‌تواند به‌عنوان مبنایی برای تحقیقات آینده در مناطق کوهستانی شهری استفاده شود. نتایج این مطالعه نه‌تنها برای حوضه شمال تهران، بلکه برای سایر مناطق مشابه با شرایط محیطی و انسانی پویا، کاربرد دارند. این چارچوب نوین نه تنها قابلیت استفاده در سیستم‌های هشدار زودهنگام زمین‌لغزش را دارد، بلکه می‌تواند به‌عنوان پایه‌ای برای توسعه مدل‌های پویا در سایر مخاطرات طبیعی (مانند سیلاب یا فرونشست) تطبیق داده شود.

سپاسگزاری
[bookmark: _Hlk204125903]تیم پژوهشی مراتب قدردانی صمیمانه خود را از دانشگاه ..... به دلیل ارائه حمایت مالی ضروری و امکانات پژوهشی که این پژوهش را ممکن ساخت، ابراز می‌دارد. همچنین، از مشارکت سازمان‌های مختلف در ارائه داده‌ها و کمک‌های فنی با سپاسگزاری یاد می‌شود.
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