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 چکیده

با  هاآنهستند که محاسبه  مهندسی هایسازه پایداری ارزیابی برای مهمی پارامترهای برشی، اومتپارامترهای مق

 مانند ژئوتکنیک اولیه هایآزمایش از استفاده با پژوهش این در .باشدمیمرسوم نیازمند هزینه و زمان زیادی  هایروش

 تر، زاویهپیچیده هایتست انجام بدون مصنوعی، هوش کارگیری به و محورهتک آزمایش و آتربرگ حدود بندی،دانه

 بندرعباس در گمانه 14 از نخوردهدست هاینمونه از منظور این به. شد محاسبه خاک چسبندگی و داخلی اصطکاک

 عصبی یشبکه آموزش برای و انتخاب بود، گرفته انجام مستقیم برش و ی ژئوتکنیکاولیه هایآزمایش هاآن روی بر که

 بهترین به دستیابی منظور به شد. داده آموزش مختلف هایحالت در شبکه 19۵ پژوهش تعداد این در. شدند دهاستفا

 داده آموزش میانی پایین لایه هاینورون تعداد با لایه دو و لایه تک حالت در ابتدا خورپیش عصبی هایشبکه عملکرد،

 4، 3 به میانی هایلایه افزودن با سپس و انتخاب =R  )97/0(R نسبت بودن بالا دلیل به TRAIN BR تابع و شدند

 نشان آموزش داده شدند. نتایج عصبی هایشبکه نورون( 10 و 20، 30 ،40، ۵0) میانی لایه هاینورون تعداد با لایه ۵ و

 کل R و  90/0 تست R ،1 آموزش R حالت این برای دهد،می نشان را نتایج بهترین لایه چهار MLP یشبکه داد

 شبکه ورودی پارامترهای و انتخاب نمونه 1۵ تعداد عصبی، یشبکه سنجیصحت منظور به نهایت . درباشدمی 98/0

 در عصبی شبکه چسبندگی، بینیپیش برای شد. ارزیابی شبکه خروجی آموزش داده و لایه 4 و 3، 2 بهینه حالات در

 را داشتند. خروجی بهترین (2R= 99/0) لایه 4 و 3، 2 یهاشبکه اصطکاک، زاویه برای و( 2R= 99/0) لایه  4 حالت

 پارامترهای ژئوتکنیکی، شبکه عصبی بینیپیش ،بندر عباس ها:کلید واژه

 مقدمه

ظرفیت های مختلف مهندسی مانند پروژهشود و در می بیان کلمب-مور معیار با خاک، اشباع برشی مقاومت کلی طور به

های خاکی، طراحی دیوارهای حائل و... بسیار حائز اهمیت ناپایداری شیب ارزیابی خاک، ستنشبرآورد مقدار ها، پی باربری

 Zhang)پارامتر برای ارزیابی فرسایش خاک هستند  ترینمهم این پارامترها ،و همچنین( Khaboushan et al., 2018)است 
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et al., 2018)از آزمایش سه محورهدر آزمایشگاه برشی خاک  ومتقام هایی مستقیم پارامترطور کلی برای محاسبه.  به 

(Mohammadi et al., 2022)  و در صحرا ازPMT   یاSPT، شوداستفاده می Lee et al., 2003).) های انجام آزمایش

سازی ین آمادهننخورده( نیاز دارد. همچدست )دست خورده یا ها به مقدار کافی نمونه مناسبخاک cو  φمستقیم برای تعیین  

 Khaboushan et 2018)    بر بوده و به تجهیزات آزمایشگاهی خاصی نیاز داردانتقال نمونه به آزمایشگاه پرهزینه و زمانو 

al.,). های صحرایی ارائه شده استآزمایش با استفاده ازروابط تجربی زیادی نیز  ی پارامترهای مقاومت برشیبرای محاسبه. 

ای خاص با ویژگی خاص های منطقهبرای خاک عملاًو  باشندمی بسیاریی زمان و هزینهها نیازمند صرف تمامی این روش اما

  هاآنبرخی از  مثلاًها از طرق مختلفی هستند این پارامتر بینیپیشدر تلاش برای  اند؛ بنابراین همواره محققانقابل استفاده

φ  وc اند تخمین زده درا با استفاده از  آزمایش نفوذ استاندار(Mahmoud, 2013).  2012خانلری و همکاران در،φ   وc  را

اصفهانی و حیدری مدنی  به دست آورند. 4و  40، 200با استفاده از هوش مصنوعی از شاخص خمیری و درصد عبوری از الک 

ریل کرمانشاه را سیر پیشنهادی مونورسی دربرگیرنده م هایخاکپارامترهای چسبندگی و زاویه اصطکاک داخلی  (،1389)

با استفاده از پارامترهای  (Kim et al., 2021)و همکاران  کیم .برآورد کردندبا استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی 

برجای مرتبط با ناپایدارهای ناشی از بارندگی سنگاپور  هایخاک مؤثرمصنوعی، چسبندگی  عصبی یشاخص خاک و شبکه

پارامترهای برشی خاک را با استفاده از رگرسیون  (Khaboushan et al., 2018)و همکاران  خبوشان را به دست آوردند.

 (CaCO3) و کربنات کلسیم (OM)از درصد رس، ماسه و سیلت، قطر متوسط و محتوای مواد آلی  (MLR) طی چندگانهخ

ص خاک مانند های برشی خاک و برخی خواپارامتر بین یرابطه (Zhang et al., 2018)همکاران  وژانگ  به دست آوردند.

ی فرسایشی شمال چین مورد بررسی قرار دادند.  محمدی و را در منطقه رس، کربنات کلسیم، وزن مخصوصمقدار گراول، 

و وزن  برشی خاک را با استفاده از هوش مصنوعی و آزمایش الک، حدود آتربرگ مقاومت پارامترهای (2020)همکاران 

 .به دست آوردند  را اشباع اصفهان ایران هایخاکمخصوص 

 سنتی هایروش به حل قابل یا ندارند مشخصی حل راه که مسائلی حل در محاسباتی هوش از اخیر، استفاده هایسال در

 آن، بردارند، علاوه  تأثیرزیـادی  پارامترهـای فیزیکی فرایندهای برخـی از چراکه در. است کرده به شدت پیشرفت نیستند

 ،های هوشمندروش و اساس در واقع پایهافزایـد. مـی موضوعبـر پیچیـدگی  هااین پارامتر بین غیرخطـی کاملاًروابط  وجود

های موقعیتاین روابط به و تعمیم  هاآن میان روابط ذاتی یافتن در راستایها، تلاش در داده پنهان نهفتهاستفاده از دانش 

ی ژئوتکنیک مانند های اولیهتا با استفاده از آزمایش است در این پژوهش سعی شده .(Churchland, 1992) یگر استد

تر های پیچیدهافزار متلب، بدون انجام تستمحوره و به کارگیری هوش مصنوعی در نرمبندی، حدود آتربرگ و آزمایش تکدانه

  .کرد محاسبه قبولی قابل دقت اب را خاک چسبندگی و داخلیزاویه اصطکاک 

  ANN. بسیاری از محققین از شده است( در بسیاری از مطالعات پیشین ژئوتکنیک استفاده ANN)مصنوعی  عصبی یشبکه

نشست  .(Kalinli et al., 2011; Goh, 1995)اند های عمیق و سطحی استفاده نمودهی ظرفیت باربری پیمحاسبه یبرا

ها (. پایداری دامنهSivakugan et al., 1998استنباط شده است ) ANNهای لعمق نیز با استفاده از مدهای سطحی کمپی

ها نیز لغزش(. زمینNi et al., 1996) های عصبی مورد بررسی قرار گرفته استهای فازی با شبکهوعهبا ترکیب نظریه مجم

را  ANN( یک مدل Ellis et al., 1995و همکاران ) الیس(. Choi et al., 2012اند )با استفاده از هوش مصنوعی مدل شده
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بندی را برای ایجاد طبقه ANNیک مدل  Calی تنش ماسه پیشنهاد کردند.  هی دانه و تاریخچتوزیع اندازه بینیپیشبرای 

 Romero) رومرو و پاموکچو های شاخص خاک مانند شاخص خمیری، حد روانی و درصد رس توسعه داد.کمی خاک از ویژگی

and Pamukcu, 1996)  یک مدلANN مدول برشی و مواد گرانول ارائه کردند. از  مشخص کردنبرای  راANN  با درجات

، در ده شدهکوبیهای شمعی های شمعی، از جمله پیمحوری و جانبی پی ظرفیت باربری بینیپیشف موفقیت برای مختل

 ;e.g., Chan et al., 1995; Lee and Lee, 1996; Teh et al., 1997)(، استفاده شده است uplift)بالا آمدنتراکم  و 

Abu-Kiefa, 2005; Das and Basudhar, 2006; Shahin and Jaksa, 2006.) ( و مرندی و 1394شریفی و همکاران )

پناه . کمکاندکرده بینیپیشهای عصبی مصنوعی، های رمبنده را از طریق شبکه( پتانسیل رمبندگی خاک1394همکاران )

 اند.کرده بینیپیشرا رسی  هایخاک رفتار تورمی، ی عصبی مصنوعیبا استفاد از  شبکه1394ال و همکاران در س

 هاواد و روشم

 و بانک اطلاعات پژوهش منطقه

کن ساقی کوثر بندرعباس که توسط شرکت شیرینی آبهای این پژوهش از مطالعات ژئوتکنیکی صورت گرفته برای پروژهداده

 باشدمیشهرهای ایران کلان از بندرعباس مرکز استان هرمزگان و یکی آوری شده است.م گردیده جمعژئوتکنیک تهران انجا

آزمایش ژئوتکنیک انجام شده در  100های مطالعات که در جنوب ایران قرارگرفته است. بانک اطلاعاتی پژوهش شامل داده

 ASTM-D)آتربرگ     حدودبندی، دانه هایآزمایشهای باشد. در این پژوهش از دادهگمانه در شهر بندرعباس می 14

 ،(ASTM-D2166)محوری       تک آزمایش ،(ASTM-D 854-14.)(Gs) جامد هایدانه مخصوص نوز تعیین ،(87 4318

های ورودی( و آزمایش برش مستقیم )برای )برای داده SPT آزمایش و (ASTM-D851)رطوبت درصد تعیین آزمایش

 شکلتا با استفاده از هوش مصنوعی پارامترهای مقاومت برشی خاک را محاسبه کنیم. است  شده تفادهسا های خروجی(داده

های ورودی برای دادهای مورد استفاده هشود، آزمایشطور که مشاهده میندهد. همای مورد مطالعه را نشان میمنطقه  1

تر بوده، ها سریعکه نسبت به سایر آزمایش باشندهای ژئوتکنیک میهای ژئوتکنیک رایج در پروژهمایشآز از ،این پژوهش

انجام شده  ها، تجزیه و تحلیل آماری بانک داده 1 جدولتر است. در راحت هاآنی کمتری دارند و دسترسی به نتایج هزینه

از رس  با  ها، خاک ریزدانه عمدتاً. نمونهشده استمتر استخراج  70تا  1هایی به عمق د مطالعه از گمانههای مورنمونه است.

 uC استاندارد، نفوذ آزمایش عدد sptN ،در این جدول .باشدمیخاصیت خمیری پایین خاصیت خمیری بالا تا سیلت با 

درصد  ω  محوری، تک فشاری مقاومت uq خشک، حجم واحد وزن dγ محوری،تک آزمایش از آمده دست به  چسبندگی

 LL درصد گراول، G%درصد ماسه،  %Sدرصد سیلت،  M%درصد رس،  C%های جامد، وزن مخصوص دانه Gsرطوبت، 

 زاویه اصطکاک  φچسبندگی و  Cضریب انحنا،  CCیکنواختی،  ضریب Cuشاخص خمیری،  PIحد خمیری،  PLحد روانی، 

 دهند.شکیل میت را داخلی
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 . موقعیت منطقه مورد مطالعه1 شکل
Fig. 1. The location of study area 

 هاتجزیه و تحلیل آماری مجموعه داده. 1 جدول
Table 1. Statistical analysis of results 

parameter unit Max Min mean SD skewness kurtosis 

Nspt N 100 1 33.72 27.92 -1.24 0.72 

Cu 2Kg/cm 1.17 0.09 0.43 0.23 -0.83 -0.35 

γd 3Kg/cm 2.1 1.45 1.68 0.09 -1.18 0.20 

qu 2Kg/cm 2.34 0.18 0.87 0.47 -0.83 -0.35 

ω - 31.4 7.96 20.05 3.71 -1.33 0.48 

Gs - 2.86 2.52 2.70 0.04 -0.11 4.47 

%C - 56.3 0 28.46 12.87 -1.18 0.75 

%M - 94.8 8.1 45.85 17.98 1.09 -0.21 

%S - 87.9 0 24.70 24.73 -0.68 -0.20 

%G - 26.5 0 1.17 3.93 -3.26 11.63 

LL - 72 10 27.51 10.69 -1.58 1.97 

PL - 40 1 17.57 6.46 -1.32 0.77 

PI - 32 1 9.94 6.62 -1.27 0.95 

Cu - 252 0 5.49 26.66 -5.36 30.06 

CC - 1187 0 71.24 143.10 -2.66 6.67 

C 2Kg/cm 1.24 0 0.22 0.21 -2.03 4.20 
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parameter unit Max Min mean SD skewness kurtosis 

φ degree 42 10 25.49 6.92 -0.60 -0.75 

 

 هاي ژئوتکنیکنتايج آزمايش

ها از رس با خاصیت خمیری . نمونهاندهبندی شد( طبقهUSCS) یونیفاید سیستمهای خاک طبق نمونه، a 2 شکلدر 

(، رس با خاصیت خمیری پایین یا لای با MLخمیری کم) (، لای با خاصیتCL(، رس با خاصیت خمیری کم)CHزیاد)

اند. در این میان رس با خاصیت خمیری کم ( تشکیل شدهSCی رسی)( و ماسه با ریزدانهCL-MLیت خمیری پایین)خاص

، خیلی کمی شاخص خمیری دسته4ها به نمونه( Burmister, 1994) ستریبرم بندیبیشترین فراوانی را دارد. طبق طبقه

 شاخص خمیری، b 2 شکلبه  با توجهدند. بندی شبالا تقسیم شاخص خمیریمتوسط و  شاخص خمیریکم،  شاخص خمیری

( Dr، تراکم نسبی)SPTبا استفاده از عدد ( Skempton, 1986)  اسکمپتون بندیطبق طبقه کم بیشترین فراوانی را دارد. 

ت سالعاده سمتراکم، خیلی متراکم، متراکم، متوسط، سست، بسیار سست و فوق کاملاًها به هتخمین زده شد و نمونها نمونه

 را دارند. سست بیشترین فراوانی هایخاکدهد. در این بین می بندی را نشاننمودار این طبقه ،c 2 شکلتقسیم  شدند. 

  

a b 

 

c 

هیستوگرام ( cو  خمیریبندی شاخصهیستوگرام فراوانی و طبقه( b، بندی یونیفاید خاکهیستوگرام فراوانی و طبقه( a. 2 شکل

 SPT استفاده از عددبندی تراکم نسبی خاک با فراوانی و طبقه

Fig. 2a. Soil class in unified classification system, b: plasticity index of soil, c:Relative density of soil using 

SPT  
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 (ANN)ي عصبی مصنوعیشبکه

از عملکرد مغز انسان و سیستم  الهام گرفتنباشد که با سازی عددی میمحاسباتی و مدل روشی عصبی مصنوعی، یک شبکه

 دارای لایه هر مصنوعی، عصبی هایشبکه کاربرد به توجه با ، گسترش یافته است.گیرندهای شبکه قرار میکه در لایه عصبی

، یافتن آماری سادههای ی این روش همانند بسیاری از روشفلسفه .دارد خاصی وزن اتصال هر و است نورون کافی مقدار

ی شناخته سازباشد. این روش به عنوان ابزاری قدرتمند برای مدلمی آن متناظر هایهای مدل با خروجیورودی ارتباط بین

 بندی کرده و روابط پیچیده و غیرخطی میان متغیرهای یک سیستم ایجاد کندهای ناکافی را دستهتواند دادهکه می ودشمی

(Rumelhart et al., 1985.) اند شده تقسیمتی بخور و رقاخور، پسی پیشهای عصبی به سه دستهطور کلی شبکهبه

(Hagan, 1995). ی عصبی ساختار مرسوم یک شبکه .شده استاستفاده  خورپیشعصبی  یدر این پژوهش از شبکه

 داده شده است. نشان  3 شکلخور در پیش

 

 

 

 

 

 خورساختار مرسوم یک شبکه عصبی پیش. 3 شکل

Fig. 3. Structure of a feed forward neural network 

هایی است که ورودی ی ورودی شامل نورونشوند. لایـهبندی میهای مختلف طبقهها در لایهرونوی عصبی، ندر یک شبکه

هـایی است که خروجی سیستم را به محیط خارجی یا کاربر کنند. لایه خروجی نیز شامل نورونرا از محیط خارج دریافت می

ی نهان )میانی، دی و خروجی ممکن است یک یا چند لایههای وروعـلاوه بر لایه معمولاًدهد. و یا طراح سیستم ارائه می

Hidden Layerها و طراحی شبکه ها به ساختار شبکه، ساختار داده( نیز بین این دو لایـه موجـود باشد که تعداد این لایه

را تولید کرده که  های آن لایه، خروجینورونکند، که لایه ورودی، ورودی را دریافت میگـردد. هنگامیتوسط طراح بر مـی

کند تا اینکه شرط معین و مورد نظر)پایان همین خروجی، ورودی لایه بعدی است. این مراحل به همین ترتیب ادامه پیدا می

ن تعداد رسد. تعییدهـد و فرایند به اتمام میفرایند یادگیری( برقرار گردد، سپس لایه خروجی، خروجی شبکه را ارائه مـی

شبکه دارد، یعنی در  بهینه کردنای نهان شبکه برای طراحی شبکه الزامی اسـت و تعداد آن بستگی به ههای لایهنورون

ی رویهگردد. البته باید در نظر داشت که افزایش بی شـود تا کارایی شبکه بهینهی نهان افزوده مـیحقیقت آنقدر نورون به لایه

 .بیش برازش شبکه گرددی نهـان ممکن است باعث ههـای لایـتعـداد نورون

کاربردی در تاریخ شبکه عصبی  یاولین شبکه که استفاده شده است ( MLP) شبکه عصبی پرسپترون در این پژوهش از

. الگوریتم یادگیری پرسپترون، الگوریتمی ساده ولی مفهومی است. باشدمیهای عصبی پیشخور مصنوعی است و نماد شبکه
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است، این است که رفتار خوب  با ناظرتر شبکه عصبی های پیشرفتهی بسیاری از الگوریتمیادگیری پرسپترون که مبنااساس 

شود که از اشتباهات قبلی گیرد. بنابراین در این شبکه به نورون اجازه داده میشود و رفتار بد مورد سرزنش قرار میتشویق می

کنیم خطا همراه باشد، احتمال این خطا را در آینده کم میار کند. اگر جواب شبکه با خود یاد بگیرد که در آینده چگونه رفت

 (Activation Function) توابع محرک .(Rosenblatt, 1958) دهیمو اگر جواب درست باشد وضع موجود را تغییر نمی

تواند خطی یا غیرخطی باشد. یک رک میکننـد. تـابع محـی عـصبی ایفـا مـیهای مختلف شـبکهنقش تابع ربط را در لایه

شود. در عمل، تعداد محدودی از توابع محرک مورد استفاده قرار خـاب میتابع محرک بر اساس نیاز خاص حل مـسئله انت

بع خطـی مقـداره، تـابع همـانی، تـا ای دومقداره متقارن، تابع آسـتانه ای دوع آستانهتـوان به تابمی هاآنگیرند که از بین می

در این پژوهش از تابع محرک تانژانت  (.Hagan, 1995) ئیدی و تابع تانژانت هایپربولیک اشاره کردمثبـت، تـابع سیگمو

خروجی -ی ورودیدن سیستم خطی و زمان ثابت رابطهتابع انتقال راه مناسبی برای نشان دا هایپربولیک استفاده شده است.

لیه بدست س به معادلات دیفرانسیل توصیف کننده پویایی سیستم، با فرض صفر بودن شرایط اواست. این تابع با تبدیل لاپلا

ا ارتباط بین ورودی و خروجی در طول زمـان بـ مشخص کردنیادگیری در واقع فرایند . (MATLAB help center)آیدمی

 ست. ی و تابع یادگیری عملگرا استفاده شده ا. در این پژوهش از  تابع یادگیری تطبیق(,Dayhoff 1994تکـرار فرایند است )

تعداد نقاط  پیچیدگی مسئله،  که شامل:عوامل زیادی بستگی دارد،  انتخاب تابع آموزشی شبکه عصبی چندلایه به

ها در شبکه، هدف خطا و این که آیا شبکه برای تشخیص گیریها و جهتوزنی آموزش، تعداد داده در مجموعه

. پس در این بخش لازم است باشندمی ود )تجزیه و تحلیل تشخیصی( یا تقریب تابع )رگرسیون(شالگو استفاده می

 (. MATLAB help center)های مختلف آموزشی را مقایسه کردالگوریتم

 هاي ورودي و خروجیداده

،  (Cc)ریب انحنا درصد سیلت، درصد ماسه، درصد گراول، ض باشند، شامل: درصد رس،پارامتر می 1۵های پژوهش یورود

، درصد رطوبت، وزن (Gs)های جامد، حد روانی، حد خمیری، شاخص خمیری، وزن مخصوص دانه(Cu)ضریب یکنواختی 

شود. این پژوهش دو خروجی دارد که می SPTمحوری، چسبندگی و عدد ، مقاومت تک(dγ)مخصوص خشک ذرات خاک 

   .شوندزاویه اصطکاک داخلی و چسبندگی را شامل می

 

 دهد.را نشان می عصبی یهای شبکهیها و خروجنمایی از ورودی ،4 شکل
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 های شبکه عصبیها و خروجینمایی از ورودی. 4 شکل

Fig. 4. Input and output of neural network 

 تفادهنرم افزار مورد اس

 طرح  سازیپیادهبرای 

 

ی عصبی آن استفاده شده و جعبه ابزار شبکه MATLAB R2021a v9.9.0افزار در شبکه عصبی مصنوعی از نرم 4 شکل

ها نیز در این نسخه آنالیز دادهعت آموزش و های قبلی کاراتر بوده و سرافزار، نسبت به نسخهنسخه از نرم ابزار ایناست. جعبه

 های پیشین است.بالاتر از نسخه

 مورد نظر يمسئلهي عصبی براي ساختار شبکه

ها استفاده شده است. تعداد برای آنالیز داده (MLP)و پرسپترون چندلایه (FF)خوری عصبی پیشدر این پژوهش از شبکه

. در حقیقت تعداد مناسب اندآمدهنهان از طریق سعی و خطا به دست های پی پنهان و همچنین تعداد لایههای لایهگره

 همین خاطربه  .(Rosenblatt, 2004) آید که شبکه بهترین جواب را ارائه دهدهای پنهان، وقتی به دست میها و لایهنورون

های برای آنالیز داده ۵0، 40، 30، 20، 10ای هو پنج لایه و تعداد نورون چهار لایهلایه،  لایه و سهلایه، دوعصبی یک یهاشبکه

 . شده استاین پژوهش استفاده 

 10لایه،  شبکه سه 7شبکه دولایه،  84لایه،  شبکه تک 84شبکه پردازش شده است که از این تعداد  19۵در این پژوهش، 

 .(6و ۵شکلو   1 جدولاند)بوده لایه پنجشبکه  10و  لایه چهارشبکه 
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 های مختلفاد لایهش شده با تعدزهای عصبی پرداتعداد شبکه. 2 جدول
Table 2. Number of processed neural network with different layers 

 تعداد لایه تعداد شبکه

 لایه تک 84

 لایه دو 84

 لایه سه 7

 چهار لایه 10

 لایه پنج 10

 مجموع 195

 

 

 

 های مختلفتعداد لایههای عصبی پردازش شده با نمایش فراوانی شبکه. ۵ شکل
Fig. 5. Show the frequency of processed neural network with different layers 
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 لایه و پنج  لایه،  لایه، سه لایه، دو های عصبی یکنمایی از شبکه. 6 شکل

Fig6. A view of one – layer, two- layer, three-layer, four- layer and five- layer  neural networks  

زش شد. نورون پردا 10های لایه میانییابی به بهترین عملکرد، شبکه ابتدا در حالت تک لایه و دو لایه با تعداد نورونبه منظور دست

 مورد پردازش قرار گرفتند. 10و  20، 30، 40، 50های لایه میانی لایه و  با تعداد نورون 5و  4، 3ی قبل  با مرحله بهترین نتایجسپس 

 آموزش فرآيند

 توابع این از یک هر با شده پردازش عصبی هایشبکه فراوانی و تعداد که است شده استفاده مختلف آموزشی تابع 14 از مطالعه این در

 .باشدمی مشاهده قابل  3 جدول و 7 شکل در
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 های عصبی پردازش شده با توابع آموزشی مختلفنمایش فراوانی شبکه. 7 شکل

Fig. 7. Presentation of the frequency of neural networks processed with training function 

 

 مختلف آموزشی توابع تعداد با شده شزپردا عصبی هایشبکه تعداد .3 جدول
Table 3. The number of processed neural networks with the number of different training function 

 تعداد بع آموزشیات ردیف

1 Train BFG 14 

2 Train BR 31 

3 Train CGB 13 

4 Train CGF 12 

۵ Train CGP 12 

6 Train GD 12 

7 Train GDM 12 

8 Train GDA 12 

9 Train GDX 12 

10 Train LM 13 

11 Train OSS 12 

12 Train NR 12 

13 Train NRP 14 

14 Train SCG 14 

 19۵ مجموع
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 يند يادگیريآرف

صحت سنجی نتایج نهایی کنار گذاشته داده اعم از ورودی و خروجی شبکه عصبی را جدا و برای  1۵در ابتدا  در این مطالعه

ترتیب که  زمون خود شبکه عصبی با اینآبرای آموزش شبکه عصبی و  هادادهبقیه  ( از 9و  8مربوط به جدول  هایدادهشد)

د، در نتیجه برای آزمون شبکه عصبی ساخته شده استفاده ش هادادهدرصد  30عصبی و  وزش شبکهبرای آم هادادهدرصد  70

شبکه با تابع  ۵9و  MSE REG گرایعملتابع یادگیری شبکه با  MSE  ،۵9عملگرایشبکه با تابع یادگیری  77 حدود

در این پژوهش از تابع یادگیری تطبیقی و تابع یادگیری . (4 جدولو   1 شکلپردازش شدند ) SEE گرایعملیادگیری 

شبکه با تابع یادگیری  90کنید، در این پژوهش ه میاهدمش ۵ جدول و  9 شکلعملگرا استفاده شده است. همانطور که در 

 .اندپردازش شده GDMا تابع یادگیری تطبیقی شبکه ب 10۵و  GDتطبیقی 

 

 

 عملگرا  یادگیری توابع با شده پردازش عصبی هایشبکه فراوانی نمایش. 8 شکل

Fig. 8. Presentation of the frequency of neural networks processed with operant learning function 
 

 مختلف یش شده با توابع یادگیری عملگرازهای عصبی پرداتعداد شبکه .4 جدول

Table 4.Number of neural networks processed with different operant learning function 

 تعداد تابع یادگیری عملگرا ردیف

1 MSE 77 

2 MSE REG 59 

3 SEE 59 

 195 مجموع
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 مختلفهای عصبی پردازش شده با  تابع یادگیری تطبیقی نمایش فراوانی شبکه. 9 شکل

Fig. 9. Frequency display of neural networks processed with different adaptive learning function 

 

 مختلف تطبیقی یادگیری توابع با شده پرداژش عصبی هایشبکه تعداد. ۵ جدول

Table 5. The number of processed neural networks with different adaptive learning functions 

 تعداد شبکه تابع یادگیری تطبیقی ردیف

1 Learn GD 90 

2 Learn GDM 105 

 195 مجموع

 

 تفسیر نتايج حاصل از شبکه

 اند.  همانطورگذاری شدهنام  mتا  aکه از  شودمی مشاهدهلایه و دو لایه را  های عصبی تکاز بهترین نتایج شبکه  6 جدولدر 

بیشترین فراوانی را در میان توابع آموزشی داشته  BRی تابع آموزشآمده،  نتایج به دست در بین بهترین، شودمیکه مشاهده 

بیشترین  GDتابع  دهد. در میان توابع یادگیری تطبیقی،تشکیل می MSEمورد از توابع یادگیری عملگرا را تابع  6است و

ا و یادگیری تطبیقی ی، یادگیری عملگرین توابع آموزشبه ترتیب بهتر GDو تابع  MSE، تابع BRرا دارد. بنابراین تابع  فراوانی

های میانی، و با استفاده از بهترین توابع آموزشی، یادگیری های لایهتعداد نورون تغییر دادنهستند. سپس با برای این مسئله 

 بدست آمد. لایه بهترین نتایج و پنج لایه،  تطبیقی و یادگیری عملگرا در حالت سه
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 لایه و دولایههای عصبی یکنتایج شبکه. 6 جدول

Table 6. The results of one-layer and two-layer neural networks 

 

های این اند. نمودارگذاری شدهنام rتا  nدهد که از از بهترین توابع نشان می استفادهرا با ن نتایج از بهتریمورد  پنج، 7 جدول

 شده است. داده نشان  13شکل تا   10شکل ها در شبکه

 

 تابع آموزش نام

 تابع

یادگیری 

 تطبیقی

ی رتابع  یادگی

 عملگرا
 تابع انتقال تعداد لایه

R   

 آموزش

R 

 آموزش صحت

R 

 تست 

R 

   کل

a Train BFG Learn GD SEE 2 
TAN 

SIG 
0.96 0.97 0.96 0.97 

b Train BFG 
Learn 

GDM 
MSE 2 

TAN 

SIG 
0.97 0.95 0.96 0.97 

c Train BR Learn GD SEE 1 
TAN 

SIG 
0.95 - 0.95 0.97 

d Train BR 
Learn 

GDM 
MSE 1 

TAN 

SIG 
0.95 - 0.95 0.97 

e Train BR Learn GD MSE 2 
TAN 

SIG 
0.99 - 0.84 0.97 

f Train BR Learn GD SEE 2 
TAN 

SIG 
0.99 - 0.82 0.97 

g Train BR 
Learn 

GDM 
MSE 2 

TAN 

SIG 
1 - 0.83 0.97 

h Train BR 
Learn 

GDM 
MSE REG 2 

TAN 

SIG 
0.97 - 0.95 0.97 

i Train CGB Learn GD MSE 2 
TAN 

SIG 
0.96 0.98 0.97 0.97 

j Train LM 
Learn 

GDM 
MSE 2 

TAN 

SIG 
0.97 0.95 0.96 0.97 

k Train NRP 
Learn 

GDM 
MSE REG 2 

TAN 

SIG 
0.96 0.98 0.97 0.97 

l Train SCG Learn GD MSE 2 
TAN 

SIG 
0.97 0.93 0.99 0.97 

m Train SCG 
Learn 

GDM 
MSE 2 

TAN 

SIG 
0.96 0.97 0.96 0.97 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
2.

16
.3

.1
01

52
61

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 c

4i
20

16
.k

hu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

08
 ]

 

                            14 / 26

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2022.16.3.1015261
https://c4i2016.khu.ac.ir/jeg/article-1-3093-fa.html


30 

 

 

1401 زیپائ 3 ۀهم، شمارشانزدجلد  ،یمهندس یشناسنیزم هیرنش  

 و پنج لایه با استفاده از بهترین توابع لایه چهارلایه،  لایه، دولایه، سهیکهای عصبی بهترین نتایج شبکه. 7 جدول

Table 7. The best results of one-layer, one-layer, three-layer, four-layer and five-layer neural networks using 

the best functions 

 تابع آموزش نام
 تابع

 یادگیری تطبیقی

 تابع

 رایادگیری عملگ
 تابع انتقال تعداد لایه

R 

 آموزش

R 

 تست

R 

 کل

n TRAIN 

BR 

Learn 

GDM 
MSE 1 

TAN SIG 
0.96 0.97 0.97 

o 
TRAIN 

BR 
Learn 

GDM 

MSE 2 
TAN SIG 

1 0.74 0.95 

p 
TRAIN 

BR 
Learn 

GDM 

MSE 3 
TAN SIG 

1 0.87 0.98 

q 
TRAIN 

BR 
Learn 

GDM 

 
MSE 

4 
TAN SIG 

1 0.90 0.98 

r 
TRAIN 

BR 

Learn 

GDM 
MSE 5 TAN SIG 0.99 0.81 0.97 

 

 
 oي عصبی نمودارهاي شبکه. 10شکل 

Fig.10. Neural network diagrams O 
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 P ی عصبینمودارهای شبکه. 11شکل 

Fig. 11. Neural network diagrams p 

 

 

 q ی عصبینمودارهای شبکه. 12شکل 

Fig. 12. Neural network diagrams q 
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 r ی عصبینمودارهای شبکه. 13شکل 

Fig. 13. Neural network diagrams r 

 آمده از شبکه عصبی مصنوعیسنجی نتايج به دستصحت
 واقعی مقادیر و داخلی اصطکاک زاویه برای آمدهدست به مقادیر عصبی، هایشبکه از حاصل نتایج سنجیصحت منظور به

 دست به عصبی هایشبکه از حاصل نتایج همچنین. است شده داده نشان  8جدول  در مقادیر همان برای شده گیریاندازه

 رگرسیون سپس. است شده داده نشان 9 جدولدر مقادیر همان برای شده گیریاندازه واقعی مقادیر و چسبندگی برای آمده

 و چهارلایه لایه، سه دولایه، هایحالت برای عصبی یشبکه از آمده دست به مقادیر و هاآزمایش زا آمده دست به مقادیر بین

 (.1۵ و 14 شکل) است آمده دست به خروجی ود هر برای لایه پنج

  از که طورهمان

 

 رگرسیون و دارد قرار حالت بهترین در لایه چهار حالت در چسبندگی، برای عصبی یشبکه پیداست، 1۵ شکل و 10 جدول

 و 9 جدول بررسی با. است داده را نتایج بهترین 98/0 رگرسیون با لایه سه حالت لایه، 4 حالت از بعد. است داده را 99/0

 .است داده را 99/0 رگرسیون لایه سه و دولایه هایحالت تمام داخلی اصطکاک زاویه برای که شودمی مشاهده 14شکل 

 98/0 کل  R  و 90/0  تست  R ،1 آموزش R حالت این در باشد،می q یشبکه به مربوط نتایج بهترین  8جدول  به توجه با

  .است آمده دست به
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...هاي بندرعباسهاي مقاومت برشي خاکبيني پارامترپيش  

 اندها استفاده شدهعملکرد شبکهای ارزیابی های ورودی واقعی به دست آمـده در آزمایشـگاه که بر. برخی از داده8جدول 

Table 8. Some of the real input data obtained in the laboratory that have been used to evaluate the 

performance of networks 

sptN uC 
u

q 
d

γ ω Gs %C %M %S %G LL PL PI uC CC 

3 0.815 1.67 1.63 17.52 2.71 43.6 43.8 12.6 0 61 30 31 0.167 6 

5 0.79 1.63 1.58 19.25 2.7 37.4 62.2 0.4 0 72 40 32 0.111 9 

11 0.805 1.65 1.61 18.29 2.74 30.6 67.6 1.8 0 32 2 30 0.211 19 

40 0.905 1.65 1.81 26.2 2.74 41.2 58.3 0.5 0 38 23 15 0.125 8 

40 1.17 1.6 2.34 27.4 2.75 43.4 54.9 1.7 0 45 24 21 0.143 7 

32 0.44 1.7 0.88 22.2 2.73 38.1 45.9 16 0 36 20 16 0.091 11 

17 0.92 1.65 1.84 23.79 2.71 12.5 46.5 41 0 20 1 19 10.316 76 

22 0.33 1.58 0.66 26.83 2.73 27.2 72 0.8 0 25 22 3 1.19 21 

28 0.475 1.69 0.95 24.3 2.81 33.1 93.9 26.9 0.1 23 15 8 0.062 16 

15 0.615 1.72 1.23 19.2 2.71 46.7 51.3 2 0 14 18 8 0.143 7 

15 0.51 1.75 1.02 18.55 2.69 24.6 51.3 24.1 0 20 21 2 0.533 30 

100 0.32 1.78 0.64 14.5 2.67 9.9 14.1 71.8 0.2 18 13 1 23.194 311.5 

95 0.3 1.75 0.6 13.5 2.68 0 31.1 42.4 17 19 13 7 0.437 0 

12 0.1 1.73 0.65 14.36 2.69 18 25.5 52.8 0.9 30 9 3 0.714 231 

17 0.21 1.64 0.2 19.2 2.67 20.4 52.3 27.3 0 28 17 10 0.25 42 

 

های برای حالتی عصبی شبکه هایبینیپیشبا  هاآنی ها و مقایسهزاویه اصطکاک داخلی به دست آمده از آزمایشمقادیر . 9 جدول

 لایه و پنج لایه چهارلایه،  لایه، سه دو

Table 9. Friction angle values obtained from experiments and their comparison with neural network 

predictions for two-layer, three-layer, four-layer and five-layer states. 
φ حاصل از آزمایش φ یعصب یهاشبکه بینیشپی از حاصل 

 لایه پنج چهار لايه لایه سه دولایه لایهتک -

16.00 16.15 16.00 16.00 16.00 16.00 

13.00 13.08 13.00 13.00 13.00 12.99 

36.00 30.04 36.00 36.00 36.00 36.00 

18.00 22.17 18.00 18.00 18.00 17.99 

14.00 21.80 14.00 14.00 14.00 13.98 

28.00 23.33 28.00 28.00 28.00 28.00 

26.50 34.46 27.00 27.00 27.00 27.00 

33.00 21.70 33.00 33.00 33.00 33.00 
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36.00 27.21 36.00 36.00 36.00 36.00 

28.00 22.82 28.00 28.00 28.00 28.00 

35.00 33.70 32.00 35.00 35.00 32.01 

26.00 31.51 31.00 26.00 26.00 31.00 

17.00 30.93 28.00 17.00 17.00 28.00 

25.00 28.67 35.00 25.00 25.00 34.99 

35.00 22.55 26.00 35.00 35.00 26.00 

 

  

  

 
 ی عصبیشبکه بینیپیشهای آزمایشگاهی و رگرسیون حاصل از زاویه اصطکاک داخلی به دست آمده از آزمایش. 14شکل 

Fig. 14. Regression of friction angle obtained from laboratory experiments and neural network prediction 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
2.

16
.3

.1
01

52
61

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 c

4i
20

16
.k

hu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

08
 ]

 

                            19 / 26

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2022.16.3.1015261
https://c4i2016.khu.ac.ir/jeg/article-1-3093-fa.html


3۵ 

 

 

...هاي بندرعباسهاي مقاومت برشي خاکبيني پارامترپيش  

 

 

های دولایه، ی عصبی برای حالتشبکه هایبینیپیشبا  هاآنی  ها و مقایسهدست آمده از آزمایشمقادیر چسبندگی به . 10 جدول

 لایه لایه و پنجلایه، چهار سه

Table 10. Cohesion values obtained from experiments and their comparison with neural network predictions 

for two-layer, three-layer, four-layer and five-layer states 

C حاصل از آزمایش C های عصبیشبکه بینیپیش حاصل از 

 پنج لایه چهار لایه یهسه لا دو لایه لایهتک -

0.44 0.54 0.40 0.44 0.44 0.31 

0.22 0.50 0.23 0.21 0.22 0.28 

0.15 0.51 0.03 0.15 0.15 0.21 

0.13 0.47 0.17 0.13 0.13 0.18 

0.29 0.50 0.28 0.43 0.29 0.21 

0.19 0.49 0.12 0.18 0.19 0.21 

0.24 0.48 0.17 0.22 0.24 0.18 

0.17 0.48 0.07 0.17 0.17 0.17 

0.19 0.47 0.20 0.18 0.19 0.18 

0.29 0.50 0.27 0.30 0.29 0.19 

0.23 0.53 0.23 0.23 0.36 0.21 

0.21 0.46 0.20 0.20 0.21 0.22 

0.22 0.47 0.17 0.21 0.22 0.27 

0.24 0.50 0.17 0.21 0.24 0.30 

0.28 0.53 0.19 0.25 0.28 0.23 
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 ی عصبیشبکه بینیپیشهای آزمایشگاهی و رگرسیون حاصل از چسبندگی به دست آمده از آزمایش. 1۵کل ش

Fig. 15. Regression from cohesion obtained from laboratory experiments and prediction of neural network 

 گیريبندي و نتیجهجمع

 آن نتایج و شد استفاده خاک مکانیکی و فیزیکی خواص تعیین برای صحرایی و آزمایشگاهی هاییشآزما از پژوهش، این در

 متفاوتی هایویژگی یک هر که شد ساخته خروجی 2 و ورودی 1۵ با شبکه 19۵ بعد، مراحل در. شد آماده شبکه به ورود برای

 سازیمدل برای نورون 10 با دولایه و لایهتک خورپیش نپرسپترو شبکه از ابتدا مطالعه این در .(6 و ۵ ،3،4 جدول) داشتند

 مقایسه دیگریک با نتایج بهترین یافتن برای آمده دستبه نتایج و پردازش شده ساخته هایشبکه سپس. است شده استفاده

 چهار لایه لایه، سه دلم هاآن از استفاده با و انتخاب تطبیقی یادگیری و عملگرا یادگیری آموزشی، توابع بهترین سپس. شدند

 برای آزمایشگاه در آمده دست به واقعی ورودی هایداده از برخی. شدند مدل ۵0 ،30.40 ،10.20 نورون تعداد و لایه پنج و

لایه در  ی عصبی برای چسبندگی، در حالت چهارشبکه آمده، دستبه نتایج طبق شدند. استفاده هاشبکه عملکرد ارزیابی

بهترین نتایج را  98/0لایه با رگرسیون  لایه، حالت سه 4را داده است. بعد از حالت  99/0ار دارد و رگرسیون بهترین حالت قر

 و کند برقرار عددی و تجربی هایداده بین ای خوبیرابطه توانسته است عصبی یگفت شبکه توانمی، در نتیجه داده است
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بیشترین فراوانی را در میان توابع  BR به دست آمده، تابع آموزشی در بین بهترین نتایج .دهد انجام مناسبی بینیپیش

 دهد. در میان توابع یادگیری تطبیقی، تابعتشکیل می MSE مورد از توابع یادگیری عملگرا را تابع 6آموزشی داشته است و

GD رد. بنابراین تابعبیشترین فراوانی را دا BRتابع ، MSE و تابع GD بع آموزشی، یادگیری عملگرا و به ترتیب بهترین توا

 .یادگیری تطبیقی برای این مسئله هستند

 قدردانی

 . دارندنویسندگان قدردانی خود را از شرکت ژئوتکنیک تهران برای حمایت در انجام این پژوهش ابراز می 

 منابع

های عصبی مصنوعی. از طریق شبکهرمبنده  هایخاکپتانسیل رمبندگی  بینیپیش. 1394، .، غفوری م.چیان م، خامه .ج ،شریفی

 .165-155(:1)15مهندسی عمران مدرس. 

مهندسی . رسی هایخاکرفتار تورمی  بینیپیشکاربرد شبکه عصبی مصنوعی در  .1394ا، .ع ،، گلشنیش.س ،پناه ح.، یثربیکمک 
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Abstract 

Shear strength parameters are important for assessing the stability of structures, and are costly to 

calculate using conventional methods. In this research, simple geotechnical techniques and 

artificial intelligence were used to calculate the angle of internal friction and soil cohesion without 

the need for more complex testing. To this end, intact samples from 14 boreholes in Bandar 

Abbas, which had undergone primary geotechnical testing and direct cutting, were selected and 

used to train neural networks.  195 networks were trained in in this research. To achieve the best 

performance, feedforward neural networks were first trained in single and double layer modes 

with a low number of neurons in the middle layer, and the TRAIN BR function was selected due 

to the high ratio of R (0.97). Then, by incorporating additional layers, the Median model was 

trained using configurations of 3, 4, and 5 layers, each with varying numbers of neurons in the 

intermediate layer (50, 40, 30, 20, and 10). The results show that the four-layer MLP network 

gives the best results, for this mode R training 1, the test R is 0.90 and the total R is 0.98. Finally, 

to validate the neural network, 15 samples were selected and the input parameters of the network 

were trained in the optimal states of 2, 3, and 4 layers, then the output of the network was 

evaluated. For cohesion prediction, the neural network in 4-layer mode (R2=0.99) and 2, 3 and 

4-layer networks (R2=0.99) have the best output for the friction angle. 

Keywords: Bandar Abbas, Geotechnical parameters prediction, Neural network. 

Introduction 

In general, for the direct calculation of soil shear strength parameters in the laboratory, the triaxial 

test (Mohammadi et al. 2022) and PMT or SPT in the field (Lee et al., 2003)) are used for direct 

calculation of soil shear parameters in the laboratory. Conducting direct tests to determine φ and c of 

soils requires a sufficient amount of suitable samples (damaged or intact). In addition, the preparation 

and transport of samples to the laboratory is costly and time consuming and requires specialized 

laboratory equipment (2018 Khaboushan, E.A., et al.).  To calculate shear strength parameters, many 

experimental relationships have been presented using field tests. However, all these methods require 
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The position of groundwater studies in tunnel … 

spending a lot of time and money and can be used practically used for specific regional soils with 

specific characteristics; therefore, researchers are always trying to predict these parameters in 

different ways, for example, some of them have estimated φ and c using the standard penetration test 

(Mahmoud, M.A.A.N., 2013). 

In recent years, the use of computational intelligence has greatly advanced in solving problems that 

do not have a specific solution or cannot be solved by traditional methods. Because in some physical 

processes, many parameters have an effect, in addition, the existence of completely non-linear 

relationships between these parameters adds to the complexity of the issue. 

Artificial Neural Network (ANN) has been used in many previous geotechnical studies. Many 

researchers have used ANN to calculate the bearing capacity of deep and shallow foundations . 

Materials and Methods 

The data of this research were collected from the geotechnical studies in Bandar Abbas in south of 

Iran. The research database includes the study data of 100 geotechnical tests conducted in 14 

boreholes in Bandar Abbas city. In this research, the data of granulation tests, Atterberg limits 

(ASTM-D 4318 87), determination of specific gravity of solid grains (Gs) (ASTM-D 854-14), 

uniaxial test (ASTM-D2166), moisture percentage test (ASTM) -D851) and SPT test (for input data) 

and direct shear test (for output data) have been used to calculate soil shear strength parameters using 

artificial intelligence. The studied samples investigated were taken from boreholes ranging in depth 

from 1 to 70 meters. The samples were fine-grained soils mainly from clay with high pasty properties 

to silt with low pasty properties. Table 1 presents the statistical analysis of samples. 

 

Table 1. Statistical analysis of results 

parameter unit Max Min mean SD skewness kurtosis 

Nspt N 100 1 33.72 27.92 -1.24 0.72 

Cu 2Kg/cm 1.17 0.09 0.43 0.23 -0.83 -0.35 

γd 3Kg/cm 2.1 1.45 1.68 0.09 -1.18 0.20 

qu 2Kg/cm 2.34 0.18 0.87 0.47 -0.83 -0.35 

ω - 31.4 7.96 20.05 3.71 -1.33 0.48 

Gs - 2.86 2.52 2.70 0.04 -0.11 4.47 

%C - 56.3 0 28.46 12.87 -1.18 0.75 

%M - 94.8 8.1 45.85 17.98 1.09 -0.21 

%S - 87.9 0 24.70 24.73 -0.68 -0.20 

%G - 26.5 0 1.17 3.93 -3.26 11.63 

LL - 72 10 27.51 10.69 -1.58 1.97 

PL - 40 1 17.57 6.46 -1.32 0.77 

PI - 32 1 9.94 6.62 -1.27 0.95 

Cu - 252 0 5.49 26.66 -5.36 30.06 

CC - 1187 0 71.24 143.10 -2.66 6.67 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
JE

G
.2

02
2.

16
.3

.1
01

52
61

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 c

4i
20

16
.k

hu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-1
2-

08
 ]

 

                            25 / 26

http://dx.doi.org/10.22034/JEG.2022.16.3.1015261
https://c4i2016.khu.ac.ir/jeg/article-1-3093-fa.html


41 

 

 

Journal of Engineering Geology, Vol. 16, No. 3, Autumn 2022 

parameter unit Max Min mean SD skewness kurtosis 

C 2Kg/cm 1.24 0 0.22 0.21 -2.03 4.20 

φ degree 42 10 25.49 6.92 -0.60 -0.75 

 

Results and Discussion 

In order to validate the results of neural networks, the values obtained for the internal friction angle 

and the actual values measured for the same values were checked. Also, the results obtained from the 

neural networks for adhesion and the actual values measured for the same values were obtained. Then, 

the regression between the values obtained from the experiments and the values obtained from the 

neural network for two-layer, three-layer, four-layer and five-layer states has been obtained for both 

outputs . 

Results show, the neural network for cohesion is in the best state in the four-layer state and has given 

a regression of 0.99. After the 4-layer mode, the three-layer mode with a regression of 0.98 has given 

the best results. The results show that for the internal friction angle, all the two-layer and three-layer 

modes have a regression of 0.99. 

Conclusions 

In this research, laboratory and field tests were used to determine the physical and mechanical 

properties of the soil, and the results were prepared for input into the network. The next steps were to 

build 195 networks with 15 inputs and 2 outputs, each with different characteristics. In this study, 

single and double layer feedforward perceptron network with 10 neurons were used for modeling. 

Then the constructed networks were processed and the obtained results were compared with each 

other to find the best results. Then, the best educational functions, pragmatic learning and adaptive 

learning were selected and three-layer, four-layer and five-layer models were made using them and 

the number of neurons was 10.20, 30.40, 50. Some real input data obtained in the laboratory were 

used to evaluate the performance of the networks. According to the results obtained, the neural 

network was able to establish a good relationship between experimental and numerical data and to 

make a suitable prediction. 
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