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 چکیده

مستقیم بر پایداری   شکل  و بهمهندسی ژئوتکنیک است  اساسی در    هایپارامتر  ی اززاویه اصطکاک خاک یک

 Convolutional)پیچشی  یک شبکه عصبی  در این پژوهش  .  دارد  ر یتأثها  ها و پیهای حائل، شیب هایی مانند دیوارسازه

neural network) ،  اوج  بینی زاویه اصطکاک  برای پیش  های ورودی عکس و جرم مخصوص خشک،با استفاده از پارامتر

  10Sتا    1S  متفاوتِ  هایبندیبا دانهاز ماسه فیروزکوه  نمونه    10ابتدا    این منظور،   برای.  شد  داده توسعه    ،ماسه فیروزکوه

متناظر با  اوج  شد. سپس زاویه اصطکاک  در نظر گرفته  سه جرم مخصوص خشک متفاوت  نیز  بندی  و برای هر دانهتهیه  

برای آموزش و  با استفاده از آزمایش برش مستقیم تعیین شد.    10Sتا    1Sبندی  دانه  10جرم مخصوص خشک برای    30

نمونه   هر  از  شبکه  اینکه.  شد  گرفتهعکس    50آزمون  به  توجه  شبکه،    با  آموزش  فرآیند  جرم در  سه  نمونه  هر  برای 

،  تعداد این  . از  شدتهیه  شبکه    بانک اطلاعاتی  برایعکس    1500  مجموع در  ،شد گرفتهمخصوص خشک متفاوت در نظر  

این پژوهش    پیچشیآزمون شبکه عصبی    نتیجه عکس برای آزمون شبکه استفاده شد.    375عکس برای آموزش و    1125

پارامترهای ورودی، زاویه    عنوانبهتواند با استفاده از عکس و جرم مخصوص خشک خاک  میکه این شبکه    دادنشان  

 بینی کند. پیشدرصد،  3/ 0 شدهخطای نسبی نرمال اوج ماسه فیروزکوه را، با اصطکاک 

 

 .صویر دیجیتالپردازش ت، پیچشییادگیری عمیق، زاویه اصطکاک خاک، ماسه فیروزکوه، شبکه عصبی  واژگان کلیدی:

 

 پژوهشی –مجله علمی 
 مهندسی عمران مدرس

 1403، سال 4، شماره 24دوره 

 81تا  51صفحات 
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 مقدمه   -1

پارامتر   های  پروژهدر    مهمزاویه اصطکاک خاک یک 

است   ژئوتکنیک  ب   شکل   به  و مهندسی  پایداری  مستقیم  ر 

دیوارسازه مانند  شیب هایی  حائل،  پیهای  و   ریتأثها  ها 

خاک می اصطکاک  زاویه  از    معمولاًها  گذارد.  استفاده  با 

می آزمایش تعیین  درجا  و  آزمایشگاهی  زمانهای  که  و  شود  بر 

دلیل،   همین  به  هستند.  و  پرهزینه  کارآمد  روشی   مقرونارائه 

 ,1] بینی زاویه اصطکاک خاک ضرورت داردبرای پیش صرفهبه

نشان  [2 اخیر  مطالعات  پارامتر  اندداده .  برشی که  مقاومت    های 

به عوامل مختلفی مانند   مثل زاویه اصطکاک و چسبندگی،خاک  

دانه اندازه    ها، چگالی نسبی و شکل ذرات وابسته استتوزیع 

[3-5] . 

شبکهشرفت یپ اخیر  مصنوعیهای  عصبی   Artificial)های 
 

neural network)  عمیق  یادگیری   هایمدل  و(Deep learning 

models)  ، پیش  هاآن برای  قدرتمند  ابزار  یک  به  بینی  را 

یادگیری  ویژگی مدل  یک  است.  کرده  تبدیل  رفتار خاک  و  ها 

می قوی  هزینه  عمیق  و  زمان  نمورتواند  و  برای    ازید  تخمین 

کاهش دهد و   یتوجهقابل  طوربههای خاک را  ویژگی  بینیپیش

تصمیماتی آگاهانه  سازد تا  شناسان را قادر میمهندسان و زمین

کنند اتخاذ  بیشتر  کارایی  و  دقت  با  در  .و  مختلفی  مطالعات 

های یادگیری عمیق در  های عصبی و مدلزمینه استفاده از شبکه

پیش خاک  خصوص  اصطکاک  زاویه  است.    شده  انجامبینی 

 کی  در مطالعه خود  (2020)نگوین و همکاران    نمونه  عنوانبه

  (Backpropagation neural network)  انتشارسشبکه عصبی پ

برا داخل   هیزاو   ینیب شیپ  یرا  اساس    یاصطکاک  بر  خاک 

که ها نشان داد  . نتیجه مطالعه آن ندکرد  شنهادیپ  یتجرب  یهاداده

زاویه  عمل    یخوببهپیشنهادی    تمیالگور است  قادر  و  کرده 

دقت   با  را  خاک  پیش   88اصطکاک  کنددرصد  در   . [6]بینی 

بوراک   شبکه(2023)پژوهش  و  یمصنوع  یعصب  یها، 

مقاد  یبرا  (GAs)  کیژنت  یهاتمیالگور   ه یزاو  ریمحاسبه 

  ی هابر اساس داده  یادانه  یهاخاک   یبرا  (φ)  یاصطکاک داخل

  پژوهش این  هدف    استفاده شدند.  (SPT)آزمون نفوذ استاندارد  

نتایج    .کند  دیرا تول  یآمار  جینتا   نیکه بهتر  بود  یستمیس  نییتع

نشان    این شبکهکه    دادمطالعه  از  استفاده    ی عصب  ی هابا 

میمصنوع و    یپارامترها  ن یب  یهمبستگ  توانی،  خاک  مختلف 

  به   (و مخروط  استانداردنفوذ    ایشمانند آزم)  یشیآزما  یهاداده

  ی هاینیبشیپ  به  و  دیآمده از مناطق مختلف را بهبود بخشدست 

یک    ( 2021)فام و همکاران    در پژوهش.  [7]  افت ی  مؤثر دست 

الگوریتم  و  عمیق  عصبی  شبکه  از  استفاده  با  ترکیبی  مدل 

ذراتبهینه ازدحام   Particle swarm optimization)  سازی 

algorithm)،    که  داد    نشان  هاآن مطالعه    تیجهن.  شده  دادتوسعه

با   ترکیبی  مدل   10مدل  به  نسبت  بهتری  عملکرد  پنهان  لایه 

دارد.   معمولی  عمیق   کیاز    نیمطالعه همچن  نیاشبکه عصبی 

پارامتریترمهم  نییتع  یبرا  تیحساس  لیتحل   ی برای  ورود  ن 

پارامتر    7از بین    و  ه کرد  استفادهخاک  اصطکاک    هیزاو  ینیبشیپ

خاک،  سختی  ،  SPTN30  مختلفِ  ورودی تخلخل  نسبت  خاک، 

از    جرم خاک  لایه  فاصله  خاک،  لایه  ارتفاع  خاک،  مخصوص 

خاک،   لایه  پایه  ارتفاع  و  زمین    ن یترمهمرا    SPTN30سطح 

پیش برای  خاک  پارامتر  اصطکاک  زاویه   .[8]  کردمعرفی  بینی 

 یعصب  یهااز شبکهدر پژوهش خود    (2022)لین و همکاران  

و  هایژگ یو  ینیب شیپ  یبرا  یمصنوع برشی  مقاومت  ی 

نرمخاک   یریپذتراکم از  .  کردنداستفاده    های  پژوهش  این  در 

آموزش    یبرا  یکیژئوتکن  یهاشیداده جامع از آزما  گاهیپا  کی

نتشداستفاده    ANN  یهامدل  پژوهش.  این  که   دادنشان    ایج 

اعتماد و  قابل  کردیرو  کی  یمصنوع  یعصب  یهااستفاده از شبکه

  کند یخاک، فراهم م  مکانیکی  یهایژگ ی و  یابیارز  یبراکارآمد  

همکاران  پژوهش  در    .[9] و  هوش   کی  (2021)ژانگ  مدل 

رس  هیزاو  نیتخم  یبرا  افتهیمیتعم  یمصنوع در اصطکاک  ها 

  ی شبکه عصب  کیمدل    نی. اشد  شنهاد یپ  ب ی ش  یداریپا   یابیارز

الگور  قیعم  (Harris Hawks)  هاکس  سی هر   یسازنهیبه   تمیو 

نتیجه این مطالعه نشان .  کرد  بی ترک شبکه  بهبود دقت    یرا برا

پ  داد با دقت خوبیمی  یشنهادیکه مدل  اصطکاک    هیزاو  تواند 

و    لغزشنیزم  تیحساس  بررسی  یبرا  و  بینی کندپیشها را  رس

  ( 2022). ژو و همکاران  [10]  باشد  دیمف  ،ب یش  یداریپا  یابیارز

خوددر   پس  سه  ،مطالعه  عصبی  شبکه  رگرسیون مدل  انتشار، 

مربعات جزئی   و    (Partial least squares regression)حداقل 

 یبرا  را  ،(Support vector regression)رگرسیون بردار پشتیبان  

داخل  هیزاو  ینیبشیپ پیشنهاد  ک خا  ی اصطکاک  چسبنده  های 
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آن  مخروط  زمایشآ  یهادادهها  کردند.   و  (CPT)  نفوذ 

و  درصمانند    خاک   یهایژگ یو بالک  مدول  خاک،  رطوبت  د 

  تیجه ن در نظر گرفتند. ورودیپارامترهای   عنوان بهچسبندگی را  

  ن یبهترکه مدل رگرسیون بردار پشتیبان    دادنشان    هاآن مطالعه  

پ در  را  داخل  ه یزاو  ینیبشیعملکرد  های  خاک   یاصطکاک 

داغستانی و    .[11]  رددا  چسبنده توسط  انجام شده  پژوهش  در 

برش  یهایژگ یو،  (2023)همکاران   و    یمقاومت  ماسه  مخلوط 

  ن یمطالعه همچن  نیا  .مورد بررسی قرار گرفت   های لاستیکدانه

تکن اصطکاک    اویهزی  نیبشیپ  یبرا  نیماش   یریادگی  یهاکیاز 

اوج  ماندهیباق  یداخل استفاده  مخلوطاین    و  نتیجه  .  کردها 

  ی نیبشیپقادر به    یونی رگرس  یهامدل  که   نشان داد   هاآنبررسی  

باقی  اصطکاک   اویهز  قیدق اوجداخلی  ماسه و    مانده و  مخلوط 

لاستیک دانه شَراهی  همچنین    .[12]  هستند  های  و  موسوی 

برش  نیتخم  خصوص  در  ایمطالعه   (2021) خاک    یمقاومت 

اساس    ایماسه شبکه  آن  هایدانه  ویژگیبر  از  استفاده  ای  هبا 

رگرسیونی تحلیل  و  مصنوعی  دادند،  عصبی   هاآن.  انجام 

توزیع   مانند  و  اندازهپارامترهایی  شکل  گوشه،    بودن   گرد 

 یهامدل   سپسو    را در نظر گرفتهانواع مختلف ماسه    هایهدان

تحل  یمصنوع  یعصب  شبکه برا  ونیرگرس  ل یو    ی نیبشیپ  یرا 

برش  یپارامترها مطالعه    .دادندتوسعه  خاک    یمقاومت  نتیجه 

داد  هاآن  روش    نشان  دو  هر    ی ن یبشیپ  یبرا،  شدهارائهکه 

برش  دق  یمقاومت  هستند  قیخاک  مناسب  و    ژانگ  .[13]  و 

خود    (2023)همکاران   مطالعه  الگوردر    ی هاتمیعملکرد 

عصب  یعنی  (ML)  نیماش   یری ادگ یمختلف   ،  یمصنوع  یشبکه 

تقو   (ELM)  افراطی  یریادگی  نیماش درختان    شده ت یو 

(Boosted)  پ در  برش  ینیبشیرا  ارز  ی مقاومت  و    یابی خاک 

اکردند  سهیمقا به    یهانسبت   قیتحق  نی.  آموزش  مختلف 

نمونه خاک در   538از    یاادهرا با استفاده از مجموعه د  شیآزما

م این    .ردیگ ی نظر  مدل    دادنشان    مطالعهنتایج   ANNکه 

  ELMهای  عملکرد، دقت و ثبات آماری بالاتری نسبت به مدل

نسبت   Boostedو   مقایسه  همچنین  به  دارد.  آموزش  های 

بهترین عملکرد مدل را    30به    70که نسبت    دادآزمایش نشان  

 . [14] به همراه دارد

های  دهند که استفاده از شبکهمطالعات اخیر نشان می

و   مصنوعی  عمیقمدلعصبی  یادگیری  مانند    ،های  مسائلی  در 

مدلپیش خاک،  مقاومتی  پارامترهای  پایداری بینی  سازی 

پیششیب  طبقه ها،  و  روانگرایی  پتانسیل  خاک  بینی  بندی 

از    دوارکننده یام کامل  استفاده  برای  بیشتر  مطالعات  اما  است، 

پروژهپتانسیل در  تکنیک  این  و  های  ژئوتکنیک  مهندسی  های 

 . [18-15]شناسی ضرورت دارد زمین

پیچشی  عصبی  شبکه  یک  پژوهش،  این    در 

(Convolutional neural network  )  پارامترهای از  استفاده  با 

بینی  ورودی عکس و جرم مخصوص خشک خاک، برای پیش

. برای این  شد  دادهزاویه اصطکاک اوج ماسه فیروزکوه توسعه  

ابتدا   با    10منظور،  متفاوتِ  دانه  هایمنحنینمونه  تا    1Sبندی 

10S    شکل عکس   )1(مطابق  از  بعد  شدند.  از آماده  برداری 

مخصوص نمونه جرم  سه  با  متناظر  اوج  اصطکاک  زاویه  ها، 

نمونه از  آزمایش خشک متفاوت برای هر یک  از  استفاده  با  ها 

پیچشی   عصبی  شبکه  آموزش  برای  و  تعیین  مستقیم  برش 

داده از  استفاده  با  شبکه  این  سپس  شد.  آزمون، استفاده  های 

ارائه   4امتحان شد. نتیجه آزمون شبکه عصبی پیچشی در بخش  

است.   بت ینها  درشده  نتایج  بخش  ه،  در  آمده،  مورد    5دست 

 . بحث و بررسی قرار گرفته است.

 

 مطالعات آزمایشگاهی  -2

مستق  شیزماآ در   مؤثرو    مفیدروش    کی  میبرش 

برش  نییتع  یبرا  کیژئوتکن   یمهندس   است  هاخاک   یمقاومت 

این پژوهش،    .[19-21] آموزش و    برای  دادهتهیه    منظور  به در 

مطابق    آزمایش برش مستقیم  90  ،پیچشیآزمون شبکه عصبی  

فیروزکوه    ،ASTM D3080-D3080Mاستاندارد   ماسه  روی 

شد. در    انجام  کوچک  شهری  شرق    130فیروزکوه  کیلومتری 

به عنوان یک ماسه استاندارد در   معمولاًکه ماسه آن   است تهران 

می استفاده  ژئوتکنیک  مهندسی  به  مربوط    شود. مطالعات 

، (1شکل  )  10Sتا    1Sبندی  دانه  10با    ی ماسه فیروزکوههانمونه

گرمخانه در  شدن  خشک  از  مخصوص    برای،  بعد  جرم  سه 

  kPa100  ،kPa200سه تنش قائم متفاوت    خشک مختلف و در
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اوج،    تعیینبرای  ،  kPa300  و اصطکاک  آزمایش  زاویه  مورد 

گرفتند برش  .قرار  دستگاه  جعبه    متر یلیم  100×100×25  ابعاد 

مخصوص  اریمعبود.   جرم  انتخاب  روند  تمام   و  برای  خشک 

. نمونه از یک ارتفاع  1  کهها یکسان و به این صورت بود  نمونه

جعبه  )مترسانتی  15(معین   داخل  لایه  سه  در  کوبیدن،  بدون   ،

ریخته شد   مستقیم  برش  آزمایش  دستگاه  جرم   کمترین)نمونه 

ضربه   20. نمونه در سه لایه و هر لایه با  2،  (مخصوص خشک

شد   کوبیده  کیلوگرمی  سه  مخصوص   بیشترین)چکش  جرم 

 .  3و  (خشک

 

جرم مخصوص خشک   3زاویه اصطکاک اوج هر نمونه برای . 1جدول 

 ( SPبندی شده: ، ماسه بد دانهSWبندی شده: ماسه خوب دانه)متفاوت 

Sample 
Soil 

classification 

γd 

(gr/cm3) 

ϕPeak 
Experimental 

(Degree) 

S1 SP 

1.52 36.9 

1.60 38.2 

1.69 39.4 

S2 SP 

1.37 35.8 

1.47 37.6 

1.67 43.5 

S3 SW 

1.50 37.3 

1.67 38.1 

1.80 42.6 

S4 SW 

1.50 37.4 

1.67 38.5 

1.87 42.8 

S5 SW 

1.53 36.7 

1.68 38.4 

1.80 41.8 

S6 SP 

1.52 37.0 

1.68 38.5 

1.80 42.6 

S7 SP 

1.60 36.2 

1.70 37.3 

1.80 39.0 

S8 SP 

1.50 35.5 

1.60 36.4 

1.70 40.5 

S9 SP 

1.40 37.0 

1.53 39.5 

1.67 44.0 

S10 SP 

1.55 36.8 

1.64 38.4 

1.70 39.4 

Table 1. Peak friction angle for each sample for three 

different dry densities 

و    بیشترینیک مقدار میان دو جرم مخصوص خشک  

جرم مخصوص خشک سوم انتخاب شد. به    عنوان  به،  کمترین

با سه جرم مخصوص   9Sنمونه    یختگیپوش گسعنوان نمونه،  

متفاوت شکل    خشک  همچنین   ( 1)در  است.  شده  داده  نشان 

آزمایش مستقیم  نتایج  برش  پژوهش،    شده  انجامهای  این  در 

 ارائه شده است.  (1)طور خلاصه در جدول به

 S10 تا S1 های نمونهبندی منحنی دانه. 1 شکل

 

Fig. 1. Granulation curves of samples S1 to S10 

 

 جرم مخصوص خشک متفاوت  سهبا  S9پوش گسیختگی نمونه . 2 شکل

 
Fig. 2. Failure envelope for S9 sample with three 

different dry densities 

 
 مدل یادگیری عمیق -3

نیز   ConvNetیا  CNNشبکه عصبی پیچشی که با نام 

می برای  شناخته  که  است  عمیق  یادگیری  الگوریتم  یک  شود، 

 (مانند تصاویر دیجیتال)ای  هایی که ساختار شبکهپردازش داده

از   دودویی  نمایش  یک  دیجیتال  تصویر  دارد.  کاربرد  دارند، 

باشد که به  های بصری است و شامل یک سری پیکسل میداده

شبکه شدهشکل  مرتب  نشان ای  مقدار  یک  با  پیکسل  هر  اند. 
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نمایانداده می که  تصویر  شود  در  پیکسل  رنگ  و  روشنایی  گر 

 است. 

 

 پیچشی معرفی شبکه عصبی  -3-1

  ز ین  پیچشیعصبی  شبکه  ،  گرید  یمانند هر شبکه عصب

  ی خروج  هیلا  کیپنهان و    هیلاد  چن  ای  کی  ،یورود  هیلا  کیاز  

ابتدااست.    شدهلیتشک مدل  یدر  آموزش  با،  مرحله  گره   هر 

  نه یزتابع هی، سازنهیبه یشود و برایم یمقدارده (وزن)ضریبی 

 این  سؤالترین  حال واضح  شود.یروز مبه  انتشاردر مرحله پس 

همه   اگر  که  است است  یکسان  از    ،چیز  خاصی  نوع  به  چرا 

داده برای  عصبی  نوعهایشبکه  از  پاسخ    ی  داریم؟  نیاز  تصویر 

ی  خوببهتوانند  های عصبی سنتی نمیشبکه» :  است کهساده این  

کنند مقیاس  را  درک  «تصویر  برای  موضوع.  تصویر بهتر  یک   ،

هر    کهیی  آنجا  ازپیکسل را در نظر بگیرید.    5×5رنگی با ابعاد  

است،    (RGB)  قرمز، سبز و آبیکانال رنگی    سهتصویر دارای  

این تصویر رامی ابعاد    صورت   هب توان  با    5×5×3یک ماتریس 

نظر گرفت  این صورت شبکه عصبی    در    به را  عدد    75که در 

کرد  ورودی    عنوان خواهد  ایندریافت  ورودی  که   تعداد 

دیگر  .است   قبولقابل سوی  به   از  را  تصویر  اندازه  اگر 

  به   شبکه عصبیتعداد ورودی  افزایش دهیم،  پیکسل    500×500

یافت  عدد    750000 خواهد  اینافزایش  ورودی،   که    تعداد 

پارامتر تعداد  و  را  پیچیدگی  شبکه  تصاعدی    صورتبههای 

کند. و ناکارآمد می  کنترلرقابلیغو شبکه را بسیار    دادهافزایش  

شبکه از  استفاده  شرایطی،  چنین  ضرورت    پیچشیعصبی    در 

نوع شبکهدارد این  که  را  . چیزی  دیگر از شبکهها  های عصبی 

می توانایی  متمایز  بدون تصویرکارآمد    یندب اسیمقکند،   ،

شبکه   پیچیدگی  شبکهافزایش  عصبی  است.  با    پیچشیهای 

از مجموعه از دادهاستفاده  ، گذاری شدههای برچسب ای بزرگ 

بینند.  شده آموزش مییق فرآیندی به نام یادگیری نظارت  از طر

را   (های هر فیلترالمان)شبکه پارامترهای خود  ،در طول آموزش

پس فرآیند  طریق  گرادیان  از  نزول  و   Gradient)انتشار 

descent)  می شبکهتنظیم  نوع  این  مسائل   در  معمولاًها  کند. 

بندی  تقسیم  و  بندی تصاویر، تشخیص اشیامانند طبقه  گوناگونی

شبکه  (Image segmentation)  تصاویر دارند.  های  کاربرد 

لایه    سه از    یطورکلبه  پیچشیعصبی   .  1:  اندشده  لیتشکنوع 

در   هاهیلااین    .متصل  تماماً  . لایه3. لایه ادغام و  2،  لایه پیچشی

 شوند. صورت مختصر توضیح داده میهادامه ب

 

 (Convolutional layer)لایه پیچشی  -3-1-1

شبکهلایه اصلی  هسته  پیچشی،  عصبی  های  های 

میپیچشی   تشکیل  تصاویر را  از  را  مفیدی  اطلاعات  و  دهند 

  آموزش   قابلکنند. هر لایه پیچشی از تعدادی فیلتر  استخراج می

میبه  که  است   شده  لیتشک شناخته  نیز  هسته  شوند.  عنوان 

  ی بعدسهتوان یک ماتریس  یک تصویر رنگی را می  کهیدرحال

پیکسل گرفت  از  نظر  در    هرکدام که    یدوبعدماتریس    سه)ها 

رنگ   کانال  یک  به  یک    ،(هستند  RGBمربوط  فیلتر،  یک 

های  از کانال  هرکدام  که روی ها است از وزن  یدوبعدماتریس  

به ذکر است که  لغزد.ورودی می فیلتر  المان لازم  های ماتریس 

انتشار و نزول  ها(، در طی آموزش و از طریق فرآیند پس)وزن

می  تنظیم  تصویر گرادیان،  کانال  به یک  فیلتر  یک  وقتی  شوند. 

می اعمال  داخلی  ورودی  ضرب  محصول  آن،  خروجی  شود، 

پیکسل وزن کانال  های  ماتریس  ماتریس  در    ( فیلتر)ها  ورودی 

را    . (4و    3)  های شکلاست   ماتریسی  فرآیند،  این  خروجی 

شود. نقشه ویژگی  کند که به آن نقشه ویژگی گفته میایجاد می

های تصویر ورودی است که  شامل اطلاعات مفیدی از ویژگی

ورودی  کانال  ماتریس  روی  فیلتر خاص  از حرکت  استفاده  با 

های  شده در شکلعنوان مثال، فیلتر استفادهشود. بهاستخراج می

 شود. های افقی استفاده میبرای استخراج لبه ،)4و  3(

در شکل   که  یک    ،است   شده  مشخص  )3(همانطور 

داخلی    3×3فیلتر   ماتریس ورودی ضرب  آن   شده ودر  نتیجه 

به  شودمیجی ذخیره  در ماتریس خرو فیلتر  اندازه یک . سپس 

می  پیکسل حرکت  ورودی  ماتریس  و   (4شکل  )کند  روی 

تکرار  آفر بالا  می  شود.مییند  باعث  کار  هر خروجی  این  شود 

فیلتر به روند   متصل شود.  فقط به یک ناحیه محلی از ورودی

می ادامه  ورودی  ماتریس  روی  خود  تمام حرکتی  تا  دهد 

آن ماتریس   با  متناظر  ویژگی  نقشه  و  دهد  پوشش  را  ورودی 

شود.     ی ژگ یویک    صیتشخروش  که    ییآنجااز  استخراج 
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  کار یک    ،یورود   ماتریسدر    (افقی  ی هالبهمانند  )  صاخ

و م  تکراری  و  است  از    تواندیمشابه  استفاده    ی پارامترهابا 

  ی برا  کسانی  فیلتریک   توان ازیم  نیبنابرا  انجام شود،  یکسانی

مکان خاص   یبرا  ریتصو   یهاتمام  ویژگی  یک    استخراج 

کرد. وزن  استفاده  یعنی  لایه  این  فضایی  مکان  سراسر  در  ها 

 د.نشو ورودی به اشتراک گذاشته می

 

 مرحله اول فرایند پیچش در لایه پیچشی  .3شکل 

 

Fig. 3. The first stage of the twisting process in 

convolution layer 

 

 مرحله دوم فرایند پیچش در لایه پیچشی  .4شکل 

 

Fig. 4. The second stage of the twisting process in 

convolution layer 

 

ث  که باع چندین فیلتر متفاوت دارد    هر لایه پیچشی،

ویژگی   نقشه  آمدن چندین    ( بعدیسهکانال  )متفاوت  به وجود 

تر شدن نقشه شود. این عمل باعث کوچکمیعنوان خروجی  به

خواهد   آن  عمق  افزایش  حال  عین  در  و  این   شد.ویژگی  در 

استخراج    ، عملیات را  تصویر  از  خاص  ویژگی  یک  فیلتر  هر 

این  کند.می فعاللایه  نوع   برای  تابع  از  معمولا    ReLUساز  ها 

   .شوداستفاده می Adam [22]ساز و بهینه (5) شکل

 

 : (Pooling layer)لایه ادغام  -3-1-2

لایه نوع  نقشهاین  ادغام  باعث  ویژگی  ها  های 

دیگر،  .شوندمی عبارت  تعداد   به  افزایش  بدون  ادغام،  لایه 

آموزشی   نقشه(هاوزن)پارامترهای  کوچکتر  ،  را  ویژگی  های 

محاسبات مورد نیاز برای پردازش    مقدارو باعث کاهش    کندمی

میداده این  .(6شکل  )  شودها  بر  برای لایه   ،علاوه  ادغام  های 

های غالب تصاویر مفید هستند و باعث حفظ  استخراج ویژگی

می موثر  آموزش  ادغام  روشد.  نشو روند  برای  مختلفی  های 

 های ویژگی وجود دارد:کردن نقشه

که پیکسل ورودی با بیشترین    (Max pooling). ادغام حداکثر 1

 شود. مقدار در ماتریس خروجی ذخیره می

ادغام میانگین  2  .(Average pooling)  های  که میانگین پیکسل

 شود. ورودی در ماتریس خروجی ذخیره می

های ورودی در که جمع پیکسل  (Sum pooling). ادغام جمع  3

 شود. ماتریس خروجی ذخیره می

 

 (Fully-Connected layer)لایه تماماً متصل  -3-1-3

لایه  آرایهدر  هر  پیچشی،  به    های  ویژگی  نقشه  یک 

آرایه نمیتمام  متصل  ورودی  ماتریس  به  های  فقط  بلکه  شود، 

آن   از  که  می  شده   حاصلفیلتری  متصل  در  است  شود. 

های تماماً متصل  هایی به نام لایههای عصبی پیچشی لایهشبکه

تمام گره  وجود دارد آن،  تمام گره  هیلا  کهای یکه در  های به 

  . نقشه (های عصبی سنتیمانند شبکه)لایه قبل خود متصل است 

لایه  آمدهدست بهی  بعدسهویژگی   را  از  ادغام  و  پیچشی  های 

کردن  می مسطح  عملیات  با  ی  (Flatten)توان  بردار  ی بعدکبه 

عناصر نقشه ویژگی  تبدیل کرد. در واقع عملیات مسطح کردن،  

کند. اگر یک کانال دارای ابعاد  منفرد تبدیل می  را به یک بردار

دهنده ابعاد فضایی ماتریس  نشان  5×5باشد که در آن    5×5×10

و   ویژگی  نقشه   دهندهنشان  10نقشه  یا  تعداد  ویژگی  های 

به   را  ویژگی  نقشه  این  کردن،  مسطح  عملیات  است.  فیلترها 

. این کار کندیمتبدیل    1×250=   1×(5×5×10)  برداری با اندازه

های ویژگی در امتداد بُعد های نقشهبا پشت سرهم چیدن المان
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انجام می  صورتبهکانال،   ایجاد  افقی  شود و یک بردار ردیفی 

به می نهایی شبکه عصبی،  عملیات  برای  بردار  این  کند. سپس 

لایه به  ردیفی  می  تماماً  صورت  متصل  تابع متصل،    شود. 

لایه  سازفعال سیگموید  این  تابع  معمولا  است   (Sigmoid)ها 

 . (7شکل )

 

 ReLU سازفعالتابع  .5شکل 

 

Fig. 5. ReLU activation function 

 
 های مختلف ادغام . روش6شکل 

 

Fig. 6. Different pooling layers 

 

 سیگموید  سازفعالتابع  .7شکل 

 

Fig. 7. Sigmoid activation function 

 

 پیچشی یک شبکه عصبی . 8شکل 

 

Fig. 8. A convolutional neural network 

 

معروف و  پرکاربردترین  عصبی  هاشبکهترین  از  ی 

می به  پیچشی    AlexNet (2012)  [23]  ،VGG (2014)توان 

[24]  ،GoogleNet (2015)  [25]    وResNet (2016)  [26]   اشاره

در شکل   معمول  پیچشی  عصبی  شبکه   (8)کرد. جزئیات یک 

 نشان داده شده است. 

 

پیش   -3-2 برای  پیچشی  عصبی  شبکه  زاویه  آموزش  بینی 

 اصطکاک اوج ماسه فیروزکوه 

آموزش شبکه   شده  استفادهپارامترهای ورودی   برای 

متناظر   پیچشی، عکس و جرم مخصوص خشک  با هر عصبی 

است   اوج  اصطکاک  داده(1جدول  )زاویه  تهیه  برای  های  . 

آموزش شبکه عصبی   و  نمونه پیچشیتصویر  از  هر یک  های  ، 

1S    10تاS    ،روی یک سطح صاف پخش شده و از هر نمونه

شد.    50 گرفته  دانه  10از    مجموع  درعکس  با  بندی نمونه 

عکس تهیه شد. با توجه به اینکه هر نمونه با سه    500متفاوت،  

متفاوت   مخصوص خشک  مورد    روند  درجرم  شبکه  آموزش 

عکس در بانک اطلاعاتی   1500 مجموع دراستفاده قرار گرفت، 

 375عکس برای آموزش و    1125وجود دارد که از این تعداد،   

ها عکس برای آزمون شبکه عصبی پیچشی استفاده شد. عکس

نوری  محیط در متفاوت  در  )های  و  آفتاب  نور  مصنوعی،  نور 

عدسی  (سایه متفاوت  فواصل  با  از سطح خاک ،  تهیه  دوربین   ،

دوربین   متفاوت،  دوربین  سنسور  نوع  دو  از  همچنین  شدند. 

همراه   عکس  (پیکسل  x  4608  2592)تلفن  دوربین  برداری  و 
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Nikon D5300  (4000  x  6000  پیکسل)تهیه عکس برای  ها  ، 

نمونه از  شده  تهیه  تصویرهای  شد.  فاصله  استفاده  دو  در  ها 

 . نشان داده شده است  )10و  9(های عدسی متفاوت در شکل

این   در  شده  استفاده  پیچشی  عصبی  شبکه  معماری 

است   )12و    11(های  شکلدر  پژوهش   شده  داده  این  نشان   .

از   عصبی  متوالی  5شبکه  پیچشی  ادغام ،  لایه  الگوریتم  یک 

چهار  (Pyramid pooling module)هرمی   ادغام   اندازه با 

به که  شده  متفاوت  چیده  موازی  تماماً   اندصورت  لایه  دو  و 

تشکیل   مدل  متصل  ظرفیت  هرمی،  ادغام  الگوریتم  است.  شده 

می افزایش  تصویر  ریز  اجزای  شناسایی  برای   . [27]دهد  را 

خاکستری تصویر  یک  پیچشی  عصبی  شبکه   Gray)  ورودی 

scale)  ابعاد تصویر    200×200×1  با  این  عبور  با  است. 

از   سه  5خاکستری  کانال  یک  پیچشی،  ابعاد لایه  با    بعدی 

می  71×71×6 هرمی حاصل  ادغام  الگوریتم  ورودی  که  شود 

با  می ادغام  عملیات  اینکه  از  بعد    به مختلف    اندازه  4باشد. 

میانگینموازی    صورت ادغام  یک  شد،   Global)  کلی  انجام 

average pooling )   اعمال ادغام  لایه  از  حاصل  نتایج  روی 

با یک عدد جایگزین شود. سپس  می نقشه ویژگی  تا هر  شود 

اعداد حاصل از الگوریتم ادغام هرمی، از یک لایه تماماً متصل  

می داده  عددعبور  یک  که  خروجی  ادامه،  در    ( Scalar)  شود. 

یک   از  و  شده  ترکیب  نمونه  مخصوص خشک  با جرم  است، 

می عبور  متصل  تماماً  خاک  لایه  اوج  اصطکاک  زاویه  و  کند 

می دستهنرمال  یک همچنین    شود.حاصل  روی  سازی  ای 

شد، که   انجام(  1)با استفاده از رابطه  پیچشی    لایه  هر  خروجی

نر افزایش  سرع  ،یادگیری  خباعث  رفتن  و بالا  آموزش  ت 

شامل قابلیت  افزایش   (Generalization)  شبکه  همچنین 

 شود. می

(1)  zN = (
z − mz

sz

) 

رابطه   نورون  z،  (1)در  میانگین    zmها،  خروجی 

خروجی    Nzها و  انحراف معیار خروجی نورون  zsها،  خروجی

 نرمال شده هستند.

دارای    مجموع  در  شبکه  که    774این  است  پارامتر 

با    746 هستند.  آموزش  قابل  پارامترهای  آن،  به  پارامتر  توجه 

بینی زاویه اصطکاک خاک است، تابع  کارکرد این شبکه که پیش

های  ساز لایه، تابع فعال(2رابطه  )  هزینه، میانگین مربعات خطا

فعال  (5)  شکل  ReLUپیچشی،   تابع  لایهو  تماماً  ساز  های 

 انتخاب شد. (7)شکل سیگمویدمتصل، 

 (2) 
 

MSE =  
1

N
∑ (y

i
− ŷ

i
)

2

N

i=1

 

  

  iyها،  تعداد داده  Nمیانگین مربعات خطا،    MSE،  )2(در رابطه  

این شبکه شده هستند.  بینیخروجی پیش  iŷخروجی واقعی و  

داده  (Epoch)  تکرار  1000برای   آموزش  روی  آموزش،  های 

قابل مشاهده    )13(در نهایت همانطور که در شکل    وداده شد  

  لازم به ذکر است  رسید.  1/ 84میانگین مربعات خطا، به  است،  

پژوهش،    که این  دادهپیشل  مراح  ی تمام  برایدر  ها،  پردازش 

از زبان    ،ساخت مدل و آموزش و آزمون شبکه عصبی پیچشی

  استفاده شده است. Python  یسینو برنامه
 

 متر سانتی 10ی عدس فاصله با، در زیر نور آفتاب Nikonها با دوربین از نمونه شده گرفتههای عکس .9شکل 

 

Fig. 9. Photos taken from samples with a Nikon camera in sunlight (Lens distance = 10 cm) 
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 متر سانتی 30ی عدس  فاصله با، در سایه Nikonها با دوربین از نمونه شده گرفتههای عکس .10شکل 

 
Fig. 10. Photos taken from samples with a Nikon camera in the shade (Lens distance = 30 cm) 

 
اصطکاک  هیزاو ینیبشی پ یشده برا  آموزش داده CNN یمعمار .11شکل 

 هروزکویماسه ف  اوج

 
Fig. 11. CNN architecture trained to predict the peak 

friction angle of Firuzkuh sand 

 
 تابع هزینه در برابر تعداد تکرارها برای داده های اعتبارسنجی . 13شکل 

 

Fig. 13. The cost function against the number of 

iterations for the validation data 

 

بینی زاویه اصطکاک آموزش داده شده برای پیش CNNمعماری  .12شکل 

 اوج ماسه فیروزکوه

 
Fig. 12. CNN architecture trained to predict the peak 

friction angle of Firuzkuh sand 

 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
24

.4
.6

9 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 m

ce
j.m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
7-

19
 ]

 

                             9 / 13

http://dx.doi.org/10.22034/24.4.69
https://mcej.modares.ac.ir/article-16-72688-en.html


 ی م ی فخ   ی حمدعل ا   و   سینا هاشمی سالانقوچ ...                                                              با استفاده از مدل یادگیری عمیق   بینی زاویه اصطکاک خاک پیش  
 

78 

 ج ینتا -4

شد،   انجام  پیچشی  ی آموزش شبکه عصب  نکهیا  از  بعد 

برا آزمون  داده  375  یشبکه  برای  که  گرفته شبکه  ای  نظر  در 

بود   شد(آزمون  هایداده)شده  امتحان  زاویه    .،  شبکه  این 

از هر نمونه با جرم    اصطکاک اوج تصاویر مختلف گرفته شده

پیش یکسان  را  مشخص  خشک   پس،  کندمیبینی  مخصوص 

اصطکاک  زاویه  از  هر یک  تکرار،  از  اوج  برای جلوگیری  های 

های این بخش آورده شده است.  فقط یکبار در جدول و شکل

پ  یهااصطکاک   هیزاو این یبشیاوج  توسط  در   نیشده  شبکه 

داده  )2(جدول   است.    نشان  اوج   ه یزاو  دقت شده    اصطکاک 

  های شکلدر   ،های آزمونی دادهراشده توسط شبکه ب   ینیبشیپ

از رابطه  شبکه  میزان انحراف    نشان داده شده است. ،  (15و    14(

 زیر بدست آمد:

 

(3) Normalize relative error =  
1

N
∑

|y
i

− ŷ
i
|

y
i

N

i=1

 

 

خروجی    iŷخروجی واقعی و    iyها،  تعداد داده  N،  (3)در رابطه  

 شده هستند.  بینیپیش

 
بینی شده توسط شبکه از  میزان انحراف زاویه اصطکاک اوج پیش .14شکل 

 های آزمون مقادیر آزمایشگاهی برای داده

 

Fig. 14. The amount of deviation of the peak friction 

angle predicted by the network from the laboratory 

values for the test data 

 

زاویه اصطکاک اوج هر نمونه و زاویه اصطکاک اوج   .15شکل 

 ( است (2)های جدول محور افقی نمایانگر ردیف) شدهینی ب شیپ

 

Fig. 15. Peak friction angle for each sample and 

predicted peak friction angle (The horizontal axis 

represents the rows of table (2)) 

 

بینی شده برای  اصطکاک اوج واقعی و پیش  مقایسه زاویه های .2جدول 

 ها تعدادی از نمونه

Row Sample 
y

i
=ϕPeak 

Experimental 

(Degree) 

ŷ
i

= Peakϕ

Predicted 

(Degree) 

|y
i

− ŷ
i
|

y
i

 

(%) 

1 

S1 

36.9 37.6 1.8 

2 38.2 38.5 0.7 

3 39.4 39.5 0.2 

4 

S2 

35.8 36.0 0.5 

5 37.6 37.1 1.3 

6 43.5 39.3 9.6 

7 

S3 

37.3 37.4 0.2 

8 38.1 39.3 3.1 

9 42.6 40.7 4.4 

10 

S4 

37.4 37.4 0.0 

11 38.5 39.4 2.3 

12 42.8 41.5 3.0 

13 

S5 

36.7 37.8 2.9 

14 38.4 39.4 2.6 

15 41.8 40.7 2.6 

16 

S6 

37.0 37.6 1.6 

17 38.5 39.3 2.0 

18 42.6 40.7 4.4 

19 

S7 

36.2 37.4 3.3 

20 37.3 38.5 3.2 

21 39.0 40.7 4.3 

22 

S8 

35.5 37.4 5.3 

23 36.4 38.5 5.7 

24 40.5 39.6 2.2 

25 

S9 

37.0 36.3 1.8 

26 39.5 37.8 4.3 

27 44.0 39.3 10.6 

28 

S10 

36.8 38.5 4.6 

29 38.4 39.0 1.5 

30 39.4 39.6 0.5 

Table 2. Comparison of the actual and predicted peak 

friction angles 
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جدول   ش  )2(از  مشاهده    (15و    14(  هایکلو 

کهمی آزمایشگاهی   شود  مقدار  از  انحراف  مقدار  بیشترین 

شده توسط  بینیهای پیششده( در بین داده)خطای نسبی نرمال

ردیف   داده  به  متعلق  پیچشی،  عصبی  با )   27شبکه  نمونه 

اوج    (S9بندی  دانه اصطکاک  زاویه  شبکه،  آن،  در  که  است 

را    44/ 0  آزمایشگاهیِ پیش  39/ 3درجه  است.  درجه  کرده  بینی 

یعنی   شبکه    بیشترین این  این  پیشانحراف  زاویه  برای  بینی 

فیروزکوه  ماسه  اوج  آزمایشگاهی  اصطکاک  مقادیر    10،  از 

می کل  درصد  برای  شده،  نرمال  نسبی  خطای  همچنین  باشد. 

رابطه  داده از  استفاده  با  آزمون،  با    (3)های  درصد    3/ 0برابر 

و شد  داده    محاسبه  آموزش  پیچشی  عصبی  شبکه  یعنی  این 

پیش برای  با  شده،  فیروزکوه  ماسه  اوج  اصطکاک  زاویه  بینی 

خشک مخصوص  جرم  و  عکس  از  عنوان   استفاده  به  خاک 

بینی زاویه اصطکاک  ورودی، قابل اطمینان بوده و توانایی پیش

 اوج ماسه فیروزکوه را دارد. 
 

 گیرینتیجه  -5

از یک  در پژوهش حاضر، روش جدیدی    استفاده  با 

بینی زاویه اصطکاک اوج ماسه  پیش برایمدل یادگیری عمیق،  

  ی در مهندس  ق یعم  یریادگی  یهامدلشده است.  فیروزکوه ارائه  

شرا  ژهیوبه  ک،یژئوتکن چالش  یطیدر  کمبود    ییهاکه  مانند 

آزما نمونه  ،یشگاهیامکانات  در  نگهدار  یبردارمشکلات    ی و 

کارایی  وجود دارد،    شیآزما  یمحدود برا   یمنابع مال  ا یها،  نمونه

و    یفن  یدیکل  یاز دستاوردها  ی کی اند.نشان داده  زیادی از خود

مدل   یمهندس از  مهندس  قی عم  یریادگ ی   یهااستفاده   یدر 

پآن  ییتوانا   ک،یژئوتکن ارائه  بر اساس    قی دق  یهاینیبشیها در 

گسترده    یشگاهیآزما  یهاشیبه آزما  ازیموجود بدون ن  یهاداده

در امکانات   ییهات یکه محدود یدر مناطق ژهیوبهامر   نیاست. ا 

وجود    یسنت  یهاش یانجام آزما  یبرا  یمنابع مال  ای  یشگاهیاآزم

  است. دیدارد مف

در این پژوهش، استفاده   شدهارائهمزیت اصلی روش  

به   خاک  خشک  مخصوص  جرم  و  عکس  ورودی  از  عنوان 

اوج خاک است  مورد نیاز برای به دست آوردن زاویه اصطکاک  

آزمایشکه می انجام  به  نیاز  را تواند  آزمایشگاهی و درجا  های 

عکس در  دهد.  نمونهکاهش  از  شده  گرفته  مختلف  های  های 

مهمی  اخاک،   دانه  جمله  ازطلاعات  اندازه  و  های خاک  شکل 

زاویه  روی  بر  خشک،  مخصوص  جرم  مانند  که  دارد  وجود 

اوج   توسط دارندمستقیم    ریتأث  خاک اصطکاک  اطلاعات  این   .

با   شدن  ترکیب  از  بعد  و  شده  استخراج  پیچشی  عصبی  شبکه 

پیش برای  خاک،  مخصوص خشک  اصطکاک  جرم  زاویه  بینی 

 شوند. اوج ماسه فیروزکوه استفاده می

استخراج    شده استفادهشبکه   برای  پژوهش  این  در 

یک   از  تصویر  ریز  هرمی  الگوریتمجزئیات  استفاده    ادغام 

های عصبی  کند که یکی از بهترین ابزارهای موجود در شبکهمی

تصاویر   پیچشی جداسازی  از    برای  استفاده  همچنین  است. 

عصبی    الگوریتم شبکه  در  هرمی  کاهش    پیچشیادغام  باعث 

پارامترها   تعداد  نتیجهتصاعدی  در  شبکه،   ترعیسرآموزش    و 

 تعمیمقابلیت  ، بهبود  (Overfitting)  برازش  شیبکاهش احتمال  

حافظه    شبکه کاهش  ازشود.  می  ازین  موردو  این    استفاده 

حاضر، باعث شده    پژوهش  پیچشیها در شبکه عصبی  ویژگی

این شبکه تا  از داده  94، برای حدود  است  آزمون، درصد  های 

دقت   با  را  اوج  اصطکاک  بینی  پیش  (14شکل  )درجه    2زاویه 

 کند.

های  و شکل  )2(که از جدول    طورهمان،  حال  نیا  با 

شبکه    )15و    14( خطای  میزان  بیشترین  است،  مشاهده  قابل 

هایی است که زاویه اصطکاک اوج بالایی دارند.  مربوط به داده

ها و کم بودن تعداد  تواند به عدم تعادل داده دلیل این اتفاق می 

هایی که زاویه اصطکاک اوج بالایی دارند، مربوط باشد. به  داده

این مشکل   راهکار،  داده  تواندیمعنوان  کردن  اضافه  با  با  هایی 

های آموزش و ایجاد تعادل در شبکه  زاویه اصطکاک بالا به داده

 تا حد زیادی برطرف شود. 
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Abstract:  
Friction angle of soil is a critical parameter in the geotechnical engineering and has a direct impact 

on the design of various structures, such as retaining walls, slopes, and piles. This parameter plays a crucial 

role in determining the overall safety and performance of these structures, making it a key player in the 

geotechnical analysis and design. In recent years, there have been some impressive advancements in the field 

of artificial neural networks and deep learning models. These advancements have transformed these models 

into the highly effective tools for predicting the properties and behavior of soil. By using a powerful deep 

learning model, it is now possible to save a considerable amount of time and money when it comes to 

estimating and predicting soil properties. In this particular study, a convolutional neural network was 

developed to predict the peak friction angle of Firuzkuh sand using some soil images and the dry density as 

the input parameters. The network itself consisted of five consecutive convolutional layers, as well as a 

pyramid pooling module that utilized four different pooling sizes arranged in parallel. In addition, two fully 

connected layers were incorporated into the network's design, which enabled it to satisfactorily process the 

input parameters of the images and the dry densities with respect to the speed and precision. This network 

converts the soil image into a scalar (number) by using these 5 convolutional layers, the pyramid pooling 

module and a fully connected layer. Then, this scalar is concatenated with the dry density of the soil, is 

passed through a fully connected layer, and the peak friction angle of the soil is obtained as an output. For 

data generation, a total of ten samples of Firuzkuh sand were prepared. These samples had different 

gradation curves, which are referred to as S1 to S10 specimens. Each soil specimen was compacted at three 

different dry densities. The peak friction angle associated with the 30 different densities for the 10 different 

particle size  distributions (S1 to S10 specimens) was determined using the direct shear test apparatus. The 

direct shear test box was 100 ×100 × 25 mm in size. For network training and testing, the soil specimens 

were spread on a flat surface and 50 photos in different light environments with varying distances of the 

camera from the soil surface, were taken from each specimen. Since in the network training process, three 

dry densities were considered for each sample, a total of 1500 images were prepared for the network 

database. Of these, 1125 photos were used for training and 375 photos were saved for testing the network. 
The network was trained for 1000 epochs on the training data, and the mean square error after 1000 epochs 

was reduced to 1.84 . The outcome of the assessment conducted on the designed convolutional neural 

network in this study, using 375 test data, revealed that the network can predict the peak friction angle of 

Firuzkuh sand by incorporating the image and dry density of the soil as input variables. The total normalized 

relative error was 3.0%, while the maximum normalized relative error was 10%. This indicates that the 

network has the ability to quickly predict the peak friction angle of the Firuzkuh sand with a good accuracy. 

 
Keywords: Deep learning, Soil friction angle, Firuzkuh sand, Convolutional neural Network, Digital image 

processing. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
24

.4
.6

9 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 m

ce
j.m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
7-

19
 ]

 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            13 / 13

mailto:A.fakhimi@modares.ac.ir
http://dx.doi.org/10.22034/24.4.69
https://mcej.modares.ac.ir/article-16-72688-en.html
http://www.tcpdf.org

