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  ABSTRACT    
The bearing capacity of soil is considerably very important for geotechnics and 

engineering geology, since it is a significant parameter for the foundations design. This 

research proposes the use of artificial neural network to predict the bearing capacity of 

cohesionless soil for shallow foundation. In this paper 145 datasets were used to train and 

validate the model. Four parameters (friction angel of the soil (∅), unit weight (𝛾), footing 

width (B) and footing length (L)) were used as the model inputs. Relating to these input 

parameters, in the ANN model is forecasted the ultimate bearing capacity. The last 

parameter been set as the required target (i.e. output) in the ANN model. Performance 

comparison of the developed models (interms of coefficient of correlation (R) and Mean 

Squared Error (MSE) ) revealed that the developed artificial neural network models could 

be effectively used at the preliminary stage of estimating the bearing capacity of 

cohesionless soil for shallow foundations, instead of the coventional methods. Coefficient 

of correlation (R) equals to 0.989 and Mean Squared Error (MSE) equals to 0.000297, 

strongly implies that the ANN model shows a high level of reliability in forecasting the 

bearing capacity of cohesionless soil for shallow foundations. 
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 لمتنبؤ بقدرة تحمل الترب المفككة لحالة الأساسات السطحيةتطوير نماذج شبكة عصبونية صنعية 
*د. ميند مينا   

 ** أميره عمي رجب
 (3202 / 6 /8ل لمنشر في ب  ق   . 2023/  5/  2تاريخ الإيداع )

 
 ممخّص  

تعتبر قدرة تحمؿ التربة ميمة لمغاية بالنسبة لمجيوتكنيؾ والجيولوجيا اليندسية، حيث أنيا عامؿ أساسي لتصميـ 
الأساسات. يقترح ىذا البحث استخداـ الشبكة العصبية الصنعية لمتنبؤ بقدرة تحمؿ الأساسات السطحية في الترب 

لتدريب النموذج والتحقؽ مف صحتو. تّـ استخداـ أربع  مجموعة بيانات 145المفككة. في ىذا المقاؿ تّـ استخداـ 
فيما  ) زاوية الاحتكاؾ الداخمي لمتربة، الوزف الحجمي، عرض الأساس وطولو( كمدخلات لمنموذج،وىي ت ابارامتر 

أنو الأخير عمى متر االبار تـ تعييف  يتـ توقع قدرة التحمؿ الحدية.  ANN يتعمؽ ببارامترات الإدخاؿ ىذه، في نموذج
  . ANN ( في نموذجالمخرج اليدؼ المطموب )أي

( أفّ نماذج الشبكة العصبية المطورة متوسط مربع الخطأو كشفت مقارنة أداء النماذج المطورة )مف حيث معامؿ الارتباط 
و قيمة  0.989 يمكف استخداميا بفعالية لمتنبؤ بقدرة التحمؿ في المرحمة الأولية. إفّ قيمة معامؿ الارتباط المساوية لػ

يظيراف مستوى عالي مف الموثوقية في التنبؤ بقدرة تحمؿ الترب المفككة   0.000297المساوية لػمتوسط مربع الخطأ 
 لحالة الأساسات السطحية.
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 مقدمة:

حساب قدرة تحمؿ الأساسات يتميز بأىمية كبرى في مجاؿ اليندسة الجيوتكنيكية حيث أفّ التأسيس الصحيح يساعد إفّ 
عند تصميـ الأساسات السطحية في تقميؿ تكاليؼ البناء مع ضماف الاستقرار والأماف خلاؿ العمر الاستثماري لممنشأ. 

 ركّزفي العديد مف الدراسات ، ـئيسياف المذاف يتحكماف في التصميقدرة التحمؿ واليبوط النيائي ىما المعياراف الر  فإفّ 
عمى بالاعتماد ما يتـ تقدير قدرة التحمؿ ىذه  باً غال، و معرفة المعايير المؤثرة عمى قدرة التحمؿعمى العديد مف العمماء 

 (Raj & Bharathi, 2013).  مقاومة القص بناءً عمى سطح انزلاؽ التربة
                                   سيف الجيوتكنيكيف في حساب قدرة تحمؿ التربة عمى العلاقات المقترحة مف قبؿ                  اعتمد معظـ الميند

 (Terzaghi, 1967( ،)Meyerhof, 1968( ،)Hansen, 1970( ،)Vesic, 1975)   إلى  والتي تستند دراساتيـ
ىماؿ تأثير بعض العوامؿ أحياناً مثؿ مقاومة القص فوؽ  سطحفتراضات التقريبية مثؿ فرض العديد مف الا الانزلاؽ وا 
لكفّ نتائجيا تحتاج إلى المعايرة و المقارنة مع نتائج تحديد قدرة تحمؿ التربة ثّـ ظيرت الطرائؽ العددية ل قاعدة الأساس،

تجربة صفائح مثؿ  الحقمية التجاربيمكف تحديد قدرة التحمؿ حقمياً مف خلاؿ تجارب مخبرية أو حقمية. إضافة لما سبؽ 
 (.Ghavami et al., 2019) ختراؽ القياسيةالتحميؿ وتجربة الا

 إفّ التبايف في النتائج بيف الحسابات التحميمية والحقمية والحاجة إلى مقارنة نتائج المحاكاة العددية مع نتائج التجارب 
 التحمؿ بشكؿ مباشر وبدقة مع اختبار التربة بظروفيا الحقمية. مقياسات الحقمية كونيا تعطي قدرةل أعطى أولوية تفضيمية

صعوبة وكمفة إجراء التجارب أحياناً وبعض العوامؿ الأخرى مثؿ الزمف أبرز أىمية المجوء إلى الذكاء الصنعي  لكفّ 
الاصطناعي عمى  ذة مسبقاً إضافة إلى تأثير الذكاءلتقدير قدرة تحمؿ التربة بناءً عمى نتائج حقمية أو مخبرية منفّ 

  .أكبر في كؿ المجالات خلاؿ السنوات القادمة اً ع أف يمعب الذكاء الاصطناعي دور مف المتوقّ حيث مستقبؿ كؿ قطاع 
نيجاً محتملًا لنمذجة قدرة تحمؿ  (ANN: Artificial Neural Networkتعتبر الشبكات العصبونية الصنعية )

التربة يحاوؿ محاكاة الدماغ البشري، وأصبحت مركزاً للاىتماـ عبر العديد مف الدراسات العممية في مجاؿ اليندسة 
الجيوتكنيكية نظراً لقدرتيا عمى تحديد العلاقات المعقّدة غير الخطية بيف بيانات المدخلات والمخرجات حيث أعطت 

 ,.Ikizler et al) طوّر (.Baginska & Srokosz, 2019مقيـ المقاسة وبالتالي قدرة تنبؤ عالية )نتائج مقاربة ل
نموذج تنبؤ لػضغط الانتفاخ الجانبي المنقوؿ وضغط الانتفاخ الشاقولي عمى الجدراف الاستنادية باستخداـ  (2009

اس ضغوط الانتفاخ الجانبية والرأسية . في المرحمة الأولى مف ىذه الدراسة، تـ قي(ANNs)الشبكات العصبونية 
الموضوع بيف أحد الجدراف الشاقولية لصندوؽ الاختبار الصمب  (EPS)بسماكات مختمفة مف البوليستريف الممدد 

مجموعة بيانات مف ىذه الضغوط لتوقع ضغط الانتفاخ الجانبي  139ثّـ تّـ تدريب الشبكة العصبية باستخداـ  والتربة.
شاقولي المنقوؿ إلى المنشأ. تتألؼ ىيكمية ىذه الشبكة مف طبقة مدخلات واحدة تضـ مدخميف ىما وضغط الانتفاخ ال

، بالإضافة إلى طبقة خفية واحدة مؤلفة مف ست عصبونات، وطبقة (EPS)الزمف وسماكة البوليستريف الممدد 
تـ الحصوؿ عمييا مف ىذه أظيرت النتائج التي  .مخرجات تضـ مخرج وحيد ىو ضغط الانتفاخ الجانبي والعمودي

الدراسة أنو يمكف استخداـ الشبكات العصبونية الصنعية والحصوؿ عمى نتائج مرضية عند التنبؤ بضغوط الانتفاخ 
 (R2=0.977)بالنسبة لضغط الانتفاخ الجانبي و   (R2=0.999)حيث يقدّر النموذج معامؿ تحديد عالي لمتربة

 .بالنسبة لضغط الانتفاخ الشاقولي
نموذج شبكة عصبية اصطناعية لمتنبؤ بانتقالات جدراف التدعيـ  الناجـ  (Kung et al., 2007) قدـ تدعيم التربة:في 

ىي عمؽ الحفر، صلابة مدخلات نموذج الشبكة كانت  عف الحفر في الغضار الناعـ جداً إلى متوسط النعومة. 
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كاف المخرج الوحيد  الشاقولي الفعاؿ، ومعامؿ يونغ. بينماالمجموعة، عرض الحفرية، قوة القص الناتجة عف الإجياد 
لمشبكة ىو أقصى انتقاؿ الجدار في الحفريات المدعمة. وتـ إنشاء قاعدة البيانات الخاصة بتدريب واختبار الشبكات 

بكة تتألؼ الش .حالة( (3486العصبية الاصطناعية مف حالات افتراضية باستخداـ طريقة العناصر المحدودة حوالي 
 Levenberg-Marquardtالعصبونية التي تـ تطبيقيا مف طبقة خفية واحدة بسبع عصبونات وتّـ استخداـ خوارزمية 

(LM) حالة موثقة في الموقع لحفريات في الغضار لمتحقؽ مف صحة النموذج، أظير التحقؽ أنو  12. تّـ استخداـ
 .ANNـ بواسطة نموذج يمكف التنبؤ بدقة بانحراؼ الجدار الناجـ عف الحفر المدع

حالة  75( بتجميع قاعدة بيانات لػ Nazir et al., 2015قاـ ) :في التنبؤ بقدرة تحمل التربة للأساسات السطحية
(، عمؽ B(، عرضو )Lلتجارب صفائح التحميؿ في الترب الغير متماسكة حيث تضـ معمومات حوؿ طوؿ الأساس )

(، وزاوية ΄σأسفؿ القدـ ) B/2الضغط الشاقولي الفعاؿ المطبؽ عمى التربة عمى عمؽ (، متوسط Dfالتأسيس )
(. تـ تعييف البارمتر الأخير عمى أنو المخرج المطموب في Qu( وقدرة التحمؿ الحدية القصوى )𝛷الاحتكاؾ لمتربة )

نات بشكؿ عشوائي إلى ثلاث ، بينما تـ استخداـ الباقي كمدخلات لمنموذج. تـ تقسيـ قاعدة البياANNنموذج اؿ 
بالمئة مف  70مجموعات فرعية: مجموعة لمتدريب ومجموعة للاختبار ومجموعة لمتحقؽ مف الصحة حيث استخدمت 

% لمتحقؽ مف الصحة. وتـ استخلاص أف شبكة مكونة مف ستة 15% للاختبار، و 15البيانات لمتدريب، وتـ استخداـ 
 الأمثؿ. ANNداء؛ ومف ثـ تـ اختيار ىذا النموذج كنموذج عقد في طبقة واحدة مخفية تقدـ أفضؿ أ

باستخداـ شبكة عصبية لمتنبؤ بقدرة تحمؿ الأساسات السطحية عمى تربة  (Soleimanbeigi & Hataf, 2005)قاـ 
بياف موثؽ مف تجارب مخبرية وحقمية لقدرة تحمؿ أساسات سطحية عمى تربة مفككة  351مفككة مدعمة، وتّـ استخداـ 

، نسبة (L/B)، ومعامؿ شكؿ الأساس (B)مة، استخدمت عشر مدخلات في ىذه الشبكة وىي: عرض الأساس مدع
، (N)(، عدد طبقات التدعيـ 𝜸(، الوزف الحجمي لمتربة )ø، زاوية الاحتكاؾ الداخمي لمتربة )(DF/B)عمؽ التأسيس 

، (b/B)، نسبة عرض التدعيـ (h/B)يـ ، نسبة التباعد الشاقولي لطبقات التدع(u/B)نسبة عمؽ الطبقة الأولى 
. ثّـ تّـ تدريب الشبكة باستخداـ طبقة خفية (qu)، بينما كاف المخرج الوحيد ىو قدرة تحمؿ التربة (K)وصلابة التدعيـ 

واحدة مع تغيير عدد عصبونات الطبقة، كانت النتيجة أفّ شبكة مكونة مف عشر مدخلات وطبقة خفية بست 
وىذا يشير إلى درجة جيدة جداً  0.975مساوية لػ  Rي أفضؿ شبكة حيث أعطت قيمة ؿ عصبونات ومخرج واحد ى

عينة مأخوذة عمى عمؽ  87بتجميع قاعدة بيانات لتجارب تربة مؤلفة مف  (Khudier, 2018)قاـ كما  مف دقة التنبؤ.
3m كانت مدخلات النموذج تسعة وىي حد السيولة  في أماكف مختمفة مف محافظة البصرى(LL) حد المدونة ،(PL) ،

جمالي  (CL)، نسبة الكمور(SO3)نسبة الرمؿ، نسبة النواعـ، النسبة المئوية المثمى لمرطوبة، ثالث أكسيد الكبريت ، وا 
وفي ىذه الدراسة تّـ تقسيـ  . (qu)، ونسبة الجبس بينما كاف المخرج الوحيد ىو قدرة تحمؿ التربة (TSS)المواد الصمبة
 Tan-Sigmoid)لاختبار النموذج واستخداـ تابع سيغمويد لظؿ الزاوية   %20دؼ التدريب و لي %70البيانات: 

Transfer Function) ،كانت . وتّـ استخداـ التدريب عمى عدد مف الطبقات الخفية مف طبقة إلى ثلاث طبقات
 0.986مساوية لػ  R2تحديد أفّ التدريب باستخداـ طبقة واحدة أعطى أفضؿ نموذج حيث أعطى قيمة لمعامؿ الالنتيجة 

يظير مستوى عالي مف الموثوقية في التنبؤ  ANNللاختبار وىذا يشير إلى أفّ نموذج  0.9915لمتدريب ومساوية لػ 
 .بقدرة تحمؿ الأساسات المستمرة
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 :وأىدافوأىمية البحث 
الجيوتكنيكي نظراً لما يقدمو الأساس المناسب إفّ لمعرفة قدرة تحمؿ الأساسات أولوية دائمة وأىمية بالغة لدى الميندس 

مف أماف وطوؿ عمر لممنشأ مع تكمفة قميمة، في بعض الأحياف تكوف كمفة التحريات الحقمية والزمف اللازـ لإجرائيا مف 
مى أبرز المعوقات. إف استخداـ الشبكات العصبونية لمتنبؤ بقدرة التحمؿ يساعد في سرعة اتخاذ القرار لدى القائميف ع

 الدراسة وتقميؿ الوقت والجيد.
ييدؼ ىذا البحث إلى اختبار أداء إحدى تطبيقات الذكاء الصنعي المتمثمة بالشبكات العصبونية الصنعية في تقدير 

( وىو لغة برمجية ىندسية MATLABقدرة تحمؿ التربة للأساسات السطحية في الترب المفككة باستخداـ برنامج )
حولات كمصفوفات رياضية، لمتوصؿ إلى أفضؿ نموذج مف خلاؿ التحديد الأمثؿ لييكمية يتعامؿ مع الثوابت والمت

 الشبكة العصبونية الصنعية، مف خلاؿ دراسة كؿ مف البارامترات التالية:
  مدخلات الشبكة العصبونية(Inputs). 
 تحديد النسب المئوية لتقسيـ البيانات(DR: Dividing Ratio) إلى: مجموعة تدريب(Training) مجموعة ،

 .(Test)، ومجموعة اختبار(Validation)معايرة
  عدد العصبونات في الطبقة الخفية(HN: Hidden Neurons). 
 .عدد الطبقات الخفية 
 .تابع التفعيؿ 
 

 طرائق البحث ومواده:
 (:(Artificial Neural Networkالشبكات العصبونية الصنعية 
الصنعيّة بأنيا عبارة عف نظاـ لمُعالجة المعمومات بشكؿ يشابو ويحاكي طريقة عمؿ الجممة تُعرّؼ الشبكات العصبونيّة 

العصبيّة البيولوجيّة عند الإنساف، لأنّيا تتّصؼ بنفس خصائصيا التي تعتمد عمى فكرة تخزيف المعمومات وتعمُّميا 
 والاستفادة منيا لاحقاً.

بسبب الخصائص المميّزة ليا مثؿ: القدرة الجيدة عمى التعميـ، التعامؿ  لقد زاد الاىتماـ بالشبكات العصبونية الصنعية
 مع البيانات المفقودة أو العشوائية، وقدرتيا أيضاً عمى تجاوز مُحدّدات الحؿّ التقميدي. وتتميز الشبكة بخاصة التوازي

(Parallelism) لشبكة تعمؿ بتزامف، أي أفَّ وىو أساس الشبكات العصبونيّة الصنعيّة، إذ إفَّ كؿ العصبونات في ا
 (.Juwaied, 2018)التوازي يمثِّؿ قدرة الشبكات عمى مُعالجة البيانات بسرعة عالية جداً ميما كانت ضخامة تمؾ البيانات 

أو أف تتُيح  (Non-Linear Behavior)ويمكف لمشبكات العصبونيّة الصنعيّة أف تتُيح لنفسيا تعمُّـ الحالة غير الخطيّة 
 (Thibault, 1991)مف خلاؿ المُعطيات المُقاسة. ( Dynamic Behavior)لنفسيا تعمّـ السموؾ الديناميكي 
 :Artificial Neural cell)الخميّة العصبونيّة الصنعيّة )

 ( وفقاً لما يمي:1شكؿ )صُمِّمت الشبكات العصبونيّة الصنعيّة لتُحاكي عمؿ الشبكات العصبيّة الطبيعيّة كما ىو موضّح في ال 
 ( تحدث عمميات المُعالجة ضمف عدّة عناصر مُعالجة بسيطةProcess Element( تدعى العصبونات )Neurons.) 
 ( تَعبُر الإشارات الناتجة عف تفعيؿ العصبوف إلى العصبوف الآخر مف خلاؿ وصمة بينيماConnection .) 
 ( لكؿِّ وصمة وزف مرتبط بياWeight يُضرَب ،).بالإشارة المُرسَمة عبر الوصمة 
 ( تجمَع وحدات المُعالجة المُدخلات الموزونة لتُشكِّؿ مُدخلا صافياً لمعصبوفNet input.) 
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 ( يُطبِّؽ العصبوف عمى مُدخمو الصافي دالّة تفعيؿActivation Function ليُعطي قيمة وحيدة تُمثِّؿ خرج )
 لية.العصبوف ليُعاد انتشارىا إلى العصبونات التا

  
 (.Park, 2011)(: الخميّة العصبونيّة الصنعيّة1الشكل )

 ينقسـ عمؿ الوحدة العصبونيّة الصنعيّة إلى مرحمتيف رئيستيف ىما: 
ثـ تُجرى عممية  ،(Wالمرحمة الأولى: تجري في ىذه المرحمة مُعالجة المُدخلات بضرب كؿ مُدخؿ منفرد بوزف معيّف )-

 ويعبر عنيا رياضياً بالمعادلة الآتية: ،(bويُضاؼ إلييا عامؿ انحياز ) ،جمع المُدخلات الموزونة
                           (1)                  ∑       

   
                              

 حيث:
 ناتج المرحمة الأوّلى. :   
 : المُدخلات.  
 : أوزاف المُدخلات. 
 :b بمثابة الحدّ الثابت مف المعادلات الرياضيّة في كثيرات الحدود الذي يساعد في حؿِّ تمؾ عامؿ الانحياز )وىو

 المعادلة بصورة أسيؿ وأسرع(.
:q .عدد المُدخلات 
 Activationالمرحمة الثانية: تتولى مُعالجة مُخرجات المرحمة السابقة باستخداـ دواؿ رياضية تدعى بدواؿ التفعيؿ )-

Functionالمُحدد لكؿّ نوع مف أنواع ىذه الدواؿ لينتج عنيا مُخرجات يُعبَّر عنيا بالمعادلة الآتية: ( وفؽ المدى 
                             (2               )                      

ح في الشكؿ )  وىذه الطبقات ىي: (2تُرتّب العصبونات ضمف عدد مف الطبقات كما ىو موضَّ
 Input Layerطبقة الدخؿ:  -1
دخمة التي تعمؿ عمى توزيع القيـ المُ  Nodesتتكوف طبقة الدخؿ مف مجموعة مف الوحدات أو عناصر المُعالجة    

 . ةة حسابيّ عمميّ  ة التي تمييا عبر الارتباطات الموجودة بينيما، فيي بذلؾ لا تقوـ بأيّ إلييا مف الوسط الخارجي إلى الطبقة الخفيّ 
 Hidden Layers :ةالطبقات الخفيّ  -2
نة مف طبقة واحدة أو أكثر وذلؾ حسب حجـ وىي مجموعة الطبقات التي تقع بيف طبقتي الدخؿ والخرج، وتكوف مُكوّ   

  الاكتفاء بطبقة واحدة أو طبقتيف.فييا  رة ت ّـطوّ %( مف التطبيقات المُ 85) المشكمة وطبيعتيا، وقد تبيف أفَّ 
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ة حيث تتمقى الإشارات مف ت الحسابيّ اعناصر أو وحدات المُعالجة الموجودة في ىذه الطبقات ىي التي تقوـ بالعمميّ  إفَّ 
 .ة التالية أو إلى طبقة الخرجليا إلى الطبقة الخفيّ حوِّ تُ  ؽ تابع التنشيط عمى تمؾ الإشارات ث ّـعالجيا وتطبّ وحدات طبقة الدخؿ لتُ 

 Output Layer :طبقة الخرج -3
ة عالجة فييا باستلاـ الإشارات مف الطبقة الخفيّ خرج، حيث تقوـ عناصر المُ ة التي تقع عند المَ وىي الطبقة النيائيّ  

 .ة لممشكمةعطي بعد ذلؾ النتيجة النيائيّ ة لتُ شابو تماماً لمطبقات الخفيّ ة بشكؿ مُ عالجيا وتقوـ بإجراء العمميات الحسابيّ السابقة لتُ 

 
 ( شبكة عصبونيّة صنعيّة 2الشكل: )

 
يُحدَّد عدد عصبونات الدخؿ والخرج تبعاً لأعداد مُدخلات ومُخرجات الشبكة، في حيف يحدَّد عدد عصبونات الطبقة    

الخفيّة تجريبياً، ويُدعى الإطار العاـ لمُخطط الارتباط الداخمي بطوبولوجية الشبكة، وىو يُحدِّد عدد الطبقات وعدد 
  العصبونات في كؿ طبقة.

بسبب أدائيا العالي، وسرعتيا في التنفيذ،  (MATLAB) آلية العمؿ باستخداـ الحزمة البرمجيةيعتمد ىذا البحث 
فضلًا عف تضمنيا دواؿ عدة لمشبكات العصبونية الصنعية مع تطبيقاتيا، وكذلؾ لقدرتو عمى التعامؿ مع المصفوفات 

 NFTOOLالبحث باستخداـ الأداة  بسرعة وسيولة. حيث قمنا بإنشاء نماذج الشبكات العصبونية الصنعية في ىذا
 التي يوفرىا البرنامج والتي سيمت عممية معالجة البيانات الخاصة بيذه الدراسة.

 وقد تـ إنجاز البحث وفؽ مرحمتيف أساسيتيف:
تجميع قاعدة بيانات حقمية ومخبرية لتحديد قدرة تحمؿ التربة  تتضمف المرحمة الأولى )حالة مرجعية(: -

 لاستخداميا في مرحمة تدريب الشبكة العصبونية.
المرحمة الثانية: تدريب الشبكة العصبونية لمتنبؤ بقدرة تحمؿ التربة وفؽ نماذج مختمفة لييكمية الشبكة عف  -

وىذه النماذج  (MATLABفرة في برنامج )المتو  (NFTOOL: Neural Network Fitting Tool)طريؽ مكتبة 
تشمؿ دراسة البارامترات الآتية )مدخلات الشبكة، نسبة تقسيـ البيانات، عدد الطبقات الخفية، عدد العصبونات في 

 الطبقة الخفية، وتابع التفعيؿ(.
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 :والمناقشةالنتائج 
 جمع البيانات ومعالجتيا: .1

في ىذه الدراسة تـ جمع البيانات المستخدمة لتدريب الشبكة العصبونية مف مقالات موثقة والتي تتضمف بيانات تجارب 
مجموعة بيانات لأساسات ذات أشكاؿ مختمفة تـ تطبيؽ  145صفائح التحميؿ. حيث تحتوي قاعدة البيانات ىذه عمى 
 ( القيـ الإحصائية لمبيانات المستخدمة.1يبيف الجدوؿ) الحمولات عمييا في طبقات تربة رممية مختمفة الخواص.

 القيم الإحصائية لمبيانات المستخدمة:( 1الجدول)

qult (kPa) ɣ(kN/m
3
) ø l (m) b (m) L/B Tan(ø) البارامتر 

52.00 14.68 26.00 0.020 0.020 1.00 0.488 min 

1800.00 38.43 46.30 3.020 3.020 6.00 1.046 max 

454.36 16.88 38.21 0.690 0.567 2.05 0.792 average 

 بناء الشبكة العصبونية الصنعية: .2
 تأثير المدخلات وعدد العصبونات عمى تدريب الشبكة: .2.1

كتابع تفعيؿ لمطبقة   (Tansig: Tan-Sigmoid Transfer Function)تّـ استخداـ تابع السيغمويد لظؿ الزاوية
 كتابع تفعيؿ لطبقة المخرجات. (Purelin: Linear Transfer Function)الخفية والتابع الخطي 

( وانتقاء عدد العصبونات الذي يحقّؽ أقؿ 50-1وبالنسبة لمطبقة الخفيّة فقد جرى دراسة تغيير عدد عصبوناتيا ما بيف )
 % لمتحقؽ.15% لممعايرة و 15% لتدريب البيانات و70وتّـ تثبيت نسبة تقسيـ البيانات لتكوف  .مربع خطأ لكؿ نموذج متوسط

حيث دُرسَت ثلاث نماذج مف المدخلات في ىذه الحالة بالاعتماد عمى أربع تراكيب مف مُدخلات الشبكة العصبونية 
 .(: نتائج النماذج لأفضؿ عدد عصبونات في الطبقة الخفية الموافقة لأفضؿ شكؿ ممكف مف المدخلات2يبيف الجدوؿ)، الصنعية

 
 نتائج النماذج لأفضل عدد عصبونات في الطبقة الخفية الموافقة لأفضل شكل ممكن من المدخلات(: 2الجدول)

DR:70-15-15 
الوزن 

 البذائي

عذد 

 (HN)العصبونات
Inputs Model 

R MSE 
    

0.943 0.00153 21 32 ꙋ, ꬾ, L, B 1 

0.93 0.00199 21 42 ꙋ, Tanꬾ, L, B 2 

0.884 0.00297 21 34 ꙋ, Tanꬾ, L/B 3 

 
بناءً عمى ذلك سيتم اختيار النموذج الأول المكون من زاوية الاحتكاك الداخمي الفعّالة والوزن الحجمي لمتربة وطول 

كمال دراسة ىيكمية الشبكة. ، (ꬾ, ꙋ, B, L)وعرض الأساس   وا 
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 تأثير نسبة التقسيم: 2..2
باستخداـ نسبتي تقسيـ بيانات إضافيتيف وىي عمى الترتيب:   ꬾ, ꙋ, B, L)مدخلات النموذج الأوؿ السابؽ ) سندرس
 %60ونسبة التقسيـ الأخرى المدروسة (، 10-10-80لمتحقؽ أي ) %10لممعايرة و  %10لتدريب البيانات و  80%

-70( إلى جانب نسبة التقسيـ المدروسة سابقاً )20-20-60)لمتحقؽ أي  %20لممعايرة و  %20لتدريب البيانات و 
عصبونات الطبقة الخفية فقد تـ دراستيا كما في النموذج الأوؿ أي مابيف عدد ( والمقارنة بينيـ. أما بالنسبة ل15-15

 .عصبوف وانتقاء عدد العصبونات الذي يحقؽ أقؿ متوسط مربع خطأ (1-50)
 .سبة تقسيـ( نتائج النماذج لأفضؿ عدد عصبونات في الطبقة الخفية الموافقة لأفضؿ ن3يبيف الجدوؿ)

 ( نتائج النماذج لأفضل عدد عصبونات في الطبقة الخفية الموافقة لأفضل نسبة تقسيم3الجدول)

R MSE 
الوزن 

 البذائي
HN نسبة التقسيم Model 

0.943 0.00153 21 32 70-15-15 1 

0.929 0.00179 21 33 80-10-10 2 

0.886 0.0028 21 18 60-20-20 3 

( ويمكف MSE) ػمف الملاحظ أف نسبة التقسيـ الأولى والثانية أعطت أفضؿ قيـ لمعامؿ الإرتباط وأقؿ قيـ لحيث أنو 
                                         لذلك سنقوم باعتماد نسب التقسيم          تفسير ذلؾ أف زيادة عدد بيانات التدريب يعطي نموذج أفضؿ، 

 عمى اختيارنا لمنموذج الأفضل. تغيير تابع التفعيل( عند دراسة تأثير 10-10-80( و )70-15-15)
 تأثير تغيير تابع التفعيل: 3..2

بتابع  كتابع تفعيؿ لمطبقة الخفية في كؿ النماذج التي ذكرت أعلاه،سوؼ نستبدؿ تابع سيغمويد لظؿ الزاوية المستخدـ 
 Purelin: Linear)والتابع الخطي   (Logsig: Log-Sigmoid Transfer Function)السيغمويد الموغاريتمي

Transfer Function) .كتابع تفعيؿ لطبقة المخرجات 
                                            مف جديد عند تغيير تابع التفعيؿ واستخداـ تابع سيغمويد الموغاريتمي  ويجب إعادة تدريب الشبكة

(Logsig: Log-Sigmoid Transfer Function)  الأوؿ ، لذلؾ تـ اختيار النموذج(ꬾ, ꙋ, B, L)  وأعداد
 (.50-1( ، وأوزاف بدائية )15-15-70( و)10-10-80نسبتي التقسيـ  )، و  عصبوف 50إلى  1عصبونات مف 
مع اختيار النموذج الأوؿ لممدخلات ونسبتي التقسيـ  Tansigوتابع  Logsigتطبيؽ تابع ( نتائج 4يبيف الجدوؿ)

(70-15-15()80-10-10) 
 (.10-10-80) (،15-15-70عمى النموذج الأول لممدخلات ونسبة التقسيم )Tansigوتابع  Logsigتطبيق تابع (: نتائج 4الجدول)

Tansig Function Logsig Function 
الوزن 

 البذائي
HN 

نسبة 

 التقسيم

model 

ꙋ, ꬾ, L, B 
R MSE R MSE 

0.951 0.001240 0.918 0.00205 21 49 70-15-15 1 

0.965 0.000880 0.945 0.00138 45 32 80-10-10 2 
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كان ىو الأفضل حيث أعطى مع  Tansigولكن تابع نلاحظ أفّ استخداـ التابعيف أعطى نتائج جيدة في التدريب 
 .(0.00088مساوية لمصفر تقريباً ) MSE( قيمة 10-10-80استخدام نسبة تقسيم)

 عند استخداـ تابع سيغمويد لظؿ الزاوية. (10-10-80)( معاملات الارتباط بنسبة تقسيـ 3يبيف الشكؿ)

 
 (10-10-80معاملات الارتباط بنسبة تقسيم ) :(3الشكل)

 تأثير عدد الطبقات الخفية: 4..2
بدلًا مف طبقة خفية واحدة بالإضافة لطبقة المدخلات وطبقة المخرجات. تّـ  طبقتيف خفيتيفسنبدأ بدراسة تأثير استخداـ 

كتابع تفعيؿ في الطبقتيف   (Logsig: Log-Sigmoid Transfer Functionاستخداـ تابع السيغمويد الموغاريتمي )
اختيار ات و كتابع تفعيؿ لطبقة المخرج (Purelin: Linear Transfern Function) الخفيتيف ، والتابع الخطي

 .45(، ووزف بدائي 10-10-80نسبة تقسيـ )و  (ꬾ, ꙋ, B, L)الأوؿ النموذج 
لمعرفة عدد العصبونات الأفضؿ في الطبقتيف تبيف أف عدد العصبونات الأفضؿ في الطبقة الأولى  i,jوباستخداـ حمقة 

 = Rوقيمة معامؿ الارتباط الكمي  MSE)= (0.000297حيث كانت قيمة  5وفي الطبقة الثانية ىو  40ىو 
أداء الشبكة العصبونية عند استخداـ طبقتيف خفيتيف حيث قؿ متوسط مربع الخطأ ليصبح  .  نلاحظ ارتفاع0.989

 .1صفر تقريباً، واقترب معامؿ الارتباط مف 
قيـ المقاسة باستخداـ طبقتيف ( معاملات ارتباط التدريب والتحقؽ والاختبار والكمي بيف القيـ المتوقعة وال4يبيف الشكؿ )

 .(10-10-80خفيتيف و نسبة تقسيـ  )
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 خفيتين  لأفضل نموذج باستخدام طبقتينمعاملات الارتباط  :(4) الشكل

 
 Deep Neuralإنّ زيادة عدد الطبقات الخفية عن طبقتين سينقمنا إلى مفيوم الشبكات العصبية العميقة

Network DNN. 

الشبكات العصبية العميقة مع عدد مختمؼ مف الطبقات يصؿ إلى خمس طبقات عمى البيانات سنقوـ بدراسة تأثير 
 السابقة وتأثيرىا عمى التدريب ثـ سنقوـ بحساب دقة التنبؤ لمشبكات مختمفة الطبقات.

                                                    استخداـ تابع السيغمويد الموغاريتمي   ب ثلاث طبقات خفيةتّـ تدريب شبكة مكونة مف  -
(Logsig: Log-Sigmoid Transfer Functionكتابع تفعيؿ في الطبقات الخفية جميعيا )  وتّـ استخداـ التابع

-10-80كتابع تفعيؿ لطبقة المخرجات وتطبيؽ نسبة تقسيـ ) (Purelin: Linear Transfern Functionالخطي )
وتـ تجريب عدد عصبونات مختمؼ واختيار النموذج الذي (ꬾ, ꙋ, B, L) الأوؿ بالنموذج ( والمدخلات الخاصة 10

 .Rوأفضؿ قيمة لػ MSE أعطى أقؿ قيمة لػ
الموافقة لعدد مختمؼ مف العصبونات  MSEو R( نتائج تدريب شبكة مكونة مف ثلاث طبقات مع قيـ 5) يبيف الجدوؿ

 ( أعطى أفضؿ أداء.35,30,25في الطبقات الثلاثة حيث أظيرت النتائج أفّ عدد العصبونات )
 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 2023( 3( العدد )54العموـ اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشريف

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

418 

 (: أداء نماذج الشبكة العصبونية لحالة ثلاث طبقات خفية5الجدول)

DR:80-10-10 
الوزن 

 البذائي

عذد العصبونات في 

 الطبقات

HN 

model Inputs 

R MSE 

0.922  0.00264 45 (37,32,30) 1 

ꙋ,ꬾ,L,B 

0.958 0.00108 45 (35,30,25) 2 

0.86  0.00377 45 (40,35,20) 3 

 نسبة التقسيم

0.943  0.0017 45 (45,40,35) 4 

0.861  0.00176 45 (30,25,20) 5 80-10-10 

 
( كتابع تفعيؿ في الطبقات Logsigالموغاريتمي )استخداـ تابع السيغمويد ب أربع طبقات خفيةثـ تـ التدريب لحالة 

( 10-10-80كتابع تفعيؿ لطبقة المخرجات، وتطبيؽ نسبة تقسيـ     ) (Purelinالخفية جميعيا، والتابع الخطي )
وتـ تجريب عدد عصبونات مختمؼ واختيار النموذج الذي أعطى . (ꬾ, ꙋ, B, L)الأوؿ بالنموذج والمدخلات الخاصة 

  .Rوأفضؿ قيمة لػ MSE أقؿ قيمة لػ
الموافقة لعدد مختمؼ مف  MSEو R( نتائج تدريب شبكة مكونة مف أربع طبقات مع قيـ 6يبيف الجدوؿ)حيث  

 العصبونات في الطبقات الأربعة .
 (: أداء نماذج الشبكة العصبونية لحالة أربع طبقات خفية6الجدول)

DR:80-10-10 

الوزن  

 البذائي

عذد العصبونات في 

 الطبقات الخفية

HN 

model Inputs 

R MSE 

0.917  0.0021 45 (45,35,30,25) 1 

(ꙋ,ꬾ,L,B) 

 

0.838  0.0039 45 (39,34,29,24) 2 

0.825  0.00424 45 (35,30,25,20) 3 

0.668  0.00785 45 (50,45,40,35) 4 

0.944 0.00145 45 (40,36,32,28) 5 

0.865  0.0033 45 (60,55,50,45) 6 

 



 رجب، مينا                                 تطوير نماذج شبكة عصبونية صنعية لمتنبؤ بقدرة تحمؿ الترب المفككة لحالة الأساسات السطحية

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

419 

( نتائج تدريب شبكة مكونة مف خمس طبقات خفية مع 7) يبيف الجدوؿتـ التدريب باستخداـ خمس طبقات خفية. وأخيراً 
حيث أظيرت النتائج أفّ عدد العصبونات  لخمسةالموافقة لعدد مختمؼ مف العصبونات في الطبقات ا MSEو Rقيـ 
 ( أعطى أفضؿ أداء.37,32,20,10,10)

 (: أداء نماذج الشبكة العصبونية لحالة الخمس طبقات7الجدول)
DR:80-10-10  الوزن

 البذائي

عذد العصبونات في 

 الطبقات الخفية

HN 

model Inputs 
R MSE 

0.766 0.00416 45 40 36 32 28 20 1 

ꙋ,ꬾ,L,B 

 

0.782 0.00628 45 40 35 30 25 20 2 

0.774 0.00555 45 35 30 25 20 10 3 

0.737 0.0037 45 20 20 20 10 10 4 

0.955 0.00117 45 37 32 20 10 10 5 

0.726 0.00668 45 10 10 10 10 10 6 

 
نلاحظ أنّ زيادة عدد الطبقات أعطى نتائج جيدة في التدريب ولكنيا أقل من نتائج الشبكة المكونة من طبقتين وىذا 

التي تنص عمى أنّ الشبكات محدودة الطبقات كافية لمتنبؤ بقيم  (Hornik, 1991)ما أكدتو نظرية التقريب العام 
 .عممية مقبولة مدعومة بعدد مناسب من البيانات المدخمة

 قياس دقة التنبؤات:
، وبيدؼ بعد اعتماد النموذج الأفضؿ لكؿ حالات النماذج السابؽ ذكرىا )المكونة مف طبقة واحدة إلى خمس طبقات(

 :(Ea)حساب متوسط النسبة المئوية لمخطأ المطمؽ الحكـ وتقييـ دقة النتائج يتـ أولًا 

   
 

 
∑

|  
     

 |

  
                       

 

   
 

      حيث 
:  

 .(kPa)قدرة تحمؿ التربة الحدية الحقيقية مف تجارب صفائح التحميؿ   
 :   

 . (kPa)التي تنبأت بيا الشبكة العصبونية قدرة التحمؿ الحدية 
n.عدد البيانات الكمي : 

 بػالعلاقة الآتية: (Pa)(Prediction Accuracy )دقة التنبؤ ثّـ يتـ التعبير عف
        (4) Pa= 100-EA    

أعطى أعمى دقة تنبؤ دقة التنبؤ الموافقة لعدد الطبقات الخفية المستخدـ حيث نجد أفّ استخداـ طبقتيف  (5الشكؿ)يبيف 
 وأفّ استخداـ الشبكات العميقة يعطي دقة قريبة مف دقة الشبكات محدودة الطبقات  .
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 (: دقة التنبؤ الموافقة لعدد الطبقات الخفية المستخدم5الشكل)

 :والتوصيات الاستنتاجات
 الاستنتاجات:

 يمكف تمخيص أىـ النتائج التي توصمت ليا الدراسة:
تشكؿ النماذج التي تـ التوصؿ إلييا باستخداـ الشبكات العصبونية أداة تنبؤ جيدة بقدرة تحمؿ التربة للأساسات  1.

 .السطحية في الترب المفككة، ويمكف مف خلاليا تقميؿ زمف وتكاليؼ التحريات الحقمية
ية لذلؾ تكوف نسبة تقسيـ البيانات . إفّ زيادة عدد بيانات التدريب تحسّف مف أداء نموذج الشبكة العصبونية الصنع2

 للاختبار ىي الأفضؿ. %10لممعايرة، و %10لمتدريب، و 80%
. إفّ استخداـ مدخلات الشبكة العصبونية المكونة مف طوؿ وعرض الأساس وزاوية الاحتكاؾ الداخمي لمتربة والوزف 3

 .Tan(ꬾ)خداـ ظؿ الزاوية أو است L/Bالحجمي لمتربة يعطي نتائج أفضؿ مف استخداـ النسبة البعدية 
. إفّ استخداـ تابع التفعيؿ سيغمويد لظؿ الزاوية يعطي نتائج أفضؿ عند تدريب شبكة مؤلفة مف طبقة خفية واحدة، 5

 بينما استخداـ تابع سيغمويد الموغاريتمي لتنشيط الخلايا العصبية في حاؿ الشبكات العميقة يعطي نتائج أفضؿ.
يؤدي إلى ارتفاع أداء الشبكة العصبونية عف نماذج الشبكات   (DNNs)إفّ استخداـ الشبكات العصبية العميقة .6

 .%1وفي ىذه النماذج كاف الفارؽ لا يتجاوز  (ANNs)العصبونية الضحمة 
 التوصيات:

مف الضروري إنشاء قاعدة بيانات تتضمف كافة المعمومات المتعمّقة بقدرة تحمؿ التربة للاستفادة منيا لاحقاً في  .1
تطوير موديلات شبكات عصبونية صنعية أكثر دقة، ويجب الحرص عمى أف تكوف ىذه البيانات موثقة بشكؿ جيد 

 وغير مشوبة بالأخطاء لتقميص الأخطاء إلى حدودىا الدنيا.
يمكف تطوير نماذج لمشبكة العصبية مف خلاؿ دراسة عوامؿ إضافية مثؿ تأثير منسوب المياه الجوفية ووجود ترب  .2

 متماسكة أسفؿ الأساس.
 . يمكف استخداـ نظاـ ىجيف مف الشبكات العصبونية والخوارزميات الجينية في نمذجة قدرة تحمؿ التربة.  3
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