
 

  34131513؛ تلفن ثابت: 1531301011؛ دانشگاه صنعتی امیر کبیر؛ کد پستی: 053تهران؛ میدان ولیعصر؛ خیابان حافظ؛ پلاک  *

 

 

ی مهندسی تونل و فضاهای زیرزمینینشریه  

 
 

Tunneling & Underground Space Engineering (TUSE) 2041 تابستان /2ی شماره -21 یدوره 

 

tuse.shahroodut.ac.ir 

 

 

   عصبی-های فازیهای عصبی و سیستمبا استفاده از شبکه TBMبینی نرخ نفوذ پیش

 تونل حفر شده در سنگ سخت( 41)مطالعه موردی از 
 

 پژوهشی

 
 3؛ حامد ملاداوودی2؛ ابراهیم فرخ*4میلاد عامری

 milad.a70@aut.ac.ir، ی مهندسی معدن، دانشگاه صنعتی امیرکبیرارشد؛ دانشکدهکارشناسی دانشجوی -1

 e.farrokh@aut.ac.ir، ی مهندسی معدن، دانشگاه صنعتی امیرکبیر؛ دانشکدهیاراستاد -4

 davoodi@aut.ac.ir، ی مهندسی معدن، دانشگاه صنعتی امیرکبیردانشکده؛ استادیار -0

 

 22/41/4111نوشته: ؛ پذیرش دست41/10/4111نوشته: دریافت دست

 32تا  40شماره صفحات: 

 10.22044/tuse.2022.10987.1424: (DOI) شناسه دیجیتال

 

 چکیده  واژگان کلیدی

های حفاری و مدت زمان اجرا یکی از مهمترین موضوعات برای تخمین هزینه هاTBM پیش بینی نرخ نفوذ 

گذاران یک چالش مهم سازی است، اما این موضوع همچنان برای مهندسین و سرمایههای تونلدر پروژه

متفاوتی ارائه های بینی نرخ نفوذ، روشدهد که برای پیششود. نتایج تحقیقات گذشته نشان میمحسوب می

های کلاسیک و عنوان روشهای تجربی و تئوری بهوان به روشتها میاین روش یاند که از جملهشده

های هوشمند و عصبی به عنوان روش-های فازیهای فازی و یا شبکههای عصبی، شبکهتر و شبکهقدیمی

های نسبت به روش تریهای مدرن در تحلیل روابط پیچیده و غیرخطی، از توانایی بالاروش جدید اشاره کرد.

در این پژوهش از یک . بینی نرخ نفوذ خواهد شدبرای پیش تریج دقیقنتایسبب رسیدن به ها لذا استفاده از آن ؛برخوردار هستند کلاسیک 

ترکیبی از بینی نرخ نفوذ شامل گرفته شده است. پارامترهای انتخاب شده برای پیشتونل از سراسر جهان بهره 11بانک اطلاعاتی شامل 

(، امتیاز TD) (، قطر تونلRPM) (، تعداد دور در دقیقهnF) سنگ است، از جمله نیروی عمودی وارد بر تیغهپارامترهای مربوط به ماشین و توده

(. با تحلیل و بررسی نتایج مربوطه مشخص UCSمحوری )و مقاومت فشاری تک RQD)) ، شاخص کیفی سنگ(RMR)سنگ بندی تودهرده

نشان بر این اساس نتایج  شود.بینی نرخ نفوذ گیری در پیشتواند سبب کاهش چشمکه حذف یا عدم استفاده از پارامترهای مناسب میگردید 

که  دهدمیبینی نرخ نفوذ هستند. این نتایج همچنین نشان ترین پارامترهای تاثیرگذار در پیشمهم RQDو  UCSدهد که پارامترهای می

 ( از دقت بیشتری برخوردار است.RMSE=03/3) های عصبی( در مقایسه با روشRMSE=10/3) عصبی-های فازیشبکهاستفاده از 

 نرخ نفوذ

 شبکه عصبی

 عصبی-شبکه فازی

 (TBMزنی )ماشین تونل

 پارامترهای ماشین

 سنگپارامترهای توده

 گفتارپیش -4
با گسترش استفاده از حمل و نقل  13قرن  لیدر اوا

از  شیب تر،یطولان یلزوم استفاده از تونل ها ،ینیرزمیز

تونل ها، باعث  نیاحساس شد. گسترش استفاده از ا شیپ

 یزنتونل یهانیبا ماش زهیمکان یکاربرد حفار شیافزا

(TBM )استفاده از دیگرد .TBMیریپذها به علت انعطاف

 

همچنان در حال  یشناسنیمختلف زم طیشرا رکاربرد د 

 ازمندیها نTBMاستفاده از  نکهیا رغمیگسترش است. عل

و  یحفار یبالا تیفیاست اما ک ادیز اریبس هیاول هیسرما

مانند  یسنت یهاها را نسبت به روشآن تیسرعت، مز

 ,Yavari & Mahdevari) کرده است شتریب ،یآتشبار

 انیدر سال یکنولوژبه دست آمده در ت یهاشرفتیپ. (2006
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و  یسازبر صنعت تونل یشگرف راتیها، تاثTBMدر  ریاخ

ها آن ۀجیگذاشته است که در نت ینیرزمیز یهاسازه

کمتر  یهانهیو هز شتریب دیبا نرخ تول ترمنیا یهایحفار

 یها، کاربرTBM یایاز مزا گرید یکیفراهم آمده است. 

 یهانیدر زم دهش جادیها و کم بودن اختلالات اآن یبالا

 ,.Adoko, et al., 2019: Gong, et al) اطراف تونل است

2016: Liu, et al., 2016 ). 

 یآن بر رو ادیز رینرخ نفوذ به علت تاث ینیبشیپ

 ییکارها نیتریاز اصل یکی ،یزیرپروژه و برنامه یهانهیهز

 ,Hedayatzadeh) ردیقرارگها مدنظر در پروژه دیاست که با

et al., 2010)  له از آغاز استفاده از امس نیاTBM ها تا به

موضوع  کیمحققان و دانشمندان به عنوان  نیامروز ب

وجود  (Gholami, et al., 2012) توجود داشته اس یچالش

و  ن،یزم یدر پارامترها تیو وجود عدم قطع ادیز یرهایمتغ

برآورد نرخ نفوذ  ن،یو ماش نیوجود اثر متقابل زم نطوریهم

گذشته،  یهادهه یط. کرده است لیدشوار تبد یرا به امر

نرخ نفوذ توسط  ترقیدق ینیبشیپ یبرا یادیز یهاکیتکن

 4به  هاکیتکن نیگرفته است. ا رمحققان، مورد استفاده قرا

، یتئور یهاکه شامل روش شوندیم میتقس یدسته اصل

و مشاهدات  یشگاهیآزما یها شی)براساس آزما تجربی

هوشمند )براساس  یها( و روشو فوانین ریاضی یدانیم

 ,.Koopialipoor, et al)( یهوش مصنوع یهاکیتکن

 شوند. یم  (2019

 ینیبشیپ یبرا یمتفاوت یو تجرب یتئور یهامدل

 ,Tarkoy) اند.ها ارائه شدهTBM یعملکرد یپارامترها

های تجربی را ارائه داد که در آن یکی از اولین مدل (1973

 .بینی نرخ نفوذ استفاده شده استاز سختی کل برای پیش

(Farmer & Glossop, 1980) نرخ  ینیبشیپ یبرا یمدل

مانند مقاومت  ییکه از پارامترها ندارائه داد( PRنفوذ )

استفاده  سکیآمده به د وارد یعمود یرویسنگ و ن یکشش

 یمقاومت فشار نیب یرابطه ا (Sanio, 1985)کرده است. 

 کرد. یمعرف ژهیو یو انرژ (UCS)سنگ  یمحورتک

(Graham, 1976) یتک محور یمقاومت فشار نیارتباط ب 

 .(Salimi, et al., 2015)را مدنظر قرار داد  غهیت یرویو ن

مدل دیگری  (Innaurato, et al., 1991) ،1331در سال 

را ارائه دادند که مقاومت فشاری تک محوری و سیستم 

از  یکی پارامترهای اثرگذار در آن بودند. RSRبندی طبقه

 یمدل مدرسه معدن ،یتجرب یهامدل نیترشده شناخته

گذشته بارها مورد  انیسال یاست که ط (CSM) کلرادو

به  توانیم هاینیبازب نیجمله ا ازقرار گرفته است.  ینیبازب

(Ozdemir, et al., 1978) و (Rostami, 1997)  اشاره

و شکل  هاغهیمدل براساس مشخصات سنگ و ت نی. انمود

 مورد نیاز یرویقادر است ن که ،بنانهاده شده است هاغهیت

. دیمحاسبه نما نفوذمیزان مشخص  کی یبرارا  غهیت

شامل اضافه کردن  یاصلاحات (Yagiz, 2002) نیهمچن

 را انجام داد. یخوردگسنگ بکر و مشخصات ترک یشکنندگ

(Gong & Zhao, 2009) زیبا استفاده از آنالرا ای رابطه 

از دو تونل که در  ییهاداده یرو یرخطیغ ونیرگرس

شده بود، ارائه  یآوردر سنگاپور جمع یتیگران یهاسنگتوده

 ,Khademi Hamidi)، (Cassinelli, et al., 1982). دادند

et al., 2011)، (Hassanpour, et al., 2011)، 

(Farrokh, et al., 2012)، (Medel-Morales & 

Botello-Rionda, 2013) یهامدل ریاز سا یبرخ زین 

متفاوتی ورودی هرکدام از پارامترهای  موجود هستند که در

مطالعه  .بینی نرخ نفوذ استفاده شده استبرای پیش

روش خاص و یکتایی برای دهد که های قبلی نشان میمدل

 نفوذ وجود ندارد.بینی نرخ پیش

 یهوش مصنوعبر  یمبتن یهاروش ریاخ انیسال یط 

 یبرا. اندمورد استفاده قرار گرفته یاصورت گستردهبه

مانند نرخ  TBM یعملکرد یپارامترها نیو تخم ینیبشیپ

، یمانند منطق فاز یادیز یهاکیاز تکن یشروینفوذ و نرخ پ

استفاده  ها بندی دادهو کلاسه یمصنوع یعصب یهاشبکه

ها با استفاده از روشی به نام روش این روش است.شده 

با هم قابل استفاده هستند که این مهم  Hybridترکیبی یا 

 عصبی قابل ارائه است. -توسط روش فازی

سعی شده است با بررسی بیشتر مقاله  نیا در

مچنین ها و هترین آنپارامترهای ورودی و انتخاب مناسب

تر نسبت به غالب مطالعات استفاده از بانک اطلاعاتی کامل

باشد، در تونل از سراسر دنیا می 11صورت گرفته که شامل 

با توجه به تر نرخ نفوذ پیش رفت. بینی دقیقجهت پیش

 ،یخط ریو غ دهیچیدر حل مسائل پ یهوش مصنوع یبرتر

سپس  و شودپرداخته می یمصنوع یعصب یهاشبکه ابتدا به

که در این  استفاده شده است یعصب-یفاز یهاستمیس

بینی نرخ نفوذ، علاوه بر پژوهش برای دقت بیشتر در پیش



 4112 تابستان؛ 4ی ؛ شماره42ی ی علمی مهندسی تونل و فضاهای زیرزمینی؛ دورهنامهفصل ود
 

33 

افزار متلب از عصبی در نرم-استفاده از تولباکس فازی

 نیب یاسهیو در انتها به مقا کدنویسی نیز استفاده شده است

 .شودیپرداخته م هابانک دادهدو روش با توجه به  نیا

 

 های عصبیشبکه -2
های عصبی مصنوعی برای دست تلاش برای توسعه شبکه

های سازی قابلیتیافتن به نحوه عملکرد مغز انسان و شبیه

تشخیصی آن آغاز شده است. به عبارتی دیگر، برای 

گیری و عمل تحت شرایط خاص و وجود عدم تصمیم

کاربرد  های عصبی استفاده کرد.توان از شبکهها میقطعیت

بالای آن های عصبی در مسائل مختلف به علت توانایی شبکه

در یافتن ارتباط مناسب بین متغیرهای مستقل و وابسته، 

متفاوت  یهااست که توسط محققان رشته یقابل قبول روش

 یهاشبکه. (Gholami, et al., 2012)شده است  دیتائ

 پردازش یاجزا انیم که هستند یاهیلا ساختار شامل یعصب

ی شبکه وجود دارند، ارتباطات هاهیلا در که آن)نورون( 

ها توانایی برقراری ارتباط ای برقرار است. این شبکهگسترده

ها را داراست. برای این مهم، ها و خروجیبین ورودی

 نیبهای بین اجزا به واسطه استخراج ارتباط ارتباطات یا وزن

 ,.Salimi, et al) شودیاصلاح م هایو خروج هایورود

های آزمایشی به نمونه یریادگی مرحله نیح در. (2015

های ورودی و خروجی استفاده هایی برای لایهعنوان سیگنال

شوند. در نهایت بعد از یادگیری، در مرحله فراخوانی یا می

های ورودی جدید قابل انجام ارزیابی، پیش بینی برای داده

توان گفت مرحله ارزیابی، توانایی خواهد بود. در واقع می

ت هایی اسواب قابل قبول در قبال ورودیشبکه برای ارائه ج

ی عصبی برای هاکهشب. در اندکه در مجموعه آموزشی نبوده

سازی ها از هر لایه به لایه بعدی از توابع فعالاعمال ورودی

عنوان ورودی  هشود تا بتوانند خروجی هرلایه را باستفاده می

ول گونه فرمهیچ بعدی مورد استفاده قرار دهند.برای لایه 

ها وجود ندارد و نورون هاهیلا تعدادثابتی برای محاسبه 

(Khademi Hamidi, et al., 2012) به  هاو تعداد آن

له مدنظر بستگی دارد.  تا به امروز تعداد اپیچیدگی مس

مورد  های عصبیهای یادگیری در شبکهزیادی از الگوریتم

ن و توان گفت که بهتریاما می ؛استفاده قرار گرفته است

ها در غالب مسائل، روش پس انتشارخطا کارآمدترین آن

ها حداقل از . این نوع از شبکه(Wang, et al., 2020) است

لایه تشکیل شده است که شامل لایه ورودی، یک لایه  0

های مخفی و لایه خروجی است. در این روش، حرکت شبکه

سمت لایه خروجی هم به صورت عصبی از لایه ورودی به 

رونده. در واقع افتد و هم به صورت پسرونده اتفاق میپیش

ها رونده، یک دسته داده از ورودی و خروجیدر حالت پیش

شوند. سپس گیرند و به مدل معرفی میمدنظر قرار می

مقادیر خروجی مربوط به الگوهای اولیه در انتهای مسیر 

رونده، خروجی در حالت پس شوند.توسط مدل محاسبه می

محاسبه شده با الگوی هدف مقایسه خواهد شد. اگر اختلاف 

رونده و )خطا( به دست آمده از تفاضل بین حالت پیش

رونده کمتر از آستانه تعریف شده باشد، فاز یادگیری به پس

صورت، خطا برای تعدیل شدن پایان رسیده است. در غیر این

ه این روند آموزش، پس انتشار گردد که ببه سیستم برمی

های گویند. برای تعدیل خطا نیز از تغییر در وزنخطا می

 .(Salimi, et al., 2015) تعریف شده استفاده خواهد شد

 

 عصبی-های فازیسیستم -3
با شناخت مفهوم  یفاز یقیتطب یاستنتاج ستمیدرک س

به علت  یمجموعه فاز کی. شودیآغاز م یمجموعه فاز

متفاوت  اریبس یمجموعه عاد کیبا  تیداشتن تابع عضو

است که  یامجموعه یمجموعه فاز گر،یاست. به عبارت د

شامل  تواندیو م شودیرا شامل نم یقیدق یمرزها

 نیب یآن عدد یاجزا تیعضو جهشود که در ییهامجموعه

 .(Zadeh, 1965)، (Adoko & Yagiz, 2018) باشد 1و  3

 هاتیاز عدم قطع یاریها آن است که بسمجموعه نیا تیمز

قرار داد.  یابیها مورد ارزبه واسطه آن توانیدر مسائل را م

 یبیترک یابزار محاسبات کیشامل  یعصب-یفاز یهاستمیس

 گریکدیبا  ار یعصب یهاو شبکه یفاز یهاستمیکه ساست 

 نیکه هرکدام از ا ،(Grima, et al., 2000) کندیم بیترک

 یعصب یهاخود را دارا هستند. شبکه بیو معا ایها مزاروش

را دارا  دیجد طیشرا یبرا میالگو و تعم ییشناسا ییتوانا

و  یقادر به دخالت دانش انسان زین یفاز یهاستمیهستند. س

 نیموجود در مسائل گوناگون هستند. از ا یهاتیعدم قطع

در  یعصب-یفاز هاستمیاستفاده از س ریاخ انیسال یرو، ط

مورد استفاده قرار  یشناسنیزم یمسائل گوناگون مهندس

-یفاز یها. شبکه(Salim, et al., 2015) تگرفته اس

اند شده لیتشک یجزء عدد کیو  یجزء منطق کیاز  یعصب
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و  یمنطق فاز ،یفاز یهاموعهشامل مج یکه جزء منطق

 ،یعصب یهاشامل شبکه یاست و جزء عدد یبیتقر لالاستد

در  یادیز یفاکتورها. باشدیها مداده زیو آنال یبندخوشه

گذارند.  رینرخ نفوذ تأث یهستند که رو لیدخ یسازتونل

که اثر  نیسنگ و ماشمانند مشخصات توده ییفاکتورها

 یرخطیغو  دهیچیپ ،یرقطعیغ ا،یفاکتورها پو نیا نیمتقابل ب

ها ناهمسانگرد، سنگرفتار غالب توده ن،یاست. علاوه برا

 طیشرا نیاست. واضح است که تحت ا وستهیو ناپ یرخطیغ

به نظر  ینرخ نفوذ کاف ینیبشیپ یبرا یاضیر یسازمدل

یبرا یاز قدرت کاف یاضیر یهامدل ،ی. به عبارترسدینم

 یرخطیو غ رهیچند متغ ده،یچیپ یهاستمیس قیدق فیتوص 

 ادی، از دو روش (Grima, et al., 2000)د. ستنیبرخوردار ن

و  دهیچیها در حل مسائل پآن ییشده، با توجه به توانا

 ها،تیعدم قطع فیامکان دخالت و توص نیو همچن یرخطیغ

 شود. یاستفاده م TBMبرآورد نرخ نفوذ  یبرا

 

 هابانک داده -1

دسته  412های استفاده شده در این مقاله شامل بانک داده

تونل از سراسر جهان است که در  11داده مربوط به 

مشخصات این  ،4 جدولاند. در های سخت حفاری شدهسنگ

 دهد.ها را نشان میتونل
 

 هاهای استفاده شده در بانک دادهمشخصات تونل -4 جدول

 یشماره

 تونل
 اسم پروژه

تعداد 

دسته 

 هاداده

 طول تونل

(km) 
قطر  TBMنوع 

TBM 
 منبع شناسیزمین

 (Report, 2020) گرانیت، شیل، دولومیت Dual Mode 5/5 3/05 11 گلاس )ایران( 1

 (Mohammadi, et al., 2014) استون، مارل، شیللایم DS 20/3 0/5 41 زاگرس )ایران( 4
(Moradi & Farsangi, 2014) 

 (Mobarra, et al., 2013) دیوریت، شیست DS 5/1 13 3 گلاب )ایران( 0

   DS 30/1 13 43 کرج )ایران( 1

 (Armaghani, et al., 2019) گرانیت Open 40/5 3/11 133 پاهانگ )مالزی( 5

3 
 میلیانگ

 جنوبی()کره 
3 3/3 Open 3/4 گرانیت، آندزیت (Farrokh, 2020) 

2 
ماناپوری 

 )نیوزلند(
1 2/1 Open 5/13 گنایس (Farrokh, 2020) 

 (Farrokh, 2020) گنایس، شیست Open 31/0 3/5 13 منهتن )آمریکا( 3

3 
KCRC1 

 (Farrokh, 2020) گرانیت Mixed S 25/3 0/1 0 )هنگ کنگ(

13 
KCRC2 

 (Farrokh, 2020) گرانیت Mixed S 25/3 1/1 0 )هنگ کنگ(

11 
-فراسنادلو

 پایلوت )ایتالیا(
13 3/1 Open 3/0 

استون، دولومیت، لایم

 آرژیلیت
(Farrokh, 2020) 

14 
پایلوت -آنتیا

 )ایتالیا(
1 2/3 Open 3/0 دولومیت (Farrokh, 2020) 

10 
فراسنادلو 

 )ایتالیا(
13 3/1 SS 3/11 

استون، دولومیت، لایم

 آرژیلیت
(Farrokh, 2020) 

 (Farrokh, 2020) دولومیت SS 3/11 2/3 1 آنتیا )ایتالیا( 11

 TBMفاکتورهای زیادی در عملیات حفاری توسط  

پارامترهای مربوط توان به ها میدخالت دارند که از میان آن

شناسی، بکر، مشخصات زمینسنگ، پارامترهای سنگبه توده

مهارت اپراتور و دانش متخصص اشاره مشخصات ماشین،

 

کنش بین ماشین و علاوه بر این موضوع، برهمکرد.  

همچنین در  ؛سنگ پویا، پیچیده، غیرخطی و مبهم استتوده

ک، غیرخطی و سنگ آنیزوتروپیها رفتار تودهبیشتر پروژه

سازی عملکردی ناپیوسته است. تحت این شرایط مدل
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 های ریاضی امری بسیارماشین با استفاده تنها از تکنیک

 خواهد بود.  سخت

همانطور که قبلا نیز اشاره شد، تعداد پارامترهای 

بینی نرخ نفوذ زیاد است. انتخاب تعداد تأثیرگذار در پیش

یت زیادی برخوردار است. در مناسبی از این پارامترها از اهم

ای باشند که بتوانند توصیف این راستا، پارامترها باید به گونه

مناسبی از شرایط واقعی تونل را شامل شوند. به عبارتی باید 

سنگ و همچنین پارامترهای پارامترهای مربوط به توده

برای  مربوط به ماشین را همزمان مورد استفاده قرارداد.

پارامترهای موجود در بانک داده را مورد  انجام این مهم

بررسی قرار داده و با مقایسه بین پارامترهای ورودی با 

، بهترین پارامترها طور با پارامتر خروجییکدیگر و همین

ترتیب میزان اثر به 2 شکلتا  4شکل  .انتخاب شده اند

را  nFو  UCS ،RPM ،RQD ،RMRپارامترهای قطرتونل، 

و میزان تاثیر هر کدام از  هااین مقایسه دهد.نشان می

  دهد.را نشان می پارامترهای موجود روی نرخ نفوذ

 
 تاثیر قطر تونل روی نرخ نفوذ -4شکل 

 

 
 روی نرخ نفوذ UCSتاثیر  -2شکل 

 
 نفوذروی نرخ  RPMتاثیر  -3شکل 

 

 
 روی نرخ نفوذ RQDتاثیر  -1 شکل

 

 
 بر نرخ نفوذ RMRتاثیر  -0 شکل

 

توان گفت که می 2 شکلتا  4شکل با مشاهده نتایج 

در بانک اطلاعاتی حاضر بیشترین تاثیر روی نرخ نفوذ به 

شود؛ اعمال می RPMو  UCSترتیب توسط قطر تونل، 

آوری های قبلی و بانک دادۀ جمعبا مطالعه مدلهمچنین 

ها، دو د که در اغلب مدلبرتوان به این نکته پیشده می

مورد با توجه به تاثیر زیاد روی نرخ نفوذ  RQD و  UCSپارامتر 

جا نیز با توجه به ، از این رو در ایناستفاده قرار گرفته است

 4این موضوع و همبستگی زیاد موجود بین نرخ نفوذ و 

های بانک اطلاعاتی، همین رویه پارامتر ذکر شده در داده
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 است. گرفته شدهپیش

 
 روی نرخ نفوذ Fnتاثیر  -2 شکل

تاثیر قطر تونل فاکتور همانطور که مشاهده گردید، 

ه حفار و همچنین نرخ بسزایی بر روی سرعت چرخش کل

های ها در پروژهTBM، اما از آنجایی که قطر نفوذ دارد

شود، در غالب مختلف محدوده وسیعی را شامل نمی

های قبلی به عنوان پارامتر ورودی درنظر گرفته نشده مدل

است. یکی دیگر از پارامترهایی که بسیار مورد توجه محققان 

در مطالعات قبلی قرار گرفته است، اطلاعات مربوط به 

امکان در  هاست که این فاکتور نیز تا حدّناپیوستگی

پارامترهای ورودی گنجانده شده است. برای این مهم از 

، با توجه به وجود فاکتورهایی مانند RMRپارامتر 

ها و وضعیت ناپیوستگیها، داری ناپیوستگیفاصله

ها، استفاده شده است. قابل ذکر است گیری ناپیوستگیجهت

اثر هرکدام از  RQDو  RMRکه با توجه به همپوشانی بین 

ها به طور مستقل روی نرخ نفوذ محاسبه شده است. در آن

 ،نهایت پارامترهای مهم دیگری که باید در نظر قرار داد

ها از مهمترین آن ،توان گفتکه می مربوط به ماشین هستند

 هاو نیروی عمودی تیغه )RPM(سرعت چرخش کله حفار 

)nF( ها ر تحلیل دادهپارامتر نیز دباشند که این دو می

لذا با توجه به توضیحات فوق،  .اندکارگرفته شدهبه

بینی نرخ نفوذ شامل پارامترهای انتخاب شده برای پیش

UCS ،RQD ،RMR ،TD ،RPM  وnF باشند.می 

 بینیهای پیشمدل -0
برای انتخاب بهترین ترکیب پارامترهای ورودی، از حذف و 

بعد از است. اضافه کردن هرکدام از پارامترها استفاده شده

ها از انتخاب پارامترهای ورودی مناسب، برای تحلیل داده

عصبی استفاده -های فازیهای شبکه عصبی و سیستمروش

ا با های مختلفی رها خروجیشده است. هرکدام از این روش

دهند که ه میئهای منحصر به فرد خود ارااستفاده از تحلیل

 اند.در ادامه آورده شده

 انتخاب پارامترهای ورودی -0-4

ها همانطور که قبلا اشاره شد، با توجه به بانک داده

 UCS ،RQD ،RMR ،TD ،RPMپارامترهای ورودی شامل 

شود مشاهده می ،2 جدولهمانطور که در  باشند.می nFو 

بینی نرخ ترکیبات متفاوتی از پارامترهای ورودی برای پیش

نفوذ مورد استفاده قرار گرفته است که برای هرکدام به 

محاسبه شده است و  2Rصورت جداگانه ضریب همبستگی 

بینی نرخ نفوذ مترها برای پیشدر نهایت بهترین ترکیب پارا

 ت.مورد استفاده قرار خواهد گرف

بینی مترهای انتخاب شده برای پیشانواع پارا -2 جدول

 نرخ نفوذ

 شماره مدل پارامترهای ورودی

TD, UCS, RQD, RMR, RPM 1 

nTD, UCS, RQD, RPM, F 4 

nTD, UCS, RQD, RMR, F 0 

nRQD, FTD, UCS,  1 

nTD, UCS, RMR, F 5 

nUCS, RQD, F 3 

nUCS, RMR, F 2 

nTD, UCS, RMR, RPM, F 3 

nUCS, RQD, RMR, RPM, F 3 

nTD, UCS, RQD, RMR, RPM, F 13 

ضریب  ،2 جدولدر  هابرای هرکدام از پارامتر

همبستگی محاسبه شده است که در نهایت بالاترین ضریب، 

کند. محاسبه ضرایب مدل انتخابی نهایی را مشخص می

همبستگی به وسیله شبکه عصبی انجام گرفته است که برای 

لایه استفاده  1 و 0، 4، 1های شبکه با لایه 1هر مدل از 

شده و در انتها بهترین ضریب همبستگی برای مقایسه 

بهترین خروجی  42 شکلتا  3 شکلانتخاب شده است. 

نشان داده  13تا  1های رگرسیونی شبکه عصبی را برای مدل

 است.

شود، بهترین ضریب طور که مشاهده میهمان

باشد که برابر با می 13مدل شماره  همبستگی مربوط به
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رسد که به نظر می ضروری است. ذکر این نکته 35331/3

نه تنها باعث پایین آمدن  RQDو  RMRحضور همزمان 

کیفیت مدل نشده است بلکه با توجه به نتایج به دست آمده 

گانه بالاترین کیفیت را ارائه داده است. های دهاز مدل

برازش احتمالی در روند همچنین برای جلوگیری از بیش

با استفاده آموزش شبکه عصبی، این مدل توسط رگرسیون

نیز مورد تحلیل قرار گرفته است که در  SPSSافزار از نرم 

)فاکتور همبستگی بین پارامترهای مستقل(  VIFآن معیار 

را  5بررسی گردیده است که نتیجه حاصل عدد کمتر از 

لذا مدل نهایی انتخاب شده در این   ؛نشان داده است

، TD و پارامترهای ورودی شامل 13پژوهش مدل شماره 

UCS ،RQD ،RMR ،RPM  وnF خواهند بود.     

   
 3مدل ضریب همبستگی  -3 شکل 2ضریب همبستگی مدل  -3 شکل 4ضریب همبستگی مدل  -3 شکل

 

 
  

   
 2ضریب همبستگی مدل  -42 شکل 0ضریب همبستگی مدل  -44 شکل 1ضریب همبستگی مدل  -41 شکل

 

 

   
 3ضریب همبستگی مدل  -40 شکل 3ضریب همبستگی مدل  -41 شکل 3ضریب همبستگی مدل  -43 شکل
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 41ضریب همبستگی مدل  -42 شکل

 

 عصبی شبکه -0-2

های عصبی با همانطور که قبلا اشاره شد در شبکه

تمامی شرایط، اعم از پیچیدگی شرایط یا مدت درنظرگرفتن 

توان گفت بهترین روشی که در غالب زمان محاسبه، می

دهد، استفاده از شرایط بهترین نتیجه را به دست می

 این مقالهتشار خطا است لذا از در های عصبی پس انشبکه

 4313افزار متلب ورژن نیز از همین روش با استفاده از نرم

برای  %23های موجود، است. از تعداد کل دادهاستفاده شده 

برای اعتبارسنجی مورد  %15برای تست و  %15آموزش، 

استفاده قرار گرفته است. هرکدام از پارامترهای ورودی با 

ترکیب متفاوتی از تعداد لایه و نورون مورد بررسی قرار 

گزینه انتخاب شده  3حالت مختلف( و  03اند )حداقل گرفته

 باشد.قابل ملاحظه می ،3 جدولر است که د

 های شبکه عصبی مورد استفادهتعدادی از گزینه -3 جدول

RMSE 2R R مشخصات شبکه  

 گزینه اول 3-5-1 33/3 21/3 51/3

 

 شبکۀ عصبی

 گزینه دوم 3-14-2-1 30/3 33/3 10/3

 سومگزینه  3-40-13-5-1 33/3 34/3 03/3

 گزینه چهارم 3-43-1 34/3 31/3 3/3

 پنجمگزینه  3-5-11-43-3-1 31/3 34/3 2/3

 گزینه ششم 3-2-11-41-13-5-1 34/3 31/3 31/3

 

اعداد نشان داده شده در ستون  ،2 جدولدر 

پارامترهای  مشخصات شبکه به ترتیب نشان دهنده تعداد 

)عدد اول(، لایه های میانی )اعداد میانی( و لایه  ورودی

، یک ابزار Rخروجی )عدد آخر( است. ضریب همبستگی یا 

ه به واسطه آن نوع رابطه بین دو یا چند متغیر آماری است ک

تا  -1تغییر این ضریب بین  . محدودهشودکمی مشخص می

است که مثبت یا منفی بودن آن به ترتیب به رایطه  1

مستقیم یا غیر مستقیم پارامترها اشاره دارد. به صورت 

تر نزدیک -1با  1به  Rتوان گفت که هرچه میزان تجربی می

تری هستند. باشد، پارامترهای مقایسه شده دارای رابطه قوی

که از آن برای  1و  3، عددی است بین 2Rضریب تعیین یا 

های آینده استفاده بینی خروجیبیان میزان دقت در پیش

 4شود که برای محاسبه آن ضریب همبستگی به توان می

، خطایی RMSEعات یا رسد. خطای مجذور میانگین مربمی

گیرد. کار اصلی است که از رگرسیون سرچشمه می

ای است که رگرسیون پیدا کردن خط یا منحنی به گونه

نسبت به نقاط موجود، کمترین فاصله ممکن را داشته باشد. 

به عبارت دیگر، بهترین موقعیت این خط زمانی اتفاق 

باشد.  در کمترین حالت خود قرار داشته RMSEافتد که می

 شود.استفاده می 1برای محاسبه این خطا از رابطه 

(1) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌 − 𝑌′)2
𝑛

𝑘=1

 

گیری های اندازهداده Yها، تعداد داده nدر این رابطه، 

 باشند.بینی شده میهای پیشداده ’Yشده و 

توان گفت که بهترین می ،2 جدولبا توجه به نتایج 

 1عصبی  شبکه بررسی شده، ازهای عصبی نتیجه در شبکه

های مربوط به این لایه به دست آمده است. لذا خروجی

دهد خروجی آورده شده است. این جدول همچنین نشان می

 5لایه( و تعداد  4تعداد لایه ها ) که گزینه اول با حداقل
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نورون در لایه میانی، کمترین مقادیر را برای ضریب 

همبستگی و ضریب تعیین به همراه دارد. با افزایش تعداد 

لایه، مقادیر ضریب همبستگی و ضریب  1لایه و  0لایه ها به 

مقایسه عملکرد گزینه های مختلف  .یابدتعیین افزایش می

افزایش تعداد نورونها در لایه دوم در یک نشان می دهد که 

 همبستگی ضریب تواند تا حد زیادی مقادیرلایه می 4مدل 

تعیین را افزایش داده و به مقادیر گزینه هایی با  ضریب و

ها تعداد لایه های بیشتر نزدیک کند. با افزایش تعداد لایه

بهبودی در نتایج حاصل نشده و در مواردی سبب بدتر شدن 

ج شده است. قابل ذکر است که در غالب مسائل استفاده نتای

لایه کاربردی ندارند  1یا  0های بیشتر از از تعداد لایه

(Wang, et al., 2020) از این رو در مقایسه گزینه های .

، 40با تعداد  لایه 1 عصبی یک شبکه گزینه مختلف، بهترین

های میانی به دست آمد که در ادامه لایهنورون در   5و  13

همانطور  .می شود آورده گزینه این به مربوط هایخروجی

 03/3در این گزینه  RMSEشود خطای که مشاهده می

، یعنی متر بر است که واحد این خطا با واحد نرخ نفوذ

بینی شده . به عبارتی خطای پیشاستیکسان  ساعت،

 مقدار واقعی اختلاف دارد. متر بر ساعت با  03/3حداکثر 

همبستگی بین مقادیر خروجی  هدهندنشان، 43 شکل

عصبی است که ه بینی شده توسط شبکواقعی و مقادیر پیش

و  اعتبارسنجیو  آزمایش، آموزشهای برای هرکدام از داده

ها انجام گرفته است. در واقع نتایج این همچنین کل داده

عصبی انتخاب  هبینی توسط شبکشکل، میزان دقت پیش

دهد. در این شکل میزان رگرسیون با شده را نشان می

به  ،باشد 1برابر  Rقابل مشاهده است. اگر  Rاستفاده از عدد 

رد نظر رابطه کامل و آن معناست که بین دو پارامتر مو

تر نیز اشاره شد، مستقیم برقرار است. همانطور که پیش

تر باشد، هرچقدر قدرمطلق این ضریب به یک نزدیک

گر آن است که عملکرد رگرسیون بهتر انجام شده است نشان

تری بین پارامترها برقرار است و در نهایت و رابطه قوی

خواهد داشت. در این بینی نرخ نفوذ با دقت بالاتری را پیش

های های آموزش، دادهشکل ضریب همبستگی برای داده

است. در  نشان داده شدههای اعتبارسنجی آزمایش و داده

ها محاسبه شده انتها نیز ضریب همبستگی برای تمامی داده

های برای داده Rمقدار  ،شوداست. همانطور که مشاهده می

. است %31و  %31برابر نیز به ترتیب  آزمایش و اعتبارسنجی

های آزمایش و سازی شبکه روی دادهبا پیادهدر واقع 

توان گفت که شبکه آموزش داده شده در اعتبارسنجی می

های جدید از توانایی مناسبی برخوردار استفاده برای داده

توان شبکه به دست آمده را با دقت مناسب، روی است و می

 . های جدید اعمال کردداده

برابر با  R ،ستمشخص ا، 43 شکلطور که در همان

باشد که می %34برابر با  2Rو بنابراین ضریب تعیین  33%

 ،43 شکلبینی مناسب شبکه است. دهنده پیشننشا

بینی شده دهنده پراکندگی خطای نهایی مدل پیشنشان

های خطا کمتر است. در این شکل هرچه پراکندگی ستون

باشد و در مرکز هیستوگرام متمرکزتر باشد، نتیجه بهتری 

نیز روند طی شده توسط  ،43 شکلحاصل خواهد شد. در 

ها نشان داده شده است. دایره نشان شبکه عصبی برای داده

داده شده در این شکل نشانگر کمترین خطای اتفاق افتاده 

تلاش شبکه  بیست و یکمیندر شبکه عصبی است که در 

دهد که نشان می ،43 شکلر واقع عصبی رخ داده است. د

حالت بهینه به  بیست و یکمها در تکرار روند آموزش داده

به بعد، بهبودی در شبکه عصبی رسیده است و از آن مرحله 

 حاصل نخواهد شد.

 عصبی-سیستم فازی -0-3
از این نوع از شبکه، از بینی نرخ نفوذ با استفاده برای پیش

های عصبی استفاده های به کار رفته در شبکههمان داده

 135عصبی -های فازیشده است، با این تفاوت که در شبکه

دسته برای آزمایش استفاده  04دسته داده برای آموزش و 

های شود. برای محاسبه و تحلیل با استفاده از شبکهمی

ر متلب و همچنین از طریق افزاعصبی از تولباکس نرم-فازی

کدنویسی اقدام شده است. همانطور که اشاره شد در 

های رگرسیون و عصبی برخلاف روش-های فازیشبکه

های عصبی، امکان دخالت دانش انسانی و به عبارتی شبکه

های موجود در پروژه به علت امکان بررسی عدم قطعیت

استفاده از  مفهوم فازی آن، قابل انجام است. این موضوع با

های فازی قابل بیان است. در واقع توابع عضویت در شبکه

یک تابع عضویت مقادیر پارامترها را به صورت کمی دریافت 

دهد و کند، آن را به صورت کیفی مورد بررسی قرار میمی

را به شکل در انتها  قبل از رسیدن به خروجی دوباره آن

تحلیل به علت مفهوم  دهد. لذا در این نوع ازکمی ارائه می

توان از خطاهای انسانی و ماشینی فازی و ماهیت کیفی، می
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اند پروژه که روی مقادیر کمی پارامترها تاثیرگذار بوده

های های مربوط به شبکهپوشی کرد. در ادامه، خروجیچشم

عصبی و کد مورد استفاده برای تحلیل آن آورده شده -فازی

مشخصات کلی شبکه به کارگرفته شده و  ،21 شکل . دراست

بینی نرخ نفوذ، روند آموزش و کاهش خطای نهایی در پیش

  .نشان داده شده است

 

 

 بینی شده توسط شبکۀ عصبیمقادیر خروجی واقعی و مقادیر پیش نیب یهمبستگ  -43 شکل
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 بینی شدههای واقعی و پیشتوزیع خطای بین داده -43 شکل

 

 

 
 شبکه عصبی عملکرد -43 شکل
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 عصبی-مشخصات شبکه فازی -21 شکل

نشان داده شده است، در  ،21 شکلطور که در همان

سازی ترکیبی بندی کاهشی و روش بهینهاین شبکه از کلاسه

توان تعداد استفاده شده است. همچنین در این شکل می

ها و همچنین تعداد توابع عضویت درنظر ها و خروجیورودی

ه برای هر ورودی را مشاهده کرد. روند آموزش گرفته شد

بار تکرار شده است. در واقع با آزمون و خطا مشخص  1333

که بالابردن تعداد تکرار در روند آموزش، تاثیری  ه استشد

 شکلتا  24 شکلدر  بر بهبود کیفیت سیستم نخواهد داشت.

عصبی نشان داده شده -های فازیهای شبکهسایر بخش ،22

قوانین به کارگرفته شده ، 22 شکل و 24 شکلاست. در 

نشان داده شده است. برای توصیف بهتر قوانین شبکه با 

ها به صورت زیر مورد ، یکی از خروجی3توجه به شکل 

 شود: بررسی قرار داده می

متر، مقاومت فشاری  4/2اگر قطر تونل برابر "

، مقدار 3/13برابر  RMRمگاپاسکال، مقدار 154محوری تک

RQD  431، نیروی وارد بر هر تیغه برابر 5/50برابر 

دور  30/3کیلونیوتن و تعداد دور کاترهد در هر دقیقه برابر 

 متر در ساعت خواهد  31/0باشد، آنگاه مقدار نرخ نفوذ برابر 

 ."بود

نشان دهنده ارتباط بین پارامترهای ورودی ، 23 شکل

و خروجی است که به صورت یک سطح، نشان داده شده 

است. در این شکل سطح ارتباط بین پارامترهای قطر تونل و 

نفوذ نشان داده شده  مقاومت فشاری تک محوری با نرخ

های توان دادهبعد از پایان روند آموزش شبکه نیز می است.

بینی شده توسط سیستم مقایسه های پیشواقعی را با داده

های نشان دهنده مقایسه داده ،20 شکلو  21 شکلکرد. 

 های آزمایش هستند.آموزش و داده

توان میزان خطای نهایی و می ،22 شکلدر  در انتها،

های آموزش را مشاهده کرد. واریانس خطا برای داده

شود، میزان خطای همانطور که در این شکل ملاحظه می

که در مقایسه  متر بر ساعت است 10203/3حداکثر برابر با 

با محدوده اعداد نرخ نفوذ واقعی عدد بسیار کمی است. 

افزار متلب را نشان یز کد نوشته شده در نرمن ،23 شکل

خروجی به دست آمده  ،22 شکلدهد. قابل ذکر است که می

 است. افزار متلبدر نرم از کد نوشته شده
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 قوانین به کار رفته در شبکه -24 شکل

 

 
ماتیک قوانین به کار رفته در شبکهش -22 شکل
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 و نرخ نفوذ یبین قطر تونل، مقاومت فشاری تک محور رابطه -23 شکل

 

 

 

 
 آموزش یهاداده در شده ینیبشیپ و یواقع یهاداده ۀسیمقا -21 شکل
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 شیآزما یهاداده در شده ینیبشیپ و یواقع یهاداده ۀسیمقا  -20 شکل

 

 

 
 آموزش یهاداده یینها یخطا -22 شکل
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 فازی-کد شبکه عصبی  -23 شکل
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-عصبی و سیستم فازیمقایسه شبکه -2

 عصبی
های قبلی مشاهده گردید، برای همانطور که در بخش

هوش مصنوعی روش برمبنای  4بینی نرخ نفوذ از پیش

های عصبی از یادگیری برای استفاده شد. در روش شبکه

بینی استفاده شده است. به عبارتی با استفاده از پیش

های تونلی قبلی، های مربوط به پروژههای موجود، دادهداده

قادر شبکه  بیند و بعد از آموزشبی آموزش میشبکه عص

ینی استفاده بخواهد بود که از نتایج حاصل شده برای پیش

عصبی نیز علاوه بر آموزش از فازی -نماید. در روش فازی

ها استفاده شده است که نتایج مقایسه این دو کردن داده

قابل مشاهده است. با توجه به نتایج ، 1 جدولروش آن در 

عصبی -توان گفت که خطای برآورد شبکه فازیمی، 1 جدول

 متر است.نسبت به شبکه عصبی ک

ی حاصل شده از شبکه عصبی و خطا سهیمقا -1 جدول

 عصبی-شبکه فازی

 نوع شبکه RMSE (m/h)  یخطا

 یعصب شبکه 03/3

 یفاز-یعصب شبکه 10/3

 گیرینتیجه -3
بینی نرخ نفوذ قبلی نشان های پیشمقایسه بین مدل

عدم دقت کافی ها دارای معایبی مانند دهد که این مدلمی

کارگیری پارامترهای مناسب، عدم بینی، عدم بهدر پیش

رو تلاش استفاده از بانک داده مناسب و متنوع هستند. از این

بینی نرخ نفوذ، های جدید برای پیشبرای معرفی مدل

سازی است. امروزه های تونلهمچنان مسئله مهمی در پروژه

دلیل دقت بالا،  های جدید و هوشمند بهاستفاده از مدل

امکان حل مسائل پیچیده و غیرخطی و همچنین امکان 

ها، به شدت در دخالت دانش انسانی و توصیف عدم قطعیت

بینیحال گسترش است. در این مقاله از دو روش برای پیش

های عصبی و نرخ نفوذ استفاده شده است که شامل شبکه 

های شبکهشوند. در استفاده از عصبی می-های فازیشبکه

تونل استفاده شده  11دسته داده مربوط به  412عصبی از 

 %15برای تست و  %15ها برای آموزش، آن %23است که 

های اند. در شبکهبرای اعتبارسنجی مورد استفاده قرار گرفته

های مختلفی در تعداد مورد از ترکیب 03عصبی از بیش از 

ی انتخاب تعداد ها استفاده شده است. براها و نورونلایه

های شبکه عصبی، از آزمون و خطا استفاده شده است لایه

بررسی  3تا  1هایی با تعداد لایه بین که در آن شبکه

پارامتر  اند. انتخاب تعداد لایه به عواملی مانند تعدادگردیده

له وابسته است، اما با توجه به ورودی و نیز پیچیدگی مسا

و خطای صورت گرفته  مطالعات قبلی و همچنین آزمون

یا  4های عصبی با توان نتیجه گرفت که استفاده از شبکهمی

لایه در بیشتر موارد قادر به ارائه نتایج مناسب خواهند بود  0

تواند سبب افزایش زمان های بیشتر میو استفاده از لایه

محاسبات شبکه و حتی کاهش دقت شبکه گردد. در این 

نتیجه را ارائه داده است که  لایه بهترین 1پژوهش شبکه 

متر برساعت  03/3نهایی این شبکه برابر با  RMSEخطای 

عصبی -های فازیمحاسبه شده است. در روش دوم از شبکه

دسته داده برای آموزش و  135استفاده شده که در آن از 

دسته داده برای آزمایش استفاده شده است. این شبکه از  04

ار تحت آموزش قرار گرفته است ب 1333نوع ترکیبی بوده و 

ترین میزان خود برسد. در این شبکه از تا خطای آن به پایین

بندی کاهشی استفاده شده است و برای هرکدام روش خوشه

تابع عضویت استفاده شده است.  10از پارامترهای ورودی از 

 RMSEدر نهایت پس از پایان روند آموزش، خطای نهایی 

 متر بر ساعت است که نسبت به روش شبکه 10/3آن برابر 

توان عصبی به مراتب عملکرد بهتری را نشان داده است. می

عصبی، دانش انسانی -گفت با توجه به اینکه در روش فازی

ها قابل استفاده است و همچنین برای توصیف عدم قطعیت

عضویت پارامترهای ورودی در محاسبه پارامتر خروجی به 

نسبت به شبکه لذا عملکرد بهتری را  صورت دقیق نیست،

 .داردعصبی 
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Summary 

TBM penetration rate (PR) prediction is one of the most crucial issues for 

project cost and time estimation, although this issue has remained an 

important challenge for engineers and investors. Results of former 

investigations in this regard show that there are different methods for PR 

prediction, including theoretical and statistical models as classic methods and 

neural networks, fuzzy logic systems and neuro-fuzzy models as intelligent and new or modern methods. The modern 

methods are more capable of analyzing complex and non-linear relationships in comparison with the classic methods. 

Accordingly, implementation of the modern methods for PR prediction will lead to a more precise outcome. In this 

paper, a database, including 14 tunnels around the world, has been used. Chosen parameters are a combination of 

machine and rock mass specifications, including normal mean thrust force (Fn), cutterhead revolution per minute 

(Rpm), tunnel diameter (TD), rock mass rating (RMR), rock quality designation (RQD) and uniaxial compressive 

strength (UCS). By analyzing and reviewing relevant results, it has been determined that omission or failure to use 

appropriate parameters causes a significant decline in PR prediction. These results also show that the UCS and RQD 

are among the most effective parameters. Furthermore, it has been concluded that using neuro-fuzzy networks (RMSE 

= 0.13 m/h) is more accurate than neural networks (RMSE = 0.38 m/h). 

 

Introduction 

TBM penetration rate is one of the most important problems in tunneling projects, and has a significant impact on 

project cost and time. Hence, an accurate estimation of this parameter can lead to an optimization in project cost and 

time. In recent years, many studies have been carried out to assess the most important parameters affecting the PR. 

These studies based on different methods, such as theoretical and statistical models as classic methods, and artificial 

intelligence models as modern methods. Reviewing publications in this regard shows, for a better PR prediction, 

machine parameters and rock mass parameters both will be needed. Besides, a good database, which contains various 

projects, is very helpful for a better prediction.  

  
Methodology and Approaches 

A database of 14 tunnel projects around the world has been collected that includes 217 datasets of chosen parameters 

for PR prediction. In this paper, the chosen parameters for the PR prediction are normal mean thrust force (Fn), 

cutterhead revolution per minute (Rpm), tunnel diameter (TD), RMR, RQD and UCS, which cover both machine 

parameters and rock mass parameters. The research methodology in this paper is the application of neural network and 

neuro-fuzzy systems that are coded in MATLAB software. Among these 217 datasets, 70% are used for training, 15% 

for testing and the remaining 15% for validation. In the applied neural networks, 30 different layer combinations have 

been tested including networks containing 1 to 6 layers. For the neuro-fuzzy system, used in this study, 185 datasets 

Penetration rate 

Neural network 

Neuro-fuzzy system 

Tunnel boring machine 

Machine parameters 

Rock mass parameters 

http://tuse.shahroodut.ac.ir/
mailto:davoodi@aut.ac.ir


 

 

have been used for training and 32 datasets has been used for testing. This neuro-fuzzy network uses hybrid 

combination, which has been trained more than 1000 times. In this paper, root mean square error (RMSE) has been 

chosen as a criterion for assessing the accuracy. The results have shown that neural networks method has an RMSE = 

0.38 m/h and neuro-fuzzy system has an RMSE= 0.13 m/h, implying that the neuro-fuzzy system is more accurate than 

the neural networks method. 

 

Results and Conclusions 

The results show that PR prediction using artificial intelligence methods are more precise than the classical methods. 

That is because the artificial intelligence methods have more power to analyze the complex relationships between 

different parameters. The results have also shown that most effective parameters in the PR prediction are UCS and 

RQD as two rock mass parameters. Recent studies in the neural networks context show that in most cases, not only 

using a network with more than 2 or 3 layers has not a positive effect on final results, but makes the network hyper-

complex and time consumable although the best result in this paper has been obtained from a 4-layer network. 

Analyzing the data clearly shows that the more data exist the more precise result will be obtained. As the results show 

the neuro-fuzzy system with RMSE = 0.13 m/h has a more precise PR prediction in comparison with the neural 

network having RMSE = 0.38 m/h. This is because in the neuro-fuzzy system describing uncertainties can be 

implemented by human knowledge.   

 

 


