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 چکیده  واژگان کلیدی

های عمرانی و معدنی دارد و رودهدر به عنوان یک حفار مکانیکی فضاهای زیرزمینی، اهمیت بالایی در پروژه

بینی عملکرد رودهدر است. نرخ خالص حفاری بررسی اقتصادی یک پروژه حفاری به شدت وابسته به پیش

توان به های مختلفی میآید که از طریق روشرودهدر یک معیار مهم در ارزیابی عملکرد آن به حساب می

، (SVM)های هوش مصنوعی ماشین بردار پشتیبان تخمین آن پرداخت. در این تحقیق با استفاده از روش

بینی منظور پیشهایی به، مدل(LR)و رگرسیون خطی  (RF)، جنگل تصادفی (KNN)ترین همسایگی ، نزدیک(ANN)شبکه عصبی مصنوعی 

و مقادیر  (RQD)ها، شاخص کیفی سنگ ها با هم مقایسه شد. متغیرهای ورودی در این مدلعملکرد رودهدر ایجاد شد و دقت و مطلوبیت آن

ها نشان سازیانجام شده است. نتایج مدل Orangeافزار داده کاوی ها در نرمسازیباشند و مدلمی 3Rو  1R ،2Rبازگشت چکش اشمیت 

عبارتی ه بینی نرخ حفاری یا باز عملکرد قابل قبولی برای پیش =720/0RMSEو  2R=838/0ماشین بردار پشتیبان با  دهد که مدلمی

 . بینی عملکرد ماشین رودهدر در حفاری تونل برخوردار استپیش

 نرخ خالص حفاری

 عملکرد ماشین رودهدر

 های هوش مصنوعیروش

 Orangeکاوی نرم افزار داده

 

 مقدمه -1
ها در امروزه حفاری مکانیزه فضاهای زیرزمینی و تونل

وری و های عمرانی و معدنی، به دلیل ارتقاء بهرهپروژه

. در این زمینه  اثربخشی از اهمیت بالایی برخوردار است

های مختلفی برای حفر مکانیزه فضاهای زیرزمینی و دستگاه

به چکش  توانجمله میها در اختیار است که از آنتونل

 و رودهدرها TBM (Tunnel Boring Machine)ای، ضربه

های سنتی و اشاره کرد. ماشین رودهدر نسبت به روش

ی اولیه و های دیگر دارای مزایایی است نظیر: هزینهدستگاه

گذاری پایین، بالابودن سطح ایمنی کار با آن، نداشتن سرمایه

و کاهش نیاز اثرات مخرب لرزش انفجار، اغتشاشات، تخریب 

پذیری انفجار(، انعطاف-به تهویه )در مقایسه با روش چالزنی

های مختلف و در بالای حفاری، توانایی حفر مقاطع با پروفیل

نهایت داشتن سرعت بالای نرخ حفاری. همچنین ماشین 
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رودهدر قابلیت حفاری سنگ با مقاومت پایین تا متوسط را 

ج انتخابی دارند دارد، بخصوص برای معادنی که استخرا

بطور  .(Salsani, et al., 2014)است  یگزینه بسیار مناسب

کلی در ارتقاء سطح عملکرد انواع حفاری، پارامترهای 

مختلفی دخیل هستند که عبارتند از: نوع حفاری، 

خصوصیات توده سنگ، ابزار حفاری، پارامترهای ماشین، 

ی حفاری و های عملیاتی، هندسهها، مؤلفهاندازه و شکل دانه

 .(Iphar, 2012)های اپراتور مهارت

های مختلف بینی عملکرد رودهدر و تخمین معیارپیش

 ICR: Instantaneous)آن مانند نرخ حفاری آنی 

Cutting Rate)  و نرخ حفاری عملیاتی(OCR: 

Operational Cutting Rate) به دلیل تأثیری که بر ،

ها دارد ریزیی آن و برنامهزمان انجام پروژه، برآورد هزینه

های مختلف محاسبه ای دارد و از طریق روشژهاهمیت وی

های . مدل(Abdolreza & Siamak, 2013)شود می

دهند اما قادر ها را انجام میبینیتجربی تا حدودی این پیش

ک ساختار و روابط پیچیده در مجموعه به شناسایی و در

های هوش محاسباتی به علت قابلیت ها نیستند. روشداده

ها ها و تعریف روابط بین آنسازی دادهبالایی که در مدل

های تجربی شوند و با توانند جایگزین مدلاند، میداشته

بینی سرعت و دقت بالایی متغیر هدف را تخمین زده و پیش

محققین در پی تلاش برای اثبات توانایی  کنند. امروزه

های بینی و ساخت مدلهای هوش محاسباتی در پیشروش

کارآمد هستند که به برخی از مهمترین مطالعاتی که در این 

زمینه انجام شده اشاره خواهد شد. سلسانی و همکاران 

ی دو بینی عملکرد رودهدر به مقایسه( برای پیش2073)

 ANN: Artificial Neural)وعی مدل شبکه عصبی مصن

Network) ها نشان و رگرسیون چند متغیره پرداختند. آن

دادند مدل شبکه عصبی مصنوعی از دقت بالاتری در 

بینی عملکرد رودهدر برخوردار است. همچنین تحلیل پیش

حساسیتی انجام دادند و متغیر مقاومت فشاری محدود نشده 

 ,.Salsani, et al) را به عنوان مؤثرترین متغیر معرفی کردند

( یک بار به روش تجربی 2073. آوندوک و همکاران )(2014

عی، نرخ و بار دیگر با استفاده از روش شبکه عصبی مصنو

بینی کردند و ثابت کردن مدل شبکه حفاری آنی را پیش

بینی را انجام عصبی مصنوعی با دقت بسیار بالاتری پیش

دهد. در این پژوهش متغیرهای مقاومت فشاری تک می

و  (UCS: Uniaxial Compressive Strength)محوره 

 RQD: Rock Quality)شاخص کیفی سنگ 

Designation) ها در نظر گرفته شده ودی مدلبه عنوان ور

آبادی و همکاران . ابراهیم(Avunduk, et al., 2014) است

( تحقیقی انجام دادند که در آن روش شبکه عصبی 2074)

مصنوعی را به کار گرفتند و عملکرد حفاری با رودهدر را با 

 ,.Ebrahimabadi, et al)بینی کردند این روش پیش

( به ارزیابی سیستم استنتاج تطبیقی 2078. فتاحی )(2015

عصبی و همچنین روش ترکیبی شبکه عصبی -فازی

های ازدحام ذرات و ژنتیک در تخمین مصنوعی با الگوریتم

قاسمی  .(Fattahi, 2017)عملکرد رودهدر پرداخت 

بینی عملکرد رودهدر ( یک مدل جدید برای پیش2078)

ارائه داد و در آن از تحلیل رگرسیون چندمتغیره غیر خطی 

های حفاری ای شامل نمونهبهره برد. در این مقاله پایگاه داده

ذغال سنگ در ایران به کارگرفته شده است  یک معدن

(Ghasemi, 2017).  در تحقیقی دیگر فریدونبه و همکاران

 GP (Genetic Programing)های ( با کمک روش2078)

بینی به پیش GEP(Gene Expression Programing)و 

های مربوط عملکرد رودهدر پرداختند و در آن از پایگاه داده

به عملکرد دستگاه و برخی از پارامترهای ژئومکانیکی سازند 

های معدن ذغال سنگ طبس استفاده کردند سنگ در پروژه

(Faradonbeh et al., 2017)( 2073. سکر و اوکاک )

های یادگیری ماشین نظیر جنگل تصادفی، تعدادی از روش

GP رگرسیون خطی، رگرسیون لجستیک و روش ،

MLP(Multi-Layer Perceptron) بینی را برای پیش

. (Seker & Ocak, 2019)کار بستند هدر بهعملکرد رود

بینی بار روی ابزار (، برای پیش2020اک و همکاران )جون

از روش شبکه عصبی پرسپترون  TBMحفاری  برش ماشین

ها معتقدند بار وارده در با ساختار چندلایه استفاده کردند. آن

انتخاب توان ماشین حفاری و کنترل فرآیند استخراج مؤثر 

توان برای طراحی و بینی میبوده و به کمک این پیش

ریزی کرد ها برنامهنگهدراری ابزار برش و زمان تعویض آن

(Jonak, et al., 2020)( برای 2027. گائو و همکاران )

بینی نرخ نفوذ، مبتنی یک مدل پیش TBMارزیابی عملکرد 

 LSTM (long Short-Term Memory)بر شبکه عصبی 
ایجاد کردند. برای تأیید عملکرد مدل پیشنهادی، پارامترهای 

های بررسی ماشین، پارامترهای توده سنگ و داده
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ی موردی برای طالعهشناسی از تونل انتقال آب یک مزمین

 Gao, et) آوری شده استتشکیل یک مجموعه داده جمع

al., 2021). تواند از آنجا که رودهدر نوع بازویی، نمی

نوسانات سرعت حفاری را با تغییرات سختی سنگ و ذغال 

(، یک استراتژی 2022و همکاران ) لیسنگ منطبق کند، 

کنترلی برای نوسانات سرعت حفاری پیشنهاد دادند. در این 

 PSO-BP(Particle Swarmی عصبی استراتژی از شبکه

Optimization-Back Propagation)  برای ساخت

شناساگر بار حفاری بمنظور تنظیم نوسانات سرعت حفاری 

  .(Li, et al., 2022) رودهدر استفاده کردند

های هوشمند برای هدف از این تحقیق ساخت مدل

کاوی افزار قدرتمند دادهبینی عملکرد رودهدر در نرمپیش

Orange از ها سازیبرای برآوردن این هدف است. در مدل

 SVM: Support Vector)های ماشین بردار پشتیبان روش

Machine)،  شبکه عصبی مصنوعی(ANN)، ترین نزدیک

جنگل  (KNN: K-fold Nearest Neighbor)همسایگی 

 :LR)و رگرسیون خطی  (RF: Random Forest)تصادفی 

Linear Regression) ها با هم استفاده شده و عملکرد آن

کار گرفته شده های بهمقایسه شده است. مجموعه داده

آوری شده در حین ساخت تونل های جمعمربوط به داده

سیستم فاضلاب شهر استانبول است و شامل چهار متغیر 

ورودی شاخص کیفی سنگ و مقادیر بازگشت چکش 

الص حفاری و متغیر خروجی نرخ خ 3Rو  1R ،2Rاشمیت 

(Q) باشد.ماشین رودهدر می  

 

 های هوش مصنوعی بکار گرفته شدهروش -2

 (SVM)ماشین بردار پشتیبان  -2-1

شک های یادگیری ماشین، بیترین الگوریتمیکی از قوی

ی روش ماشین بردار پشتیبان است که در دو حوزه

شود. این روش بندی و رگرسیون از آن استفاده میطبقه

تئوری آموزش آماری و از نوع نظارت شده استوار  براساس

نوع روش (Fattahi & Babanouri, 2017)  است

رگرسیون بردار پشتیبان که برای تخمین یک تابع، به منظور 

های ورودی، مورد استفاده قرار نگاشت یک عدد به داده

های ورودی و مقدار متغیر هدف با کمینه گیرد، بین دادهمی

کند. به این ترتیب ختاری ارتباط برقرار میسازی ریسک سا

که بردارهای ورودی به یک فضای چند بعدی انتقال داده 

شود که بردارهای ای ایجاد میشوند، سپس ابر صفحهمی

ورودی را با بیشترین فاصله از هم جدا کند. در فضای با ابعاد 

زیاد ، برای رفع مشکل انجام عملیات از یک تابع کرنل 

شود و مشکل چند بعدی و غیر خطی بودن حل می استفاده

. هدف این روش (Fattahi & Babanouri, 2017) شودمی

سازی را تعریف کند و وزن است که یک مسئله کمینه تابعی

پارامترها و اریب تابع را طوری انتخاب کند که بهترین 

ها داشته باشد. به طور کلی تابع به صورت انطباق را بر داده

 .(Yu & Kim, 2012) شودتعریف می 7ی رابطه

(7) 𝑓(𝑥. 𝑤) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 

وزن  wبعد، بردار  nمتغیر ورودی با  xکه در آن 

مقدار نظیر متغیر هدف  f(x,w)اریب تابع و  bپارامترها، 

 2ی سازی در رابطهتابع بهینه bو  wی است. برای محاسبه

 شود.تعریف می

(2) 𝑅(𝐶) =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶

1

𝐿
∑𝐿𝜀(𝑦𝑖 . 𝑓𝑖(𝑥. 𝑤))

𝐿

𝑖=1

 

 𝐿𝜀پارامتری ثابت برای ایجاد تعادل و  Cکه در آن 

 .(Vapnik, 2013)تابع وپنیک است 

 (ANN)شبکه عصبی مصنوعی  -2-2

روش شبکه عصبی مصنوعی شامل پردازشگرهایی به نام 

های مغز انسان تلاش نرون است و با الگوگیری از نرون

ها، رابطه ای بین کند تا با شناخت روابط ذاتی بین دادهمی

 ,Fattahi & Bazdar) های ورودی و خروجی ایجا کندداده

شود. های مختلفی تشکیل می. این عملیات از لایه(2017

ی ورودی مخفی اطلاعات دریافت شده از لایه هاییا لایهلایه

دهد. ی خروجی قرار میرا پردازش کرده و در اختیار لایه

ی یادگیری های آموزشی وارد مرحلهبا دریافت داده شبکه

های ارتباطی بین رسد که وزنشود و زمانی به پایان میمی

بینی ها طوری انتخاب شود که اختلاف بین مقدار پیشلایه

ه و مقدار واقعی در حد قابل قبول باشد. این شبکه آماده شد

های متناسب با سازی خروجیکارگیری برای شبیهبه

 .(Mashrei, 2012) ها استی جدید دادهمجموعه
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 (KNN)ترین همسایگی نزدیک -2-3

بندی و رگرسیون مورد نیز برای دو هدف طبقه این روش

تخمین متغیر مجهول را  KNNگیرد. استفاده قرار می

های معلوم که در ها با دادهبراساس بیشترین شباهت داده

دهد. این مدل ابتدا در پی ها قرار دارند انجام مینزدیکی آن

های ادهی بین دی فاصلهای برای محاسبهیافتن روش و رابطه

های تعلیم است و معمولاْ برای تعیین مورد آزمایش و داده

ی اقلیدسی استفاده از فاصله 4ی این فاصله طبق رابطه

 شود.می

(4) 𝑑(𝑋. 𝑌) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

های مورد داده yهای تعلیم و ، دادهxکه در آن 

های آزمایش با تعدا پارامتر مشخص است. پس از آن داد

ها به صورت صعودی مرتب شده و ی آنتعلیم براساس فاصله

شوند. به گذاری میی مورد نظر ارزشاز نظر تشابه به داده

ها انتخاب شده و در تخمین متغیر مورد از داده Kتعداد 

براین تعیین تعداد شود. بناها استفاده میهدف از آن

یکی از مؤثرترین مراحل این روش است که  (K)ها همسایه

 .(Wu & Kumar, 2009)شود با سعی و خطا انجام می

 (LR)رگرسیون خطی  -0 -2

ها به دنبال رگرسیون خطی چند متغیره همانند سایر روش

یافتن ارتباطی بین متغیرهای مستقل و متغیر وابسته است. 

به  yو متغیر  n,…,x2,x1xارتباط خطی بین متغیرهای 

 شود.تعریف می 3ی صورت رابطه

(3) 𝑦 = 𝑎0 + 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥1 +∙∙∙ +𝑎𝑛𝑥𝑛 + 𝑒 

خطا  eضرایب رگرسیون و  n,…,a2,a1aکه در آن 

است. مهم انتخاب ضریب مناسب برای به حداقل رساندن 

بینی شده است که از طریق اختلاف مقدار واقعی و پیش

های احتمالی، گیرد. مانند روشهای مختلف صورت میروش

کمترین مربعات، گرادیان کاهشی تصادفی و کمترین 

 .(Weisberg, 2005)ها قدرمطلق

 (RF)جنگل تصادفی  -5 -2

جنگل تصادفی نوعی الگوریتم یادگیری ماشین و از نوع 

بندی و رگرسیون از آن و برای دسته نظارت شده است

هایی از درخت تصمیم به شود. در این روش گروهاستفاده می

گذاری شود و در آن روش کیسهمی طور تصادفی ساخته

شود. جنگل تصادفی چندین درخت تصمیم کار گرفته میبه

های بینیکند تا پیشها را با هم ادغام میسازد و آنمی

تری به دست آیند. سپس از نتایج حاصل از تر و پایدارصحیح

شود. در این روش گیری میهای تصمیم میانگینتمام درخت

از دو عامل میانگین کاهشی دقت و میانگین کاهشی جینی 

برای تعیین اهمیت و تأثیرگذاری هر یک از متغیرها استفاده 

 . (Nicodemus, 2011)شود می
 

  Orangeکاویافزار دادهنرممعرفی  -3

کاوی و از یک ابزار بسیار قوی در علم داده Orangeافزار نرم

بندی، رگرسیون و نوع منبع باز است که برای اهداف طبقه

ها و ساخت مدل مورد و تحلیل آماری داده انواع تجزیه

افزار گیرد. انجام هرگونه عملیات در این نرماستفاده قرار می

توان با صری بوده و کاملاْ قابل فهم است و میبه صورت ب

های هوشمند را با کمک این ابزار قدرتمند، انواع تحلیل

قابلیت تحلیل  Orangeافزار سرعت بالا انجام داد. نرم

زمان در یک صفحه کار را چندین مجموعه داده به طور هم

باشد و این امر کار مقایسه را برای کاربر آسان دارا می

افزار دارای یک سایت پشتیبانی قوی د. بعلاوه این نرمکنمی

)www.orangedatamining.com( باشد که درمورد می

ها موجود در آن اطلاعات مفیدی را در ها و روشتمام گزینه

 گذارد.اختیار کاربر می
 

 ی موردی مطالعه -0
تخمین نرخ حفاری یا تولید این دستگاه در  عملکرد رودهدر،

بیان  3(ft(hr/و  m)hr)3/واحد زمان است و توسط واحدهای 

تعریف  OCRو  ICRشود. نرخ حفاری معمولاً به دوشکل می

های توقف حین عملیات حفاری که زمانشود. درصورتیمی

ی نرخ حفاری دخالت داده نشود، به آن نرخ در محاسبه

که همان گویند. اما در صورتیمی ICRحفاری آنی یا 

ی نرخ حفاری در های تأخیر و افت کار نیز در محاسبهزمان

شود. نظر گرفته شود به آن نرخ حفاری عملیاتی گفته می

تاکنون روابطی برای تخمین نرخ حفاری آنی رودهدر ارائه 

ای براساس ( رابطه7388شده است. بیلگین و همکاران )

گ و شاخص کیفی سنگ معرفی کردند مقاومت فشاری سن

 .(Bilgin, et al., 1997)بیان شده است  4ی که در رابطه

http://www.orangedatamining.com/
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(4) 
𝐼𝐶𝑅 = 0.28 × 𝑃 × (0.974)𝑅𝑀𝐶𝐼  

 
𝑅𝑀𝐶𝐼 = 𝜎𝑐 × (𝑅𝑄𝐷/100)2/3 

 

 hr)3(m ،P/نرخ حفاری آنی سنگ  ICRکه در آن 

شاخص قابلیت حفاری  RMCIتوان کله حفار )اسب بخار(، 

و  (MPa)مقاومت فشاری تک محوره  𝜎𝑐توده سنگ، 

است. همچنین یکی دیگر از  (%)شاخص کیفی توده سنگ 

بینی میزان نرخ حفاری در های رایج برای پیشروش

انرژی ویژه به  های حفاری، استفاده از توان حفاری،ماشین

های حفاری در مقیاس واقعی و نسبت دست آمده از آزمون

است  0ی انتقال انرژی از کله حفار به سنگ طبق رابطه

(Rostami, et al., 1995). 

(0) 𝐼𝐶𝑅 = 𝑘
𝑃

𝑆𝐸𝑜𝑝𝑡
 

انرژی  optSE، (kW)توان حفاری دستگاه  Pکه در آن 

ضریب انتقال انرژی متناسب  kو  KWh/m)3(ویژه مطلوب 

 با حفار مکانیکی مورد استفاده است.

های هوش با این وجود در این تحقیق از روش

مصنوعی برای تخمین نرخ حفاری استفاده شده است. 

ها به هایی که برای آموزش و آزمون مدلمجموعه داده

های میدانی حاصل از عملیات کارگرفته شده، مربوط به داده

باشد با رودهدر تونل سیستم فاضلاب شهر استانبول می

(Shahriar, 1988) نمونه در  44. این پایگاه داده شامل

و مقادیر  RQDتغیرهای تشکیلات سنگی مختلف از م

به عنوان متغیرهای   3Rو  1R ،2Rبازگشت چکش اشمیت 

به عنوان متغیر  (Q)ورودی و نرخ خالص حفاری رودهدر 

 باشد. خروجی می

های مهم ارزیابی مقاومت مکانیکی سنگ یکی از مؤلفه

بینی عملکرد حفارها ی حفاری سنگ و پیشدر زمینه

تقیم مقاومت فشاری تک باشد. از آنجا که آزمون مسمی

سازی بیشتری بر بوده و نیاز به آمادهبر و هزینهمحوره زمان

های غیر مستقیم و سازگار با آزمایش دارد، اغلب از آزمون

شود. این ابزار میدانی مانند ازمون چکش اشمیت استفاده می

گیری قابل حمل، عدد بازگشت سطح مورد بررسی را اندازه

س که برگشت یک جرم الاستیک که بر کند، براین اسامی

کند، تابعی از سختی ای وارد میسطح مورد آزمایش ضربه

تر باشد، همان سطح است. بنابراین هرچه سطح، سخت

ها در سطوح ی برگشت نیز بیشتر است. این چکشفاصله

  Lو  Nشوند که نوع میای طراحی مختلفی از انرژی ضربه

 Nشود و نوع ن استفاده میبیشتر برای آزمایش سنگ و بت

 Goktan)است  Lبرابر بیشتر از نوع  4ای دارای انرژی ضربه

& Gunes, 2005)های مختلفی برای ثبت . تاکنون روش

مقادیر سختی از مقادیر بازگشت چکش اشمیت ارائه شده 

ای و ضربات ها براساس دو رویکرد تک ضربهاست. این روش

 74در هر نقطه  R)1(مداوم بر یک نقطه است. در روش اول 

شود. سپس اعداد بازگشتی که ی مداوم ایجاد میضربه 20تا 

 Chauvenetینی دارند با استفاده از معیار مقادیر بسیار پای

ی مقدار میانگین، از محاسبات مشخص شده و در محاسبه

ی مداوم در ضربه 4از  R)2(شوند. در روش دوم حذف می

یک نقطه، عدد حداکثر بازگشت انتخاب شده و سایر مقادیر 

ی مداوم ضربه 70نیز از  R)3(شوند. در روش سوم حذف می

دد حداکثر بازگشت انتخاب شده و مابقی در یک نقطه، ع

، 1Rشوند که در این مقاله از هر سه مقدار مقادیر حذف می

2R  3وR (.1شکل ) ها استفاده شده استبعنوان ورودی مدل 

 
 R3و  R1 ،R2 نمایی از چکش اشمیت و مقادیر -1شکل 

انجام شده  Proceq Nآزمایشات با چکش اشمیت نوع 

اندازه   3Rو  1R ،2Rمقدار  4است. در هر تشکیلات سنگی 

ها ( توسط همین داده2004شود. گکتان و گنس )گیری می

که یک روش آزمون جدید برای چکش اشمیت ارائه دادند 

براساس روش ضربات مداوم، سه مقدار بازگشت چکش 

ها نشان دادند این مقادیر، اشمیت را محاسبه کردند. آن

بینی دهند و در پیشسختی کلی سنگ را بهتر نمایش می

مشخصات آماری ، 1جدول عملکرد رودهدر مؤثر هستند. 

دهد. همچنین در متغیرهای ورودی و خروجی را نشان می
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افزار نمایش داده ه دست آمده از نرمنمودار فراوانی ب ،2شکل 

 شده است.

مشخصات آماری متغیرهای ورودی و خروجی  -1جدول 

 هامدل

 میانگین حداکثر حداقل پارامترها

شاخص کیفیت سنگ 

(RQD) 
0 700 33/44 

 23 04 88/33 (1R) 7عدد بازگشت 

 40 07 08/38 (2R) 2عدد بازگشت 

 42 03 84/47 (3R) 4عدد بازگشت 

 2 24 43/77 (Qنرخ خالص حفاری )

 

نمودار فراوانی ایجاد شده برای متغیرهای ورودی  -2شکل 

 Orangeافزار و خروجی در نرم

ستون نمودارهای فراوانی با یک طیف رنگی همراه 

ها ایجاد شده است. به این متناظر داده Qاست که براساس 

صورت که برای متغیر شاخص کیفی سنگ، مقادیر بالای آن 

،  نظیر یکدیگر و Qدر سمت راست نمودار با مقادیر پایین 

رنگ هستند. درمورد سایر متغیرها نیز این قضیه صادق هم

های ورودی مقدار توان گفت با افزایش مقدار متغیراست. می

های ماشین بردار یابد. در ادامه مدلف کاهش میمتغیر هد

ترین همسایگی، پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی، نزدیک

جنگل تصادفی و رگرسیون خطی ایجاد شده و توسط 

 MSE ،RMSE ،MAEهای آماری مختلف همچون شاخص

 شوند. ارزیابی می 2Rو 

 تحلیل و نتایج -5
پس از  Orangeافزار نمای ایجاد شده در نرم، 3شکل در 

سازی از سمت سازی نشان داده شده است. روند مدلمدل

سازی را طی چپ صفحه شروع شده و به ترتیب مراحل مدل

ها، عملیات کند. این مراحل شامل فراخوانی فایل دادهمی

های ی شاخصها، مطالعهها، ساخت مدلپردازش دادهپیش

 باشد.های آماری میها و سایر بررسیارزیابی آن

 
 Orangeافزار سازی در نرمنمایی از روند انجام مدل -3شکل 
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های آموزش و آزمون ها به عنوان دادهانتخاب داده

های متنوعی است. در این تحقیق با توجه به شامل روش

ها از روش اعتبارسنجی متقابل استفاده شده تعداد کم داده

 یابیروش ارز کیمتقابل،  یاعتبارسنج(. 0شکل است )

بر  یآمار لیتحل کی جینتا دینمایم نییاست که تع هامدل

و مستقل از  میداده تا چه اندازه قابل تعم مجموعه کی یرو

 یدر کاربردها ژهیطور وروش به نیاست. ا یآموزش یهاداده

تا مشخص شود مدل  ردیگیمورد استفاده قرار م ی،نیبشیپ

 یطور کلخواهد بود. به دیموردنظر تا چه اندازه در عمل مف

ها به دو شامل افراز داده یضربدر یدور از اعتبارسنج کی

از آن  یکی یبر رو لیمکمل، انجام تحل رمجموعهیز

با  لیتحل یارسنج( و اعتبیآموزش یها)داده هارمجموعهیز

 یهااست )داده گریمجموعه د یهااستفاده از داده

عمل  ،یکاهش پراکندگ ی(. براشیآزما ای یاعتبارسنج

 جیمختلف انجام و از نتا یبار با افرازها نیچند یاعتبارسنج

 ی. در اعتبارسنجشودیگرفته م نیانگیم هایاعتبارسنج

 شوندیافراز م رمجموعهیز Kها به داده ه،یلا Kمتقابل 

(Fattahi & Shirinzade, 2022)نی. از ا K رمجموعه،یز 

آموزش  یابر رگید یتا K-1و  یاعتبارسنج یبرا یکیهر بار 

ها و همه داده شودیبار تکرار م Kروال  نی. اروندیبکار م

بکار  یاعتبارسنج یبار برا کیآموزش و  یبار برا کی قاًیدق

 یبار اعتبارسنج K نیا جهینت نیانگیم تی. در نهاروندیم

در این مقاله . شودیم دهیبرگز یینها نیتخم کیعنوان به

( تقسیم شدند. K=5مشخص )های ها به تعداد گروهداده

ها در روش اعتبارسنجی متقابل در ی انتخاب دادهطریقه

 نمایش داده شده است.، 0شکل 

 
 مجموع K=5ها به نمودار روش اعتبار سنجی متقابل با افراز داده -0شکل 

های های ارزیابی را برای مدلمقدار شاخص، 2جدول 

 RMSEو  2R، 5شکل دهد. همچنین در مختلف نشان می

یا  2Rبه صورت نمودار ستونی نشان داده شده است. شاخص 

ضریب تعیین تعدیل یافته که از توان دوم همبستگی مقادیر 

آید، دقت مدل در بینی شده به دست میواقعی و پیش

های ذکر ایر شاخصکند. ستخمین متغیر را مشخص می

کنند. شده نیز به نوعی خطا در مقدار تخمینی را تعریف می

هرچه به  RMSEهرچه به یک، و خطای  2Rبنابراین مقدار 

بینی تر مدل از توانایی بالاتری برای پیشصفر نزدیک

ماشین بردار پشتیبان  ، مدل5شکل برخوردار است. در 

ها تری نسبت به سایر مدلپایین RMSEبالاتر و  2Rدارای 

تر و  پایین 2Rترین همسایگی نیز با هستند و روش نزدیک

 تری دارد.ها، عملکرد ضعیفبالاتر نسبت به مدل
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 (Q)برای تخمین نرخ خالص حفاری   های ایجاد شدههای ارزیابی برای مدلمقدار شاخص -2جدول 

 MSE RMSE MAE 2R مدل

 838/0  082/0  720/0  073/0  ماشین بردار پشتیبان

 834/0  088/0  723/0  070/0  خطی رگرسیون

 874/0  038/0   742/0  078/0 شبکه عصبی مصنوعی

 833/0  038/0  748/0  073/0  جنگل تصادفی

  884/0 702/0  732/0   02/0 ترین همسایگینزدیک

 

 

 های مختلفبرای مدل RMSEو  2Rهای ارزیابی نمودار ستونی شاخص -5شکل 

بعلاوه در بحث آنالیز حساسیت، متغیرهای ورودی 

مختلف به یک اندازه بر روی تخمین متغیر خروجی 

تأثیرگذار نیستند، بلکه هر یک سهم متفاوتی در عملیات 

های بررسی چگونگی رفتار بینی دارد. یکی از راهپیش

ی ها، مطالعهگیری در مورد آنمتغیرهای مختلف و تصمیم

های مختلف و یا رسم نمودار تأثیرگذاری از طریق شاخص

ی نشان دهنده، 1شکل ها است. دوی آنپراکندگی دوبه

ی اهمیت متغیرهای مختلف است که در آن متغیر درجه

از  1Rترین متغیر و پس از آن شاخص کیفی سنگ مهم

نیز کمترین اهمیت  3Rاهمیت بالایی برخوردار است. متغیر 

توان نیز می 2شکل و  1شکل در نمودار پراکندگی را دارد. 

دریافت شاخص کیفی سنگ دارای اهمیت بالایی است. 

برای خط برازش شده بر روی نقاط،  Rچراکه مقدار شاخص 

نشان  Qهمبستگی بالایی را بین شاخص کیفی سنگ و 

مقدار  دارای 1Rدهد. این شاخص در مورد متغیر می

 تری است.پایین

 
افزار بندی و اهمیت متغیرهای ورودی در نرمرتبه -1شکل 
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 Orangeافزار در نرم ر پراکندگی دو متغیر شاخص کیفی سنگ و نرخ خالص حفارینمودا -1شکل 

 
 Orangeافزار در نرم و نرخ خالص حفاری 1Rر پراکندگی دو متغیر نمودا -2شکل 

 گیرینتیجه -1
هر سازند  یرودهدر برا یو برآورد عملکرد حفار نیتخم

 یهاجنبه نییدر تع هاینگران نیتریاز اصل یکی یشناسنیزم

است.  یزنتونل ایاستخراج و  زهیمکان اتیعمل کی یاقتصاد

در  یرودهدر نقش مهم آلاتنیعملکرد ماش لیو تحل هیتجز

 ینیرزمیز یهاپروژ لیو زمان تکم ازیمورد ن نهیهز نیتخم

عملکرد رودهدر نقش قابل  حیبرآورد صح ن،یدارند. بنابرا

 نیدارد. در ا یمؤثر پروژه حفار یزیردر برنامه یتوجه

 نیب یداریرابطه معن افتنی یبرا یادیمطالعات ز نه،یزم

موثر آن انجام شده است.  یپارامترها ریعملکرد رودهدر با سا

 یهامدل نیاارزشمند هستند، اما  یقبل یهااگرچه تلاش

در  لیدخ دهیچیپ یساختارها صیقادر به تشخ یتجرب

های ماشین از روش قیتحق نی. در اندستیها نمجموعه داده

ترین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی، نزدیک

هایی همسایگی، جنگل تصادفی و رگرسیون خطی مدل

بینی عملکرد رودهدر استفاده و دقت و منظور پیشبه

ها با هم مقایسه شد. متغیرهای ورودی در این مطلوبیت آن
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زگشت چکش ها، شاخص کیفی سنگ و مقادیر بامدل

افزار ها در نرمسازیباشند و مدلمی 3Rو  1R ،2Rاشمیت 

ماشین  انجام شد. نتایج نشان داد مدل Orangeداده کاوی 

بردار پشتیبان از دقت قابل قبولی برخوردار هستند و 

بینی یا پیش (Q)توانند برای تخمین نرخ خالص حفاری می

از طرفی مدل عملکرد رودهدر مورد استفاده قرار گیرند. 

ها ترین عملکرد را بین مدلترین همسایگی ضعیفنزدیک

برای تخمین دارد. همچنین برای تعیین متغیر مؤثر بر روند 

بینی، اهمیت متغیرهای مختلف بررسی شد و مشخص پیش

شد شاخص کیفی سنگ سهم بالایی در تخمین متغیر هدف 
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Summary  

The economic assessment of a drilling project heavily relies on 

forecasting the drilling machine performance. The net cutting rate of 

a roadheader is a crucial parameter for performance evaluation, and 

it can be estimated using various methods. In this study, various 

models were developed to predict roadheader performance and their accuracy and desirability were 

compared. The models utilized artificial intelligence techniques such as support vector machine (SVM), 

artificial neural network (ANN), K-fold nearest neighbor (KNN), random forest (RF), and linear regression 

(LR). The input variables for these models were rock quality designation (RQD) and the return values of the 

Schmidt hammer R1, R2, and R3. The modeling task was conducted using the Orange data mining software. 

   

Introduction 

Mechanized drilling in civil and mining projects is of paramount importance today, as it enhances 

productivity and efficiency in underground spaces and tunnels. Various devices are employed for mechanized 

drilling, including impact hammers, tunnel boring machines (TBM), and roadheaders. Roadheader machines 

offer several advantages over traditional methods and other devices. Accurately, predicting roadheader 

performance and estimating key criteria like instantaneous cutting rate (ICR) and operational cutting rate 

(OCR) is vital for project scheduling, cost estimation, and planning. Several methods are employed for these 

calculations, but empirical models have limitations in understanding the complex data structure and 

relationships. 

  

Methodology and Approaches 

In this study, SVM, ANN, KNN, RF, and LR modeling techniques were used, and their performance was 

compared. The dataset utilized pertain to data collected during the construction of the Istanbul sewerage 

system tunnel. It includes four input variables: RQD and the return values of Schmidt hammer R1, R2, and 

R3, as well as the output variable, the net cutting rate (Q) of the roadheader machine. Modeling was 

conducted using the Orange software, which provides an intuitive and comprehensible platform for high-

speed intelligent analysis. 

 

Results and Conclusions 

The results indicated that the SVM model exhibited satisfactory accuracy and could be employed to estimate 

the net cutting rate (Q) or predict roadheader performance. Conversely, the K-fold nearest neighbor model 

displayed the weakest performance in estimation. Moreover, to identify the influential variable in the 

prediction process, the importance of different variables was assessed. It was observed that RQD significantly 

contributed to the estimation of the target variable, followed by the importance of R1. 

Instantaneous (net) cutting rate 

Roadheader machine performance 

Artificial intelligence methods 

Orange data mining software 
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