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 چکیده  واژگان کلیدی

ناشی  تنش زانیم تعییندر طولانی پارامتر مهمی کار در سقف پهنه جبهه (HDZمنطقه رها از تنش )ارتفاع 

منظور تحلیل تنش در اطراف به HDZلذا تخمین دقیق  .آن است به اطراف یانتقال بارهایو  پهنهاز استخراج 

منظور به باشد.بینی نشست سطح زمین، ضروری میها و پیشپهنه، طراحی ایمن سیستم نگهداری ورودی

حاصله با  جیااستفاده و نت یمصنوع یشبکه عصبو  یآمار ونیاز دو مدل رگرس ق،یتحق نیدر ا HDZ نییتع

سری داده مستخرج از منابع  123از  ،اهمدل ارزیابیو  یطراح برای. شد سهیمقا یواقع یهاو با داده گریهمد

سنگ استخراجی، وزن مخصوص، مدول الاستیسیته، ضریب پواسون، مقاومت معتبر استفاده گردید. پارامترهای ارتفاع روباره، ضخامت لایه زغال

در فرآیند ارزیابی . در نظر گرفته شد HDZبینی عنوان متغیرهای ورودی برای پیشسنگ سقف بهکتور حجمی تودهفشاری تک محوری و فا

مدل آماری برابر با  یبرا ترتیببه ینسبمیانگین خطای مطلق و  یخطا نیانگیم ،یریگمیتصم بیضر های واقعی، مقادیرها بر اساس دادهمدل

و  ترشیدقت بدهنده نشان فوق جینتادست آمد. به 32/6%متر و  63/2، 33/۶7%و برای شبکه عصبی برابر با  33/23متر و % 77/6، 66/22%

ری نشان تحلیل حساسیت نتایج مدل آما. است یواقع یهاآن با داده یهایخروج و تطابق بهتر ینسبت به مدل آمار یتر شبکه عصبکم یخطا

ترین و کمترین تأثیر را بر بیش 31/3و  623/3ترتیب با مقدار ضریب استاندارد شدة سنگ بهداد که وزن مخصوص و ضریب پواسون توده

HDZ  .و  ۶3۶/3ترتیب با میزان اهمیت به پواسون بیو ضر روباره ارتفاعنشان داد که  یشبکه عصب جینتاتحلیل اهمیت متغیر  ت،یدر نهادارند

 .هستند HDZبر  ریتأث نیترکم و نیترشیب یدارا 86۶/3

  کار طولانیمعدنکاری جبهه

 منطقه رها از تنش

 رگرسیون آماری

 شبکه عصبی مصنوعی

 تحلیل اهمیت متغیر

 

 مقدمه -1
 های موردروش نیترجیراکار طولانی یکی از معدنکاری جبهه

سنگ است. مقطع استفاده برای استخراج زیرزمینی زغال

های کار طولانی همراه با تونلعرضی روش معدنکاری جبهه

نشان داده شده ، 1شکل های حایل آن در دسترسی و پایه

 یک پهنه با طول و عرضسنگ در زغال لایهاستخراج است. 

سقف  یهاهیلا نییروش باعث حرکت رو به پا نیدر ا زیاد

و ها شکسته شده هیلا نیا ن،یشود. بنابرایم یاستخراجپهنه 

با گذشت  شوند.تخریب می کارجبههپشت  فضای خالی در

سمت به جیتدر به سقف یهاهیلا نییحرکت رو به پا زمان،

http://tuse.shahroodut.ac.ir/
http://tuse.shahroodut.ac.ir/
mailto:haerihadi@gmail.com
https://doi.org/10.22044/tuse.2025.15173.1491
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شکست و تخریب ، تغییر شکل باعث یابد کهگسترش میبالا 

رفتار . شودمی در سقف پهنه دهید بیآس هایبیشتر لایه

سمت پایین های سقف پهنه و فرآیند حرکت تدریجی بهلایه

کار طولانی است یکی از مسائل مهم و چالشی در روش جبهه

قرار گرفته است که توسط محققین مختلف مورد بررسی 

(Zhang et al., 2013; Shun et al., 2013; Gao et al., 

2014; Rezaei et al., 2015; Rezaei, 2018; 

Mohammadi et al., 2016; Abdollahi, et al., 2024; 

Aghababaei, et al., 2024; Rezaei et al., 2024; Xu 

et al., 2024 مجزا (. مطابق نتایج تحقیقات فوق، سه منطقه

شامل مناطق تخریب، شکست و تغییر شکل در سقف پهنه 

شکل صورت شماتیک در شود که بهاستخراجی تشکیل می

 نشان داده شده است.، 2

 
های دسترسی مقطع عرضی پهنه استخراجی، تونل -1شکل 

 کار طولانیهای مجاور در روش جبههو لنگه
 

 
پیوسته و تغییر شکل سه منطقه تخریب، شکست  -2شکل 

 (Mondal, et al., 2020در سقف پهنه استخراجی )

مناطق  دهد کهنتایج تحقیقات گذشته نشان می

تخریب و شکست در سقف پهنه استخراجی رها از تنش 

شده و باعث ایجاد یک منطقه رها از تنش در سقف پهنه 

 کارجلو و اطراف جبههبه وارد بر آن فشار شوند که می

 رها از تنشدر این تحقیق، ارتفاع منطقه  .شودیمنتقل م

(HDZبه ) عنوان معادل ارتفاع ترکیبی مناطق تخریب و

صورت شماتیک در  شود که بهدر نظر گرفته می شکست

نقش مهمی در  HDZنشان داده شده است. میزان ، 3شکل 

کار و تعیین دقیق میزان بارهای منتقل شده به جلو جبهه

، رها از تنشکند. فراتر از ارتفاع منطقه اطراف پهنه ایفا می

های جانبی پهنه، کار، دیوارهسمت جلو جبههفشار روباره به

های حایل انتقال پیدا های دسترسی مجاور و پایهتونل

کار برای تعیین مقدار تنش انتقالی از جبهه ،کند. بنابراینمی

منظور  های حایل بههای دسترسی و پایهطولانی به تونل

طراحی ایمن آنها در طول عملیات معدنکاری، تعیین دقیق 

HDZ لانی ضروری است کار طودر سقف پهنه جبهه

(Rezaei et al., 2011; Rezaei 2018.) 

 
نمایش شماتیکی منطقه رها از تنش در سقف  -3شکل 

 استخراجی پهنه

رفتار  یابیارز یمناسب برا استفاده از یک روش

و  نیمحققی از اریبس یسنگ سقف دغدغه اصل یهاهیلا

. بنابراین، سنگ استزغال استخراج زیرزمینی معادنطراحان 

های سقف پهنه استخراجی در با توجه به اهمیت رفتار لایه

در  HDZکار طولانی و ضرورت تعیین دقیق معدنکاری جبهه

های انتقالی به اطراف، این منظور محاسبه تنشسقف پهنه به

مسئله توسط محققین مختلف مورد مطالعه قرار گرفته است 

(Palchik, 2003; Majdi et al., 2012; Wnbing et al., 

2012; Shabanimashcool & Charlie, 2012; Majdi 

& Rezaei, 2013 نتایج حاصل از مطالعات قبلی نشان .)

ارتفاع مانند  مختلفی یرهایبه متغ HDZدهد که میزان می

، عرض سنگ استخراجیلایه زغالروباره، ضخامت  )عمق(

 یضخامت نسبجمی و فاکتور ح ،خصوصیات مقاومتی پهنه و

برای تعیین  .دارد یسنگ سقف بستگتوده یهاهیو تعداد لا

HDZ  های مختلفی ، روشطولانیکار سقف پهنه جبههدر

های های برجا و مدلگیریوجود دارد که شامل اندازه

هوش مصنوعی و آماری است  ،عددی ،ریاضی، تجربی
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(Rezaei et al., 2015; Rezaei, 2018; Mondal et al., 

2020; He et al., 2021; Van Dyke et al., 2002; 

Zhang et al., 2022.) 

بر اساس بررسی پیشینه تحقیق، خلاصه نتایج 

های برجا، تحلیلی، تجربی، عددی، آماری و هوش روش

در سقف پهنه استخراجی توسط  HDZمصنوعی برای تعیین 

گ سنعنوان ضریبی از ضخامت لایه زغالمحققین مختلف به

نشان داده شده است. بررسی ، 1جدول ( در shاستخراجی )

 یهامدلدهد که هر کدام از نتایج مطالعات قبلی نشان می

عملکرد و  هایی بودهدارای ضعف HDZ نیتخم برایموجود 

کار معدنکاری جبههاستخراج  طیمح یدگیچیپ لیدلبهآنها 

 ،عنوان مثالبه. نیستبخش تیرضاتا حدودی  طولانی

شرایط همه  یبرا قیطور دقتوان بهیرا نم یتجرب یهاروش

معمولاً بر اساس اطلاعات  رای، زو معادن مختلف تعمیم داد

اند. افتهیتوسعه  خاص یاهیژگیبا و یمطالعه مورد کی

 یپارامتر ورود یادیبه تعداد ز یعدد یهامدل ،همچنین

 یات متعددفرض ای بیبه تقر ازیدارند که ممکن است ن ازین

 ورجا ب یهایریگداشته باشند. با وجود دقت بالا، اندازه

 در نهایتهستند.  نهیبر و پرهززمان یکیزیف یهامدل

بر  یمبتن ،نزان بودگی و ارسادبا وجود  یلیتحل هایمدل

 نیتخم یکه ممکن است خطا هستند یمفروضات متعدد

HDZ دهد شیرا افزا (Rezaei, 2018). 

  HDZهای موجود برای تعیین خلاصه نتایج روش -1جدول 

 سنگ استخراجیعنوان ضریبی از ضخامت لایه زغالبه

مدل/روش مورد 

 استفاده
)sh(×HDZ  منبع 

 2–133 گیری برجااندازه

Rezaei et al., 

2015 
 2–136 مدل تجربی

 32/2–8/66 مدل تحلیلی

 8/6–7/36 مدل عددی

 1/3–6/87 مدل هوش مصنوعی
Rezaei 2018 

 32/13–۶3/33 مدل آماری

 

در نظر  نیو همچن های قبلیمدل بیبا توجه به معا

 سازیمدلثر در ؤم یاز پارامترها یدودحگرفتن تعداد م

HDZنظر به یمناسب ضرور نیگزیجا هایروش ، استفاده از

مصنوعی هوش  یهاستمیس های آماری وتکنیکرسد. یم

باشند.  نهیزم نیدر ا یمناسب هاینیگزیتوانند جایم

 یهاستمیس رکاربردتریناز پ یکعی یمصنو یعصب یهاشبکه

 مسائل یسازمدل یاز آن برا توانیم است کههوشمند 

در  بالا ها تاکنون با دقتشبکه نیاستفاده کرد. ا دهیچیپ

ویژه در معدنکاری به معدن یمهندس های مختلفنهیزم

اند قرار گرفتهمورد استفاده  سنگزیرزمینی زغال

(Mahdevari Rezaei, 2018; Mulumba, et al, 2023; 

Yu et al., 2024) .که  دهدینشان م کاربردهای فوق

حل در  یقدرتمند یهاکیتکن ی مصنوعیعصب هایشبکه

 تواندمیهستند که  سنگمعدنکاری زیرزمینی زغالمسائل 

. برخلاف سازی نمایدبا دقت بالا مدل را رهیمسائل چند متغ

 توانی مؤثر را میپارامترها اکثر ریموجود، تأث یهاروش

 .ی شبکه عصبی در نظر گرفتسازطور همزمان در مدلبه

های هوش مصنوعی از جمله ترین مزیت روشمهم ،بعلاوه

های عددی و تجربی، قابلیت شبکه عصبی نسبت به روش

(. Rezaei, 2018تعمیم آنها به سایر مطالعات موردی است )

این تحقیق از روش شبکه عصبی مصنوعی برای  بنابراین، در

کار طولانی استفاده و در سقف پهنه جبهه HDZتعیین 

خروجی آن با نتایج مدل رگرسیون آماری مورد مقایسه قرار 

 گرفته است.

 

 هامواد و روش -2

 رگرسیون آماری -2-1

های های موجود در تحلیلرگرسیون آماری یکی از مدل

آماری است که برای تعیین ارتباط بین متغیرهای ورودی و 

گیرد. در مدل متغیرهای خروجی مورد استفاده قرار می

توان تأثیر ذاتی متغیرهای رگرسیون خطی چند متغیره، می

ورودی بر یک یا چند خروجی در یک مسئله خاص و 

دست آورد. یک رین پارامتر بر تابع هدف را بههمچنین مؤثرت

تعداد ورودی و  nمدل رگرسیون خطی چند متغیره برای 

شود صورت زیر نمایش داده مییک خروجی معمولاً به

(Ceryan et al., 2012:) 

(1)  nn xaxaxaay  ...11110  
ضریب ثابت معادله و  0aمتغیر خروجی،  yکه در آن، 

1a  تاna  1ضرایب مربوط به متغیرهای ورودیx  تاnx  است

 .زنندرقم می معادله را مقدار خروجی  در مجموع که

https://link.springer.com/article/10.1007/s00521-016-2263-2#auth-Satar-Mahdevari-Aff1
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 شبکه عصبی مصنوعی -2-1

های توان مدلهای عصبی مصنوعی را تا حدودی میشبکه

الکترونیکی ساختار عصبی مغز انسان در نظر گرفت. این 

زش های هوشمند هستند که با پرداها جزء سیستممدل

ها را به ساختار های تجربی، دانش یا قانون نهفته در دادهداده

کنند که به دلیل فراگیری قوانین کلی بر شبکه منتقل می

های هوشمند های تجربی )عددی(، سیستماساس داده

شوند. یک شبکه عصبی از تعدادی نرون که در نامیده می

اساساً در  اند، تشکیل شده است.های متوالی قرار گرفتهلایه

ها سه نوع لایه شامل لایه ورودی، لایه)های( این شبکه

میانی یا پنهان و لایه خروجی وجود دارد که یک نمونه 

نشان داده شده است. تعداد ، 4شکل شماتیک آن در 

های ورودی و خروجی بر اساس های موجود در لایهنرون

های تعداد متغیرهای ورودی و خروجی سیستم و تعداد لایه

های موجود در هر لایه با همراه تعداد نرونمیانی )پنهان( به

ه پیچیدگی مسئله و معمولاً با استفاده از روش سعی توجه ب

(. شبکه Demuth et al., 1996گردد )و خطا تعیین می

ها و خروجی های تجربی، بین ورودیعصبی بر اساس داده

های ورودی آموزشی کند. با وارد کردن دادهارتباط برقرار می

یادگیری شبکه عصبی فرآیند های متناظر با آن، و خروجی

هایی طی شده و جوابهای آموزش خاص وسیله الگوریتمبه

شود که اغلب دقیق بوده و با شرایط مساله تولید می

شبکه عصبی با استفاده مدل از نتایج حاصل  سازگاری دارد.

مانند ریشه میانگین  های اررزیابی عملکرد مناسباز شاخص

سه مقای متناظر مقادیر واقعیبا و مربعات خطا سنجیده شده 

صورت رفت و های مختلف بهاین فرآیند در سیکل شود.یم

به شبکه  ،در طی فرآیند یادگیری گردد.برگشت تکرار می

بهبود یافته و  آن، رفتار کردهسرشکن خطاها را  مرور زمان

تطابق خروجی شبکه با خروجی واقعی بیشتر شده و منجر 

 ,Menhajشود )به جواب دقیق و دستیابی به مدل بهینه می

2000; Rezaei, 2020; Rezaei et al., 2024.) 

 پایگاه داده -2-3

ترین مراحل تهیه یک مدل شبکه عصبی، یکی از مهم

های مورد نیاز ها برای آموزش آن است. دادهآوری دادهجمع

هایی مانند استفاده از تواند با روشبر حسب نوع مسأله می

ایشات، استفاده از نرم ها و آمارهای موجود، انجام آزمداده

های افزارهای مناسب و ... تهیه شود. در این تحقیق، داده

مورد نیاز برای طراحی مدل رگرسیون چند متغیره آماری و 

 ,.Rezaei et alآموزش شبکه عصبی از منابع معتبر )

2015; Rezaei, 2018 گرفته شده است که در بخش )

طور خلاصه به آنها اشاره شد. لازم به به ،1جدول مقدمه و 

الذکر منابع مختلفی بررسی ذکر است که در دو منبع فوق

های هر کدام از منابع مورد بررسی، گردآوری گردیده و داده

تهیه یک پایگاه داده قوی شده شده که در نهایت منجر به 

آوری شده در های جمعاست. در تحقیق حاضر علاوه بر داده

های آن دو منبع هم به پایگاه دو منبع فوق، نتایج و داده

سری داده  123داده قبلی اضافه و یک پایگاه داده جدید با 

های مورد استفاده شامل پارامترهای تهیه شده است. داده

ورد نظر )هفت متغیر ورودی( و پارامتر موثر بر مسئله م

 خروجی )ارتفاع منطقه رها از تنش( است.

 
 (Liu et al., 2021ساختار شبکه عصبی مصنوعی ) -4شکل 

در  با توجه به طبیعت مسئله )منطقه رها از تنش

های کار طولانی( و پراکندگی دادهسقف پهنه جبهه

آوری شده، پارامترهایی که برای تغذیه و استفاده در جمع

سازی شبکه عصبی و رگرسیون چند متغیره در این مدل

عنوان پارامتر به 6تحقیق در نظر گرفته شده است، شامل 

باشد. )پارامتر خروجی( می HDZمتغیرهای مؤثر بر میزان 

پارامترهای ورودی شامل ارتفاع روباره، ضخامت لایه 

سنگ استخراجی و وزن مخصوص، مدول الاستیسیته، زغال

ضریب پواسون، مقاومت فشاری تک محوری و فاکتور 

باشد. لازم به ذکر است که در سنگ سقف میحجمی توده

ارامترها در های سقف، مقادیر متوسط پمورد خصوصیات لایه

 نظر گرفته شده است.

گیری پارامترهای اشاره شد، اندازه همانطور که قبلا

ناشی از روش  تاثیرگذار بر ارتفاع منطقه رها از تنش

دلیل محیط پیچیده این روش کار طولانی بهمعدنکاری جبهه
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همین دلیل در این تحقیق بسیار مشکل و پر هزینه است. به

ری شده در سایر مقالات معتبر استفاده گیهای اندازهاز داده

شده است که طبیعتاً در برگیرنده تمامی پارامترهای 

عنوان مثال، نیست. به تأثیرگذار بر ارتفاع منطقه رها از تنش

با وجود اینکه پارامترهای شیب لایه و ابعاد پهنه استخراجی 

در سقف  متغیرهای تأثیرگذاری بر ارتفاع منطقه رها از تنش

های علت کم بودن تعداد دادهاستخراجی هستند اما به پهنه

در این  سازی ارتفاع منطقه رها از تنشموجود، در مدل

اند. با این حال، ضخامت لایه تحقیق نادیده گرفته شده

عنوان یکی از پارامترهای استخراجی )ارتفاع معدنکاری( به

سازی در نظر گرفته شده است که تأثیر یک ورودی در مدل

بعُد از پهنه استخراجی را بر ارتفاع منطقه رها از تنش 

نماید. از طرف دیگر، تغییرات شیب لایه و ابعاد منعکس می

آوری شده هم زیاد نبوده های جمعپهنه استخراجی در داده

های هوشمند و فاقد شرایط لازم برای استفاده در الگوریتم

رودی عنوان پارامتر و)مانند شبکه عصبی مصنوعی( به

های هستند. همانطور که واضح است، اساس الگوریتم

هوشمند آموزش بر پایه تغییرات گسترده در پارامترهای 

ورودی و خروجی است که پارامترهای شیب لایه و ابعاد پایه 

های استخراجی فاقد این ویژگی برای استفاده در شبکه

 عنوان ورودی در تحقیق حاضر هستند.عصبی به

های شبکه عصبی و رگرسیون آماری دلبرای ساخت م

آوری شده به دو دسته های جمعدر این تحقیق، داده

بندی های آزمون تقسیمهای آموزش )طراحی( و دادهداده

ها برای آموزش و سری از داده 133شدند. بر این اساس، 

سری باقیمانده برای آزمون و ارزیابی  23ها و طراحی مدل

های آزمون از های آموزش و دادهداده آنها در نظر گرفته شد.

صورت تصادفی و با استفاده های موجود بهبین مجموعه داده

، 2جدول بندی گردید. بندی تقسیماز روش دسته

خروجی همراه با خصوصیات آماری،  پارامترهای ورودی و

دهد. همچنین، تعداد علائم و واحدهای مربوطه را نشان می

های مورد استفاده برای آموزش شبکه نمونه از داده 13

نشان داده شده ، 3جدول عصبی و طراحی مدل آماری در 

شود، مقدار است. همانطور که در جداول فوق مشاهده می

HDZ  در برخی از موارد زیاد است که ناشی از در نظر

گرفتن ارتفاع منطقه رها از تنش در دراز مدت و یا منطقه 

رها از تنش ناشی از استخراج زغال در چندین برش مختلف 

آوری شده، ارتفاع سری داده جمع 123باشد. البته از کل می

متر است و صرفاً در پنج  133منطقه رها از تنش اکثراً زیر 

متر بوده که  133تر از مورد مقادیر ارتفاع رها از تنش بزرگ

باشد. لازم به متر می 233و  213، 166، 126، 112شامل 

سازی عددی ذکر است که بیشتر مقادیر فوق مربوط به مدل

در نظر گرفتن تغییرات زیاد پارامترهای مدل و  و ناشی از

 سنگ در چندین برش مختلف است.استخراج زغال
 

همراه با خصوصیات آماری، علائم و واحدهای  HDZسازی و خروجی در مدل ورودیمقادیر کمینه و بیشینه متغیرهای  -2جدول 

 مربوطه

 واریانس بیشینه کمینه نماد پارامتر نوع داده
انحراف از  

 معیار

 ورودی

 H 133 763 63/13331 8۶/116 ارتفاع روباره )متر(

 γ 63/23 36/28 32/3 38/2 سقف )کیلو نیوتن بر مترمکعب(سنگ وزن مخصوص توده

 E 12/1 86/18 7۶/33 63/6 سنگ سقف )گیگا پاسکال(مدول الاستیسیته توده

 υ 18/3 33/3 33/3 33/3 (-سنگ سقف )ضریب پواسون توده

 σ 67/3 63/33 36/62 23/6 سنگ سقف )مگا پاسکال(مقاومت فشاری تک محوری توده

 b 36/1 63/1 33/3 18/3 (-سنگ سقف )حجمی توده فاکتور

 h 6/1 7 87/26 28/6 سنگ استخراجی )متر(ضخامت لایه زغال

 HDZ 6/16 233 81/1823 61/32 )متر( منطقه رها از تنشارتفاع  خروجی
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 HDZسازی های مورد استفاده در مدلبرخی از داده -3جدول 

 )متر( H ردیف
γ  کیلو نیوتن(

 بر متر مکعب(

E 
 )گیگاپاسکال(

υ  
(-) 

σ  
 )متر( b (-) h (مگاپاسکال)

HDZ 
 )متر(

1 133 26 ۶1/17 26/3 13/18 6/1 33/2 6۶ 

2 333 26 37/7 33/3 63/۶ 76/1 6/3 112 

3 2۶3 26 6/3 22/3 23/۶ 3/1 3 233 

3 263 66/26 ۶2/1 2۶/3 82/11 61/1 8/3 166 

6 333 26/21 38/3 27/3 83/12 28/1 2 28 

7 213 23 12/1 23/3 21/6 6/1 6/1 6/33 

6 763 13/28 61/16 21/3 23/23 76/1 7 ۶6 

8 626 36/28 86/18 1۶/3 12/36 27/1 6/3 1۶ 

۶ 173 63/23 87/3 28/3 67/3 36/1 3 76 

13 633 26 ۶6/16 18/3 36/36 2/1 26/3 6/16 
 

 

 HDZسازی ارتفاع مدل -3

 سازی با استفاده از رگرسیون آماریمدل -3-1

در این تحقیق، از مدل  HDZمنظور تخمین آماری به

رگرسیون خطی چند متغیره استفاده شده است. برای انجام 

ها و خروجی سازی آماری و بررسی ارتباط بین ورودیمدل

ها بر (، ارزیابی تأثیر ورودیمنطقه رها از تنشمدل )ارتفاع 

افزار خروجی و تعیین یک رابطه خطی بین آنها، از نرم

استفاده شده است. طراحی مدل آماری بر   SPSSآماری

های آموزش که در بخش قبلی به آن اشاره شد اساس داده

های آماری انجام شده انجام گرفته است. خروجی تحلیل

و پارامترهای ورودی  HDZضرایب بین  شامل ضریب ثابت،

(، مدول γ(، وزن مخصوص )Hشامل ارتفاع روباره )

(، مقاومت فشاری تک υ(، ضریب پواسون )Eالاستیسیته )

سنگ ( و ضخامت لایه زغالb(، فاکتور حجمی )σمحوری )

نشان داده شده است. بر اساس ، 4جدول ( در hاستخراجی )

را بر اساس مقادیر مختلف  HDZتوان ضرایب فوق، می

متغیرهای ورودی تخمین زد. همچنین، ضریب همبستگی 

آورده شده است که ، 4جدول کلی حاصل از مدل در 

 HDZدهنده دقت نسبتاً بالای مدل آماری در تعیین نشان

دست ( بهBetaاست. با توجه به ضرایب استاندارد شده )

دو پارامتر وزن  توان نتیجه گرفت که، می4جدول آمده در 

سنگ های سقف و ضخامت لایه زغالمخصوص لایه

طور هستند. به HDZترین تأثیر بر استخراجی دارای بیش

دارند ولی  HDZکلی، هر دو پارامتر تأثیر قابل توجهی بر 

سنگ سقف در این تحقیق نسبتاً ن مخصوص تودهتأثیر وز

سنگ استخراجی است. از بیشتر از تأثیر ضخامت لایه زغال

سنگ سقف دارای کمترین طرف دیگر، ضریب پواسون توده

 است. HDZتأثیر بر 

در مورد نتیجه آنالیز حساسیت در مدل آماری دو نکته 

آوری شده از منابع های جمعقابل ذکر است. اول اینکه داده

مختلف و مربوط به معادن گوناگون است که تنوع و تغییرات 

تواند در برخی از موارد پارامترهای ورودی زیاد بوده و می

تغییر دهد گیری تأثیر پارامترهای ورودی بر خروجی را جهت

که ممکن است با نتیجه مورد انتظار در یک مطالعه موردی 

خاص متمایز باشد. دوم اینکه این نتیجه حاصل از مدل 

آماری است و ممکن است تا حدودی متفاوت با نتیجه 

های تخصصی آنالیز حساسیت باشد. با این حال، وزن روش

 سنگ سقف نقش مهمی در میزان بار وارده برمخصوص توده

ها دارد. تر لایهسقف پهنه و شکست و تخریب بیش

ضخامت لایه زغال استخراجی نقش مهمی در همچنین، 

ایفا کرده و دارای رابطه مستقیم با این پارامتر  HDZمیزان 

توان نتیجه گرفت که نتایج مدل آماری باشد. بنابراین، میمی

های معدنکاری قابل قبول بوده و تا حدودی با واقعیت

 کار طولانی منطبق است.هجبه
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 HDZسازی خروجی مدل آماری در مدل -4جدول 

بینی متغیر پیش

 کننده
 ثابت/ضریب

ضریب استاندارد 

 (Beta)شده 

مقدار 

R مدل 

 ----- -۶73/138 مقدار ثابت

868/3 

H 328/3- 367/3- 

γ 67۶/13 623/3 

E 6۶3/3- 133/3- 

υ 331/11 31/3 

σ 673/1- 267/3- 

b 636/13- 372/3- 

h 63۶/3 316/3 

 با استفاده از شبکه عصبی سازیمدل -3-2

بینی منظور پیشبرای دستیابی به شبکه عصبی بهینه به

HDZ کار طولانی، انواع مختلف در سقف پهنه جبهه

های عصبی با پارامترهای مختلف بر اساس روش سعی شبکه

و خطا مورد ارزیابی قرار گرفت. بدین منظور، از شاخص جذر 

( برای ارزیابی نتیجه RMSE) متوسط مربعات خطا

 2های مختلف استفاده شد که معادله آن در رابطه شبکه

(. در این Majdi & Rezaei, 2013bنشان داده شده است )

های ممکن از جمله برای تمام مدل RMSEراستا، مقدار 

های مختلف، های با یک و دو لایه پنهان و با تعداد نرونمدل

و تغییر پارامترهای قابل  توابع آموزش و انتقال مختلف

ترین تنظیم شبکه محاسبه گردید. بر این اساس، مدل با کم

RMSE بینی عنوان مدل شبکه عصبی بهینه برای پیشبه

HDZ  انتخاب گردید. نتایج روش سعی و خطا برای برخی از

، 5جدول در  HDZمنظور تعیین های شبکه عصبی بهمدل

 نشان داده شده است.

(2)  



n

i

ipredimeas AA
n

RMSE
1

2)(
1

 

ترتیب به nو  imeasA ،ipredA(، 2در رابطه شماره )

iگیری شده، امین مقدار اندازهiبینی شده و امین مقدار پیش

 های داده هستند.تعداد مجموعه

  HDZهای عصبی گوناگون با خصوصیات مختلف برای تخمین خروجی شبکه -5جدول 

 RMSE تابع آموزش تابع انتقال ساختار شبکه شماره

 3121/3 مارکوارت-لونبرگ لگاریتم سیگوئید 1-13-6 1

 3276/3 گرادیان نزولی تانژانت سیگوئید 1-13-6 2

 33۶8/3 گرادیان نزولی تانژانت سیگوئید 1-8-2-6 3

 3387/3 مارکوارت-لونبرگ سیگوئید 1-2-8-6 3

 3382/3 نزولیگرادیان  تانژانت سیگوئید 1-3-6-6 6

 3368/3 گرادیان نزولی سیگوئید 1-6-3-6 7

 3338/3 مارکوارت-لونبرگ سیگوئید 1-6-6-6 6

 3368/3 مارکوارت-لونبرگ تانژانت سیگوئید 1-6-6-6 8

 3367/3 مارکوارت-لونبرگ تانژانت سیگوئید 1-7-3-6 ۶

 3373/3 گرادیان نزولی سیگوئید 1-3-7-6 13

 

-6-1انتشار خطا، ساختار عصبی چند لایه با الگوریتم پسشود، شبکه مشاهده می، 5جدول همانطور که در 
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( و TRAINLMمارک کواردت )-، تابع آموزش لونبرگ6-6

ترین ( دارای کمLOGSIGتابع انتقال لگاریتم سیگموئید )

-(. بنابراین، ساختار مذکور به6است )سطر  RMSEمیزان 

در این  HDZعنوان مدل شبکه عصبی بهینه برای تعیین 

شود. ساختار شبکه عصبی بهینه در تحقیق در نظر گرفته می

منظور کنترل عملکرد ان داده شده است. بهنش، 5شکل 

( بین مقادیر R) شبکه در مرحله آموزش، ضریب همبستگی

عنوان معیار به HDZبینی شدة گیری شده و پیشاندازه

شود. نتایج حاصل از ارزیابی شبکه عصبی در نظر گرفته می

مدل شبکه عصبی بهینه بر حسب ضریب همبستگی برای 

، 1شکل مراحل مختلف آموزش، اعتبارسنجی و آزمون در 

 Rشود، مقدار نشان داده شده است. همانطور که مشاهده می

حاصله در مراحل آموزش، اعتبارسنجی و آزمون بالا است که 

دهنده دقت بالای مدل شبکه عصبی پیشنهادی نشان

 باشد.می

 

 
 HDZساختار شبکه عصبی پیشنهادی برای تخمین  -5شکل 

 
 HDZمنظور تخمین نتایج مدل شبکه عصبی بهینه پیشنهادی به -1شکل 
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 های مورد استفادهروشارزیابی عملکرد  -4

های پیشنهادی، نتایج حاصل از برای ارزیابی عملکرد مدل

های آزمون( مقایسه آنها با مقادیر واقعی )خروجی داده

شود. بدین منظور، از سه شاخص آماری ضریب می

( و میانگین aE(، میانگین خطای مطلق )2Rگیری )تصمیم

است. در ( در این تحقیق استفاده شده rEخطای نسبی )

آل است که مقادیر حالت کلی، عملکرد یک مدل زمانی ایده

aE  وrE  2برابر با صفر وR   باشد. بنابراین،  133یا % 1برابر با

دهنده نشان rEو  aEو پایین بودن مقادیر  2Rمقدار بالاتر 

مطلوب بودن مدل و عملکرد قابل قبول آن در تخمین مقدار 

HDZ است. ضریب تصمیم( 2گیریR میانگین خطای ،)

ترتیب با استفاده ( بهrE( و میانگین خطای نسبی )aEمطلق )

 & Asadizadehشوند )( محاسبه می6( تا )3از روابط )

Rezaei, 2021; Rajabi et al., 2021; Rezaei & 

Rajabi, 2021; Wang et al., 2023.) 
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گیری شده، امین مقدار اندازهAimeas ،iکه در آن، 

Aipred iبینی شده، امین مقدار پیشn های تعداد مجموعه

-ترتیب میانگین مقادیر اندازهبه Āipredو  Āimeasو   داده

 بینی شده است.گیری شده )واقعی( و پیش

سری داده آزمون  23الذکر بر اساس های فوقشاخص

برای هر دو مدل رگرسیون آماری و شبکه عصبی محاسبه 

نشان داده شده است. ، 1جدول گردید که نتایج حاصله در 

دهنده دقت بالا و نشان، 1جدول دست آمده در نتایج به

باشد. با این می HDZمدل در تخمین خطای کم هر دو 

حال، مدل شبکه عصبی نسبت به مدل آماری دارای دقت 

تر تر و خطای کمتری است. جهت ارزیابی بیشبیش

های حاصل از مدل HDZ، ارتباط بین پيشنهادیهای مدل

گیری رگرسیون آماری و شبکه عصبی با مقادیر واقعی اندازه

نمایش داده شده است. ، 0شکل و  0شکل ترتیب در شده به

مشاهده  ،0شکل و  0شکل ، 1جدول همانطور که در 

های گیری حاصل از مدلشود، مقدار ضریب تصمیممی

 33/۶7و  22/66ترتیب برابر با آماری و شبکه عصبی به

دهنده دقت بالاتر شبکه عصبی دست آمده است که نشانبه

 نسبت به مدل آماری است. 

های رگرسیون های عملکرد مدلنتایج شاخص -1جدول 

 HDZبینی منظور پیششبکه عصبی بهآماری و 

 مدل رگرسیون آماری مدل شبکه عصبی شاخص
2R  )%( 33/۶7 22/66 

aE )77/6 63/2 )متر 

rE  )%( 32/6 33/23 

 

 
حاصل از مدل رگرسیون آماری با  HDZمقایسه  -0شکل 

 مقادیر واقعی

 
حاصل از مدل شبکه عصبی  HDZمقایسه  -0شکل 

 مصنوعی با مقادیر واقعی

های مورد ور بررسی انطباق نتایج حاصل از مدلظمن به

های واقعی، مقایسه بین خروجی حاصل از استفاده با داده

های رگرسیون آماری و شبکه عصبی با مقادیر واقعی مدل
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HDZ  جهت ، 1شکل سری داده آزمون در  23بر اساس

توان دریافت ، می1شکل نشان داده شده است. با توجه به 

نتایج حاصل از شبکه عصبی مصنوعی نسبت به نتایج که 

تر بوده و خروجی نزدیک HDZمدل آماری به مقادیر واقعی 

های واقعی دارد. با این حال، نتایج آن تطابق بهتری با داده

مدل آماری هم در خیلی از موارد تطابق بسیار خوبی با 

داری های واقعی داشته و فقط در چند مورد تفاوت معنیداده

 دارد. HDZبا مقادیر واقعی 

 
های رگرسیون جی حاصل از مدلمقایسه بین خرو -1شکل 

 HDZآماری و شبکه عصبی با مقادیر واقعی 

های مورد استفاده، نمودار ور ارزیابی بیشتر مدلظمن به

تیلور نتایج حاصل از دو مدل رگرسیون آماری و شبکه 

نشان داده شده است که در آن، نتایج دو ، 17شکل عصبی در 

مورد مقایسه قرار  HDZمدل با همدیگر و با مقادیر واقعی 

نقاط شود، مشاهده می ،17شکل گرفته است. همانطور که در 

به نقطه مشاهده شده  کینزددو مدل نسبتاً هر  یسازهیشب

دهنده شباهت در انحراف ( هستند که نشانداده واقعی)

برای  8686/3)ضریب همبستگی بالا  یاستاندارد، همبستگ

کم در  یو خطابرای شبکه عصبی(  ۶7/3مدل آماری و 

 یسازهینقطه شبفاصله حال،  نیاست. با ا HDZ ینیبشیپ

شبکه عصبی تا  مدل در مقایسه بانقطه مرجع  مدل آماری از

 آن ترنییدهنده عملکرد پاکه نشانتر است حدودی بیش

  .باشدمی

 قیدق یتوسعه و اعتبارسنج لورینمودار ت یهایخروج

کاربرد و ویژه مدل شبکه عصبی( )به یشنهادیپ هایمدل

 دهد.ینشان م HDZ نییقابل اعتماد آنها را در تع

 

های رگرسیون آماری نمودار تیلور حاصل از مدل -17شکل 

 HDZو شبکه عصبی در تخمین 

شکل و  1شکل  ،0شکل ، 0شکل  ،1جدول بر اساس  

توان نتیجه گرفت که خطای حاصل از مدل شبکه می، 17

تر و دقت آن نسبتاً بالاتر از مدل رگرسیون آماری عصبی کم

دست آمده از مدل شبکه عصبی است. همچنین، نتایج به

توان راین، میدارند. بناب HDZتطابق بهتری با مقادیر واقعی 

ویژه های پیشنهادی در این تحقیق )بهنتیجه گرفت که مدل

دارند  HDZبینی مدل شبکه عصبی( قابلیت خوبی در پیش

توانند مورد استفاده قرار گیرند. با این حال، و در عمل می

ها با تری در زمینه استفاده عملی از این مدلتحقیقات بیش

توان عنوان مثال، میاست. به قابلیت اطمینان بالا مورد نیاز

سازی و تر در مدلبا در نظر گرفتن پارامترهای ورودی بیش

های داده، قابلیت اطمینان و افزایش تعداد سری

ها در معدنکاری پذیری در استفاده عملی از این مدلتعمیم

 کار طولانی را افزایش داد.جبهه

 

 تحلیل اهمیت متغیر -5

متغیرهای  ریتأث نییتع یبرا معمولاً تحلیل اهمیت متغیر

 ریتأث نییشود. تعانجام می ی آنخروجمتغیر مدل بر  یورود

ی معمولاً به دو صورت سنتی و مدل بر خروج یهایورود

شود. در روش سنتی از تغییر یک پارامتر و جدید انجام می

داشتن بقیه پارامترها برای تعیین تأثیر آن پارامتر ثابت نگه

های جدید، روابط ریاضی مشخصی در روش شود.استفاده می

برای تعیین اثر پارامترهای ورودی بر پارامتر خروجی مورد 
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(. با توجه به Rezaei et al., 2023گیرد )استفاده قرار می

رگرسیون  از مدلشبکه عصبی در این تحقیق  مدل اینکه

 تحلیل اهمیت لذاتر است، قیدق، 1جدول مطابق آماری 

شود. در یانجام م شبکه عصبی مدل جینتا یبر رو رهایمتغ

با  HDZدار مقبر  هایورود بررسی اهمیت ،این تحقیق

در . انجام شده استانجام  Statistica افزاراستفاده از نرم

 1و  3ها در بازه یورود تیاهم ری، مقادافزار فوقنرممحیط 

در این روش، هرچه مقدار  شود.می یمحاسبه و سازمانده

تر باشد نزدیک 1تر و به دست آمده برای یک پارامتر بیشبه

بر این  تر آن متغیر بر خروجی است.دهنده اهمیت بیشنشان

به محاس HDZهفت متغیر ورودی بر  تی، مقدار اهماساس

همانطور که نشان داده شده است. ، 11شکل شده و در 

ترتیب شود، ارتفاع روباره و ضریب پواسون بهمشاهده می

 دارند. HDZترین تأثیر را بر ترین و کمبیش

پارامتر ارتفاع یا عمق روباره که بر اساس تحلیل 

 است، ذاتا HDZترین تأثیر بر اهمیت متغیر دارای بیش

های سقف پهنه نقش مهمی در افزایش میزان بار وارد بر لایه

کند. با تر آنها ایفا میاستخراجی و شکست و تخریب بیش

نابع های مورد استفاده در این مقاله از متوجه به اینکه داده

گوناگون گرفته شده و مربوط به معادن با شرایط مختلف و 

دست آمدن چنین تغییرات زیاد ارتفاع روباره است لذا به

تواند قابل قبول باشد. با این حال، این نتیجه ای مینتیجه

ممکن است با نتایج حاصل از یک معدن خاص با شرایط 

ره به خودی متفاوت، همسو نباشد. از طرف دیگر، ارتفاع روبا

در سقف پهنه  HDZخود پارامتر مهمی در میزان 

تابعی ذاتی از ارتفاع  HDZطور کلی، استخراجی است. به

باشد. روباره است که دارای رابطه مستقیم با این پارامتر می

بنابراین، علیرغم وجود متغیرهای تأثیرگذار دیگری همانند 

ودی ضخامت لایه زغال استخراجی در پارامترهای ور

ای در سازی، ارتفاع روباره هم ذاتاً پارامتر تعیین کنندهمدل

تواند تأیید کننده نتیجه تحلیل است که می HDZمیزان 

دهنده نزدیک بودن نتایج اهمیت متغیر در این بخش و نشان

کار های موجود در محیط معدنکاری جبههحاصله به واقعیت

ز همانند اکثر طولانی باشد. با این حال، تحقیق حاضر نی

تحقیقات علمی دارای قطعیت کامل نبوده و برای کاربرد 

تر و ارزیابی عملی با اطمینان بالا، نیاز به اعتبارسنجی بیش

 آن در مطالعات موردی مختلف دارد.

 
سازی مقادیر اهمیت متغیرهای ورودی در مدل -11شکل 

HDZ با استفاده از شبکه عصبی 

 

 گیرینتیجه -1

های رگرسیون آماری چند متغیره و در این تحقیق از مدل

در سقف پهنه  HDZشبکه عصبی مصنوعی برای تعیین 

سنگ استفاده شد. بر اساس کار طولانی زغالجبهه

های صورت گرفته، نتایج زیر سازی انجام شده و تحلیلمدل

 حاصل گردید:

  نهادی با های پیشارزیابی عملکرد مدل جینتابر اساس

های آماری، اثبات گردید که شبکه استفاده از شاخص

تر از مدل آماری تر و خطای کمدارای دقت بیش عصبی

 HDZبا  تطابق بهتری حاصل از آن یهایخروجو  بوده

 .دارد یواقع

  نمودار تیلور نتایج حاصل از دو مدل آماری و شبکه

هر دو مدل تطابق خوبی  یخروجعصبی نشان داد که 

شباهت در انحراف های واقعی دارد. همچنین، با داده

ی حاصل از دو مدل، عملکرد بالا یهمبستگ و استاندارد

 ویژه شبکه عصبی را اثبات نمود.مناسب آنها به

  نتایج مدل آماری نشان داد کهγ ترین تأثیر دارای بیش

 است. HDZترین تأثیر بر دارای کم νو 

  تحلیل اهمیت متغیر نتایج حاصل از شبکه عصبی

ترین و ترتیب بیشبه νو  Hنشان داد که متغیرهای 

 دارند. HDZترین تأثیر را بر کم

 ترین مزیت تحقیق فعلی نسبت به مطالعات قبلی، مهم
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در نظر گرفتن پارمترهای ورودی بیشتر و در نظر 

ست. ا HDZمنظور تخمین زمان آنها بهگرفتن تأثیر هم

داده مربوط به مطالعات موردی  123همچنین، تعداد 

گوناگون با شرایط مختلف مورد استفاده قرار گرفته 

پذیری بیشتر مدل تواند باعث تعمیماست که می

 های مشابه قبلی شود.پیشنهادی نسبت به مدل

 دهد که مدل شبکه عصبی نتایج فوق نشان می

ابلیت بالایی مصنوعی پیشنهادی در این تحقیق دارای ق

های تواند بخشی از دغدهاست و می HDZدر تخمین 

موجود در این زمینه را پوشش دهد. با این حال، 

علیرغم نزدیک بودن نتایج حاصل از این تحقیق به 

کار های موجود در محیط معدنکاری جبههواقعیت

های طولانی، این پژوهش نیز همانند اکثر پژوهش

نبوده و برای کاربرد عملی با علمی دارای قطعیت کامل 

اطمینان بالا نیاز به اعتبارسنجی بیشتر نتایج حاصله و 

ارزیابی آن در مطالعات موردی مختلف دارد. همچنین، 

در نظر گرفتن پارامترهای ورودی و تأثیرگذار بیشتر در 

های مورد و افزایش تعداد داده HDZسازی مدل

ذیری بیشتر مدل پاستفاده به قابلیت اطمینان و تعمیم

توان نماید. بعلاوه، میو استفاده عملی از آن کمک می

های ویژه الگوریتمهای هوشمند جدید بهاز الگوریتم

استفاده و نتایج حاصل از  HDZترکیبی برای تخمین 

آنها را با نتایج تحقیق فعلی و سایر تحقیقات مشابه 

 مقایسه نمود.
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Keywords  Extended Abstract 
Summary 

To determine the height of destressed zone (HDZ) in this study, multivariate 

linear regression (MLR) and artificial neural network (ANN) models have 

been used and the obtained results have been compared with each other and 

with real data. Models outputs have been evaluated using performance 

evaluation indices and their outputs have been compared with real datasets in a Taylor diagram and a column chart. 

Results show that the ANN model has more accuracy and less error than the MLR model, and its output has a better 

match with real datasets. Finally, variable importance analysis of ANN model results has proven that overburden depth 

and Poisson's ratio are most the least effective variables on the HDZ. 

 

Introduction 

Due to a significant coal seam extraction in longwall mining, the roof layers are fractured, caved, and a destressed zone 

is formed at the panel roof. Accurately determining the height of this zone is very important in the estimation of 

transfer stresses to the surrounding structures. There are several methods in the literature to predict the HDZ, i.e., in-

situ measurement and physical, empirical, numerical, analytical, intelligent and statistical modeling. To cover the 

weaknesses of available methods, the HDZ is predicted using MLR and ANN models in this research. 

  

Methodology and Approaches 

The MLR and ANN models are used to predict the HDZ in this study. To develop these models, 120 datasets have been 

collected from literatures and have randomly been divided into training (100 series) and testing (20 series) datasets. 

Based on the training datasets, the optimal MLR and ANN models have been developed to predict HDZ. Finally, the 

developed models have been evaluated and verified using the testing datasets. 

 

Results and Conclusions 

To develop the optimal MLR and ANN models for determining HDZ, thier performances have been evaluated during 

the training and testing phases using performance evaluation indices, and statistical diagrams and charts. The results 

have shown that ANN model has the higher accuracy compared to the MLR model. Moreover, variable importance 

analysis has confirmed that overburden depth has the most and Poisson's ratio has the least effect on the HDZ. These 

results prove that the proposed ANN has a good ability in HDZ estimation and can be applied in practice with an 

acceptable reliability. 

Longwall mining 

Height of destressed zone 

Statistical regression 

Artificial neural network 

Variable importance analysis 
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