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بر نرخ نفوذ با رویکرد یادگیری ماشین و   TBM پارامترهای عملیاتیارزیابی اثر 

 ای انتخاب ویژگی چندمرحله
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یادگیری ماشین بههای اخیر، مدلدر سال  چکیده  برای پیشهای  نفوذ ماشین حفاری  طور گسترده  بینی نرخ 

سازی  های تونلهای کلیدی عملکرد در پروژهاند. نرخ نفوذ یکی از شاخصاستفاده شده (TBM) مقطعتمام

با این حال، بسیاری از مطالعات    .بینی آن اهمیت زیادی داردهای پیشاست و به همین دلیل، بهبود روش

الگوریتم پرداخته و انتخاب ویژگی جامع یا تحلیل دقیق    کمتر به پیشین تنها به مقایسه محدود چند 

عملیاتی   پارامترهای  رویکردی    اند. پرداختهحساسیت  شکاف،  این  کردن  پر  هدف  با  پژوهش  این 

با ترکیب روش اطلاعات متقابلای در انتخاب ویژگیچندمرحله سازی گرگ  و الگوریتم بهینه (MI) ها 

ی  ویژگی اولیه، مؤثرترین پارامترها انتخاب شوند. پایگاه داده 17ارائه داد تا از میان  (GWO) خاکستری

در پروژه تونل بلند زاگرس، برای آموزش و ارزیابی چهار الگوریتم   TBM رکورد عملکرد  1258  واقعی شامل

 و جنگل تصادفی (DT) ، درخت تصمیم(SVM) ، ماشین بردار پشتیبان(KNN)   ترین همسایهنزدیک

(RF) قرار گرفت استفاده  مدل  .مورد  با شاخصعملکرد  استانداردها  و ضریب     RMSE،  MAE   های 

 RMSE و  93/0حدود   R² شده، مدل جنگل تصادفی باهای بررسیارزیابی شد. در میان مدل (R²) تعیین

پذیری  بخشی از تعمیمبهترین دقت را نشان داد و با استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل پنج  05/0برابر با  

انجام شد. نتایج نشان داد   RF مناسبی برخوردار بود. در گام نهایی، تحلیل حساسیت با استفاده از مدل

حفار  که تنظیم متعادل پارامترهای عملیاتی شامل نیروی محوری پیشران، گشتاور و سرعت چرخش کله

بینی نرخ نفوذ، نشان  این پژوهش علاوه بر بهبود دقت پیش .سازی نرخ نفوذ داردنقشی کلیدی در بهینه

مدلمی که  میدهد  ماشین  یادگیری  بههای  و  توانند  تصمیم  پشتیبانی  برای  کارآمد  ابزاری  عنوان 

 .فاده قرار گیرندهای حفاری مکانیزه مورد استسازی راهبردهای عملیاتی در پروژهبهینه

 

 واژگان کلیدی 
انتخاب ، تحلیل حساسیت، بینی نرخ نفوذپیش  ن، یادگیری ماشی  ،(TBM) مقطعماشین حفاری تمام  

 پارامترهای عملیاتی، ویژگی

 

 مقدمه  -1
دهه پروژه در  سریع  توسعه  اخیر،  و  های  زیرزمینی  های 

های نوین در حفاری را  زیرساختی، ضرورت استفاده از فناوری 

ماشین  میان،  این  در  است.  کرده  آشکار  پیش  از  های  بیش 

به   (Tunnel Boring Machine, TBM) مقطعحفاری تمام 

آسیب  کاهش  بالا،  ایمنی  همچون  مزایایی  های  دلیل 

محیطی و افزایش سرعت عملیات، جایگاه ممتازی در  زیست

های کلیدی  . یکی از شاخص [1,2]  اندصنعت تونلسازی یافته

 (Penetration Rate) ، نرخ نفوذTBM در ارزیابی عملکرد

ریزی  و برنامه  بندی، هزینه است که تأثیر مستقیمی بر زمان 

جمله   از  متعددی  عوامل  از  متأثر  شاخص  این  دارد.  پروژه 

های ماشین حفاری، شرایط  خواص ژئومکانیکی سنگ، ویژگی 

همچنین در    .[6-3]  تنش، و وضعیت هیدروژئولوژیکی است

https://doi.org/10.22034/IRSRM.2024.544501.1033
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های مهندسی  ، تحلیل اثر ویژگیTBM  زمینه عملکرد عملی

سنگ زمین  شرایط  و  و سنگ شناسی  آهکی  بسیار  های  های 

ارائه شده است بر نفوذ ماشین  بر این،    .[9-7]  مقاوم  افزون 

  شدگی تراشه نقش جایگزینی ابزار برشی و فرآیندهای سایش و  

دیسک کاراییزیر  در  نیز  است  TBM کاترها  شده    بررسی 

[10,11]. 

مدل  پیش برای  و  مدل سازی  نفوذ،  نرخ  و  بینی  تجربی  های 

توسعه  NTNU و CSM هایتجربی متعددی نظیر مدل نیمه

اند که عمدتاً بر اساس پارامترهایی چون مقاومت فشاری  یافته

عملیاتی  تک مشخصات  و  سنگ  کیفیت  شاخص  محوری، 

. همچنین در برخی مطالعات،  [14-12]  کنندماشین عمل می 

سیستم طبقهاز  تودههای  مهندسی  مانندبندی   و Q سنگ 

RMR با این حال، دقت پایین،  [17-15]  استفاده شده است .

تعمیم غیرخطی،  عدم  رفتار  مدلسازی  در  ضعف  و  پذیری 

مدل محدودیت  این  جدی  پروژه های  واقعی  شرایط  در  ها  ها 

از    .[18]  هستند نیز  داخلی  اولیه  مطالعات  دلیل،  به همین 

مدل  از  استفاده  سمت  به  ابتدا  داده همان  مانند  های  محور 

پیش شبکه  برای  عصبی  نفوذهای  نرخ  حرکت   TBM بینی 

 . [19]  کردند

سال  روش در  اخیر،  ماشینهای  یادگیری   Machine)  های 

learning  ) های  سازی سیستمعنوان ابزاری توانمند در مدل به

اند.  پیچیده و چندمتغیره در مهندسی ژئوتکنیک مطرح شده 

شبکه الگوریتم نظیر  مصنوعیهایی  عصبی  ،  (ANN)  های 

، درخت  (RF) ، جنگل تصادفی(SVM) ماشین بردار پشتیبان

بینی برای پیش  (KNN) ترین همسایهو نزدیک  (DT) تصمیم

عنوان نمونه، یاگیز و  اند. بهبه کار گرفته شده TBM نرخ نفوذ

های پروژه کویینز،  و داده PSO ( با استفاده از2011کاراهان )

. جیمز  [20]   بینی نرخ نفوذ ارائه کردندمدلی دقیق برای پیش 

( الگوریتم2013ماهر  از  استفاده  با   ) RF   انتخاب روش  و 

تأثیر   سیاتل،  متروی  در  جلو  به  رو  جستجوی  ویژگی 

و    مختاریان.  [21]  پارامترهای ماشین و سنگ را تحلیل کرد

های اصلی و  ( نیز با استفاده از تحلیل مؤلفه 2014همکاران )

شبکه عصبی مصنوعی در تونل زاگرس، نقش انتخاب ویژگی  

مطالعات دیگری نیز  .  [22]  در بهبود دقت مدل را اثبات کردند

های  های فراابتکاری با مدل اند که ترکیب الگوریتمنشان داده 

می  ماشین  پیش یادگیری  دقت  بهتواند  را  قابل بینی  طور 

( با 2015عنوان مثال، یاگیز و کاراهان )توجهی ارتقاء دهد. به

خاکستری گرگ  الگوریتم  از  های  مدل  (GWO) استفاده 

و    زو، در حالی که  [23]   ترکیبی قدرتمندی را توسعه دادند

( )2019همکاران  همکاران  و  یانگ  و  عملکرد  2020(   )

ترکیبی   ANN  ،KNN  ،CHAID  ،SVR هایمدل  مدل   و 

GWO–SVR  پروژه در  موفقیت  با  مورد  را  مختلف  های 

( نیز در  2021. لی و همکاران )[24,25]  آزمایش قرار دادند 

طول  مطالعه با  تونلی  بر  اهمیت    72ای  چین،  در  کیلومتر 

انتخاب ویژگی و حذف متغیرهای زائد را در افزایش دقت مدل  

دادند قرار  تأکید  )  یانگ   . [26]  مورد  همکاران  با  2022و   )

ای تکاملی جنگل تصادفی، دو  استفاده از رگرسیون چند جمله 

 تونل  حفاری  ماشین بینی جدید را برای عملکردمدل پیش 

 . [27]  توسعه دادند
سال  بهره در  با  جدیدتری  مطالعات  اخیر،  از  های  گیری 

اند. برای  های ترکیبی منتشر شده روز و مدل های به الگوریتم

رقابت  هایبا ترکیب الگوریتم  2022افتخاری و افتخاری    مثال،

-هاشبکه عصبی مصنوعی و تحلیل پوششی داده   -استعماری

مراتبی   سلسله  پیش توانستهتحلیل  مدل  کارآمدی  اند  بینی 

  2023لطیف و همکاران    .[28]  برای نرخ نفوذ توسعه دهند

دیجیتال  بر  مبتنی  برای  چارچوبی  ماشین  یادگیری  و  توین 

پیش  و  عملکردپایش  دقت  TBM بینی  که  کردند  معرفی 

  2023. یو و همکاران  [29]  دهدبالایی در زمان واقعی ارائه می 

های  شده با روش بهینه   XGBoost نیز با استفاده از الگوریتم

پیش  برای  نفوذ توسعه  هوش جمعی، مدلی دقیق  نرخ  بینی 

مدل [30]  دادند حوزه  در  قابل.  همکاران   تفسیر،های  و    هو 

ترکی  2025 بهینه از  بیزی  ب  روش سازی  برای   SHAP و 

بینی همگرایی  ها در پیش سازی و تحلیل اهمیت ویژگی بهینه

از سوی    .[ 31]  استفاده کردند TBM شده با های حفاری تونل

های یادگیری عمیق نیز سهم قابل توجهی  دیگر، توسعه مدل 

  2024لی و همکاران    عنوان نمونه،در این حوزه داشته است. به 

مدل معرفی  پیش    ++TCN-SENet با  بینی امکان 

ژانگ     .[32]  ای نرخ نفوذ با دقت بالا را فراهم کردندچندمرحله 

  و  Transformer های نیز با ترکیب شبکه  2024و همکاران 

BiLSTMپیش زمان،  نفوذبینی  نرخ  با     TBM واقعی  را 

است کرده  اجرا  کاربرد  [33]  موفقیت  این،  بر  علاوه   .

بهینهالگوریتم گرفته  های  قرار  توجه  مورد  نیز  مدرن  سازی 

چنان  مطالعهاست؛  در  همکاران    که  و  از  2024کلیک   ،

پیش بهینه در  ابرپارامترها  تنظیم  برای  خودکار  بینی سازی 
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و گشتاور و    .[34]  استفاده شد TBM سرعت جک  عباسی 

خود    2024همکاران   پژوهش  داد در  حتی    ندنشان  که 

توانند دقتی قابل می  های خطی مانند رگرسیون چندگانهمدل 

که  داشته باشند، در حالی  های عصبی چندلایهمقایسه با شبکه 

. همچنین،  [ 35]  تر گزارش شدعملکرد درخت تصمیم پایین

این نتیجه حاصل    2024قربانی و یاگیز در سال    در پژوهش

که   تقویت الگوریتمشد  مانندشده های   Gradient ای 

Boosting    های کلاسیک عملکرد بهتری در  نسبت به مدل

نفوذپیش  نرخ  نهایت،[36]  داشتند TBM بینی  در  و    .  لیو 

 با ترکیب تحلیل ابعادی و رگرسیون  2025همکاران در سال  

Elastic Net     موفق شدند مدلی با قابلیت تعمیم بالا برای

 .[37]  حفار ارائه دهندبینی سرعت چرخش کله پیش 

ها، بررسی جامع پیشینه پژوهش نشان  ا وجود این پیشرفت ب

یا دو الگوریتم را در    دهد که بیشتر مطالعات پیشین یکمی

گرفته  نظام نظر  مقایسه  به  کمتر  و  چند  اند  عملکرد  مند 

اند. همچنین در داده یکسان پرداختهالگوریتم با یک مجموعه 

بسیاری از این مطالعات، فرآیند انتخاب ویژگی با استفاده از  

سازی کمتر مورد توجه قرار گرفته و تحلیل  های بهینه الگوریتم

حساسیت مدل نسبت به پارامترهای کلیدی عملکرد ماشین،  

 .غالباً مغفول مانده است

ها، به بررسی و مقایسه  مطالعه حاضر با هدف رفع این شکاف 

 و  KNN ،SVM ،DT چهار الگوریتم یادگیری ماشین شامل 

RF    بینی نرخ نفوذدر پیش TBM های مورد  پردازد. داده می

استفاده، حاصل عملکرد واقعی ماشین حفاری در قطعه دوم  

های  تونل بلند زاگرس است. در گام نخست، با استفاده از روش 

گرگ   الگوریتم  و  متقابل  اطلاعات  پایه  بر  ویژگی  انتخاب 

مهم (GWO) خاکستری میان  ،  از  متغیرها  پارامتر    17ترین 

شده  شناسایی  مدل اولیه  سپس  محیطاند.  در  مذکور   های 

MATLAB   گیری  اند و با بهره سازی و آموزش داده شده پیاده

  ، (MAE)   های آماری نظیر میانگین قدر مطلق خطااز شاخص 

، دقت  (R²) و ضریب تعیین (RMSE) میانگین مربعات خطا 

گیری  ها مقایسه شده است. در پایان نیز با بهرهبینی آنپیش 

پارامترهای   به  نسبت  حساسیت  تحلیل  منتخب،  مدل  از 

)عملیاتی   و سرعت چرخش  ماشین  پیشران  نیروی  گشتاور، 

کارگیری  نوآوری این پژوهش در به  .انجام شده است  (حفارکله

های  ای انتخاب ویژگی در ترکیب با الگوریتمراهبرد چندمرحله 

و همچنین   TBM بینی نرخ نفوذیادگیری ماشین برای پیش 

ت؛  انجام تحلیل حساسیت چندمتغیره پارامترهای عملیاتی اس

موضوعی که تاکنون کمتر در مطالعات پیشین به آن پرداخته  

 .شده است

 

 ها مواد و روش -2

 مشخصات پروژه و پایگاه داده- 1-2

داده  بر  مبتنی  حاضر  ماشین  مطالعه  عملکرد  از  حاصل  های 

حفاری در بخشی از قطعه دوم تونل بلند زاگرس است. این  

سرشاخه  از  آب  انتقال  پروژه  از  بخشی  رودخانه  تونل،  های 

ای با ساختار  سیروان به نواحی مرکزی ایران بوده و در منطقه

شناسی پیچیده و شرایط تکتونیکی فعال در غرب کشور زمین 

است شده  تونل  .  واقع  دوم  قطعه  قطر    26طول  و  کیلومتر 

وسیله  متر است که عملیات حفاری آن به  73/6حفاری آن  

 (Double Shield TBM) مقطع دو سپرهماشین حفاری تمام 

 432دیسک برشی با قطر   42انجام شده است. این ماشین با  

های  متر، توانایی حفاری در زمینمیلی  90متر و فاصله  میلی

تا   0حفار آن در بازه  سخت را داراست و سرعت چرخش کله

دور بر دقیقه قرار دارد. بیشینه عمق تونل در این قطعه    05/9

و میانگین عمق آن در حدود    1000 متر گزارش    400متر 

 .شده است

دهد که شناسی مهندسی مسیر تونل نشان میبررسی زمین 

حفاری  ترکیبمسیر  با  متنوعی  واحدهای  میان  از  های  شده 

سنگ  شامل  واحدها  این  است.  کرده  عبور  با مختلف  هایی 

، آهک  (MA) ، مارن(SH) ، شیل (LI)   هایی از آهکترکیب

 21هستند که در مجموع،  (LS) و شیل آهکی (ML) مارنی

شناسی مهندسی در محدوده مطالعه قابل تفکیک  واحد زمین 

اند. این تنوع لیتولوژیکی موجب شده تا عملکرد  گزارش شده 

ماشین حفاری تحت شرایط بسیار متغیر و واقعی ثبت شود و  

پایگاه داده مورد   .اتکا فراهم گرددای متنوع و قابلپایگاه داده 

به   مربوط  اطلاعات  شامل  م 10استفاده  از  سیر  کیلومتر 

شده توسط سیستم  های ثبتشده است و از ترکیب داده حفاری 

گزارش  TBM کنترل اپراتوری  و  است.های  شده     استخراج 

ل  در شک تونل شناسی از قطعه مورد مطالعه از مسیرزمین برش

 نشان داده شده است.   1

ای از پارامترهای عملیاتی  این پایگاه داده دربردارنده مجموعه 

نیروی محوری پیشران، گشتاور، سرعت    نظیرماشین حفاری  

همچنین اطلاعات مربوط به   .حفار دستگاه است کلهچرخش 
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توده ویژگی ژئومکانیکی  فشاری  های  مقاومت  جمله  از  سنگ 

الاستیسیته،  تک مدول  برزیلی،  کششی  مقاومت  محوره، 

ها، درصد کوارتز،  ، فاصله درزه(RQD)  شاخص کیفیت سنگ

در آن ثبت     RMR  ،GSI  ،Q   بندی مانندهای طبقه و شاخص 

های  ، نرخ نفوذ ماشین حفاری در موقعیتپارامتر هدف . اندشده 

از   که  است  حفاری  مسیر  عملکرد    هایداده مختلف  واقعی 

برای   است.  شده  استخراج  فوق،    تمامیدستگاه  پارامترهای 

است  1  در جدول  میانگینو    حداقل، حداکثرمقادیر   .  آمده 

پارامتر پرکاربرد و شاخص در  توزیع   ی همچنین، نحوه چند 

سرعت چرخش کله گشتاور،    از جملهمطالعات حفاری مکانیزه  

نفوذح نرخ  و همچنین  مقاومت فشاری تک محوره   با  ،فار، 

 است.  شده داده نمایش 2شکل   در  ویولونی  نمودار از استفاده
 

 
 [38] زاگرس مسیر تونل ای ازقطعه شناسیبرش زمین -1 شکل

 

  [38] بانک اطلاعاتیدامنه و میانگین تغییرات پارامترهای  -1 جدول

 پارامتر حداقل  حداکثر  میانگین

 (kN)  نیروی محوری پیشران  2000 9940 7096

 (rev/min) سرعت چرخش تاج حفار 3.0 7.4 5.2

 (kN.m) گشتاور 92 1263 805

 (%)  توان 23 60 39.4

 (MPa)  محورهمقاومت فشاری تک 22.5 125 37.9

 (MPa)  مدول الاستیک 3.0 22.5 5.7

 (%)  کوارتز درصد  0.5 3.5 1.3

 (g/cm³)  دانسیته خشک 2.4 2.5 2.4

 (g/cm³)  دانسیته تر 2.5 2.6 2.6

 (%)  تخلخل 3.5 10.0 7.6

 (MPa)  مقاومت کششی برزیلی 2.0 5.0 3.0

 ها فاصله درزه 20 100 47

64.8 85.0 37.5 RQD 
44.7 60 28 RMR 

33.2 57 19 GSI 

2.2 4.7 0.3 Q 
39.4 54 26 RSR 

 (m/h)  نرخ نفوذ  1.0 4.9 2.4
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 ب الف 

  
 د ج

  
 و ه

 و( نرخ نفوذ   RMRه(  RQDب( گشتاور ج(مقاومت فشاری تک محوره د(  RPMپارامترهای الف(  نمودار ویولونی  -2 شکل
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 ها انتخاب ویژگی  - 2-2

های موجود  در مسائل یادگیری ماشین، استفاده از تمام ویژگی 

نمی منجر  مدل  دقت  بهبود  به  لزوماً  داده  وجود  در  شود. 

غیرمؤثرویژگی یا    های  میو  کاهش  وابسته  باعث  تواند 

پذیری مدل، افزایش پیچیدگی محاسباتی و بروز پدیده  تعمیم

ازاین بیش شود.  ویژگیبرازش  انتخاب   Feature)   هارو، 

Selection)  طراحی  به در  اساسی  مراحل  از  یکی  عنوان 

رویکرد  مدل  یک  پژوهش،  این  در  است.  مطرح  کارآمد  های 

ها به کار گرفته شد که شامل دو  ترکیبی برای انتخاب ویژگی 

مجزاست:   غربال 1مرحله  اطلاعات  (  اساس  بر  اولیه  گری 

ب سازی ترکی( بهینه2، و  (Mutual Information)   متقابل

خاکستریویژگی گرگ  الگوریتم  با   Grey Wolf)   ها 

Optimizer - GWO) . 

 روش اطلاعات متقابل  - 1-2-2

ابزاری از نظریه اطلاعات است که میزان   (MI) اطلاعات متقابل

  کند.گیری میوابستگی آماری بین دو متغیر تصادفی را اندازه 

متقابل معیاری برای سنجش همبستگی کلی )اعم از    اطلاعات 

 بین متقابل  اطلاعات خطی و غیرخطی( میان متغیرها است.  

رابطه   ، 𝑦 و  𝑥 متغیر  دو براساس   1طبق   چگالی تابع و 

.𝑃(𝑥 و 𝑃(𝑥) ،𝑝(𝑦) احتمال  𝑦)    ترتیب نشان دهنده که به 

ها و تابع  تابع توزیح احتمال هدف، تابع توزیح احتمال ویژگی

 : [39]  آیدمی به دست  𝑦و    𝑥توزیح احتمال مشترک  

 

(1)                          𝐼(𝑥. 𝑦) = ∑ ∑ 𝑃(𝑥. 𝑦) 𝑙𝑜𝑔(
𝑃(𝑥.𝑦)

𝑃(𝑥)𝑝(𝑦)𝑥∈𝑋𝑦∈𝑌 )                                                               

 

برای    𝑥  تر باشد، اطلاعات بیشتری ازبزرگ آن  هر چه مقدار  

است  𝑦بینی  پیش  استخراج  ابتدا    .قابل  تحقیق،  این  در 

ویژگی از  بین هر یک  متقابل  متغیر  اطلاعات  ورودی و  های 

هایی با مقادیر بالاتر  هدف )نرخ نفوذ( محاسبه شد و ویژگی

عنوان نامزدهای اولیه انتخاب شدند. برای بهبود دقت این  به

معیار از   MRMR (Minimal Redundancy مرحله، 

Maximal Relevance  )  )ارتباط افزونگی، حداکثر  )حداقل 

ها به حداقل  نیز استفاده شد تا همپوشانی اطلاعاتی بین ویژگی 

 .برسد

 الگوریتم گرگ خاکستری - 2-2-2

انتخاب ترکیب بهینه الگوریتم  ای از ویژگیبرای  از  گرگ  ها، 

گرفته روش فراابتکاری الهام   عنوان یکبه (  GWO)  خاکستری

گرگ  جمعی  شکار  رفتار  شد.  از  استفاده  خاکستری  های 

  مراتبی این الگوریتم شامل چهار دسته گرگساختار سلسله 

α  ،β  ،δ و ω به که  سومین  است  و  دومین  بهترین،  ترتیب 

در فرآیند  .  دهندها و سایر اعضای جمعیت را تشکیل میجواب 

گرگ سازی،  بهینه اساس  موقعیت  بر  جستجو  فضای  در  ها 

در مدل ریاضی    شود.روزرسانی میهای راهبر بهموقعیت گرگ

ها با استفاده از روابط زیر انجام  روزرسانی موقعیت الگوریتم، به

 : [40]  شودمی
 

(2) 𝐷 = |𝐶∙𝑋𝑝(𝑡) − 𝑋(𝑡)|                                                               

(3) 𝑋(𝑡 + 1) = 𝑋𝑝(𝑡) − 𝐴 ∙ 𝐷 

 

آن، راه   𝑋𝑝(𝑡)  که در  بهترین  )یا  فعلی(،  موقعیت طعمه  حل 

𝑋(𝑡)  ،ضرایبو  موقعیت گرگ 𝐴 و  𝐶 ترتیب از روابط زیر  به

 : شوندمحاسبه می 

                                                                                                                           

(4) 𝐴 = 2𝑎𝑟1 − 𝑎                                                               

(5) 𝐶 = 2𝑟2 

 

به صورت خطی کاهش    0به    2از   طول تکرارها  در  𝑎 پارامتر

]  دارهایبر  𝑟2و     𝑟1د، یابمی بازه    [ هستند. 0.1تصادفی در 

گرگ  موقعیت  موقعیت  اساس  بر  جستجو  فضای  در  ها 

 :  شودروزرسانی می های راهبر به گرگ 

 

(6 )                        𝑋(𝑡 + 1) =
𝑋1+𝑋2+𝑋3

3
                                                               

 

از الگوریتم   (Binary GWO) دودوییدر این پژوهش، نسخه  

به  ویژگی  انتخاب  این نسخه،  برای  است. در  کار گرفته شده 

شوند تا  های پیوسته به مقادیر صفر و یک تبدیل میموقعیت 

بیانگر حذف یا انتخاب هر ویژگی باشند. تبدیل مقادیر پیوسته  

گذاری  و آستانه   تابع تانژانت هایپربولیکبه دودویی از طریق  

است  شده  انجام  پیاده  .تصادفی  گرگ  در  الگوریتم  سازی 

خاکستری برای انتخاب ویژگی، فرآیند جستجو تا زمانی ادامه  

مشخص  یابدمی تکرار  تعداد  حداکثر  به  یا  یا  که  برسد  شده 

تغییرات تابع هدف در بین تکرارهای متوالی به حدی ناچیز  

نشان که  یابد  همگرایکاهش  این  دهنده  باشد.  جستجو  ی 

متوقف    شودمی سازوکار موجب   پایدار  الگوریتم در شرایطی 
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 .شود و امکان تکرارپذیری و ارزیابی نتایج فراهم گردد

 

 های یادگیری ماشینالگوریتم - 3-2

 ترین همسایهالگوریتم نزدیک  - 1-3-2

 - K-Nearest Neighbors)  ترین همسایهالگوریتم نزدیک 

KNN  ) روش از  در  یکی  پرکاربرد  و  غیرپارامتری  پایه،  های 

و طبقه  رگرسیون  مسائل  برای  ماشین  است.  یادگیری  بندی 

نمونه  بین  هندسی  شباهت  مبنای  بر  الگوریتم  عمل  این  ها 

ساده می از  و  درعین کند  و  روش ترین  مؤثرترین  های  حال 

به تصمیم است،  دادهگیری  توزیع  که  شرایطی  در  ها  ویژه 

، فرض بر این است که KNN   در.  پیچیده یا غیرخطی باشد

نزدیک نمونه  به یکدیگر  ویژگی  رفتار  هایی که در فضای  اند، 

دارند پیش .  مشابهی  برای  مقدار خروجی یک  بنابراین،  بینی 

الگوریتم فاصله آن را با تمام داده  آموزش    هاینمونه جدید، 

. کندتر را انتخاب می نمونه نزدیک   kمحاسبه کرده و سپس  

میانگین  با  نهایی  خروجی  رگرسیونی،  حالت  از  در  گیری 

 .  شودهمسایه نزدیک تخمین زده می k خروجی

جدید   ورودی  بردار  یک  از  xبرای  یک  هر  با  آن  فاصله   ،

آموزشینمونه  فاصله    xiهای  )معمولاً  فاصله  معیار  یک  با 

می (  اقلیدسی کمترین نمونه    kسپس.  شودمحاسبه  که  ای 

مقدار فاصله را دارند انتخاب شده و مقدار خروجی تخمینی 

 .[41]  آیددست می )در حالت رگرسیونی( به

 

 الگوریتم درخت تصمیم  - 2-3-2

های  یکی از روش   (Decision Tree)  الگوریتم درخت تصمیم

که   است  ماشین  یادگیری  حوزه  در  تفسیربردار  و  محبوب 

دستهبه مسائل  در  این  ویژه  دارد.  کاربرد  رگرسیون  و  بندی 

سلسله  ساختاری  از  گرهالگوریتم  از  متشکل  و  مراتبی  ها 

برای  شاخه  و تسخیر«  رویکرد »تقسیم  از  و  ها تشکیل شده 

کند. روند آموزش از گره ریشه آغاز  آموزش مدل استفاده می

داده تقسیم  برای  ویژگی  بهترین  انتخاب  با  و  ادامه  شده  ها 

یابد  صورت بازگشتی تا زمانی ادامه مییابد. این فرایند بهمی

ها دیگر بهبود قابل توجهی در عملکرد مدل  که تقسیم داده

ایجاد نکند یا شرایط توقف )مانند حداقل تعداد نمونه در هر 

در هر گره تصمیم، یک تابع تست برای یکی   .گره( برقرار شود 

ها را به دو یا چند  شود که داده های ورودی تعریف میاز ویژگی 

کند. اگر ویژگی ورودی گسسته باشد،  زیرمجموعه تقسیم می 

ولی  ،  شودانشعاب بر اساس تعداد مقادیر گسسته آن انجام می 

در حالت پیوسته، یک مقدار آستانه به عنوان معیار مقایسه  

 . [42]  رودکار میبه

برای مسائل رگرسیون، هدف الگوریتم تعیین مقادیری عددی  

های طبقه. در این حالت، در  برای خروجی است، نه برچسب 

شده معمولاً برابر با میانگین  بینیهر گره، مقدار خروجی پیش 

نمونه  می خروجی  فرض  گره  آن  در  موجود  معیار  های  شود. 

تقسیم در درخت رگرسیون معمولاً مبتنی بر کاهش واریانس  

است. در واقع،    (MSE)  میانگین مربعات خطا   سازییا حداقل

ها  شوند که مجموع خطاهای زیرگره ای ایجاد می گونهها بهگره 

رشد درخت بدون کنترل    .در مقایسه با گره والد کاهش یابد

برازش شود. برای مقابله با این پدیده،  تواند منجر به بیش می

روش  از  در  استفاده می (  pruning)  های هرسمعمولاً  شود. 

شود و  صورت کامل آموزش داده میاین روش، ابتدا درخت به

هایی که تأثیر چندانی بر کاهش خطا  سپس برخی از شاخه 

تر شدن مدل و  شوند. این عمل باعث ساده ندارند، حذف می 

 . [42]  گرددهای تست میبهبود دقت آن در داده 

یکی از مزایای مهم درخت تصمیم، قابلیت تفسیر بالای آن  

ای از  مراتبی درخت به راحتی به مجموعهاست. ساختار سلسله 

شود که درک آن تبدیل می(  If–Then)  «آنگاه– »اگر  قوانین

تصمیم و  کاربران  این،  برای  بر  علاوه  است.  آسان  گیرندگان 

ترین  عنوان مهم هایی که در نزدیکی ریشه قرار دارند به ویژگی

میویژگی شناخته  مسئله  میهای  و  تحلیل شوند  در  توانند 

 . کار روندها و انتخاب متغیرهای کلیدی بهویژگی

 

 ماشین بردار پشتیبان الگوریتم - 3-3-2

(  Support Vector Machine-SVM)  ماشین بردار پشتیبان

های قدرتمند یادگیری با نظارت است که برای  یکی از الگوریتم 

نوع مسائل طبقه  بههر دو  و رگرسیون  رود. در  کار میبندی 

ی خاصی از این الگوریتم تحت عنوان  حالت رگرسیونی، نسخه 

شود که هدف آن استفاده می (SVR) رگرسیون بردار پشتیبان 

ها با کمترین میزان خطا در یک  یافتن یک تابع تقریبی از داده

این الگوریتم بر پایه نظریه یادگیری   .شده استحاشیه تعریف 

ای طراحی شده است که از بین تمام  گونه آماری بنا شده و به 

توابع ممکن، تابعی را انتخاب کند که در عین سادگی، دقت  

صورت تابع زیر  به  SVR مدل   .بینی داشته باشدکافی در پیش

 : [43]  شودتعریف می
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(7)                        𝑓(𝑥) = 𝑤𝜙(𝑥) + 𝑏                                                               

                                                                                     

ها  بایاس یا عرض از مبدا و بردار وزن   ترتیب  به  w  و  b  آن  در  که

ها را از فضای ورودی به  نگاشتی است که داده   ϕ(x)  و  است

می منتقل  بالاتر  ابعاد  با  ویژگی  الگوریتم،  .  کندفضای  هدف 

را طوری تنظیم    f(x)است که تابع     bو    wیافتن مقادیر بهینه  

از   واقعی کمتر  کند که اختلاف بین خروجی مدل و مقادیر 

های خارج از  رای کنترل انحراف ب .  باشد  ε  یک حاشیه مشخص

افزایشی از متغیرهای  ناحیه،  𝜉𝑖و    𝜉𝑖  این 
شود.  استفاده می  ∗

 :شودسازی مدل به صورت زیر تعریف میفرمول بهینه 

 

(8)                        min 
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖

∗ + 𝜉𝑖)
𝑛
𝑖=1                                                                

 

پارامتر جریمه برای کنترل تعادل بین دقت مدل     Cکه در آن  

سازی روابط غیرخطی بین  برای مدل   .  و پیچیدگی آن است

هسته  توابع  از  استفاده   (Kernel Functions) ایمتغیرها، 

را در فضای   SVR شود. این توابع امکان اعمال مدل خطیمی

در نهایت، خروجی مدل به  کنند.  ها فراهم می غیرخطی ویژگی 

دیده و مقادیر تابع هسته  صورت ترکیبی از ضرایب وزن آموزش 

 . آیددست می های آموزشی بهبرای نمونه 

 

 جنگل تصادفی الگوریتم -4-3-2

تصادفی جنگل  از   (Random Forest) الگوریتم  یکی 

درخت روش  بر  مبتنی  ماشین  یادگیری  قدرتمند  های  های 

 (Ensemble Learning) تصمیم و از نوع یادگیری جمعی

به  که  مدل است  در  طبقه سازی ویژه  و  رگرسیونی  بندی  های 

عملکرد بسیار مناسبی دارد. این روش برای افزایش دقت مدل  

برازش از ترکیب چندین درخت تصمیم استفاده  و کاهش بیش 

های تصمیم ای از درخت در جنگل تصادفی، مجموعه.  کندمی

شوند. هر درخت با استفاده  صورت مستقل آموزش داده می به

داده از  تصادفی  زیرمجموعه  یک  آموزشیاز  طریق  )  های  از 

یانمونه  جایگزینی  با  ساخته  (  Bootstrapping  برداری 

بر این، در هر گره از درخت، به می بررسی    جایشود. علاوه 

ها برای  ها، فقط یک زیرمجموعه تصادفی از ویژگیتمام ویژگی

می بررسی  تقسیم  بهترین  لایه انتخاب  دو  این  شود. 

ها( منجر به تنوع بین ها و در ویژگیسازی )در داده تصادفی

ها، خطای  گیری خروجی ها شده و در نهایت با میانگین درخت 

 . [44]  یابدکلی مدل کاهش می 

پیش  حاضر،  مطالعه  مانند  رگرسیونی  مسائل  نهایی  در  بینی 

شده  های ساختهمدل به صورت میانگین خروجی تمام درخت 

می  بر  .  شودانجام  معمولاً  درخت،  گره  هر  در  تقسیم  معیار 

یا کاهش واریانس   (MSE)   مربعات خطا  اساس کاهش میانگین

می به تعریف  واقع، درخت  در  می گونه شود.  رشد  کند که ای 

انتخاب   باشد.  حداقل  حاصل،  زیرگره  دو  خطاهای  مجموع 

ویژگی از کل     mصورت تصادفی از میانویژگی در هر گره به

می ویژگی انجام  درختها  عمق  و  بدون  شود  معمولاً  نیز  ها 

تعیین می مگر آنمحدودیت  بهشود،  از  که  منظور جلوگیری 

برای هرسبیش پارامترهای خاصی    یا حداکثر عمق  برازش، 

 .تنظیم شده باشد

 تایج و بحث ن -3

سازی ارائه  در این بخش، نتایج حاصل از مراحل مختلف مدل 

می تحلیل  روش و  خروجی  ابتدا  ویژگی  شود.  انتخاب  های 

مدل  عملکرد  سپس  و  شده  ماشین  بررسی  یادگیری  های 

 .گرددارزیابی می 

 
 هانتایج انتخاب ویژگی   -1-3

منظور کاهش ابعاد فضای ویژگی و افزایش  ر این تحقیق، بهد

های یادگیری ماشین، انتخاب ویژگی در دقت و کارایی مدل 

صورت ترکیبی انجام شده است. ابتدا به کمک  چند مرحله به 

هم دارای  پارامترهای  همبستگی،  بالا  تحلیل  بسیار  بستگی 

روش  از  بعدی  مراحل  در  و  شدند  حذف  و  های  شناسایی 

در    .ها استفاده شدتری برای انتخاب مؤثرترین ویژگیپیشرفته

گام نخست، با استفاده از ضریب همبستگی پیرسون، میزان  

وابستگی بین پارامترهای عددی مورد بررسی قرار گرفت. در  

تر  صورتی که ضریب همبستگی بین دو ویژگی برابر یا بزرگ 

بود، تنها یکی از آن دو پارامتر  (  -9/0تر از  یا کوچک)  9/0از  

ها حذف شد. این تصمیم  حفظ شده و دیگری از مجموعه داده 

چنین   وجود  صورت  در  که  شد  اتخاذ  واقعیت  این  پایه  بر 

تواند دیگری  بستگی، یکی از پارامترها عملاً میسطحی از هم

  .را با دقت بالا تخمین بزند و تأثیر مستقلی بر خروجی ندارد

شکل پارامترهای    3  در  بین  پیرسون  همبستگی  ماتریس 

 ورودی عددی ارائه شده است.  
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 پارامترهای ورودی و همچنین پارامتر خروجی  حلیل همبستگی پیرسون بین ت -3شکل 

 

شود، ضریب همبستگی  طور که در این شکل مشاهده میهمان

با شاخص کیفیت   Q و   RMR  ،RSR  ،GSI   بین پارامترهای

از   (RQD) سنگ ویژگی    9/0بیشتر  چهار  این  لذا  و  بوده 

همبه در  دلیل  شدند.  حذف  مجموعه  از  اطلاعاتی  پوشانی 

پارامتر حذف شده    4پارامتر عددی اولیه،    17نتیجه، از میان  

در ادامه، برای ارزیابی میزان ارتباط    .پارامتر باقی ماندند  13و  

باقی ویژگی  از  مستقیم هر  نفوذ(،  )نرخ  متغیر هدف  با  مانده 

استفاده شد. در این روش، ارتباط آماری    روش اطلاعات متقابل

هایی گیری شده و ویژگی بین هر ویژگی و خروجی مدل اندازه 

داشتند،   نفوذ  نرخ  با  متقابل  اطلاعات  مقدار  بیشترین  که 

نمایش    4  بندی شدند. نتایج حاصل از این مرحله در شکلرتبه

 . اندداده شده 
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ها بر اساس اطلاعات متقابل با بندی ویژگیرتبه -4جدول 

 نرخ نفوذ 

 

برای تقویت روند انتخاب ویژگی و دستیابی به ترکیبی بهینه  

بهینه الگوریتم  از  بعدی  گام  در  پارامترها،  گرگ  از  سازی 

با   خاکستری الگوریتم  این  شد.  استفاده  دودویی  نسخه  در 

ها  ها، فضای جستجوی ویژگیسازی رفتار اجتماعی گرگشبیه

ها را تعیین کرد که ای از ویژگیرا پیمایش کرده و مجموعه 

بینی و حداقل تعداد ورودی شدند.  منجر به حداکثر دقت پیش

  0صورت متغیر دودویی )در این فرایند، موقعیت هر ویژگی به 

برای  (  1یا   الگوریتم  هدف  تابع  و  شد  گرفته  نظر  در 

  . سازی دقت مدل و کاهش پیچیدگی طراحی گردیدبیشینه

تقابل و الگوریتم  در نهایت، با ترکیب نتایج دو روش اطلاعات م

خاکستری،   مدل  7گرگ  به  ورود  برای  نهایی  های  پارامتر 

 5  شکلیادگیری ماشین انتخاب شدند. این پارامترها که در  

 :، شامل موارد زیر هستنداند نمایش داده شده 

 (Thrust) نیروی محوری پیشران •

 (Torque) گشتاور •

حفار • تاج  چرخش   Cutterhead) سرعت 

Rotation Speed) 

 (Elastic Modulus) مدول الاستیسیته •

 (Discontinuity Spacing) هافاصله درزه •

 (RQD) شاخص کیفیت سنگ •

گذشته • نفوذ   Previous Penetration) نرخ 

Rate) 

ویژگی بهاین  پیش ها  متغیرهای  مؤثرترین  بینی عنوان 

نرخ نفوذ شناسایی شده و در مراحل بعدی برای آموزش  

   .ها مورد استفاده قرار گرفتندمدل 

 
های یادگیری  برای مدل  های منتخب نهاییویژگی -5جدول 

 ماشین 

 
 های یادگیری ماشین ارزیابی عملکرد مدل  - 2-3

سازی، در این بخش،  های مؤثر برای مدل پس از تعیین ویژگی

مدل  پیشعملکرد  در  ماشین  یادگیری  نفوذ  های  نرخ  بینی 

گیرد. در این مطالعه، چهار  مورد ارزیابی قرار می TBM دستگاه

 ، درخت تصمیم(KNN)   ترین همسایهالگوریتم شامل نزدیک 

(DT) پشتیبان بردار  رگرسیون   ، (SVR) تصادفی جنگل   و 

(RF)    اند کار گرفته شدهسازی نرخ نفوذ به برای مدل.   

رکورد بود. در   1285پایگاه داده نهایی پس از پردازش شامل 

پیش مرحله  داده ی  ابتدا  ناقص  پردازش،  مقادیر  و  پرت  های 

یکنواخت  برای  سپس،  شدند.  متغیرها،  حذف  مقیاس  سازی 

[ قرار  0,1ی ]ها در بازه انجام شد تا تمامی ویژگی  سازینرمال 

تر گیرند. این اقدام مانع از غالب شدن متغیرهای با دامنه بزرگ 

ها فراهم کرد.  بر فرآیند آموزش شده و شرایط برابر برای داده 

مدل  عملکرد  ارزیابی  متقابل  برای  اعتبارسنجی  روش  از  ها 

در   (fold Cross-Validation-5) بخشیپنج شد.  استفاده 

ها به پنج زیرمجموعه تقریباً برابر تقسیم شدند.  این روش داده 

زیرمجموعه برای آموزش و یک زیرمجموعه  در هر تکرار، چهار  

کار رفت و این فرآیند پنج بار تکرار شد تا هر  برای آزمون به 

زیرمجموعه دقیقاً یک بار در نقش داده آزمون قرار گیرد. در 

شاخص  مقادیر  میانگین  نهایی  به  هانهایت،  عملکرد  عنوان 

تقسیممدل  به  نسبت  روش  این  شد.  گزارش  ساده  ها  بندی 

زیرا همهداده  دارد  مزیت  نمونهها  و  ی  آموزش  فرآیند  ها در 

می  بهآزمون مشارکت  نتایج  و  و  کنند  پایدارتر  میانگین  طور 

   .تر خواهند بودقابل تعمیم

مدل به دقت  افزایش  بیش منظور  از  جلوگیری  و  برازش،  ها 
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های یادگیری ماشین با استفاده  تنظیم ابرپارامترهای الگوریتم

الگوریتم    انجام شد. در این روش،  از الگوریتم گرگ خاکستری

ها، فضای جستجوی  سازی رفتار شکار گروهی گرگبا شبیه

ند.  ک میابرپارامترها را کاوش کرده و مقادیر بهینه را تعیین  

بهینه ابرپارامترهای  نهایی  در  مقادیر  الگوریتم  هر  برای  شده 

 .ارائه شده است   2جدول  

آماری استفاده شده    هایص ها، از شاخبرای سنجش دقت مدل 

 :ها به شرح زیر استاست که روابط آن 
 

 (RMSE)  جذر میانگین مربعات خطا

 

(9) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒 − 𝑦𝑎𝑐𝑡) 2
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 

 (MAE)  میانگین قدرمطلق خطا
 

(10) 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑|

𝑦𝑝𝑟𝑒 − 𝑦𝑎𝑐𝑡

𝑦𝑎𝑐𝑡
|

𝑛

𝑖=1

× 100 

 

 (𝑹𝟐)  ضریب تعیین

 

(11) 
𝑅2 = 1 −

∑(𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦𝑝𝑟𝑒)2

∑(𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦 𝑎𝑐𝑡)2
 

 

 (RSE) خطای مربع نسبی  

(12) 
𝑅𝑆𝐸 =  

∑(𝑦𝑝𝑟𝑒 − 𝑦𝑎𝑐𝑡)
2

∑(𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦 𝑎𝑐𝑡)2
 

 

 (EVS) واریانس  امتیاز توزیع
 

(13) 𝐸𝑉𝑆 = 1 −
𝑠𝑡𝑑(𝑦𝑝𝑟𝑒 − 𝑦𝑎𝑐𝑡)

𝑠𝑡𝑑(𝑦𝑎𝑐𝑡)
 

 

  شده، بینیمقدار پیش  𝑦𝑝𝑟𝑒،  مقدار واقعی 𝑦𝑎𝑐𝑡،  در این روابط

𝑦 𝑎𝑐𝑡    و واقعی  مقادیر  نمونه    nمیانگین  استتعداد  در    .ها 

مدل  اجرای  از  حاصل  عددی  نتایج  این  ادامه،  اساس  بر  ها 

 .معیارها گزارش و مقایسه خواهند شد 

 های یادگیری ماشینی ابرپارامترهای مدلمقادیر بهینه -2  جدول

 الگوریتم شدهابرپارامترهای بهینه

 ( KNN)  ترین همسایهمدل نزدیک 10( = k) تعداد همسایگان

 (RBF)   تابع پایه شعاعی =(Kernel)  هسته

 5 /10 =(C)  پارامتر جریمه

 1/0 = (ε)  اپسیلون

 5/0=   مقیاس هسته

 (SVR)  رگرسیون بردار پشتیبان

 2 = (MinParentSize)  حداقل اندازه گره والد

 2 =(MinLeafSize)  حداقل اندازه برگ

 (DT)  درخت تصمیم

 500 = (NumTrees) تعداد درختان

 2 = (MinLeafSize) حداقل اندازه برگ

  3=  گیری شده در هر انشعابهای نمونهتعداد ویژگی

 (RF)  جنگل تصادفی

 

 

 ارزیابی مدل درخت تصمیم   -1-2-3

بینی نرخ نفوذ  در ادامه، عملکرد مدل درخت تصمیم در پیش

های آموزش و آزمون بررسی شده  بر اساس داده  TBM دستگاه 

ابرپارامترهای   کنترل  تحت  که  نهایی،  درخت  ساختار  است. 

دهنده توانایی مدل برای انطباق  شده قرار داشت، نشان بهینه

الگوهای پیچیده و غیرخطی موجود در داده  های آموزشی  با 

در مرحله آموزش، مقدار ضریب همبستگی میان مقادیر    .است

( و  6 دست آمد )شکلبه 0/ 96شده برابر با بینیواقعی و پیش 

شد که بیانگر دقت بسیار    حاصل  002/0تنها   RMSE مقدار 

داده  بازسازی  در  مدل  است بالای  آموزشی  .های 
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ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و   -6شکل 

 مدل درخت تصمیم در مرحله آموزش  شده بینیپیش
 

نیز مدل عملکرد خوبی از خود نشان داد؛   در مرحله آزمون 

مقدارطوری به با   RMSE و  95/0معادل   R که    22/0برابر 

ضریب همبستگی در مرحله آزمون را    7دست آمد. شکل  به

 .دهدنمایش می 

 
ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و   -7شکل 

 آزمون شده مدل درخت تصمیم در مرحله بینیپیش

 

 ترین همسایه ارزیابی مدل نزدیک   -2-2-3

که فاقد   (KNN) ترین همسایهبا توجه به ذات الگوریتم نزدیک

فرآیند آموزش صریح است، ارزیابی عملکرد آن فقط در مرحله  

عنوان مرجع  های آموزش صرفاً بهداده آزمون انجام شده است.  

شده  استفاده  همسایگان  یافتن  حین  برای  در  مدل  و  اند 

  . ای نداردشده بینی، هیچ پارامتر آموزشی از قبل آموخته پیش 

شده و  بینینمایی از همبستگی میان خروجی پیش   8  شکل

  برابر  R در این حالت، مقدار .دهدنرخ نفوذ واقعی را نشان می 

دهنده  که نشان  بدست آمد  22/0معادل   RMSE و  96/0با  

داده عملکرد رضایت  روند  بازتولید  واقعی  بخش مدل در  های 

به  کلی،  است.  و  به   KNNطور  ساده  روشی  عنوان 

مناسبی   تا حد  را  نفوذ  نرخ  رفتار  موفق شد  غیربرپارامتری، 

بازسازی کند، هرچند ممکن است حساسیت بیشتری نسبت  

 .داشته باشدهای نویزی  به داده

 

 
ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و   -8شکل 

 آزمون در مرحله  ترین همسایهشده مدل نزدیکبینیپیش

 

 ارزیابی مدل رگرسیون بردار پشتیبان   -3-2-3

بردار پشتیبا  نیز در هر دو مرحله  ن  عملکرد مدل رگرسیون 

آمده حاکی  دستآموزش و آزمون بررسی شده است. نتایج به

  97/0برابر با   R که مقدارطوری از دقت بالا در آموزش است؛ به

است  0/ 1معادل   RMSE و   (9  )شکل شده   .گزارش 

به   مقدار ضریب همبستگی  آزمون،  کاهش 94/0  در مرحله 

رسید.    07/0به   RMSE که مقدار (، در حالی10  )شکل  یافت

نشان  اعداد  تعمیماین  در  مدل  توانایی  به  دهنده  پذیری 

های جدید هستند و در عین حال از دقت مناسب در فاز  داده 

   .آموزش نیز حکایت دارند
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ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و    -9شکل 

 در مرحله آموزش  شده رگرسیون بردار پشتیبانبینیپیش
 

 
ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و  -10شکل 

در مرحله  شده مدل رگرسیون بردار پشتیبانبینیپیش

 آزمون 

 

 مدل جنگل تصادفی  ارزیابی  -4-2-3

به تصادفی  جنگل  قدرتمندترین  مدل  از  یکی  عنوان 

های تصمیم  های یادگیری گروهی، ترکیبی از درخت الگوریتم

گیری از خروجی  بینی نهایی را با میانگین متعدد است که پیش 

به  ، در مرحله آموزش 11 طابق با شکل. مدهدها انجام می آن

   RMSE دست یافت و مقدار 97/0برابر با  ضریب همبستگی

نتایج مطلوبی  حاصل شد.    01/0  تنها نیز،  آزمون  در مرحله 

شکل  )  96/0برابر  ای که ضریب همبستگی  به گونه حاصل شد  

با RMSE و مقدار  (12 دست آمده است. این  به  05/0  برابر 

تعمیم بیانگر  در  نتایج  آن  پایداری  و  مدل  مناسب  پذیری 

ت مدل  های جدید است. اختلاف محدود بین دقمواجهه با داده 

می نشان  نیز  آزمون  و  آموزش  مراحل  الگوریتم  در  که  دهد 

از بیش  برازش جلوگیری کرده  جنگل تصادفی تا حد زیادی 

   .است

 
ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و  -11شکل 

 شده مدل جنگل تصادفی در مرحله آموزش بینیپیش
 

 
ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و  -12شکل 

 آزمون شده مدل جنگل تصادفی در مرحله بینیپیش
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 هامقایسه عملکرد مدل   -5-2-3

ترین مدل، عملکرد چهار  برای ارزیابی نهایی و انتخاب دقیق

از   استفاده  با  بررسی،  مورد  ماشین  یادگیری  الگوریتم 

،  RMSE  ،MAE  ،RSE   ای از معیارهای عددی شامل مجموعه 

(  EVS)  شده واریانس، و مقدار توضیح داده(R²)تعیین  ضریب  

به  شد.  امتیازدهی  و  مقایسه  ارزیابی  امکان  ایجاد  منظور 

امتیاز دریافت   4تا    1ها بین  یکپارچه، برای هر معیار، الگوریتم 

به  بالاترین  کردند؛  معیار،  هر  برای  مقدار  بهترین  که  طوری 

نتایج این امتیازدهی در  .  را به خود اختصاص داد(  4امتیاز )

 ارائه شده است.    3  جدول

 
 

 در مرحله آزمون   بینی نرخ نفوذهای یادگیری ماشین برای پیشارزیابی عددی و امتیازدهی الگوریتم -3جدول 

 جمع امتیاز EVS امتیاز 𝑹𝟐 امتیاز RSE امتیاز MAE امتیاز RMSE الگوریتم

DT 22/0 2 21/0 2 05/0 2 90/0 2 15/0 3 11 

KNN 22/0  2 21/0 2 06/0 1 92/0 3 01/0 2 10 
SVR 07/0 3 06/0 3 005/0 3 89/0 1 15/0 3 13 
RF 05/0 4 04/0 4 003/0 4 93/0 4 35/0 4 20 

 

 

تصادفی الگوریتم جنگل  این جدول،  با کسب   (RF) مطابق 

، بهترین عملکرد را در  20امتیاز از حداکثر ممکن   20مجموع  

 شده داشته است. پس از آن، الگوریتمهای بررسی میان مدل 

SVR   های درخت  امتیاز، در رتبه دوم قرار گرفت. مدل   16با

 های  امتیاز در جایگاه   9و    12ترتیب با  نیز به   KNNو   تصمیم

 .بعدی قرار گرفتند
 

 TBMتحلیل حساسیت پارامترهای عملیاتی    -6-2-3

های یادگیری ماشین  کارگیری مدل یکی از اهداف اصلی در به

پروژه  مکانیزهدر  حفاری  برای  تواند  می   های  ابزارهایی  ارائه 

. در این راستا،  باشدپشتیبانی تصمیم اپراتور در حین حفاری 

عنوان مدل برتر، از آن  به  پس از انتخاب مدل جنگل تصادفی

 عملیاتی دستگاهبرای تحلیل حساسیت نسبت به پارامترهای  

TBM   است. ده استفاده ش شناسی ثابت  در شرایط زمین 

مقدماتی،   بررسی  برای  حساسیت،  تحلیل  اجرای  از  پیش 

از  یک  هر  جداگانه  تغییرات  برابر  در  نفوذ  نرخ  پراکندگی 

پارامترهای عملیاتی شامل نیروی محوری پیشران، گشتاور، و  

 (. 15تا    13  های)شکل   حفار تحلیل گردید  کلهسرعت چرخش  
 

 
پراکندگی نرخ نفوذ در برابر نیروی محوری  -13شکل 

 ثابت پیشران در شرایط زمین

 

 
ر شرایط  گشتاور دپراکندگی نرخ نفوذ در برابر  -14شکل 

 ثابت زمین
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سرعت چرخش کله پراکندگی نرخ نفوذ در برابر  -15شکل 

 ثابت  ر شرایط زمینحفار د

 

ی مشخص و یکنواختی  دهند که رابطه این نمودارها نشان می 

این موضوع  د.  تنهایی و نرخ نفوذ وجود نداربه  میان هر پارامتر

به عملیاتی  پارامترهای  که  است  بر  بیانگر آن  متقابل  صورت 

تواند منجر  ها نمیگذارند و تنظیم مستقل آنیکدیگر اثر می 

بهینه عملکرد  تحلیل   .شود TBM به  از  دلیل،  همین  به 

بهره   RF یافتهحساسیت چندمتغیره با استفاده از مدل آموزش 

داده که  گرفته شد. در این تحلیل، با استفاده از سه مجموعه

شناسی یکسان بودند، تغییرات سه پارامتر  دارای شرایط زمین

آن تأثیر  و  بررسی  یادشده  نفوذ  عملیاتی  نرخ  بر  ها 

  16  هایشده ارزیابی شد. نتایج این تحلیل در شکلبینیپیش 

 .اندنمایش داده شده   18تا  

 

 
نیروی محوری با تغییر بینی نرخ نفوذ پیش -16شکل 

 پیشران 

 

 
 گشتاور بینی نرخ نفوذ با تغییر پیش  -17شکل 

 

 
سرعت چرخش تاج  بینی نرخ نفوذ با تغییر پیش -18شکل 

 حفار
 

ابتدا   بر اساس این نتایج، افزایش نیروی محوری پیشران در 

شود؛ اما پس از گذشتن از مقدار  منجر به افزایش نرخ نفوذ می 

باعث کاهش نرخ نفوذ   افزایش آن ممکن است  ادامه  بهینه، 

ازحد و ایجاد  دلیل اعمال بار بیش تواند به گردد. این کاهش می 

برش  ابزار  کردن  گیر  نظیر  همچنین  مشکلاتی  باشد.  دهنده 

ممکن است ناشی از افزایش غیرمتوازن نیروی پیشران نسبت  

به   توجه  بدون  اپراتور  آن  در  که  شرایطی  باشد؛  گشتاور  به 

.  ها را افزایش داده استهماهنگی پارامترها، تنها یکی از آن

که تا طوری رفتار مشابهی در مورد گشتاور نیز مشاهده شد؛ به 

فزایش نرخ نفوذ شده، اما پس از آن،  یک مقدار بهینه باعث ا

نتایج   این  است.  داده  رخ  دستگاه  عملکرد  در  جزئی  کاهش 

می بهنشان  باید  گشتاور  و  پیشران  نیروی  که  صورت  دهند 

حاصل   بهینه  عملکرد  تا  شوند  تنظیم  متناسب  و  هماهنگ 
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 .گردد

در مقابل، بررسی تغییرات سرعت چرخش نشان داد که این 

گذارد.  طور یکنواخت و مثبت بر نرخ نفوذ تأثیر میپارامتر به 

با به تحلیل  این  از  حاصل  نفوذ  نرخ  حداکثر  مقادیر  علاوه، 

 .خوانی دارندهم  15تا    13  هایشده در شکل مقادیر مشاهده 

های یادگیری  دهد که مدل در مجموع، این تحلیل نشان می 

توانند ابزارهای قدرتمندی برای  ، می RF ویژه مدلماشین، به

بهینه راهکارهای  ارائه  و  حساسیت  تنظیمات  تحلیل  سازی 

فراهم کنند و در بهبود عملکرد میدانی حفاری   TBM عملیاتی

 .نقش مؤثری داشته باشند 

 

 گیری نتیجه  -4
 TBM بینی نرخ نفوذمطالعه حاضر با هدف افزایش دقت پیش 

ماشین   عملکرد  کلیدی  پارامترهای  حساسیت  تحلیل  و 

حفاری، به مقایسه چهار الگوریتم یادگیری ماشین بر مبنای  

های واقعی پروژه تونل زاگرس پرداخته است. با ترکیب  داده 

بهینه سازی گرگ    اطلاعات متقابل و)  دو روش انتخاب ویژگی

ای از پارامترهای مؤثر استخراج شد که  ، مجموعه (خاکستری

ها قرار گرفت. نتایج ارزیابی نشان داد که مبنای آموزش مدل 

الگوریتم (RF) مدل جنگل تصادفی به سایر  ها دقت  نسبت 

برازش مقاوم است.  بینی دارد و در برابر بیشبالاتری در پیش 

نشان داد که  RF در ادامه، تحلیل حساسیت مبتنی بر مدل

عملیاتی پارامترهای  متوازن  و  بهینه  نیروی  )به  تنظیم  ویژه 

پیشران و گشتاور( نقش مهمی در کنترل نرخ نفوذ دارد، در  

که سرعت چرخش تأثیری تقریباً یکنواخت و مثبت دارد.  حالی 

یافته میاین  نشان  مدل ها  که  ماشین  دهند  یادگیری  های 

های عملیاتی  بینی عملکرد، بلکه در ارائه توصیهتنها در پیش نه

طور کلی،  برای بهبود راندمان حفاری نیز کاربردی هستند. به 

ارائه  ترکیبی  میرویکرد  تحقیق  این  در  به شده  عنوان  تواند 

سیستم  طراحی  برای  تصمیمالگویی  پروژه های  در  های  یار 

 .حفاری مکانیزه مورد استفاده قرار گیرد

به پژوهش  این  قطعیت در  عدم  پیش   تحلیل  های  بینیبرای 

است نشده  پرداخته  اطمینان(  باند  محاسبه  )مانند    .مدل 

انجام همچنین،   حساسیت  منفرد  تحلیل  اثرات  روی  بر  شده 

بود متمرکز  متقابل و  هپارامترها  پارامترهای   اثرات  بین 

نگرفت قرار  بررسی  مورد  سیستماتیک  طور  به  بر    .عملیاتی 

محدودیت  این  زمینهاساس  از  ها،  آتی  پژوهشی  های 

مدل  جمله عمومی توسعه  داده های  ادغام  با  چندین  تر  های 

متقابل   اثرات  بررسی  و  قطعیت،  عدم  تحلیل  انجام  پروژه، 

 شود. می   پیشنهاد پارامترها
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Summary 

This study presents a machine learning (ML)-based framework for predicting the 

penetration rate (PR) of tunnel boring machines (TBMs), using real operational data from 

the Zagros long tunnel project. A hybrid feature selection approach combining mutual 

information (MI) and the grey wolf optimizer (GWO) was applied to identify the most 

influential parameters from 17 initial features. Four ML algorithms—K-nearest neighbors 

(KNN), support vector machine (SVM), decision tree (DT), and random forest (RF)—were 

evaluated using a five-fold cross-validation procedure. Among them, RF achieved the best 

performance with an R² of approximately 0.93 and RMSE of 0.05. Sensitivity analysis 

using the RF model revealed that balanced adjustment of thrust force, torque, and 

cutterhead rotation speed plays a key role in optimizing TBM performance. The results 

demonstrate the potential of ML models as effective decision-support tools in mechanized tunneling. 
 

Introduction 

   The penetration rate (PR) is a fundamental indicator of TBM performance and directly influences project cost and schedule. 

Accurate prediction of PR is therefore essential for planning and operational optimization. Previous studies often compared a 

limited number of ML algorithms without comprehensive feature selection or sensitivity analysis of operational parameters. 

This research addresses these gaps by applying a multi-stage feature selection process and evaluating multiple ML models to 

improve prediction reliability and provide practical insights for TBM operation. 
 

Methodology and Approaches 

   A dataset of 1258 records from the Zagros tunnel project was compiled, covering both rock mass properties and machine 

operational variables. Initially, 17 features were considered, from which the most relevant were selected using a hybrid MI–

GWO approach. Four ML algorithms (KNN, SVM, DT, and RF) were then trained and validated. Model performance was 

measured using RMSE, MAE, and R², with five-fold cross-validation ensuring robustness and minimizing dependency on a 

single train-test split. Finally, sensitivity analysis was carried out using the RF model, identified as the best-performing 

algorithm. 
 

Results and Conclusions 

   The RF model outperformed other algorithms, achieving an R² of about 0.93 and RMSE of 0.05, indicating high 

predictiveaccuracy and generalization capability. Sensitivity analysis highlighted the crucial role of operational parameters, 

particularly thrust force, torque, and cutterhead rotation speed. Results demonstrated that these parameters have interactive 

effects, and their balanced adjustment is essential for achieving optimal PR. Overall, the study provides both methodological 

advances—through integrated feature selection and robust ML modeling—and practical contributions by offering guidance for 

TBM operators to optimize drilling strategies. 


