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1-Introdoction 

Occurrence of settlements associated with damaging adjacent structures is a dangerous phenomena due 

to tunnel excavation in the urban area. It may cause some dangers to the neighbors. Artificial 

intelligence as a new method applies to examine the relationship between different parameters and their 

impact on the geotechnical hazards incidents probability and severity. 

The amount of the settlement in EPB mechanized tunneling depends on several factors including 1) 

geological conditions and groundwater level, 2) tunnel characteristics (depth and diameter) and 3) 

drilling parameters (penetration rate, face pressure, back-fill grouting pressure, pitching angle of the 

machine). Due to the complexity of the settlement process in mechanized tunneling and the impossibility 

of using all of the useful parameters, the use of classical models such as regression and numerical 

methods is not efficient and has many problems (Suwansawat and Einstein, 2006). Therefore, the using 

of artificial intelligence models such as artificial neural networks and fuzzy methods frequently has been 

used to predict maximum settlement (Kim et al., 2001; Suwansawat and Einstein, 2006; Ocak and Seker, 

2013; Show Fang et al., 2014; Moeinossadat et al., 2016; Nadiri et al., 2018). Artificial neural networks 

save time and decrease cost in modelling process. The analysis is based on artificial intelligence models 

by extracting the relationships between the factors affecting the settlement, such as tunnel depth and 

diameter, soil properties, and machine operation parameters. These models have been used to predict 

ground surface settlement in a number of tunneling projects. (Inanlou and Ahanghari, 2010; Rezazadeh 

Anbarani et al., 2013; Jafari et al., 2013; Santos and Celestino, 2008; Ocak and Seker, 2013; Dindarloo 

and Siami Irdemoosa, 2015;  Mohammadi et al., 2015; Camos et al., 2016; Bouayad and Emeriault, 

2017). In this research, in addition to solving previous research problems, a model is proposed that its 

results can be generalized to the other projects all over the world. The study area was selected as part of 

the Tabriz metro line 1, between the Qunqa and Gazran stations, which has suitable conditions in 

viewpoints of geological characteristics and tunnel specification that is very common and similar to 

other projects in this field. A fuzzy modeling method has been used to predict a maximum settlement in 

the study area, and its results are compared with the results of artificial neural networks which is used in 

previous studies. Also, considering the ability of each model, the combination of these models can take 

advantage of the simultaneous benefits of both models (Nadiri et al., 2013, 2014, 2015, 2018). So in this 

research, the Neuro-fuzzy model is used to combine individual artificial intelligence models to use the 

benefits of both models simultaneously. 

 

2- Research methods 
In this paper, as per twin tunnelling excavation by using of EPB-TBM, the useful parameters on 

settlement, including face support pressure, void fill grouting pressure, penetration rate, pitching angle, 
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groundwater level, tunnel depth and soil characteristics (standard penetration test number, soil elastic 

modulus, dry density, internal friction and cohesion) belonging to a part of the Tabriz metro line 1 twin 

tunnels in a distance between Qunqa and Gazran stations were selected in the studied area.  Then, they 

applied as input data for the artificial intelligence models to predict the maximum surface settlements a 

target value. The models are trained to optimize artificial intelligence models for predicting maximum 

surface settlement and then tested to evaluate the performance of the models. One of the most useful 

types of artificial neural networks for solving engineering and geotechnical problems is the multi-

layered perceptron network (MLP). A neural network consists of processing elements called neurons or 

nodes. MLP networks consist of an input layer, one or more hidden layers, and an output layer. The 

neurons are linked to the next by the weights, and the biases are adjusting the values in the hidden layer 

and output layer neurons. In this study the hyperbolic function and linear function were selected as 

transfer function of hidden layer nodes and output layer nodes, respectively. Biases in artificial neural 

networks obtained by optimization algorithms such as Levenberg Marquardt (LM).  

In this research, Takagi Sugeno (TS-FL) fuzzy logic method has been adopted to maximum surface 

settlement prediction. In this method, the membership functions are constant (zero) and linear. Input 

classifications and output membership functions performed in a process called subtractive clustering. 

The TS-FL clustering and fuzzy set are based on if and then. A general Gaussian function was used to 

create membership functions for ten input data. Each input was divided into four classes and if and then 

rules was generated by subtractive clustering method. In this clustering method, the number of rules is 

equal to the number of clusters. 

A combined artificial intelligence is composed of a set of artificial intelligence models that combine the 

outputs of individual models with considering that each AI model has its unique advantages. Therefore, 

combined artificial intelligence combines the benefits of all of these models and provides better results 

than any single model (Nadiri et al., 2018). 

In this research, Neuro-fuzzy model adopted to generate the modified supervised combined artificial 

intelligence (SCAI) model by combining output of ANN, and TS-FL models. The determined settlement 

using these two single models of artificial intelligence is the input of the SCAI model.  

 

3-Results and discussion 
In order to construct an artificial neural network model using a multi-layer perceptron network to predict 

maximum settlement of ground surface, a number of 119 measured data from the study project, have 

been used with considering of 10 parameters as inputs data and one parameter as a target data of 

artificial intelligence model in MATLAB software. In the next step, 30 percent of the data is randomly 

selected as testing, and 70 percent of them used for training the network. In the modeling performed to 

achieve optimal network, Levenberg-Marquardt algorithm The result show that the optimal structure 

was 10;2;1,one output layer with 10 neurons and a hidden layer with two neurons and output neurone 

with one neuron and the RMSE value was 2.87 mm and R2  equal to 0.81. 

In the TS-FL model, the first step is the classification of the data, which determines the radius of the 

clusters by minimizing the RMSE. Through systematic search in the model, the optimal clustering radius 

was 0.6.  This cluster radius creates 6 cluster of data and 6 fuzzy rules (if-then). In each rule, in order to 

minimize the model error, the input and output parameters are controlled by the membership function. 

The results show that the R2 and RMSE are 0.99 and 0.01 in training and 0.72 and 3.36 mm in testing, 

respectively. 

In this research, in order to construct an SCAI model, a neuro-fuzzy (NF) model was used to combine 

the results of the progressive and fuzzy networks of Takagi-Sagno. This method is a combination of 

fuzzy method and artificial neural network, which uses the advantages of both methods in such a way 

that artificial neural networks are applied to optimize the fuzzy model. In this study, the TS-FL model 

was used with subtractive classification. For NF modeling to determining the optimum radius and 

number of rules, the radius was considered between intervals of 0.1 to 1, and the RMSE value of the 

mean of the training and testing stage was calculated. Therefore, based on the minimum RMSE, an 

optimal radius of 0.5 and 4 rules and fuzzy sets were obtained. The optimal radius for estimating a 
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combined model of 0.5 considered the settlement. Based on the obtained results as provided in Table 1, 

in the combined model, the RMSE was equal to 0.52 and R2 was equal to 0.98 and 0.97 at the training 

and testing stage, respectively.  

 

Table 1. Conventional and combined artificial intelligence results for the testing stage.  

RMSE R2 Artificial intelligence models 

2.87 0.81 Artificial neural network 

3.36 0.72 Fuzzy logic 

0.78 0.97 Supervised combined model 
4-Conclusion 

Comparing of obtained results with actual measured data showed that despite the ability of both artificial 

intelligence models on estimating the maximum settlement of ground surface in EPB mechanized 

tunneling, it is still possible to precise the results by applying a combined artificial intelligence model. 

Therefore, the output of two single models was applied as the input of the Neuro-fuzzy model, and the 

obtained results (R2 = 0.97 and RMSE = 0.78) indicate a decrease of at least 73% RMSE compared to 

the individual models. 
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با  (EPB) تعادلی فشار زمین روش سپر به های دوقلوتونلمکانیزه  در حفاری حداکثر بینی نشستپیش
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 چکیده
های مجاور تونل، ممکن دیدگی سازه باشد که علاوه بر آسیبهای سطح زمین میهای شهری، وقوع نشستها در محیطهای مهم ناشی از حفر تونلاز جمله پدیده

ع تأثیر آنها در وقوی ارتباط پارامترهای مختلف با یکدیگر و میزان های نوینی است که برای بررسی نحوهاز روش است با خطرات جانی نیز همراه باشد. هوش مصنوعی

 شود.مخاطرات ژئوتکنیکی و برآورد احتمال و شدت آنها استفاده می

ق ی کار، فشار تزریشامل فشار تعادلی جبهه در این مقاله از پارامترهای دخیل در نشست حداکثر سطح زمین در اثر حفاری تونل به روش سپر تعادلی فشار زمین

خاک،  مدول الاستیسیته ،عدد نفوذ استانداردشامل زاویه انحراف قائم ماشین، سطح آب زیرزمینی، عمق تونل و مشخصات خاک  دوغاب پشت لاینینگ، نرخ نفوذ ماشین،

ای هدر حدفاصل بین ایستگاهخط یک قطار شهری تبریز های دوقلوی تونل بخشی از مسیر مربوط به  چگالی خشک خاک، چسبندگی خاک و اصطکاک داخلی خاک

ازی سبینی نشست حداکثر استفاده شده است. مقایسه نتایج به دست آمده از مدلهای شبکه عصبی مصنوعی و منطق فازی برای پیشبه عنوان ورودی مدلقونقا تا گازران 

ین نشست در حفاری مکانیزه، ولی هنوز امکان گیری شده در خط یک متروی تبریز نشان داد که با وجود توانایی هر دو مدل هوش مصنوعی در تخمهای اندازهبا نشست

  2R=91/2مدل هوش مصنوعی مرکب وجود دارد. لذا خروجی دو مدل منفرد به عنوان ورودی مدل نروفازی استفاده شد و نتایج بدست آمده )از تدقیق نتایج با استفاده 

  های منفرد دارد. نسبت به مدل RMSE یدرصد 13نشان از کاهش حداقل  =RMSE)18/2و 

 منطق فازی، نشست ،نتعادلی فشار زمی روش سپر شبکه عصبی مصنوعی، هوش مصنوعی مرکب تونلسازی به :کلیدی کلمات

 

 مقدمه

 و موانع با شهری پرازدحام و متراکم نواحی در سطحی هایتونل احداث

برای  است. نشست مسئله هاآنمهمترین  از یکی که شودمی رومشکلاتی روبه

 طور کلی تأثیرات احتمالیه پیشگیری از خطرات و ریسک ناشی از این پدیده و ب

بینی میزان حداکثر نشست قبل از شروع های مجاور، پیشسازهحفاری تونل بر 

 هایروش باشد.عملیات حفاری برای به کارگیری هر گونه تدابیر لازم ضروری می

 امر، این دارند که بینیپیش هایبه روش بستگی نشست، از جلوگیری و کنترل

 ترینهمم از یکی به عبارتی دیگر، دهد.می نشان را نشست بینیپیش اهمیت

 و زمین سطح متری 02 از عمق کمتر در که عمدتاْ مترو هایاحداث تونل مراحل

بینی نشست است. علت اصلی این پیش ،شوندمی حفر آبرفتی هایمحیط در

                                                           
1- Earth Pressure Balance (EPB) 

 وسیع ایاندازه به ممکن استنشست است.  تونل اطراف در تنش رهایی نشست،

مسیر تونل شده و در  مجاور هایسازه دیدگیو آسیب گسیختگی سبب که باشد

توان با انتخاب مسیر مناسب و عمق بهینه و در نظر گرفتن بینی میصورت پیش

 ها را کاهش داددیدگیتوان این آسیبتدابیر لازم در زمان حفاری، تاحد ممکن می

(Peck, 1969). 

-ویژه نشست( پدیده عادی در حفاریه جابجایی و تغییرشکل زمین اطراف )ب

که در اثر حفاری تونل با استفاده از  هااین نشستمقدار  زیرزمینی است.های 

می  های خاکی ایجاددر زمین 1ماشین حفاری به روش سپر تعادلی فشار زمین

شرایط ( 1  آنها عبارتند از: ترینمهمشود، به عوامل متعددی بستگی دارد که 
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روش حفاری ( 0، خاک(شناسی مهندسی مسیر )تراکم خاک و مقاومت برشی زمین

مشخصات تونل )عمق و قطر( و پارامترهای حفاری ( 3، تونل )سنتی یا مکانیزه(

، میزان 3، فشار تزریق دوغاب پشت لاینینگ0ی حفاری، فشار جبهه1نفوذنرخ )

که تمامی این عوامل در اجرای تونل  با توجه به این. (0حفار انحراف قائم ماشین

وجود  هاییشناسی مسیر نیز عدم قطعیتشرایط زمینقابل کنترل نیستند و در 

ها بسیار مشکل است. شناخت فرآیند وقوع نشست بینی دقیق جابجاییدارد، پیش

تواند به مقدار زیادی از مشکلات ناشی از و اطلاع کامل از عوامل دخیل در آن می

ها ییوقوع نشست جلوگیری کند. با بررسی های انجام شده در خصوص دلایل جابجا

کلی برای جابجائی سطح زمین می توان  مرحله چهاردر اجرای تونل مکانیزه تونل، 

در پیشرو نشست ( 1مرحله : (ITA/AITES, 2007در نظر گرفت که عبارتند از )

و بالای جبهه حفاری، در اثر جابجایی خاک و جریان آب زیرزمینی به داخل تونل 

( 0مرحله ، شودکنترل می و مقدار نفوذ دستگاه که بوسیله فشار جبهه حفاری

 دلیل اضافه حفاری بوسیله ابزارهایه سپر دستگاه حفاری، عمدتاً ب بالایدر نشست 

 ،با زمین حفاری ماشینحفار برای کاهش اصطکاک سپر ماشین پیرامونی کله 

شود و انحراف قائم دستگاه که باعث بوجود آمدن حفره خالی در بالای سپر می

 مخروطی بودن در اثر اصطکاک بین زمین و سپر حفاری و همینطور مقداری جزئی 

( 3له مرح، گرددکنترل میکه عمدتاً با دوغاب بنتونیت شود ایجاد میسپر ماشین 

دلیل اختلاف قطر حفار و قطر خارجی لاینینگ تونل که ه ، بدر انتهای سپرنشست 

گردد. نشست این شود ایجاد میگ میموجب ایجاد حفره خالی در پشت لاینین

( نشست 0مرحله ، شودمرحله با تزریق دوغاب سیمان به عنوان پرکننده کنترل می

و مقداری بسیار ناچیز بدلیل خاصیت  ، خزشتحکیم، که در اثر پدیده نهائی

تصویری از مراحل  1شکل  گردد.ساخته لاینیگ ایجاد میارتجاعی بتن پیش

اتیک صورت شمه ب را مختلف نشست در حفاری مکانیزه با سپر تعادلی فشار زمین

  نشان داده شده است.

ه و عدم امکان استفادنشست در حفاری مکانیزه یند آپیچیدگی فر به توجه با

 و رگرسیونی از مدلهای کلاسیک مانند روشهایمترهای موثر، استفاده اتمام پار

 Suwansawat) روست به رو فراوانی مشکلات با و نبوده کارا عددی روشهای

, 2006)teinsand Ein .مانند 5مصنوعی هوش مدلهای توانایی دلیل به لذا 

 یندهاییآفر چنین سازیمدل در 1فازی هایمدل و 6مصنوعی عصبی هایشبکه

 ;Kim et al., 2001) است یافته فراوانی کاربرد نشست حداکثر بینیپیش برای

Suwansawat and Einstein, 2006; Ocak and Seker, 2013; 

Show Fang et al, 2014; Moeinossadat et al., 2016; Nadiri et 

al., 2018) .و بالا سرعت از ،لازم دقت بر علاوه مصنوعی عصبی هایشبکه 

                                                           
1-Penetration rate 

2-Face support pressure 

3-Tail void grouting pressure 

4-Pitching angle 

5-Artificial intelligence 

6-Artificial neural network 

7-Fuzz  models 

 مصنوعی هوش مدلهای اساس بر تحلیل و تجزیه  .هستند برخوردار کاربرد سهولت

 واصخ، تونل قطر و عمق عوامل مانند، نشست بر مؤثر عوامل بین روابط استخراج با

 سطح نشست بینیپیش جهت مدلها این. گیردمی انجام حفاری پارامترهای و خاک

 است شده واقع استفاده مورد زنیتونل هایپروژه از تعدادی در زمین

(Inanlou and Ahanghari, 2010; Rezazadeh Anbarani et al., 

2013; Jafari et al., 2013; Santos and Celestino, 2008; Ocak 

and Seker, 2013; Dindarloo and Siami Irdemoosa, 2015 

Mohammadi et al., 2015; Camos et al., 2016; Bouayad and 

Emeriault, 2017.)   

 بر مؤثر اساسی پارامترهایSeker  (0213 ) و  Ocak تحقیق در حال این با

 نظر در الاستیسیته مدول و چسیندگی ،خاک داخلی اصطکاک زاویه مثل نشست

 که اند داشته تمرکز،  متر 02/00 متوسط عمق  با خاصی شرایط بر و اند نگرفته

 بر هعلاو. بود نخواهد اطمینان قابل مترو حفاری پروژهای سایر به آن نتایج تعمیم

 بصورت شناسی زمین شرایطEmeriault (0211 ) و  Bouayad تحقیق در ،این

  .اند کرده پوشی چشم  تونل قطر و عمق پارامترهای تأثیر از و شده فرض هموژن

 شینپی تحقیقات مشکلات رفع بر علاوه که است آن بر سعی تحقیق این رد

 در و خاک ناهمگنی تأثیر و نشست در موثر پارامترهای تمام بررسی عدم مانند

 روژهپ سایر بر تعمیم قابل آن نتایج که شود ارائه مدلی، تونل قطر و عمق مواردی

 مطالعاتی منطقه منظور این به لذا. باشد کشور خارج و داخل در اجرا حال در های

 شامل)فاصل بین ایستگاه قونقا تا گازران  حد تبریز متروی یک خط مسیربخشی از 

 (حفاری پارامترهای، ژئوتکنیکی و شناسی زمین خصوصیات، تونل مشخصات

 و ای ماسه های نهشته وجود لحاظ از مناسب شرایط دارای که گردید انتخاب

 یم دست این از پروژهایی سایر با مشابه و متداول بسیار که قطر و عمق تناسب

مطالعه شناسی مهندسی و مقطع عرضی مسیر مورد نیمرخ زمین 0در شکل . باشد

 روش زا مطالعاتی منطقه در حداکثر نشست بینی پیش برای نشان داده شده است.

 به مصنوعی هوش های روش نتایج با آن نتایج و شده استفاده فازی  مدلسازی

 شده همقایس مصنوعی عصبی های شبکه یعنی قبلی تحقیقات در شده کارگرفته

همچنین با توجه به توانایی هریک از مدلهای هوش مصنوعی، ترکیب این  .است

 ,.Nadiri et alهمزمان هر دو مدل استفاده کند)مدلها می تواند از مزایای 

لذا در این تحقیق نیز از مدل نروفازی برای  (.2018 ;2015 ;2014 ;2013

 تا از مزایای همزمان هر دو هترکیب مدلهای منفرد هوش مصنوعی استفاده شد

مدل استفاده شود
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 روش مطالعه

 EPBعوامل اصلی نشست زمین  در حفاری تونل به روش 

 از جمله بر اساس مطالعات انجام شده در این زمینه توسط محققان مختلف 

Matsushita (  1995و همکاران ) و با در نظر گرفتن مکانیسم حفاری به روش

 دستهسه در  1توان مطابق جدول را میمؤثر بر نشست سپر تعادلی پارامترهای 

ی بندطبقه شناسی و پارامترهای حفاریی شامل هندسه تونل، شرایط زمیناصل

 .کرد

 هندسه تونل

که  یطوره بروند، عمق و قطر تونل دو پارامتر اصلی هندسه تونل به شمار می

قطر تونل بیشتر باشد فضای خالی ایجاد شده بزرگتر شده و بخش  چقدر هر

ا رود و به عبارتی دیگر سطح تماس بیشتری بگاه روباره از بین میبزرگتری از تکیه

یجه زمین ناپایدارتر شده و احتمال نت درشود های عمودی و افقی فراهم میتنش

اعماق کم )نسبت روباره به قطر کمتر از  گردد. حفاری تونل درنشست بیشتر می

شود به طوری که با افزایش هایی در سطح زمین می( منجر به ایجاد نشست 5/0

قطر  (.Pantet et al., 1993رسد )عمق تونل این تاثیر به کمترین مقدار می

متر و متوسط عمق تونل حدود  88/6حفاری تونلهای مورد مطالعه در این تحقیق 

 باشد. متر می 12

 شناسیشرایط زمین 

زنی نوع خاک یک شاخص خوب و عامل مهم در تعیین نشست است. در تونل

در  یجاد شدهاخوردگی بندی پایدار و ناپایدار خاک به دستبه روش مکانیزه، طبقه

رای بندی را بشود. از نقطه نظر تاریخی، ترزاقی و پک طبقهاثر حفاری مرتبط می

ی بندبندی ترزاقی، یک نوع طبقهاند. طبقهوسعه دادهخاک جهت حفاری تونل ت

ها به صورت سفت، گسسته، ریزشی، مبتنی بر رفتارسنجی است که در آن خاک

بندی اند و معمولا به عنوان یک طبقهبندی شدهرونده، مچاله شونده یا آماسی طبقه

ری برای دیگهای کمی و کیفی شود. روشساز شناخته میمبتنی بر تجربه فرد تونل

تخمینی از تراکم  1های نفوذ استانداردها موجود است. آزمایشبندی خاکطبقه

بندی دهد. این آزمایش صحرایی اغلب برای دستهنسبی خاک درجا را ارائه می

های ریزدانه چسبنده بر مبنای میزان گردد. خاکهای غیرچسبنده استفاده میخاک

 شوند. هرچه اطلاعاتنشده آنها توصیف می روانی مرتبط با مقاومت برشی زهکشی

شدگی، شاخص خمیری، نفوذپذیری و ویسکوزیته بیشتری از لحاظ درجه سیمان

مصالح زیر سطح آب زیرزمینی بیشتر باشد، پارامترهای حفاری از جمله فشارهای 

جبهه حفاری و تزریق دوغاب پشت لاینینگ با دقت بیشتری محاسبه شده و 

در مقاله  .(O'Carroll and Jerome, 2005)می افتد نشست کمتری اتفاق

حاضر پارامترهای مدول الاستیسیته و دانسیته خاک، اصطکاک داخلی و چسبندگی 

 اند.خاک مورد مطالعه قرار گرفته

 

 .تصویری شماتیک از مراحل مختلف نشست در حفاری مکانیزه تونل به روش سپر تعادلی فشار زمین -1شکل 
Fig. 1. Schematic diagram of different settlement steps during EPB tunneling. 

                                                           
1-Standard Penetration Test (SPT) 
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  .شناسی مهندسی و مقطع عرضی مسیر مورد مطالعهنیمرخ زمین -0 شکل

Fig. 2. Engineering geological profile along the tunnel alignment. 

 

   .پارامترهای مؤثر بر نشست سطح زمین در حفاری تونل به روش سپر تعادلی -1جدول 
Table. 1. Factors affecting the surface settlement in EPB tunneling.  

Factors Category 

Tunnel depth (m) Tunnel geometry 
Tunnel diameter (m) 
Geology (soil or rock) Geological conditions 

Geotechnical characteristics (soil grain size, compaction, cohesion, angle of friction, 

Elasticity module)  
Groundwater level (m) 
Face support pressure (kPa) TBM operation factors 

Tail void grouting pressure (kPa) 
Pitching angle (º) 
Penetration rate (mm/min) 

 پارامترهای حفاری

 الف( فشار جبهه حفاری 

(، از امکان EPBهای حفاری تونل از نوع سپر تعادلی فشار زمین )ماشین

ی حفاری تونل برخوردار هستند تا از بر جبهه شدهکنترلاعمال فشار پایدار و 

 ی کار تونل جلوگیریحرکت کنترل نشده خاک و تغییرات آب زیرزمینی در جبهه

ها تواند خطر نشستشود. کنترل دقیق فشار و به حداقل رساندن اضافه حفاری، می

(. بر این 3a)شکل های سطحی ناشی از حفاری تونل را کاهش دهدیا بالازدگی

ن یترمهمزنی به روش حفاری مکانیزه، فشار جبهه حفاری یکی از س در تونلاسا

باید در محدوده مجاز  شدهاعمالبرنشست سطح زمین است. فشار  مؤثرپارامتر 

ی زمین اطراف را سبب هاشکلییرتغها و خوردگی، دستصورت یناباشد در غیر 

 Suwansawat and)بود شده و با نشست و یا بالازدگی زمین همراه خواهد 

Einstein, 2006.) 

  ب( فشار تزریق فضای پشت لاینینگ

ارجی قطر حفاری و خفضای خالی پشت لاینینگ بتنی تونل به دلیل اختلاف 

 تعادلی سپر روش با سپری مکانیزه حفاری دستگاه در باشد.بتن لاینینگ می

(EPB) جاگذارینصب و  سپر دستگاه انتهایی قسمت و داخل در بتنی قطعات 

 بین خالی فضای یجهنت دراست.  بتن بیشتر حلقه خارجی از سپر قطر شوند ویم

 فولادی سپر عبور با خالی فضای دارد. این وجود شده یحفار خاک و پوشش بتنی

 خاک سپر، عبور با واقع دردارد.  را تونل اطراف خاک توسط شدن پر به تمایل

 این مسئله یکی در نتیجه و کرد خواهد ریزش تونل سمت داخل به تونل اطراف

دوغاب پشت  تزریق عملیات شد. خواهد سطح زمین در نشست ایجاد مهم عوامل از

 نیز نشست این از جلوگیری پر کردن این فضا و منظوربه لاینینگ با فشار کافی

 زمین سطحی یهانشست کنترل دوغاب در تزریق فشار بنابراین گیرد.یم صورت

 .(Leca, 1989) (3b)شکلکندیم ایفا مهمی نقش

  ج( زاویه انحراف دستگاه نسبت به محور

زاویه قرارگیری یا انحراف سپر نسبت به افق در حین حفاری از دیگر 

(. انحراف سپر ماشین حفاری نسبت به 3c)شکل است نشست برپارامترهای مؤثر 
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افق ممکن است با نشست و یا بالازدگی همراه باشد. در شرایط انحراف زیاد 

ش گردد و باعث افزایدر جهت بالا، حفره خالی نسبت بزرگی در بالای سپر ایجاد می

  (.Suwansawat and Einstein, 2006) شودنشست می

 نرخ نفوذ د( 

 یرگذار دیگر بر روی نشست، میزان نرخ نفوذ ماشین درتأثیکی از پارامترهای 

ر سپ جلو به روسرعت حفاری و حرکت  صورت بهحین حفاری است. نرخ نفوذ 

 صورتبهیری شده و مقدار آن گاندازهگردد که در هر چرخه حفاری تعریف می

فوذ نشده در مقایسه با نرخ  یحفار. اگر میزان خاک باشدمتر بر دقیقه مییلیم

هایی را در سطح زمین از حد مجاز باشد به معنی اضافه حفاری بوده و نشست یشب

 (.Suwansawat and Einstein, 2006) کردایجاد خواهد 

 
 

 .نیماشقائم  انحراف (c)  فشار تزریق پشت لاینینگ( b)تونل  یبههجپارامترهای هندسه و فشار ( (a -3 شکل
Fig. 3. (a) Tunnel geometry and face pressure (b) Tail void grouting pressure (c) Pitching angle. 

 

 هوش مصنوعی 

مدلهای هوش مصنوعی به دلیل توانمندی آنها در  شناخت رفتار سیستمهای 

غیرخطی و پیچیده  به سرعت در علوم مهندسی به کار گرفته شدند و هر یک از 

این مدلها به دلیل دارا بودن  توانمندی های منحصر به فرد خود می توانند در 

د به یسه ای را ارائه دهنشبیه سازی سیستمهای طبیعی نتایج  متفاوت اما قبل مقا

همین دلیل مدلهای جدید برای بررسی رفتارهای سیستمهای طبیعی ارائه و 

تحقیق نیز  نی. در ا(Nadiri et al., 2018)روشهای قبلی مقایسه می شوند 

مدل فازی برای شبیه سازی پدیده نسشت استفاده شده و نتایج آن با نتایج مدل 

قیقات قبل هم استفاده شده است مقایسه می که در تح یمصنوع یعصب یهاشبکه

 شود.

 شبکه عصبی مصنوعی

سازی رفتار مغز انسان است. در بین تمام های عصبی، شبیهاساس ابداع شبکه

ای دارند. ها اهمیت ویژههای عصبی، خاصیت یادگیری شبکهخواص مهم شبکه

های یادگیر مسیستی عصبی به دلیل انعطاف و قابلیت یادگیری بالا، به عنوان شبکه

دارای توانایی هستند که از گذشته بیاموزند و رفتار خود را در حین یادگیری بهبود 

(a) 

(b) 

(c) 
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ت متناسب بینی نشستوان از این تکنیک به منظور پیشببخشند. به همین سبب می

با خصوصیات هندسه تونل و ژئومکانیکی زمین پیرامون تونل کمک گرفت. با به 

ا استفاده از موارد اجرایی مشابه، شبکه جهت تعیین الگوی کار بردن این تکنیک و ب

مناسب آموزش یافته و در محل اجرا با توجه به پارامترهای ساختگاه فضا، نشست 

 (.Hagan et al., 1995) شودبینی میحداکثر پیش

های عصبی مصنوعی در جهت حل مسائل ترین انواع شبکهیکی از کاربردی

( هستند که MLPای پرسپترون )های چند لایهکهمهندسی و ژئوتکنیکی، شب

معرفی کرد. یک شبکه عصبی از عناصر پردازشی به نام  1986رمرهات در سال 

ورودی، یک یا چند لایه از یک  MLPهای نورون یا گره تشکیل شده است. شبکه

توسط وزنها به لایه های  هایاند. نورونلایه مخفی و یک لایه خروجی تشکیل شده

بعدی مرتبط می شوند و بایاسها در نورونهای لایه میانی و خروجی تعدیل مقادیر 

رو بر عهده دارند. توابع تبدیگر نیز وظیفه پردازش نورونها لایه میانی را برعهده 

دارند که می توانند طیف وسیعی از توابع رو شامل شود که در این تحقیق تابع 

های شبکه درو بایاس وزن  به عنوان تابع تبدیگر استفاده گردیده است.هایپربولیک 

 (LMتوسط الگوریتمهای بهینه سازی مانند لونبرگ مارکوارت ) عصبی مصنوعی

 0 ، در این مطالعه به صورت شکلMLPساختار یک شبکه به دست می آیند. 

-نشان میبه ترتیب ورودی و خروجی را  Oو Iنشان داده شده است. اسکالرهای 

دیگری که  شود. ورودیتعیین می wبا مقدار اسکالر  Iروی  Oدهند. میزان تأثیر 

 I و   wضرب شده و سپس با  bمقداری ثابت برابر با یک است در جمله بایاس 

 (: ASCE, 2000; Nadiri et al., 2018) (0 و 1شود )روابط جمع می

(1)  𝑂𝑖 = 𝑓1 (𝑏𝑗 + ∑ 𝑊𝑗𝑖𝐼𝑖

𝑖

)                          

     (0) 𝑂𝑘 = 𝑆𝑚𝑎𝑥 = 𝑓2 (𝑏𝑘 + ∑ 𝑊𝑘𝑖𝑂𝑖

𝑖

) 

1f  2وf  یخروج هیپنهان و لا هیلا تبدیلگرتابع، Ii یورود iام، Oj یخروج 

j ،امWji وWki ه،یدولا نیب یوزن ارتباط ده bj  وbk یهااسیبرابر مقدار با 

  .هستند پنهان هیلا و یورود کننده میتنظ

 منطق فازی   

مبتنی بر نظریه مجموعه فازی است که اولین بار توسط زاده  1منطق فازی

. ریاضیات فازی یک فرا مجموعه از (Zadeh et al.,1996)معرفی شده است 

 کند. منطق کلاسیک هرمنطق بولی است که بر مفهوم درستی نسبی دلالت می

دهد ولی منطق فازی ( نشان می1یا  2چیزی را بر اساس یک سیستم دوتایی )

هد. ددرستی هر چیزی را با یک عدد که مقادیر آن بین صفر و یک است نشان می

منطق فازی معتقد است که ابهام در ماهیت علم است. برخلاف دیگران که معتقدند 

وری افزایش یابد. زاده معتقد است که باید تر کرد تا بهرهها را دقیقکه باید تقریب

هایی بود که ابهام را به عنوان بخشی از سیستم مدل دلبه دنبال تولید م

ی  یک تابع عضویت نشان داده . هر مجموعه فازی به وسیله(Kosko, 1992)کند

، ایشود. تابع عضویت دارای اشکال مختلفی مانند گوسی، مثلثی، ذوزنقهمی

(: 5سیگموئید و غیره است. هر سیستم فازی شامل سه بخش اصلی است )شکل 

غیرفازی  -3سیستم استنتاج فازی )قوانین فازی(   -0ها  فازی کردن داده -1

ها از طریق تابع عضویت مربوط، به مجموعه سازی، ورودیها. در فازیسازی داده

یابد و نتایج فازی سازی شده از طریق سیستم استنتاج فازی فازی مناسب تغییر می

ها، نتایج سازی آنها و غیرفازیوجیی آخر از اجتماع خرآید. در مرحلهبه دست می

آید. بر اساس نوع توابع عضویت، مدل فازی به دو نوع ممدانی و نهایی به دست می

های فازی ، مجموعهشود. در روش ممدانی توابع عضویت خروجیسوگنو تقسیم می

هستند اما در مدل تاکاگی سوگنو ، خروجی به صورت ثابت یا خطی است که 

 (.Nadiri et al., 2013آید )بندی به دست میدستهتوسط روش 

 

 .تعادلیحفاری مکانیزه به روش فشار پیش بینی نشست در برای  یمصنوع یعصب شبکه مدل ساختار -0 شکل
Fig. 4. Structure of artificial neural network model for predicting maximum settlement in EPB tunneling. 

 

                                                           
1- Fuzzy logic (FL) 
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 .تعادلی فشار زمینبینی نشست در حفاری مکانیزه تونل به روش مورد استفاده برای پیش مدل منطق فازی -5شکل 
Fig. 5. Fuzzy logic model used for prediction of maximum settlement in EPB tunneling. 

 
( استفاده شده TS-FLاز منطق فازی به روش تاکاگی سوگنو ) تحقیقدر این 

توابع عضویت خروجی ثابت )صفر( و به صورت خطی  این روشدر است. 

ام یند به نآخروجی طی یک فر بندی ورودی و توابع عضویتد. دستهنباشمی

-TSبندی و فازی سازی به روش شود. مجموعه خوشهبندی انجام میخوشه

FL ( بر پایه اگر و آنگاه استChiu, 1994; Chen and Wang, 1999.)  

در سازی ها و فازیشعاع خوشه مناسب تعدادی از خوشه انتخاب یک 

ها را تعداد خوشه ،کند، کاهش شعاع خوشهحالت اگر و آنگاه را کنترل می

شود. در مقابل، با استفاده های کوچکتر میدهد و منجر به خوشهمیافزایش 

و در نتیجه  ها تولید شدهی از دادههای بزرگخوشه ،ای بزرگاز شعاع خوشه

 TS-FL یک مدل (.Chiu, 1994) آیدتعداد کمی از قوانین به دست می

در صورت  تواند کل دامنه را پوشش دهد وبدون تعداد کافی از قوانین نمی

ممکن است به عملکرد پایین منجر  پیچیده، قوانین بیش از حد استفاده از

ها و قوانین خوشه بنابراین، شعاع خوشه باید به دقت انتخاب شود تا .شود

 یکاز  مورد استفاده در این مطالعه، TS-FL. برای مدل بدست آیدمناسب 

داده ورودی استفاده  12ی تابع گاوس تعمیم یافته برای ایجاد توابع عضویت برا

اس اس . هر ورودی به چهار کلاس تقسیم بندی شده است، سپس برشده است

سازی شده است و ورودی، بر اساس اگر و آنگاه فازی 11تابع عضویت برای 

-های ورودی، خروجی را به صورت خطی نشان میدر آخر بر اساس نوع داده

، تعداد قوانین شودمیبندی کمکی استفاده دهد. همانطور که از روش خوشه

ازی سفازی ،در این مقالهنشست بینی پیشها است. برای تعداد خوشه برابر

 به صورت زیر است: iبرای 
Rule i: If ((F.P) belongs to MFi F.P) and ((G.P) belongs to 

MFi G.P) and ((P.i) belongs to MFiP.i) and ((Pe) belongs 

to MFiP.e) and (D belongs to MFiD) and ((W.t) belongs 

to  MFiW.t) and (SPT belongs to MFiSPT) and (ɣd be-

                                                           
1- Supervised combined artificial intelligence (SCAI) 

longs to MFi ɣd) and (φ belongs to MFi φ) and (E be-

longs to MFiE) and (C belongs to MFiC) Then S  : mi 

(F.P)+ ni (G.P)+ oi (Pi) + pi(Pe) 

+qi(D)+ri(w.t)+si(SPT)+ti(ɣd ) +ui(φ )+vi(E)+xi (C) + ci 

MFid تابع عضویت =  i ام با ورودیd و ،ci, xi ,vi , ui , ti , si ,ri, qi 

, pi , oi , ni, mi  میانگین  باضرایب ، پارامترهای تابع خروجی می باشد که

 هایخروجی نهایی برابر میانگین مجموع وزن. زده می شوندتخمین مربعات خطا 

 و به صورت زیر است: (Wi)خروجی

(3)  𝑆𝑚𝑎𝑥 =
∑ 𝑤𝑖(𝑆𝑚𝑎𝑥)𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖

                                        

   شدهمدل ترکیبی نظارت 

های هوش مصنوعی تشکیل از گروهی از مدل 1ترکیبی نظارت شدهیک مدل 

 یککند و با توجه به اینکه هر های منفرد را ترکیب میهای مدلشده که خروجی

های هوش مصنوعی مزایای منحصر به فردی دارد بنابراین مدل هوش از مدل

کند و نتایج بهتری نسبت ها استفاده میمصنوعی مرکب از مزایای همه این مدل

از جمله  (Nadiri et al., 2018دهد )های منفرد ارائه میبه هر یک از مدل

اده و متوسط گیری توان به روش متوسط گیری سها میهای ترکیب مدلروش

مدل ترکیبی نظارت . در این مطالعه، یک (Nadiri et al., 2013) وزنی اشاره کرد

ارائه شده که در این روش یک مدل هوش  پیش بینی نشستبرای  (SCAI) شده

به عنوان یک ترکیب کننده نظارت شده غیرخطی به کار گرفته  (AI)مصنوعی 

 اده و وزنی استشده است که جایگزین روش متوسط گیری س

 (Tayfur et al., 2014). 
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زی فاو  های شبکه عصبیمان از کارایی مدلدر این تحقیق برای استفاده همز

استفاده  (SCAI)نظارت شده  ترکیبیساجنو از مدل هوش مصنوعی  -تاکاگی

مدل منفرد هوش مصنوعی  نشست محاسبه شده به وسیله این دوشده است. 

 شامل ترکیبیدهند. مدل هوش مصنوعی را تشکیل می SCAIهای مدل ورودی

شود. در مرحله مدل هوش مصنوعی است که در طی دو مرحله اصلی ایجاد می 0

های هوش مصنوعی شامل شبکه عصبی پیشرو با استفاده از مدل نشستاول، 

(FFNفازی ،) ساجنو  -تاکاگی(TS-FL) بینی شده و در مرحله دوم، از یک پیش

-به عنوان یک ترکیب کننده غیرخطی نظارت شده برای ترکیب مدل نروفازیمدل 

الی  0)روابط  به صورت زیر است SCAIشود. عبارت ریاضی مدل ها استفاده می

6):                                                   

𝑆𝑖 = 𝐴𝐼𝑖(F.P, G.P, P.i, Pe, D, W.t, SPT, ɣd, φ, E, C, G.P, Pi)  (4)   

𝑂𝑗 = 𝑓1(𝑏𝑗 + ∑ 𝑊𝑗𝑖𝑖  𝑆𝑖)                                       (5)  

𝑂𝑘 =  𝑠𝑆𝐶𝐴𝐼 =  𝑓2 (𝑏𝑘 + ∑ 𝑊𝑘𝑗𝑗 𝑂𝑗)                       (6)  

Si  خروجی هر کدام از مدل هوش مصنوعی(AI)  است که به عنوان

ترتیب برای لایه پنهان و توابع فعال سازی به f2و  f1اند، ورودی استفاده شده

 Wkjو  Wjiها در لایه پنهان، خروجی گره امینOj ،jلایه خروجی هستند، 

 bkو  bjکنند، هایی هستند که قدرت ارتباطی بین دو لایه را کنترل میوزن

ترتیب برای تنظیم مقدار متوسط در لایه پنهان و لایه ها هستند که بهبایاس

از نوع سیگموئید  f1اع توابع فعال سازی برای اند. انوخروجی استفاده شده

یا Ok هستند،  (Purelin)از نوع خطی  f2و برای  (Tansig)تانژانتی 

VulSCMAI  خروجی مدلSCMAI  است(Nadiri et al., 2013) در .

به  (LM)مارکوارت -، الگوریتم لونبرگ(ANN)مرحله آموزش شبکه عصبی 

ها ( و بایاسWkjو  Wji) هاعنوان یک الگوریتم یادگیری برای برآورد وزن

 .  (ASCE, 2000)انتخاب شده است 

 نتایج

 سازی به روش شبکه عصبی مصنوعیمدل

مدل شبکه عصبی مصنوعی به روش شبکه چند لایه  ساخت جهت

داده به دست آمده از پروژه خط یک متروی تبریز به کمک  119پرسپترون از 

استفاده شده  MATLABپارامتر به عنوان ورودی با استفاده از نرم افزار  11

 مشخص شبکه خروجی و ورودی پارامترهای بایستی ابتدا که در است به طوری

 فشار تعادلی جبههشامل پارامترهای حفاری ماشین ) ورودی شوند. پارامترهای

نرخ نفوذ ماشین حفار، زاویه انحراف  تزریق دوغاب پشت لاینینگ، فشار کار،

 سطح آب زیرزمینی، مدولشناسی شامل )و شرایط زمین، عمق تونل، (ماشین

خاک، چسبندگی خاک، زاویه اصطکاک داخلی، عدد نفوذ استاندارد و  الاستیک

پارامترهای مربوط به ماشین در این مطالعه،  باشند.می (خاک دانسیته خشک

 0/1دستگاه حفار که برای هر رینگ با عرض  PLCحفاری از اطلاعات سیستم 

های شناسی از گمانهمتر ثبت شده است استفاده گردید. اطلاعات زمین

-تهای نشسدادهژئوتکنیکی حفاری شده در طول مسیر استخراج گردیده است. 

رداری که با نصب تارگت و رفلکتور بر بهای نقشههای واقعی از طریق برداشت

های حفار قرائت روی ستونها و دیوار ساختمانها در حین و بعد از عبور ماشین

 نشست حداکثر پارامتر خروجی،شده است مورد استفاده قرار گرفته است. 

 و آموزشی هایداده دو دسته به هابعد داده مرحله در است. از حفاری ناشی

 انتخاب تصادفی بصورت های موجودداده از درصد 32شوند. می تقسیم آزمون

 آموزش برای نیز آنها درصد 12و شدند استفاده آزمون هایبه عنوان داده و

شده است.  گرفته نشست حداکثر سطح زمین به کار بینیپیش به منظور شبکه

شامل وزنها و   شبکه بهینه پارامترهای تعیین عصبی، شبکه آموزش از هدف

های لایه هاینوروندر این تحقیق تعداد لایه میانی و تعداد  بایاسها می باشد.

میانی به ترتیب برابر یک و دو تعیین گردید. تعیین این مقادیر به روش آزمون 

سازی انجام شده برای رسیدن به شبکه بهینه، از در مدل و خطا انجام گردید.

الگوریتم گرادیان مزدوج مقیاس  -1 های متفاوتی همچونالگوریتم

(، GDA)0الگوریتم گرادیان نزولی با نرخ تطبیقی یادگیری-0(، SCG)1شده

الگوریتم لونبرگ  -0(، GDM)3الگوریتم گرادیان نزولی مومنتوم -3

( استفاده شده است. بهترین نتیجه را الگوریتم لونبرگ LM) 0مارکوارت

نورون در لایه پنهان با توابع انتقال تانژانت مارکوارت با یک لایه پنهان و دو 

سیگموئید و خطی نشان دادند بطوری که مقدار جذر میانگین مربعات خطا 

 6. شکل (0)جدول  باشدرا دارا می 81/2میلی متر و ضریب تعیین  81/0برابر 

a  وb، بینی شده را در حالت آموزش، آزمون  و کل را نشان پیش نمودار نشست

 دهد.می

 .مختلف هایتمیالگور با یمصنوع یعصب شبکه روش به سازیمدل از حاصل جینتا  -0 جدول
Table 2. Results of artificial neural network modeling with different algorithms. 

RMSE 

(test) 
RMSE 

(train) 
R2 

(test) 
R2  

(train) Algorithm 

4.74 2.03 0.72 0.9 SCG 

3.99 2.18 0.82 0.88 GDA 

3.05 2.16 0.7 0.88 GDM 

2.87 2.74 0.81 0.82 LM 

                                                           
1-Scaled conjugate gradient 

2- Gradient descent with adaptive learning rate 

3- Gradient descent with momentum 

4- Levenberg - Marquardt 
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 سازی به روش منطق فازیمدل

شعاع باشد که ها میاولین مرحله دسته بندی داده،  TS-FLبرای مدل

شود. از طریق جستجوی تعیین می RMSE با به حداقل رساندن هاخوشه

متر بهترین میلی 06/3با خطای  6/2سیستماتیک در مدل انجام شده، شعاع تأثیر 

 6آنگاه( و -)اگر ای، شش قاعده فازینتیجه را نشان داده است. این شعاع خوشه

رودی و خروجی به کند. در هر قانون پارامترهای وتابع عضویت گاوسی را ایجاد می

باشند. نتایج کمک تابع عضویت در جهت به حداقل رساندن خطای شبکه ی می

در مرحله آموزش و آزمون به  RMSEو  (2R) دهد که ضریب تعییننشان می

 6 )شکل باشدمیلی متر می 36/3و  10/2میلی متر و  21/2 و 99/2ترتیب برابر با 

c  و d.) 

 

 
 .آزمون (d)آموزش  (c)مدل فازی و  ،آزمون( b) آموزش( a) یمصنوع یعصب شبکه مدل بوسیله ،شده ینبیشیپ با شده یرگیاندازه نشستمقادیر  سهیمقا -6 شکل

Fig. 6. Comparison of measured and predicted values of settlement; by artificial neural network model (a) training (b) testing and fuzzy 

model (c) training (d) testing. 

 
  مصنوعی هوش شده نظارت ترکیبی مدل

 ترکیب برای نروفازی مدل یک از مرکب مدل ایجاد برای تحقیق این در

 در. دش استفاده ساجنو -تاکاگی فازی و پیشرو عصبی شبکه هایمدل نتایج

 مدل هایورودی عنوان به مدل دو توسط محاسباتی نشست مقادیر مدل، این

 مدل برای. دهد¬می تشکیل را مدل خروجی مشاهداتی نشست و نروفازی

NF مدل در شده استفاده SCAI، گرفته کار به 3 و 0 معادلات اساس بر 

 اشدبمی مصنوعی عصبی شبکه و فازی روش از ترکیبی روش این. است شده

 عصبی هایشبکه از کهطوریبه کندمی استفاده روش دو هر مزایای از که

 مدل در مرحله اولین. شودمی استفاده فازی مدل سازیبهینه برای مصنوعی

 در که است خروجی و ورودی هایداده اساس بر فازی مدل ایجاد نروفازی

 نای در که شود استفاده ساگنو فازی روش از باید نروفازی روش به سازیمدل

-مدل برای. شد استفاده کاهشی بندیدسته با ساگنو فازی مدل از نیز تحقیق

 باشد؛می اساسی و مهم امری بهینه شعاع تعیین نروفازی، روش به سازی

 در 1 تا 1/2 بازه بین را شعاع قوانین، تعداد و بهینه شعاع تعیین برای بنابراین

 و شد محاسبه آزمایش و آموزش مرحله میانگین RMSE مقدار و گرفته نظر

 شعاع ،RMSE کمینه اساس بر لذا. شد یادداشت شعاع هر در قوانین تعداد

 برای بهینه شعاع بنابراین. آمد بدست فازی دسته و قانون  0 و 5/2 بهینه

 ادهاستف عضویت تابع. شد گرفته نظر در 5/2  مرکب مدل توسط نشست تخمین

 جدول) آمده بدست نتایج اساس بر. باشدمی گوسین مدل، اجرای برای شده

 برابر ترتیب به ،RMSE  برای آزمایش و آموزش مرحله در مرکب مدل( 3

 . آمد بدست 91/2 و 98/2  مقدار  R0  برای و 50/2

  بحث

 در آزمون حالت در مصنوعی هوش روش به سازیمدل از حاصل نتایج

 مصنوعی، هوش روش دو میان از نتایج، به توجه با. است شده ارائه 3 جدول

. دهدیم نشان فازی منطق به نسبت بهتری نتیجه مصنوعی عصبی شبکه مدل

 نشست با مصنوعی هوش روش دو هر از آمده بدست نتایج مقایسه 1 شکل در

 برای مصنوعی هوش روش دو هر. است مسیر طول در شده برداشت واقعی

 خطا بودن پایین و هم به نتایج بودن نزدیک علت به حداکثر نشست بینیپیش

  .ندارد وجود نتایج بین داری معنی و زیاد اختلاف و اشندمی استفاده قابل

 به نتایج کردن نزدیک در سعی مدل این مرکب، مدل نتایج اساس بر

 مدل 1 و 6 نقطه مانند نقاط از خیلی در طرفی از و دارد مشاهداتی مقادیر

 قرار مشاهداتی مقادیر از دورتر و هم مقابل نقطه دو در عصبی شبکه و فازی
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 مقادیر نقاط این در مرکب مصنوعی هوش مدل که حالی در. است گرفته

 از .دهد می ارائه را عصبی شبکه و فازی نتایج مقدار دو واسط حد یا و متوسط

 قاطن مانند است منفرد مدل بهترین به نزدیک مرکب مدل نتایج برخی طرفی

 مدل نتایج که داد نشان را 31 نقطه مانند نقاطی توان می نیز و 02 و 15

 مقادیر به نزدیک منفرد مدل دو نتایج از دورتر مرکب مصنوعی هوش

 روی رب یافته انجام قبلی تحقیقات نتایج اساس بر. گیرد می قرار مشاهداتی

 ,.Nadiri et al., 2018; Tayfur et al)مصنوعی هوش مرکب مدلهای

 یزن مطالعات این که طوری به شودمی تأیید تحقیق این هاییافته ،(2014

 مشاهداتی نتایج به مرکب مصنوعی هوش مدل نتایج شدن نزدیک از نشان

 گفت توان می کلی طور به لذا. دارد منفرد مدلهای نتایج قرار محل از فارغ

 جنتای ترین نزدیک منفرد هایمدل مزایای از استفاده بر علاوه مرکب مدلهای

 .دهدمی نشان مشاهداتی مقادیر به نسبت را

 ریقتز و کار جبهه فشار است شده ثابت نیز تجربی بصورت که همانطور

 وبارهر تغییرشکل میزان کاهش در اصلی پارامترهای از لاینینگ پشت دوغاب

 زمین نشست میزان کاهش در اساسی نقش آن محاسبه در دقت و بوده تونل

 .ودشمی مشاهده بخوبی نیز یافته انجام حساسیت آنالیز در موضوع این دارد

 .ی عادی و ترکیبی برای مرحله آزمایشمصنوع هوش روش به یسازمدل از حاصل جینتا -3 جدول
Table 3. Conventional and combined artificial intelligence results for the testing stage.

  

RMSE R2 Artificial intelligence models 

2.87 0.81 Artificial neural network 

3.36 0.72 Fuzzy logic 

0.78 0.97 Supervised combined model 

 

 
 .یواقع نشست به نسبت شده ینبیشیپ هاینشستای مقایسه نمودار -1 شکل

Fig. 7. Comparison diagram of predicted vs. measured maximum settlements. 

 

 گیرینتیجه

 رتأثی وهای درون شهری ناشی از حفاری تونل نشست اهمیت به توجه با

 تنشس بر مؤثر پارامترهای تعیین ضمن این تحقیق در ،مجاور هایسازه بر آن

 با ثرحداک نشست بینیپیش ،در حفاری مکانیزه به روش تعادلی فشار زمین

 و )شبکه عصبی مصنوعی و منطق فازی هوش مصنوعی هایاز روش استفاده

 های واقعیبا نشست و گرفت قرار بررسی مورد (مدل ترکیبی نظارت شده

 انـان داد از میـشـایج بدست آمده نـه گردید نتـایسـری شده مقـگیدازهـان

های آزمایش شده در شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم لونبرگ الگوریتم

طح س حداکثر بینی نشستپیشمارکوارت بهترین نتیجه را نشان داده است. 

مربعات  میانگینجذر  و 81/2 یینبا ضریب تع شبکه عصبی مصنوعیزمین با 

ولی  دهدارائه می منطق فازیشبکه نسبت به  رانتیجه بهتری  81/0خطا برابر 

 91/2میزان دقت استفاده از مدل ترکیبی نظارت شده با ضریب تعیین برابر 
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به مراتب نسبت به دو روش قبلی  18/2و جذر میانگین مربعات خطا برابر 

 بیشتر است.

 زیادی تعداد نیازمند هوشمند محاسبات روش از استفاده نمایدمی اضافه

 مشابه محدوده یک برای بایستی هاداده تمامی و باشدمی ورودی هایداده

 شناسینزمی شرایط با مشابه هایپروژه برای تحقیق این نتایج از استفاده. باشند

 .شود واقع مفید تواندمی تبریز متروی خطوط سایر و مشابه

 قدردانی و تشکر

 خشب محترم کارشناسان و حومه و تبریز شهری قطار سازمان از بدینوسیله

 میدانی اطلاعات آوریجمع در که مترو یک خط عمیق تونلهای اجرایی عملیات

.شودمی قدردانی و تشکر داشتند را همکاری و مساعدت نهایت
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