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Аннотация: Одним из важнейших критериев оценки буровзрывного метода разрушения 
горных пород при проходке тоннеля является его значение площади поперечного сечения 
после взрывных работ. Площадь поперечного сечения тоннеля после взрывных работ 
определяет во многом виды и объемы работ, возникающие во время проходки тоннеля, 
такие как облицовка тоннеля, выемка и транспортировка грунта/скальной породы. В дан-
ной статье предложены два метода прогноза значения площади поперечного сечения 
тоннеля после взрыва: первая модель основана на методе искусственного интеллекта с 
использованием модели адаптивной нейро-нечеткой системы вывода (ANFIS); вторая мо-
дель – метод множественного линейного регрессионного анализа (MLRA). Для постро-
енных прогнозных моделей определения площади поперечного сечения тоннеля после 
взрывных работ было проведено широкое сравнение численных результатов, получен-
ных обоими методами (эффективность прогнозных моделей оценивалась по значениям 
среднеквадратичной ошибки RMSE и коэффициента детерминации R2). Значения RMSE 
и R2 модели MLRA равны 0,2135 и 0,9362, соответственно, для обучающих наборов дан-
ных. Эти значения для тестовых наборов данных равны 0,1827 и 0,9605, соответственно. 
В  модели ANFIS, значения RMSE и R2 равны 0,099 и 0,9758 для обучающих наборах 
данных, а для тестовых наборов данных составляют 0,1211 и 0,9704, соответственно. Та-
ким образом, был сделан вывод, что метод искусственного интеллекта с использованием 
модели ANFIS может быть использован при прогнозе значения площади поперечного 
сечения тоннеля после взрывных работ с достаточно высокой точностью.
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Введение
При строительстве тоннелей в настоя- 

щее время буровзрывной метод счита-
ется основным методом, применяемым 
для разрушения горных пород. Для оцен- 
ки эффективности буровзрывного ме- 
тода разрушения горных пород исполь-
зуют ряд критериев [1, 2], в том числе 
значение площади поперечного сечения 
тоннеля, вибрацию грунта при взрыве и 
другие. Было проведено множество ис-
следований с использованием различных 

критериев [3—5]. Однако, в  большин-
стве проведенных исследований изучал-
ся только один из критериев отдельно 
без применения других, оценивающий 
эффективность, в том числе, и метода 
буровзрывных работ [6]. В данной рабо- 
те построены модели, способные прог- 
нозировать значение площади попереч-
ного сечения тоннеля после взрывных 
работ с достаточно высокой точностью. 
Площадь поперечного сечения тоннеля 
после взрывных работ в работе принята 
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в качестве основного критерия, позво-
ляющего оценить эффективность буро- 
взрывного метода при отбойке горных 
пород. В подземных выработках пло-
щадь поперечного сечения тоннеля пос- 
ле взрывных работ является основной 
причиной возникновения угроз безопас-
ности и дополнительных затрат [7, 8]. 
При точном прогнозировании значения 
площади поперечного сечения тоннеля 
после взрывных работ рассчитывается 
объем работ при строительстве тонне-
ля буровзрывным способом с отбойкой 
горных пород, что способствует ускоре-
нию проходки тоннеля и возможности 
корректировки параметров буровзрыв-
ных работ, повышению эффективности 
применения буровзрывного метода. На 
поперечное сечение тоннеля при веде-
нии взрывных работ могут влиять раз-
личные параметры, например, свойства 
горного массива (предел прочности гор-
ных пород на одноосное сжатие, рейтинг 
массива горных пород RMR), геометрия 
взрывных работ и свойства взрывчатого 
вещества (масса заряда Q, средняя дли-
на шпура L). Все эти параметры разно-
образны и имеют сложную взаимосвязь 
[9, 10]. Использование метода множест- 

венного линейного регрессионного ана- 
лиза (MLRA) не позволяет в полной мере 
решить учесть все эти параметры, поэто- 
му в данной работе для решения по-
ставленной задачи предпочтение отда-
ется искусственному интеллекту.

Во многих исследованиях использо- 
валась модель адаптивной нейро-нечет- 
кой системы логического вывода (ANFIS) 
для прогнозирования разрыва и недораз-
рыва, а также вибрации грунта при раз-
рушении горных пород буровзрывным 
методом [11, 12]. В  некоторых других 
исследованиях [13, 14] также использо- 
валась линейная регрессия для прогно-
зирования вышеуказанных параметров. 
В целом результаты, полученные в ре-
зультате исследований с использовани-
ем ANFIS и MLRA, являются положи-
тельными и имеют достаточно высокую 
точность. В данном исследовании метод 
искусственного интеллекта с использо-
ванием модели ANFIS и метода MLRA 
используются для построения моделей, 
способных прогнозировать значение 
площади поперечного сечения тоннеля 
после взрывных работ, в  строящихся 
тоннелях социалистической республи-
ки Вьетнам [15, 16].

Рис. 1. Тоннель, построенный компанией DeoCa Group (рисунок составлен авторами)
Fig. 1. Tunnel built by DeoCa Group (compiled by the authors)
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Данные для проведения 
исследований
Тоннель, построенный компанией 

DeoCa Group (рис. 1), соединяет провин- 
ции Фуйен и Кханьхоа и имеет длину  
4,1 км. Он расположен в районе со слож-
ными горно-геологическими условиями, 
в основном, в области магматических и 
метаморфических пород. В этом районе 
имеются крупные геологические раз-
ломы [17—19]. По данным геологораз-
ведки, участок, на котором расположен 
тоннель, имеет рейтинг массива горных 
пород RMR в диапазоне от 5 до 73 и не-
подтвержденную прочность на одноос-
ное сжатие в диапазоне от 20 до 120 МПа 
[20—22]. В настоящем исследовании бы- 
ло использовано 100  различных пара- 
метров применения буровзрывного ме-
тода во время фактического строитель-
ства тоннеля (включая рейтинг горной 
массы RMR, массу заряда Q, среднюю 
длину шпура L и площадь S проект-
ного сечения выработок тоннеля). Те- 
стирование и обучение проводились 
в области значений площадей сечений 
выработок проектного тоннеля после 

взрывных работ SA для используемых 
прогнозных моделей. Свойства буро- 
взрывных и тоннельных параметров при-
ведены в табл. 1.

Методы прогнозирования 
площади поперечного сечения 
тоннеля после взрывных работ
a) Метод множественного 
линейного регрессионного анализа 
(MLRA)
Метод множественного линейного 

регрессионного анализа используется для 
построения необходимых функциональ- 
ных зависимостей и довольно часто ис-
пользуется для решения различных ин-
женерных задач [23—25]. Результатом 
применения метода MLRA является урав-
нение, представляющее взаимосвязь меж- 
ду зависимой переменной Y и независи-
мыми переменными (X1, X2, …, Xn):
Y C a X a X a Xn n� � � � �0 1 1 2 2 ... 	 (1)

где Y — прогнозируемое значение, оце-
ненное по переменной Xi; C0  — точка 
пересечения; ai  — коэффициенты ча-
стичной регрессии.

Таблица 1
Свойства буровзрывных и тоннельных параметров
Properties of drilling and tunneling parameters

Параметр Символ Ед. 
изм.

Категория Мин. Макс. Cреднее 
значение

Cтандартное 
отклонение

Длина шпура L м входные 
данные 1,0 3,2 1,95 0,644

Площадь проектного 
сечения выработок 
тоннеля

S м2 входные 
данные 49,26 64,85 54,55 6,163

Масса заряда Q кг/м3 входные 
данные 0,37 2,32 1,43 0,417

Рейтинг горной 
массы RMR — входные 

данные 5,0 73,0 51,33 14,531

Площадь фактиче-
ского сечения выра-
боток тоннеля после 
взрывных работ

SA м2 выходные 
параметры 51,22 71,05 58,87 6,476
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Критерием, используемым для оцен- 
ки точности модели MLRA, является 
коэффициент детерминации R2. Значе- 
ние R2 находится в диапазоне от 0 до 1. 
Чем ближе значение R2 к 1, тем модель 
MLRA является более точной прогно-
стической моделью. В  процессе пост- 
роения прогнозной модели MLRA ис-
пользуется статистика Durbin-Watson [26]. 

Индекс статистики Durbin-Watson нахо-
дится в диапазоне от 0 до 4. В случае, 
когда индекс Durbin-Watson имеет зна-
чение, близкое к 0 или 4, то может иметь 
место явление нежелательных призна-
ков отрицательной и положительной ав- 
токорреляции, соответственно.

В исследовании было применено 80  
наборов параметров буровзрывных ра-

Рис.  3. Сравнение прогнозируемой S и измеренной SA для обучающих наборов данных в модели 
MLRA (рисунок составлен авторами)
Fig. 3. Comparison of predicted S and measured SA for training datasets in the MLRA model (compiled by the 
authors)

Рис. 2. Корреляция между измеренными SA и прогнозируемыми значениями S, полученными с помо-
щью модели MLRA для обучающих и тестовых наборов данных (рисунок составлен авторам)
Fig. 2.  Correlation between measured SA and predicted S values obtained from the MLRA model for training 
and test datasets (compiled by the authors)
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бот во время фактического строительст- 
ва тоннеля DeoCa для разработки луч-
шей модели MLRA прогнозирования 
значения площади поперечного сечения 
выработок проектного тоннеля после 
взрывных работ. 

С  помощью программы SPSS V18 
получено уравнение определяющей свя- 
зи между зависимой переменной SA 
(значение площади фактического сече-
ния тоннеля после взрывных работ) и 
независимыми переменными (включая 
рейтинг горной массы RMR, массу за-
ряда Q, среднюю длину шпура L и зна-

чение площади сечения выработки про-
ектного тоннеля S):
SA L S

Q RMR
� � � � � �
� � � �
3 473 0 353 1 033
0 647 0 023
, , ,
, ,

	(2)

Результаты применения модели MLRA 
представлены в табл. 2. Графическое 
сравнение измеренной SA и прогнози-
руемой S площади сечения тоннеля по-
сле взрывных работ показано на рис. 2, 
3 и 4. Из этого сравнения видно, что 
существует достаточно хорошее соот-
ветствие между измеренной SA и прог- 
нозируемой S площадью сечения тон-

Рис. 4. Сравнение прогнозируемой S и SA измеренной для тестирования наборов данных в модели 
MLRA (рисунок составлен авторами)
Fig. 4. Comparison of predicted S and measured SA for testing datasets in the MLRA model (compiled by the 
authors)

Таблица 2
Результаты применения модели MLRA
Results of MLRA model application

Модель 1 Нестандартные  
коэффициенты

Стандарт-
ные коэф-
фициенты

t Sig. Статистика  
коллинеарности

B стандарт. 
ошибка

Beta толерант-
ность

VIF

Const 3,473 1,672 2,078 0,041
L –0,353 0,456 –0,036 –0,775 0,441 0,383 2,579
S 1,033 0,032 0,985 32,583 0,000 0,884 1,209
Q 0,647 0,760 0,045 0,852 0,397 0,293 2,886

RMR –0,023 0,025 –0,057 –0,948 0,346 0,226 4,029
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неля после взрывных работ по модели 
MLRA.

б) Модель адаптивной нейро-
нечеткой системы вывода (ANFIS)
ANFIS — это метод искусственного 

интеллекта. В 1993 г. ANFIS был изло-
жен в работе [27—29], а в 2012 г. ANFIS 
был представлен как метод, базирую-
щийся на комбинации нечеткой логики 
и искусственной нейронной сети ANN 
[30, 31]. Метод ANFIS позволяет нечет-
кому множеству изменять параметры 
MF (mead field — теория среднего поля 
или самосогласованного поля) с помо-
щью алгоритма BP (back propagation — 
обратное распространение). Метод вы- 
числения градиентов всех параметров 
нейронной сети для обновления ее ве-
сов. Метод ANFIS основан на нечетких 
правилах «если-то» типа Takagi или Su- 
geno [32]. Используемая модель пред-
ставляет собой нечеткую модель Suge- 
no, помещенную в структуру адаптив-
ных систем, позволяющую сделать воз- 
можным обучение и адаптацию. В моде-
ли ANFIS для нечеткой модели Sugeno 
первого порядка два нечетких правила 
«если-то» могут быть представлены в 
виде правил [15, 19]:

Правило 1: 
если (x есть A1) и (y есть B1),

то ( f p x q y r1 1 1 1� � � ).	 (3)

Правило 2: 
если (x есть A2) и (y есть B2),

то ( f p x q y r2 2 2 2� � � ).	 (4)
Здесь p1, q1, r1, p2, q2, r2 — линейные 

параметры; A1, A2, B1, B2,  — нелиней-
ные параметры; x, y — входы; f1, f2 — 
выходы.

Архитектура ANFIS представлена на 
рис. 5. Вся системная архитектура моде- 
ли ANFIS состоит из пяти слоев: первый 
слой — фаззификация; второй слой — 
слой продукта; третий слой — нормали-
зованный слой; четвертый слой —слой 
дефаззификации; пятый слой — общий 
выходной слой.

•	 Первый слой модели ANFIS. 
Функции этих слоев могут быть опи- 

саны уравнениями [29]:
O m x ii Ai1 1 2, ( ), , ;= = 	 (5)

O m y ii Bi2 1 2, ( ), ,= = ,	 (6)

где x и y — входные данные для перво-
го слоя; Ai и Bi — нечеткие множества; 
O1i — степень принадлежности нечетко- 

Рис. 5. Архитектура ANFIS [30] (рисунок составлен авторами)
Fig. 5. ANFIS architecture [30] (compiled by the authors)
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го множества Ai — по входу «x»; O2i — 
степень принадлежности нечеткого мно- 
жества Bi по входу «y»; mAi и mBi

 — кри-
вые нечеткой функции принадлежно-
сти.

•	 Второй слой модели ANFIS. 
Каждый узел второго слоя является 

фиксированным узлом, выход которого 
является произведением всех входящих 
сигналов. Значение каждого такого узла 
является результатом произведения всех 
степеней принадлежности предыдуще-
го слоя, приходящих к данному узлу:

w m x m y ii A Bi i
= =( ) ( ), ,1 2 ,	 (7)

где vi — выходной узел.
•	 Третий слой модели ANFIS. 
Слой может быть представлен как 

нормализованный слой; каждый узел в 
третьем слое нормализует весовые функ-
ции, полученные из предыдущего слоя 
продукта на основе уравнения:

w
w

w w
ii

i�
�

�
1 2

1 2, , ,	 (8)

где wi  — нормализованный уровень.
•	 Четвертый слой модели ANFIS. 
Этот слой является слоем дефаззи-

фикации; узлы четвертого слоя являют-
ся адаптивными узлами с функцией:

Q w p x q x ri i i i i4, � � �� � ,	 (9)

где Q4,i — степень принадлежности не-
четкого множества Ai по входу «x»; pi, 
qi, ri — линейные параметры (3), (4).

•	 Пятый слой модели ANFIS. 
На пятом слое окончательный резуль-

тат получается путем суммирования ре- 
зультатов предыдущего (четвертого) слоя 
продукта по фиксированным узлам:

O
w f

w

i i
i

i
i

5 1, �
�
�

.	 (10)

В этой части работы с 100 наборами 
данных применения метода буровзрыв-
ных работ во время фактического строи- 
тельства тоннеля DeoCa, использовалась 
модель ANFIS для прогнозирования зна- 
чения площади сечения тоннеля после 
ведения взрывных работ. В настоящем 
исследовании пять различных наборов 
данных были выбраны случайным об-
разом для обучения и тестирования для 
разработки интеллектуальных моделей. 

Целью использования таких наборов 
данных для тестирования является про-
верка эффективности прогнозирования 
каждой из используемых модели. 

Рис. 6. Четвертый слой в модели ANFIS [6] (рисунок составлен авторами)
Fig. 6. The fourth layer in the ANFIS model [6] (compiled by the authors)
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Исходя из полученных результатов, 
необходимо выбрать лучшую модель. 
Имеющиеся наборы данных были слу-
чайным образом разделены на два под-
множества с 80  наборами данных для 
обучения и 20 наборами данных для те-
стирования в модели ANFIS (согласно 
работам [33, 34] рекомендуется исполь-
зовать 20% или 25% всех наборов дан-
ных для целей тестирования, соответст- 
венно). Для поиска оптимальных пара-

метров модели ANFIS использовался 
метод проб и ошибок. Результаты при-
менения ANFIS представлены в табл. 3. 

Среди построенных и обученных мо- 
делей ANFIS из пяти наборов данных 
производительность четвертой модели 
была лучше, чем у других построенных 
моделей. Это модель с линейным выход-
ным типом. 

Параметры и их значения, использо- 
ванные для построения оптимальной мо- 

Рис. 7. Корреляция между прогнозируемым S и измеренным SA сечением тоннеля, полученными с по- 
мощью модели ANFIS для обучения и тестирования наборов данных (рисунок составлен авторами)
Fig. 7. Correlation between predicted S and measured SA tunnel cross-section obtained using the ANFIS model 
for training and testing datasets (compiled by the authors)

Рис. 8. Сравнение прогнозируемой S и измеренной SA значений сечений тоннеля для обучающих на-
боров данных в модели ANFIS (рисунок составлен авторами)
Fig. 8. Comparison of predicted S and measured SA values of tunnel cross-sections for training datasets in the 
ANFIS model (compiled by the authors)
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дели ANFIS, представлены в табл. 4.Для 
получения оптимальной модели ANFIS 
был применен простой метод ранжиро-
вания, предложенный в работе [35]. На 
рис. 7 приведена корреляция наборов 
данных для прогнозируемого сечения S 
и измеренного сечения SA тоннеля для 
теста и обучения. Прогнозируемая пло-
щадь S сечения проектного тоннеля по-
сле взрывных работ в сравнении с изме-
ренной площадью сечения SA тоннеля 
после взрывов для оптимальной модели 
ANFIS на этапе обучения и тестирования 

показана на рис. 8 и 9, соответственно. 
Были построены и рассмотрены несколь-
ко моделей ANFIS. Эти модели имели 
четыре входных параметра и один вы-
ходной параметр. Предлагаемая модель 
ANFIS для прогнозирования значения 
площади сечения проектного тоннеля 
после взрывных работ имеет две функ-
ции принадлежности для каждого из 16 
входных параметров. В оптимальной мо- 
дели ANFIS использовалась обобщенная 
треугольная нечеткая функция принад-
лежности. В этих моделях комбинация 

Рис. 9. Сравнение прогнозируемой S и SA измеренной значений сечений тоннеля для тестовых набо-
ров данных в модели ANFIS (рисунок составлен авторами)
Fig. 9. Comparison of predicted S and SA measured values of tunnel cross sections for test datasets in the ANFIS 
model (compiled by the authors)

Таблица 5
Информация об оптимальной модели ANFIS
Information about the optimal ANFIS model

Тип параметра модели ANFIS Значение
Выходная функция линейная
Количество MFs 2
Тип MF Trimf (обобщенная треугольная нечеткая 

функция принадлежности)
Количество узлов 55
Количество линейных параметров 16
Количество нелинейных параметров 16
Общее количество параметров 32
Количество нечетких правил 16
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методов наименьших квадратов и гра-
диентого спуска. Такой алгоритм обу-
чения использовался для определения 
параметров функции принадлежности 
одного выхода (эта модель  — система 
нечеткого вывода типа Sugeno). Инфор- 
мация об оптимальной модели ANFIS 
представлена в табл. 5.

Сравнение эффективности 
моделей ANFIS и MLRA
Было проведено сравнение эффек-

тивности прогнозирования между мо-
делью ANFIS и моделью множествен-
ного линейного регрессионного анализа 
MLRA. Эффективность модели MLRA и 
модели ANFIS, примененных для прог- 

Рис.  10. Сравнение измеренного SA и прогнозируемого S значений для моделей MLRA и ANFIS  
для обучающих наборов данных (рисунок составлен авторами)
Fig. 10. Comparison of measured SA and predicted S values for MLRA and ANFIS models for training datasets 
(compiled by the authors)

Рис.  11. Сравнение измеренного SA и прогнозируемого S значений для моделей MLRA и ANFIS  
для тестовых наборов данных (рисунок составлен авторами)
Fig. 11. Comparison of measured SA and predicted S values for MLRA and ANFIS models for test datasets 
(compiled by the authors)
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нозирования значения площади сечения 
проектного тоннеля после взрывных ра- 
бот, оценивалась в соответствии со ста- 
тистическими критериями, такими как 
коэффициент детерминации R2, средне- 
квадратическая ошибка RMSE. Резуль- 
таты сравнения этих моделей (табл.  6) 
показывают, что прогностическая эф-
фективность модели ANFIS явно выше, 
чем у модели множественного линей-
ного регрессионного анализа MLRA. 
На основе результатов модели ANFIS и 
модели MLRA можно сделать вывод, что 
модель ANFIS имеет максимальное зна-
чение коэффициента детерминации R2 
по сравнению с моделью MLRA (R2

train = 
= 0,9758; R2

testing = 0,9704) и среднеквад- 
ратичную ошибку RMSE модели ANFIS, 
значение которой меньше значения сред- 
неквадратичной ошибки RMSE в модели 
MLRA (табл. 6). Таким образом, модель 
ANFIS более эффективна по сравнению 
с моделью множественного линейного 
регрессионного анализа MLRA.

Чтобы сравнить эффективность оп-
тимальной нечеткой модели с моделью 
MLRA, в  обеих моделях использова- 
лись одни и те же наборы данных. Срав- 
нение прогнозируемого значения S и 

измеренного значения SA для моделей 
ANFIS и MLRA показано на рис.  10 и 
11 с наборами данных для обучения и 
наборами данных для тестирования, 
соответственно. Основываясь на этих 
результатах можно сделать вывод, что 
эффективность модели ANFIS значи-
тельно выше, чем модели MLRA, как 
для обучающих наборов данных, так и 
для тестовых наборов данных.

Выводы
В работе использовались модели мно- 

жественного линейного регрессионно-
го анализа MLRA и искусственного ин-
теллекта ANFIS для прогнозирования 
значения площади поперечного сечения 
тоннеля после проведения взрывных ра- 
бот. В  процессе построения моделей 
для прогнозирования площади сечения 
тоннеля после взрыва в качестве вход-
ных параметров были рассмотрены че-
тыре эффективных параметра и было 
использовано 100  наборов данных для 
тоннеля DeoCa во Вьетнаме. Входными 
параметрами прогнозной модели явля-
лись рейтинг горной массы RMR, мас-
са заряда Q, средняя длина шпура L и 
площадь сечения проектного тоннеля 

Таблица 6
Показатели эффективности моделей ANFIS и MLRA и их ранговые значения  
для прогностических моделей
Performance indicators of ANFIS and MLRA models and their rank values  
for predictive models
Модель R2 RMSE Дельта

обуче-
ние

ранг тест ранг обуче-
ние

ранг тест ранг дельта 
R2

ранг дельта 
RMSE

ранг

MLRA

0.
93

62
22

1

0.
96

05
09

1

0.
21

35
41

5

1

0.
18

27
55

1

0.
02

42
88

1

0.
03

07
86

3

1

ANFIS 

0.
97

58
47

2

0.
97

04
59

2

0.
09

90
78

4

2

0.
12

11
46

2

0.
00

53
88

2

0.
02

20
68

07

2
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выработок S. Из результатов этого ис-
следования можно сделать следующие 
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•	 уравнение, полученное на основе 
модели множественной линейной рег- 
рессии, имело приемлемую эффектив-
ность прогнозирования. RMSE и для 
множественного линейного регресси-
онного анализа MLRA равны 0,2135 и 
0,9362 для обучающих наборов данных 
соответственно. Для тестовых наборов 
данных эти значения равны 0,1827 и 
0,9605, соответственно;

•	 установлено, что построенная мо- 
дель ANFIS обладает высокой эффектив-
ностью для прогнозирования площади 
поперечного сечения тоннеля после про- 
ведения взрывных работ в тоннеле DeoCa. 

RMSE и для модели ANFIS были рас-
считаны равными 0,099 и 0,9758 в обу-
чающих наборах данных, соответствен-
но. Эти значения составляют 0,1211 и 
0,9704 в тестовых наборах данных, со-
ответственно;

•	 модель прогнозирования MLRA и 
модель прогнозирования ANFIS могут 
быть практически использованы для 
прогнозирования площади поперечно-
го сечения тоннеля после проведения 
взрывных работ при проходке тоннеля с 
использованием буровзрывного метода. 
Следовательно, можно обосновать ос-
новные параметры повышения эффек-
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зрывных работ для разрушения горных 
пород в подземных выработках.
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