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  چكيده
 بيضر )ORELM( 1موزش نيرومند خارج از محدودهماشين آتحت عنوان  نينو يبار با استفاده از روش هوش مصنوع نياول يمقاله، برا نيدر ا
توابع  جيانتخاب شد. سپس نتا 15با  يمساو نهيبه يمخف هيلا هاي¬زده شدند. در ابتدا، تعداد نرون نيتخم اي¬كنگره يزهايسرر يدب

. در ادامه، با استفاده از شد ييشناسا هوش مصنوعيمدل  يبرا سازي¬فعال بعتا دقيقترينقرار گرفت كه  يابيمختلف مورد ارز سازي¬فعال
مدل  ت،يحساس ليمختلف توسعه داده شدند با انجام تحل ORELMهفت مدل  ،اي¬كنگره يزهايسرر يدب بيضر يموثر رو يورود يپارامترها

 بترتي مدل برتر به يبرا NSCو  2R ،RMSRE يآمار هاي¬شاخص رمقادي ،براي نمونهشدند.  ييشناسا يورود يپارامترها نيبرتر و موثرتر
و نسبت عرض  )P/TH( زيبه ارتفاع سرر زيسرر ينسبت هد رو يورود يپارامترها ن،يمحاسبه شدند. همچن 940/0و  224/5، 943/0با  يمساو

عدم  ليتحل كي هوش مصنوعي هاي¬لمد يشدند. سپس برا ييشناسا يورود يپارامترها نمهمتري عنوان¬به (w/P) زيكنگره به ارتفاع سرر كي
  بود. ياز واقع شتريب يعملكرد يدارا ORELMا و نشان داده شد كه مدل اجر تيقطع

  
  اي، ضريب دبي، ماشين آموزش، تحليل عدم قطعيتسرريز كنگره: واژگان كليدي

  
                                                            
1. Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM) 

پژوهشي –مجله علمي   

 مهندسي عمران مدرس
9139، سال 1، شماره دوره بيستم  
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 مقدمه

 هسـتندهاي هيدروليكي سـرريزها ترين سازهيكي از كاربردي
ن گيري دبـي و تنظـيم جريـااي براي اندازهكه كاربرد گسترده

هاي زهكشـي هاي آبياري و شبكههاي باز، سيستمانالدرون ك
طور كلي، مهمترين پارامتر يك سرريز ضـريب دبـي  بهدارند. 

برخوردار  زيادياز اهميت  باشد كهمي طراحي بهينه سرريزها
 به تازگيهاي مختلفي وجود دارند اما است. سرريزها به شكل

وليك و اي توجه بسياري از مهندسين هيـدرسرريزهاي كنگره
اي . سـرريزهاي كنگـرهاندمحيط زيست را به خود جلب كرده

ز ادر مقايسه با سرريزهاي مستطيلي توانايي عبور آب بيشتري 
 روي خود دارند بنابراين از لحاظ هيدروليكي يك نوع سرريز

دليـل محبوبيـت و كـاربرد  شوند. بـهمطلوب و بهينه تلقي مي
مايشگاهي، تحليلـي و اي، مطالعات آزوسيع سرريزهاي كنگره

بسياري روي رفتـار هيـدروليكي آنهـا انجـام  هوش مصنوعي
  اند.شده

هاي مختلف هوش مصـنوعي بـه شـكل وسـيعي تكنيك
-هاي مختلـف اسـتفاده مـيبراي تخمين و الگوشناسي پديده

هـاي دليـل دقـت بـالا، كـاهش هزينـه ها بـهشوند. اين روش
بـه بوب هستند. جويي در زمان بسيار محآزمايشگاهي و صرفه

سازي ضريب دبي انواع سرريزها ها براي شبيهاين مدل تازگي
 2014زاجي و بنكداري در سـال  ،براي نمونهاند. استفاده شده

اي را توسـط مقادير ضـريب دبـي سـرريزهاي جـانبي كنگـره
شـبكه عصـبي هاي مختلف هـوش مصـنوعي از قبيـل تكنيك

هـاي رگرسـيوني و مـدل 1سازي ازدحام ذراتبهينه، مصنوعي
تخمين زدند. آنها روابطي را براي محاسبه ضـريب دبـي ايـن 

ابتهـاج و همكـاران  همچنين .]1[د نوع از سرريزها ارائه كردن
 ،]3[ 2016خوشبين و همكـاران در سـال  ،]2[ 2015در سال 

عظيمي و همكاران دز  ،]4[ 2016روشنگر و همكاران در سال 
 (b) 2017ران در سـال عظيمي و همكـا و (a) ]5[ 2017سال 

هاي مختلف هوش مصـنوعي و محاسـبات نـرم تكنيك از ]6[
 ساز ضريب دبي سرريزها اسـتفاده نمودنـد. سـپس،براي شبيه

ضـريب دبـي سـرريزهاي  2017حقيابي و همكاران در سـال 
                                                            
1. Particle swarm optimization 

و  رگرسـيونياي را توسط شبكه عصبي مصنوعي، مدل گنگره
 انفـيسكـه مـدل تخمين زدند. آنها نشان دادنـد  انفيسشبكه 

 2017روشنگر و همكـاران در سـال  .]7[ دقت بيشتري داشت
و  انفـيسهاي توسط مدل را ايسرريزهاي كنگره دبي ضريب
 كـه بيان كردنـد آنها. سازي نمودندشبيه 2نويسي بيان ژنبرنامه
داراي عملكرد بهتري براي تخمـين  نويسي بيان ژنبرنامه مدل

روشـنگر و همكـاران در سـال  در ادامه، .]8[ ضريب دبي بود
ضـريب دبـي سازي را براي مدل 3ماشين بردار پشتيبان 2018

سـالازار و  .]9[ نمودنـد استفادهاي و قوسي سرريزهاي كنگره
رفتار هيدروليكي و ضريب دبـي  2019كروك استون در سال 

از  4هاي يـادگيرياي قوسي را توسط ماشينسرريزهاي كنگره
. ]10[ تخمـين زدنـد شبكه عصبي وهاي تصادفي جنگلقبيل 
رگرسيون بـردار توسط  2019بيهان و همكاران در سال  سپس

ضـريب دبـي سـرريزهاي  6ماشين آموزش نيرومندو  5پشتيبان
ماشـين سـازي كردنـد. نشـان داده شـد كـه اي را شـبيهكنگره

 مقادير ضريب دبـي را بـا دقـت بيشـتري تخمـين زد آموزش
هـاي ن مشخص شد كـه مـدلبا مرور مطالعات گذشتگا. ]11[

مختلف هوش مصنوعي براي تخمين ضريب دبي سـرريزهاي 
مـدل ماشـين آمـوزش  در مقابـل، انـد.اي استفاده شـدهكنگره

ــد خــارج از محــدوده  يــك مــدل هــوش  (ORELM)نيرومن
 ,13 ,12مصنوعي كاربردي براي حل مسائل مختلـف اسـت [

14 ,17.[  

 رومنـديوزش نآم نيماش ، تاكنون روش نويناين علاوه بر
سـازي ضـريب دبـي سـرريزهاي براي مدل خارج از محدوده

كه در اين مقاله بـراي اولـين بـار ايـن اي استفاده نشده كنگره
ايـن روش  .روش جديد براي تخمين ضريب دبي استفاده شد

سـازي داراي دقت بالا و سرعت زيادي در طـي فراينـد شـبيه
 ع هـدف را دارد.تخمـين تـاب براياست و توانايي ارائه رابطه 

بـراي اعتبارسنجي چند لايه همچنين، در اين مطالعه از روش 
 تحليل عدم قطعيـتو  هوش مصنوعيهاي مدلاعتبار سنجي 

                                                            
2. Gene Expression Programming (GEP) 
3. Support Vector Machine (SVM) 
4. Machine learning 
5. Support Vector Regression 
6. Extreme Learning Machine (ELM) 
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سـپس،  .شـدها استفاده مدل عملكرد چگونگيبراي شناسايي 
   پارامترهاي ورودي شناسايي شدند. ترينمدل برتر و موثر

  هامواد و روش. 2
 )ELM( 1يرومندماشين آموزش ن. 1-2

صورت گسـترده بـراي حـل مسـائل هايي كه بهيكي از روش
-پـس ، الگـوريتمشـودغيرخطي در علوم مهندسي استفاده مي

هـا ترين الگوريتماست. اين الگوريتم يكي از رايج  )BP(2خور
عموميت يافتن  هاي عصبي چند لايه است.موزش شبكهآ براي

در  آني موفقيت آميز ، بخاطر سادگي و كاربردهاBPالگوريتم 
هاي ايـن موفقيت با وجود. استحل مسائل غيرخطي پيچيده 

، ايـن شبكه عصـبي مصـنوعي چندلايـهالگوريتم در يادگيري 
الگوريتم ممكن است به نقاط مينيمم محلي در فضاي پارامتر، 

شـود، همگـرا مي BPهمگرا شود. بنابراين زماني كه الگوريتم 
ك جواب بهينه رسـيده باشـيم. از توان مطمئن شد كه به ينمي

، خيلـي كنـد اسـت. از BPطرفي، سرعت همگرايي الگوريتم 
، به انتخـاب مقـادير اوليـه BPاين گذشته، همگرايي الگوريتم 

هاي شبكه، بردارهـاي بايـاس و پارامترهـاي موجـود در وزن
الگوريتم، مانند نرخ يادگيري، وابسـته اسـت و گـاهي ممكـن 

عملكردي بهتر، بـه تعـداد زيـاد تكـرار است براي دستيابي به 
ماشـين هاي عصبي مبتني بر شبكه مراحل يادگيري، نياز باشد.

، نيـازي بـه تنطـيم BP، بر خـلاف الگـوريتم آموزش نيرومند
و ايـن پارامترهـا  نـداردپارامترهاي لايه پنهان (وزن و باياس) 

شوند. هدف در اين روش، رسيدن طور تصادفي انتخاب ميبه
ــوچ ــه ك ــوچكترين ب ــوزش و ك ــاي آم ــرمكترين خط وزن  3نُ

-مـي ارائهخروجي است. اين الگوريتم عملكرد كلي خوبي را 

 را نداردشود و مشكل كمينه محلي و بسيار سريع اجرا مي كند
 دارد BPمداخلــه انســاني را نســبت بــه الگــوريتم  حــداقلو 

كـه  ماشين آموزش نيرومنـد .]15[ )2016(گدُفلو و همكاران 
، ]16[ ارائه شده است 2006نگ و همكاران در سال ها توسط

 4خــور تــك لايــهشــبكه عصــبي مصــنوعي پــيشاز معمــاري 

                                                            
1. Extreme Learning Machine 
2. Back Propagation 
3. norm 
4. Single layered feed-forward neural network 

(SLFFNN) هـاي لايـه ورودي بـه لايـه كند. وزناستفاده مي
هــاي وزنشــوند و صــورت تصــادفي انتخــاب مــي پنهـان بــه

آيند. روش خروجي از طريق عمليات شبه معكوس بدست مي
ELM مـوزش كمتـري آپذيري بالاتر و زمـان از قابليت تعميم

عصبي برخـوردار اسـت. تمـامي پارامترهـاي  هنسبت به شبك
شوند كـه ايـن امـر باعـث شبكه به صورت خودكار تعيين مي

روش را در  نوگيري از مداخلـــه انســـاني شـــده و ايـــجلـــ
مزاياي زيـادي  ELMروش  كند.مد ميآكاربردهاي برخط، كار

توان بـه ها ميجمله اين برترياز  داردنسبت به همتايان خود 
 شيبـاستفاده آسان، سـرعت بـالاي آمـوزش، عـددم رخـداد 

بالاتر و قابليت اسـتفاده از توابـع  پذيريقدرت تعميم 5برازش
 سازي، اشاره كرد. فعال

 

 خارج از محدوده  رومنديآموزش ن نيماش

 (ORELM) خـارج از محـدوده رومنديآموزش ن نيماش روش
روش  تمنظور غلبه بر مشـكلابه )2015ال (ژانگ و لئو در س

-بينـي مجموعـه دادهدر پيش ماشين آموزش نيرومند كلاسيك

 ، ارائـه شـده اسـتهسـتند خارج از محـدودهداراي  ههايي ك
 يهـاتيسـياسپارت يپارامترهـاوم . در اين روش، از مفهـ]17[

 توانـاييافـزايش  كه برايطوريه استفاده شده است ب داريناپا
در تركيـب بـا روش  1ℓتابع فقـدان هنجـار  مدل ازپيش بيني 

شـود. در ايـن مطالعـه بـا استفاده مـي ماشين آموزش نيرومند
 بين به عنوان يك پارامتر تنطيم كننده، نسبت Cتعريف پارامتر 

شـود. در وزن خروجي، محاسبه مـي هنجارخطاي آموزش و 
-ميعملكـرد تعمـافـزايش  برايواقع با استفاده از اين پارامتر 

نسـبت خارج از محـدوده  رومنديآموزش ن نيماشمدل  يريپذ
 ي و خطـايجـهـاي خرو، حد وزنماشين آموزش نيرومندبه 

  :]17[ شودصورت زير حداقل ميزمان بهبه طور هم آموزش
2

20
2

200
min wHwTCw 

              (1) 

، وزن (e)كـاهش خطـاي آمـوزش  براي، ORELMدر روش 
 2ℓهنجار را با شين آموزش نيرومند مدل ما )0w(خروجي در 
  :]17[ شودبررسي مي

                                                            
5. Overfitting 
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eHwTtosubjectweCw  0
2

2000
min

      (2) 

 ORELMرابطه فوق، يك مسئله غيرهمگـرا اسـت. در روش 
شود. بدين صـورت استفاده مي تخفيف شكلاز  آنبراي حل 

 ر واقع بـا ايـنشود. دجايگزين مي ℓ0هنجار با  ℓ1هنجار كه 
ه كند بلكه محـدودپراكندگي تغيير نمي اتكار، نه تنها مشخص

 رسد.مي كمترينكلي همگرايي نيز به 

 مدل آزمايشگاهي

هـوش هـاي نتـايج مـدل آزماييدرسـتيدر اين مطالعه، براي 
كومار  گيري شده توسطاز مقادير آزمايشگاهي اندازه مصنوعي

-استفاده مي ]19[) 2014سيمونز (و  ]18[) 2011و همكاران (

شامل  ]18[) 2011كومار و همكاران (ايشگاهي شود. مدل آزم
متر و عمـق  28/0متر، عرض  12يك كانال مستطيلي به طول 

. سرريز از صفحات فولادي ساخته شده كه در استمتر  41/0
اسـت.  شـدهمتري از ورودي كانال مستطيلي نصب  11فاصله 

در يك كانال  ]19[) 2014سيمونز ( همچنين مدل آزمايشگاهي
 متـر 9/0 و ارتفاع متر 2/1 ، عرضمتر 6/14 ه طولمستطيلي ب

ها برابر صفر گيريانجام شده است. شيب كانال در كليه اندازه
، هـد كـل )Q( دبي جريان در اين مطالعاتو كانال افقي بود. 
-زاويه ديـواره، )P(، ارتفاع تاج سرريز )TH(روي تاج سرريز 

سـرريز  ، كل عـرض)Lc(، طول تاج سرريز )α( هاهاي كنگره
 )w( عرض يك كنگرهو  )A( طول راس كنگره، )W(اي كنگره

طرح كلـي مـدل آزمايشـگاهي  )1(در شكل  .استفاده مي شود
تصوير كشيده شـده  به ]19[ سيمونزو  ]18[ كومار و همكاران

است. علاوه بر اين دامنه مقادير آزمايشـگاهي مـورد اسـتفاده 

مقـادير  بـراي ORELMسازي ضريب دبي توسـط براي شبيه
و  ]18[كومـار و همكـاران  آزمايشگاهي گزارش شده توسـط

ــيمونز ــدول  ]19[ س ــت. )1(در ج ــده اس ــب ش ــداد  مرت تع
 شيافـزا ياست كـه بـرا 470برابر با  يشگاهيآزما هاي¬داده

دو مـدل ايـن از  يهـوش مصـنوع هاي¬مدل يريانعطاف پذ
  .شداستفاده  زيمتما يشگاهيآزما

  
 (b) ]18[كومـار و همكـاران  (a)اهي طرج كلـي مـدل آزمايشـگ. 1شكل 

  ]19[سيمونز 

  
Fig.1. Schematic of numerical models (a) Kumar et al. 
(2011) (b) Seamons (2014) 

  
 ضريب دبي

-به طور كلي ضريب دبي سرريزها از رابطه زير محاسبه مي

  :]9 ,8[ شود
2322

3

Tc

d
HLg

Q
C 

         (3) 

اي اي تابعي از پارامترهيزهاي كنگرههمچنين ضريب دبي سرر
  :]9 ,8[ زير است

 PwwAWLPHFrfC cTd ,,,,,          (4) 

ل مطالعه براي محاسبه ضريب دبي توسط مداين بنابراين در 
-استفاده مي 4هوش مصنوعي از پارامترهاي بدون بعد رابطه 

-تركيب پارامترهاي ورودي براي توسعه مدل چگونگيشود. 

  نشان داده شده است.) 2(در شكل  هاي هوش مصنوعي
  
  

هاي هوش مصنوعيچگونگي تركيب پارامترهاي ورودي براي مدل. 2شكل.   

Fig. 2. Combinations of input parameters for numerical 
models 
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 ]15[سيمونز و  ]14[ انمحدوده مقادير آزمايشگاهي كومار و همكار. 1جدول. 

Parameter Fr HT/P α(degree) Lc/W A/w w/P 
Range min max min max min max min max min max min max 

Kumar et al. 
(2011) 

0.001 0.111 0.186 6.968 15 90 0.5 1.932 0 0 2.593 3.043 

Seamons (2014) 0.017 0.445 0.053 0.835 12 12 1.869 2.210 0 0.120 1.892 2.017 

Table.1. Range of Kumar et al. (2011) and Seamons (2014) experimental data  
  

 هوش مصـنوعيهاي براي بررسي توانايي مدل مطالعه،در اين 
 شـود. ايـده اصـلياستفاده مي 1هاي مونت كارلوسازيشبيهاز 

گيري اين است كه با استفاده از تصميم سازي مونت كارلوشبيه
تصادفي مسائلي كه ممكن است در اصل قطعي باشند را حـل 

سـازي بيهكـارلو معمـولاً بـراي ش-هـاي مونـتكند. روشمي
هاي فيزيكي و رياضياتي كه اغلب حل آنها بـا اسـتفاده سيستم

. شـبيه شـودمقـدور نيسـت اسـتفاده مـي معمولهاي از روش
وسيله توزيع احتمالي بـراي طور كلي به سازي مونت كارلو به

هوش  گيري سازي و انتگرالحل مسائل مختلف از قبيل بهينه
 كـل كـارلو، مونـت زيسـاشبيه در شود.استفاده مي مصنوعي
 نمونـه بـراي( شـودمي اجـرا زيـادي دفعات تعداد به سيستم
. شـودمي گفته سيستم تحقق سازي،شبيه بار هر با). بار 1000
 بردارينمونـه غيرقطعـي پارامترهـاي تمـام تحقـق، هـر براي
 مربـوط اختصاصي توزيع از تصادفي مقدار يك يعني( شودمي
 طـول در سيسـتم ايـن سپس). شودمي انتخاب پارامتر، هر به

 مجموعـه بـودن معـين بـا( شـودميتكـرار  سـازيشبيه زمان
 بتوانـد سيسـتم كـارايي كـه ايگونـه بـه) ورودي پارامترهاي

 مستقل نتيجه زيادي تعداد ايجاد به منتج امر اين. شود محاسبه
 احتمالي "آينده" يك نمايشگر كدام هر كه شود،مي جداگانه و

 سيسـتم كـه احتمـالي مسـير يـك يعنـي( هستند سيستم براي
 هـايتحقق نتـايج). كرد خواهد دنبال زمان گذشت با احتمالا
 هـايخروجي احتمـالي هـايتوزيع شـكل بـه سيستم مستقل
 مقـادير صورت به هاخروجي نتيجه، در. آمد درخواهند ممكن
  .هستند احتمال توزيع بلكه نيستند، تك

  
  

                                                            
1. Monte Carlo simulations 

 نوعيهوش مصهاي معيارهاي بررسي دقت مدل

از  هوش مصـنوعيهاي دقت مدل سنجشبراي  مقاله،در اين 
، خطاي جـذر ميـانگين )2R(هاي آماري ضريب تبيين شاخص
 ،(MARE)مطلـق ميـانگين نسـبي ، خطـاي (RMSE)مربعات 

وري ضريب بهره (RMSRE)خطاي نسبي مربع ميانگين ريشه 
  :]6[ شودصورت زير استفاده ميبه (NSC) نش ساتكليف

     

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i Observededicted ii
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          (6) 
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 در معـــادلات مـــذكور مقـــادير  Observed i
R،   Pr idicted i

R، 
  Observed i
R  وn اهي، نتـايج ترتيب برابر مقادير آزمايشـگبه

هـاي هـوش مصـنوعي، ميـانگين بيني شده توسـط مـدلپيش
هـاي آزمايشـگاهي گيـريمقادير آزمايشگاهي و تعـداد انـدازه

  هستند. 
هــاي آمــاري معرفــي شــده، مقايســه همزمــاني از شــاخص

كننـد. بنـابراين هـا را ارائـه نمـيميانگين و واريـانس از مـدل
ضـريب دبـي براي مقايسـه  (AIC)شاخص اطلاعات آكياكي 
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صـورت زيـر بيني شده با ضـريب دبـي آزمايشـگاهي بـهپيش
  شود:معرفي مي

  kRMSEnAIC 2ln            (10) 

برابـر تعـداد پارامترهـاي تخمـين زده شـده مـورد  kدر اينجا 
عنـوان بـه AICاست. پارامتر استفاده در مدل هوش مصنوعي 

ر نظـر مناسب يـك مـدل آمـاري د هماهنگييك معيار براي 
عنـوان ابـزاري بـراي شود. همچنين اين شاخص بـهگرفته مي

و به طـور همزمـان پيچيـدگي و  شودانتخاب مدل استفاده مي
  كند.دقت مدل هوش مصنوعي را توصيف مي

  
 بحث و نتايج

هـاي لايـه ترين تعـداد نـرونانتخاب بهينه چگونگيدر ادامه، 
سـازي ابع فعالتبهترين و  1اعتبارسنجي چند لايه نتايج، مخفي

 ORELMتـا  ORELM 1هاي سپس نتايج مدل شود.ارائه مي

در ادامـه، يـك تحليـل . گيـردمورد تجزيه و تحليل قرار مي 7
علاوه بـر ايـن، شود. هاي اجرا ميعدم قطعيت براي اين مدل

براي مدل برتر يك رابطه ارائه و بـراي پارامترهـاي ورودي 
  شود.ميتحليل حساسيت مشتق نسبي انجام يك 

  
 يه مخفيلاهاي تعداد نرون

به  نسبت هوش مصنوعيحساسيت مدل  ،در اين قسمت
. به بيان ديگر، شودميهاي لايه مخفي ارزيابي تعداد نرون

ها مساوي با پنج فرض شد و با افزايش ابتدا تعداد نرون
بررسي شد و اين فرايند تا  هوش مصنوعيآنها دقت مدل 
شد ادامه يافت. لازم به ذكر  45با ها مساوي زماني كه نرون
هاي لايه مخفي براي ترين تعداد نروناست كه بهينه

در حد قابل قبولي  هوش مصنوعيشرايطي كه دقت مدل 
شود. است و زمان محاسبات نيز مناسب است انتخاب مي

هاي لايه مخفي پارامتر ديگري كه براي انتخاب تعداد نرون
است كه براي  AICاخص شود شبهينه در نظر گرفته مي

رسد تعداد حالتي كه اين شاخص به كمترين مقدار خود مي
شود. با اين هاي لايه مخفي متناظر با آن انتخاب مينرون

                                                            
1. K-fold cross validation 

 15هاي لايه مخفي بهينه مساوي با تفاسير، تعداد نرون
 NSCو  AIC ،RMSEانتخاب شد. در اين شرايط مقادير 

بودند.  940/0و  030/0، - 51/1412-ترتيب مساوي با به
هاي هاي آماري در برابر تعداد نروننتايج تغييرات شاخص
قابل مشاهده است. همچنين، ) 3(لايه مخفي در شكل 

براي مدلي كه تعداد  MAREو  2R ،RMSREهاي شاخص
ترتيب برابر با  بود به 25هاي لايه مخفي مساوي با نرون
  تخمين زده شدند.  968/3و  224/5، 943/0

  
  چند لايه درستي آزمايي روش

هـوش هـاي در اين مقاله براي اعتبـار سـنجي نتـايج مـدل
اسـتفاده شـد.  هيـچنـد لا آزمايي درستياز روش  مصنوعي

هـاي مشـاهداتي بـه پـنج دسـته مسـاوي براي اين كار داده
 هـا بـراي بـرايتقسيم شدند و هر بار يك دسته از اين داده

وزش آن و مــابقي بــراي آمــ هــوش مصــنوعيتســت مــدل 
استفاده شدند. اين فرايند پنج بـار تكـرار شـد و هـر دسـته 

ده دقيقا يكبار براي آموزش و يكبار براي آزمون مورد استفا
هـوش قرار گرفتند. اين روش باعث افزايش انعطاف مـدل 

هـاي مشـاهداتي شـد و در هنگام برخورد بـا داده مصنوعي
ي سـازتوانـايي مـدل هوش مصنوعيتوان گفت كه مدل مي

هــاي آزمايشــگاهي را داشــت. در محـدوده بيشــتري از داده
 هيچند لا آزماييدرستيروش  چگونگي سازوكار )4(شكل 

، لايه با مقادير مشاهداتي قابل مشاهده است. همچنـين 5با 
ــايج شــاخص ــايج روش نت ــراي نت ــاري مختلــف ب هــاي آم

 نشان) 5(ها در شكل اعتبارسنجي چند لايه و براي كل داده
 2Rشود، بيشـترين مقـدار گونه كه ديده ميست. همانداده ا

. ايـن در حـالي )2R=0.954(بدست آمـد  =4Kبراي حالت 
ترتيـب بـه MAREو  RMSEمقـادير  K=5است كه بـراي 

  شدند.  تخمين زده 408/4و  034/0مساوي با 
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  يهاي آمارهاي لايه مخفي در برابر شاخصتغييرات تعداد نرون .3 .شكل

  

 

 

 

  
Fig. 3. Changes of number of hidden layer neurons 
versus statistical indices 

 

  K=5براي  هيچند لا آزماييدرستيطرح كلي روش . 4 .شكل

 
Fig. 4. layout of K-fold cross validation for K=5 

 
 

اعتبارسنجي چند لايه هاي آماري مختلف براي نتايجشاخص .5 .شكل  

 

 

 

 
Fig. 5. Different statistical indices for K-fold cross validation 
results 
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 سازيتوابع فعال

، sig ،sinهـاي سـازي بـا نـامداراي پنج تابع فعال ELMمدل 
radbas ،tribas  وhardlim  را بررسـي است كه در ادامه آنهـا

سـازي بـراي تـرين تـابع فعـال. به عبارت ديگر، بهينهكنيممي
شـود. در اي انتخاب ميكنگره مين ضريب دبي سرريزهايتخ

سازي هاي آماري براي نتايج توابع فعالشاخصنيز  )6( شكل
تصوير كشيده شده است. عـلاوه بـر ايـن، مقايسـه به مختلف

سازي شده با مقـادير مشـاهداتي بـراي ايـن ضريب دبي شبيه
قابل مشـاهده اسـت. بـر اسـاس  7سازي در شكل توابع فعال

-براي تابع فعال NSCو  2R ،RMSEسازي، مقادير تايج مدلن

 بودنـد. 940/0و  030/0، 943/0ترتيب برابـر بـا به sigسازي 
و  MAREمقــادير  sinايــن در حــالي اســت كــه بــراي تــابع 

RMSRE محاسبه شـدند.  224/5و  968/3ترتيب مساوي با به
و  radbas ،stribaسـازي براي توابع فعـال 2Rهمچنين، مقدار 

hardlim تخمـين  181/0و  064/0، 008/0ترتيب برابـر بـا به
-فعـال ها، تابعسازيزده شدند. بنابراين با توجه به نتايج شبيه

  شود.انتخاب مي هوش مصنوعيبراي مدل  sigسازي 
  

  سازي مختلفهاي آماري براي نتايج توابع فعالشاخص .6 .شكل

 

 

 

 
Fig.6. Statistical indices for results of different activation 
functions 
 

سازي سازي شده توسط توابع فعالمقايسه ضريب دبي شبيه .7 .شكل
 مختلف با مقادير مشاهداتي
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Fig.7. Comparison of discharge coefficient simulated by 
different activation functions with observational values 

 

 ORELMهاي لمد

 ORELM 7تـا  ORELM 1هاي در اين بخش به ارزيابي مدل
-هاي آماري براي مـدلشاخص) 8(شود. در شكلپرداخته مي

مقايسه مختلف نشان داده شده است. همچنين  ORELMهاي 
همـراه بـا مقـادير مشـاهداتي بـهسازي شده ضريب دبي شبيه

قابـل مشـاهده  )9(ها در شكل نمودارهاي پراكندگي اين مدل
-مقادير ضريب دبي سرريزهاي كنگره ORELM 1است. مدل 

A/w, W/cL, α,P/TH,Fr ,اي را توسط كليه پارامترهاي ورودي 

w/P  ــراي ايــن مــدل مقــادير و  NSC ،MAREتخمــين زد. ب
RMSE محاسـبه  030/0و  968/3، 940/0ترتيب مساوي با به

و  2Rهـاي آمـاري شدند. ايـن در حـالي اسـت كـه شـاخص
RMSRE  بـرايORELM 1 و 943/0ترتيـب برابـر بـانيـز بـه

تــا  ORELM 2در ايــن مطالعــه، شــش مــدل بودنــد.  224/5
ORELM 7  مقـدار ضـريب دبـي را بـر حسـب پـنج پـارامتر

مقـادير تـابع  ORELM 2عنوان مثـال ورودي تخمين زدند. به
سـازي كـرد و شبيه A/w, W/cL, α, P/TH ,Fr هدف را توسط

، 2Rيـده گرفتـه شـد. بـراي ايـن مـدل، مقـادير ناد w/Pتاثير 
RMSE  وMARE 530/4و  034/0، 925/0 ترتيب برابر بـابه 

بـراي  RMSREو  NSCمحاسبه شدند. علاوه بر اين، مقـادير 
ORELM 2 بدســت  762/5و  919/0 ترتيــب مســاوي بــابــه

  آمدند.
ترتيـب بـا به 2Rو  MAREمقادير   3ORELMهمچنين براي 

Fr ,بودند. ايـن مـدل تـابعي از پارامترهـاي  936/0و  414/4

w/P, W/cL, α, P/TH  بود و تاثيرA/w  براي آن حذف شد. اين
بـراي  RMSEو  NSCهاي آمـاري در حالي است كه شاخص

ORELM 3 بدسـت آمدنـد.  032/0و  932/0ترتيب برابر با به
مقادير ضـريب  ORELM 4بايد خاطر نشان كرد كرد كه مدل 

سازي كرد و تـاثير مدل w/P, A/w, α, P/TH, Frدبي را توسط 
ناديــده گرفتــه شــد. بــراي ايــن مــدل مقــادير  W/cLپــارامتر 

RMSRE ،MARE  وNSC ــه ــا ب ــاوي ب ــب مس ، 219/5ترتي
هاي آمـاري محاسبه شدند. همچنين شاخص 940/0و  135/4

2R  وRMSE بدست آمدند.  030/0و  943/0ترتيب برابر با به
 αتـاثير پـارامتر  ORELM 5توسـط  براي تخمين ضريب دبي

اين مدل مقادير ضريب دبي را بر  ،حذف شد. به عبارت ديگر
بينـي نمـود. بـراي پـيش w/P, A/w, W/cL, P/TH, Frحسـب 

5ORELM   2مقاديرR ،RMSE  وMARE ترتيب برابـر بـا به
محاسبه شدند. اين در حالي است كه  329/4و  032/0، 935/0
 ,Frع هدف را توسط پارامترهـاي مقادير تاب ORELM 6مدل 

w/P, A/w, W/cL, α سـازي كـرد. بـه بيـان ديگـر، بـراي شبيه
حـذف  P/THتخمين ضريب دبي توسط اين مدل تاثير پارامتر 

ترتيـب بـه 2Rو  RMSE ،MAREشد. براي اين مدل مقـادير 
محاسبه شـدند. همچنـين  912/0و  861/4، 037/0مساوي با 

ترتيـب بـه ORELM 6دل بـراي مـ RMSREو  NSCمقادير 
تخمين زده شدند. بايد توجه شود كه  813/6و  903/0برابر با 

 ORELM 6، مـدل هـوش مصـنوعيهـاي در ميان كليه مـدل
سازي ضريب دبـي توسـط كمترين دقت را داشت. براي شبيه

7ORELM   تاثير پارامترFr  ناديده گرفته شـد و ايـن مـدل
A/w, W/cL, α, P/TH ,ف را توسط پارامترهاي مقادير تابع هد

w/P هـاي سازي كرد. براي ايـن مـدل، مقـادير شـاخصشبيه
 031/0، 937/0ترتيب مساوي با به NSCو  2R ،RMSEآماري 

و  RMSREمحاسبه شدند. عـلاوه بـر ايـن، مقـادير  933/0و 
MARE  برايORELM 7 232/4و  467/5ترتيب برابـر بـا به 

بيشـترين  ORELM 1سازي، مـدل نتايج مدل بودند. بر اساس
اي سازي ضـريب دبـي سـرريزهاي كنگـرهدقت را براي شبيه

-بـه Pwو  P/THداشت. اين در حالي است كه پارامترهاي 

  ترتيب موثرترين پارامترهاي ورودي شناسايي شدند.
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 ORELMهاي هاي آماري مختلف براي نتايج مدلشاخص .8 .شكل
 مختلف

  

  

 

 

 
Fig.8. Different statistical indices for results of different 
ORELM models 

O RELMهاي مختلفبراي مدلسازي شده با مشاهداتي و نمودارهاي پراكندگي مقايسه ضريب دبي شبيه .9 .شكل
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Fig.9. Comparison of simulated discharge coefficient with observational data and scatter plots for different ORELM models 

  
در  ORELM ،ELMهـاي همچنين، توزيـع خطـا بـراي مـدل

 %71عنوان مثـال، تقريبـا بهنشان داده شده است.  )10(شكل 
بودند. اين در  %5داراي خطايي كمتر از  ORELMنتايج مدل 

سـازي هـاي شـبيههارم ضريب دبيحالي بود كه تقريبا يك چ
درصـد داشـتند.  10تـا  5شده توسط اين مـدل خطـايي بـين 

 %5خطـايي كمتـر از  ELMنتايج مدل  %54همچنين حدودا 
بـه خـود  %10اين نتايج خطايي بيشتر از  %11داشتند و تنها 

  اختصاص دادند. 
  

  ORELMهاي نتايج توزيع خطا براي مدل .10 .

 
Fig.10. Results of error distribution for ORELM models 
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 تحليل عدم قطعيت

 ORELM ،ELMهـاي مدلبراي  تيعدم قطع ليتحل در ادامه
بينـي . تحليل عدم قطعيت براي سنجش خطاي پيششدانجام 

و بررسي نحوه عملكـرد  هوش مصنوعيهاي شده توسط مدل
بينـي شـده شود. به طور كلي خطاي پـيشها اجرا مياين مدل

سـازي برابر است با مقـادير شـبيه هوش مصنوعيوسط مدل ت
منهاي مقادير مشاهداتي  )iP( هوش مصنوعيشده توسط مدل 

)iO( است  i i ie P O بيني . همچنين، ميانگين خطاي پيش
شده به صورت 


n

i iee
شـود. همچنـين، محاسـبه مـي 1

  صـورتبينـي شـده بـهپـيشانحراف استاندارد مقادير خطاي 
 

2

1
/ 1

n

e ii
S e e n


   باشد. لازم به ذكر است كـه مي

 هـوش مصـنوعيدهد كه مـدل نشان مي eمنفي بودن مقدار 
بـه  eاست و مثبت بـودن  كمتر از واقعيتداراي عملكردي 

اسـت.  هـوش مصـنوعيبـودن مـدل  بيشتر از واقعيتمعناي 
يك بانـد اطمينـان  eSو  eهمچنين، با استفاده از پارامترهاي 

بدون  روش ويلسونبيني توسط در اطراف مقادير خطاي پيش
 eS64.1شود. سپس با استفاده از ايجاد مي تحصيح پيوسته

گـردد كـه بـا باند اطمينان مي %95صورت تقريبي منجر به به
95% PEI يل عدم قطعيـت پارامترهاي تحل. شودنشان داده مي

اند. در اين مرتب شده 2جدول در  ORELM ،ELMهاي مدل
شود. با نشان داده مي WUBبا عرض باند عدم قطعيت جدول 

 ORELM ،ELM هايتوجه به نتايج تحليل عدم قطعيت، مدل
 PEI %95. همچنـين، ندبود بيشتر از واقعيتداراي عملكردي 

بود. ايـن در  -00270/0تا  00270/0 بين ORELMبراي مدل 
 ELMبـراي مـدل  عرض بانـد عـدم قطعيـت حالي است كه
  محاسبه شد. -00341/0 تقريبا برابر با

 
 ORELM ،ELMهاي پارامترهاي تحليل عدم قطعيت مدل .2 .جدول

Model e  eS
 WUB 95% PEI 

ORELM 8.992E-11 0.030 -0.00270 -0.00270 to 0.00270 
ELM 3.209E-09 0.038 -0.00341 -0.00341 to 0.00341 

Table 2. Uncertainty analysis parameters for ORELM, ELM models 
  

  مقايسه با مدل رگرسيوني
ــا يــك مــدل  ORELMدر ايــن قســمت نتــايج مــدل برتــر  ب

شـود. لازم بـه ذكـر رگرسيون خطي چند منظوره مقايسه مـي
افـزار ) توسط نـرم11گرسيوني مذكور (معادله است كه مدل ر

ميني تب استخراج شده است. مقادير ضريب تبيين و ضـريب 
و  892/0نش براي اين مدل رگرسـيوني بـه ترتيـب مسـاوي 

 MAREو  RMSEاند. همچنـين، مقـادير محاسبه شده 903/0
تخمـين  270/5و  039/0ترتيب مسـاوي بـا براي اين رابطه به

 ORELMشـود. مـدل گونه كه مشاهده مـياناند. همزده شده
  عملكرد بهتري در مقايسه با اين مدل رگرسيوني دارد.

  
Cd=0.581-0.821(Fr)-0.026(HT/P)-0.001(α)-0.010(Lc/W) 

-0.356(A/w)+0.090(w/P)                           )11(  
  

  مدل برتر
عنوان مدل برتر به ORELM 1با توجه به اينكه مدل 

  د.شوصورت زير ارائه ميشد، يك رابطه براي آن به شناسايي
   OutW

BHNInVInW
C

T

d 










exp1

1

         
(12) 

س هاي ورودي، ماتريترتيب شامل ماتريس وزندر اينجا  به
 هاي مخفي و ماتريسمتغيرهاي ورودي، ماتريس باياس نرون

ر صورت زيها بههاي خروجي هستند. مقادير اين ماتريسوزن
  شد:ارائه مي


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0.4490.378-0.118-0.2930.2240.652
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0.162-0.3430.2930.012-0.1410.308-

0.3290.6250.827-0.615-0.0840.068

0.383-0.600-0.6410.2240.901-0.366-

0.690-0.905-0.175-0.605-0.370-0.209

0.300-0.9390.9950.8590.0940.985-

0.512-0.604-0.7480.0005-0.178-0.718-

0.779-0.647-0.592-0.2400.1490.145-

0.620-0.535-0.130-0.636-0.027-0.005-

0.305-0.5360.7340.151-0.6990.878
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 گيرينتيجه

ش در اين مطالعه براي اولين بار، با استفاده از يـك روش هـو
خـارج از  رومنـديآموزش ن نيماش مصنوعي نوين تحت عنوان

-اي شـبيهضريب دبي سرريزهاي كنگره (ORELM) محدوده

سـازي از روش بـار سـنجي نتـايج مـدلسازي شد. بـراي اعت
 سپس با تجزيـهاستفاده گرديد.  K=5با اعتبارسنجي چند لايه 

 هـاي لايـهتـرين تعـداد نـرونسازي، بهينهو تحليل نتايج مدل
 (sigmoid)سـازي تـرين تـابع فعـالو دقيق 15مخفي برابر با 

انتخاب شدند. در ادامه بـا اسـتفاده  هوش مصنوعيبراي مدل 
تعريـف شـدند و بـا  ORELMمدل  7ترهاي ورودي، از پارام

تحليل حساسيت مـدل برتـر و مـوثرترين پارامترهـاي وردي 
ز اشناسايي شدند. مدل برتر مقادير ضريب دبي را بـا اسـتفاده 

 w/P, A/w, W/cL, α, P/TH, Fr كليه پارامترهاي ورودي شامل
سازي ضريب تخمين زد. اين مدل دقت قابل قبولي براي مدل

عنــوان مثــال، مقــادير اي داشــت. بــهســرريزهاي كنگــره دبــي
MARE  وRMSE 968/3 ترتيب مسـاوي بـابراي اين مدل به 

نسبت هد روي همچنين، پارامترهاي محاسبه شدند.  030/0و 
به عرض يك كنگره  نسبتو  )P/TH( سرريز به ارتفاع سرريز

موثرترين پارامترهـاي ورودي شناسـايي  )w/P( ارتفاع سرريز
نشـان داده  تحليل عـدم قطعيـت همچنين با انجام يك د.شدن

بيشـتر داراي عملكـردي  ELMو  ORELMهاي شده كه مدل
   .بود از مقدار واقعي

داراي عملكـرد  ORELMطور كلي، هر چند كـه مـدل به
سـازي ضـريب دبـي اسـت امـا داراي قابل قبولي براي شـبيه

 عنـوان مثـال، ضـرايب ايـنهـايي نيـز هسـت. بـهمحدوديت
الگوريتم قابليت تنظيم توسط كاربر را ندارند و دخالت كـاربر 
براي اين مدل عددي به حداقل رسيده است. عـلاوه بـر ايـن، 
اين مدل هوش مصنوعي توانايي ارائـه يـك رابطـه صـريح را 

  صورت ماتريس است.ندارد و خروجي آن به
 

  اعلام تعارض منافع
وجود  يمنافع نوع تعارض چيكه ه كنندياعلام م سندگانينو

  ندارد.
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Abstract 
Generally, labyrinth weirs pass more water compared to their equivalent rectangular weirs. Thus, these 
types of weirs are popular amongst hydraulic and environmental engineers. In this paper, for the first 
time, a novel artificial intelligence (AI) technique called "outlier robust extreme learning machine 
(ORELM)" is used to estimate the discharge coefficient of labyrinth weirs. The ORELM method has been 
proposed in order to overcome the difficulties of the classical ELM in predicting datasets with outliers. In 
this method, the concept of “sparsity characteristic of outliers” is used. Also, in this study, to verify the 
results of the numerical models the experimental measurements conducted by Kumar et al. (2011) and 
Seamons (2014) are employed. The experimental model established by Kumar et al. (2011) is composed 
of a rectangular channel with a length of 12m, a width of 0.28m and a depth of 0.41m. The weir is made 
of steel sheets and placed at an 11m distance from rectangular channel inlet. Also, Seamons (2014) 
experimental model has been set up in a rectangular channel with the length, width and height of 14.6m, 
1.2m and 0.9m, respectively. First, the number of the hidden layer neurons initials from 5 and continues 
to 45 and the most optimal number the hidden layer neurons are taken into account equal to 5. In this 
study, the Monte Carlo simulations are used for examining the abilities of the numerical models. The 
main idea of this method is based on solving problems which might be actual in nature using random 
decision-making. The Monte-Carlo methods are usually implemented for simulating physical and 
mathematical systems which are not solvable by means of other methods. In this paper, the K-fold cross 
validation method is employed for validating the results of the numerical models. To this end, the 
observational data are divided into five equal sets and each time one set of these data is used for testing 
the numerical model and the rest for training it. This procedure is repeated five times and each test is used 
exactly once to train and once to test. This method increases the flexibility of the numerical model when 
dealing with the observational data, and it can be said that the numerical model has the ability to model a 
greater range of laboratory data. For instance, the maxim value of R2 is obtained for the K=4 case 
(R2=0.954), while for the K=5 case the values of RMSE and MARE are estimated 0.034 and 4.408, 
respectively. After that, different activation functions are evaluated in order to detect the most accurate 
one for the numerical model. Subsequently, six different ORELM models are developed using the 
parameters affecting the discharge coefficient of labyrinth weirs. Also, the superior model and the most 
effective input parameters are identified through a sensitivity analysis. For example, the values of R2, 
RMSRE and NSC for the superior model are calculated 0.943, 5.224 and 0.940, respectively. 
Furthermore, the ratio of the head above the weir to the weir height (HT/P) and the ratio of the width of a 
single cycle to the weir height (w/P) are introduced as the most important input parameters. Also, the 
results of the ORELM superior model are compared with the artificial intelligence models including the 
extreme learning machine, artificial neural network and the support vector machine and it is concluded 
that ORELM has a better performance. Then, an uncertainty analysis is conducted for the ORELM, ELM, 
ANN and SVM models and it is proved that ORELM has an overestimated performance. 
Keywords: Labyrinth weir, Discharge coefficient, Machine learning, Uncertainty analysis 


