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 چکیده
ماشین آموزش  نسخه اولیه. شد سازیشبیهدست سرریزهای جامی با استفاده از مدل ماشین آموزش نیرومند در این مطالعه، عمق آبشستگی در پائین

شکل های خروجی را نیز بهصورت تصافی انتخاب کرده و وزنرا به ماتریس وزن ورودیخور است که نیرومند یک نوع شبکه عصبی تک لایه پیش

سازی شود. شبیهاستفاده میهای مونت کارلو سازیشبیهماشین آموزش نیرومند از های سنجش توانایی مدلنماید. علاوه براین برای تحلیل تعیین می

 .کند می استفاده هاسازیشبیه نتایج محاسبه برای تصادفی گیری نمونه از که است محاسباتی هایالگوریتم بندی گسترده ازمونت کارلو یک طبقه

 ، نمونهای لایه چندسنجی در روش اعتبارشود. بهره گرفته می هوش مصنوعیهای لایه برای بررسی توانایی مدل چند سنجی همچنین از روش اعتبار

و آموزش  آزمونفرعی در روند  های نمونهمزیت این روش، تکرار تصادفی  .شودمی تقسیم مساوی اندازه به فرعی نمونه k به تصادفی طور به اصلی

همچنین در این مطالعه برای اعتبار سنجی نتایج  گیرد.سنجی مورد استفاده قرار میبار برای اعتباربرای کلیه مشاهدات است و هر مشاهده دقیقا یک

حساسیت  تحلیل. با انجام شدو شش مدل ماشین آموزش نیرومند تعریف ( استفاده 2332سازی از مقادیر آزمایشگاهی عضمت ا. و همکاران )مدل

. این مدل مقادیر آبشستگی را با شدهای مختلف، مدل برتر معرفی مچنین با تجزیه و تحلیل نتایج مدلمعرفی شد. ه بر آبشستگی موثرترین پارامتر

مقادیر ضریب تببین و شاخص پراکندگی به ترتیب مساوی  نمونهعنوان بینی کرد و تابعی از کلیه پارامترهای ورودی بود. بهدقت قابل قبولی پیش

 بدست آمد. 391/3و  773/3

 

 سازی، ماشین آموزش نیرومند، اعتبار سنجی چند لایهعمق آبشستگی، سرریز جامی شکل، مدل :کلیدیکلمات 
 

 مقدمه -1
-اسرتفاده مری  گیری ترراز جریران   سرریزها برای کنترل و اندازه

ترین نوع سرریزها، سرریز اوجی اسرت  شوند. یکی از کاربردی

استفاده که برای تنظیم تراز آب جریان داخل دریاچه پشت سد 

جریان پشرت سررریز    ،. به طور کلی به دلیل ارتفاع زیادشودمی

به بیان دیگرر هنگرامی کره     .دارای انرژی پتانسیل فراوانی است

 رسرد، مری جریان از روی سرریز تخلیه شده و به پرای سررریز   

دارای قدرت تخریبی بالایی است که این انرژی جنبشی باید به 

ث تخریرب  صرورت باعر  در غیرر ایرن   شود،مناسبی تلف  شکل

. یکری از راه  شرود مری دسرت  هرای پرائین  بستر رودخانه و سازه
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جرامی شرکل در    باکتکارهای اتلاف انرژی مذکور استفاده از 

پای سرریز اوجی است. با تعبیه سازه هیدرولیکی جامی شرکل،  

و بعد از ترکیرب برا هروا انررژی آن بره       شدهآب به هوا پرتاب 

دست سرریز اوجری  ینو در پائ شودمی تلفشکل قابل توجهی 

آید. هر چند جریان فرود آمده در مقایسه با جریان قبل فرود می

از باکت جامی شکل انررژی کمترری دارد امرا در صرورتی کره      

مصالح پائین دست رسوبی باشند یک حفره آبشستگی در ناحیه 

شود. با گذشت زمان و با افرزایش ابعراد   مورد اشاره تشکیل می

ای سرریز اوجی به خطر افتاده و ی سازهحفره آبشستگی، پایدار

ای سرریز یا نشست آن و متعاقبا تخریب سازهاحتمال واژگونی 

به دلیل اهمیت موضوع مورد نظر، مطالعات  مذکور وجود دارد.

 پژوهشرگران عرددی فراوانری توسرط     آزمایشگاهی، تحلیلری و 

انجرام شرده    بینی و تخمین حفره آبشسرتگی روی پیش مختلف

یک مدل تحلیل با فرض جرت جریران    است. بورمان و جولین

هرای  دسرت دریچره  دو بعدی برای تخمین آبشستگی در پرائین 

هرای  گیرری کنترل ارائه دادند. آنها نتایج مدل مذکور را با اندازه

با تجزیه و تحلیل نتایج  ایشگاهی مورد مقایسه قرار دادند وآزم

ابعاد حفره آبشستگی ارائره  برای محاسبه  ایمعادلهمطالعه خود، 

تابعی از سرعت، عمق جریان و ابعاد ذرات رسروب  نمودند که 

بود. همچنین آنها بیران کرردن کره همبسرتگی مردل تحلیلری و       

در ادامره   [.1] مقادیر آزمایشگاهی در حرد قابرل قبرولی اسرت    

بعد از گوی جریان لخوان و هگر در یک مطالعه آزمایشگاهی، ا

باکت جامی شکل برای دو حالت با و بردون صرفحه منحررف    

 را کننده جریان برای شررایط هیردرولیکی و هندسری مختلرف    

مورد ارزیابی قرار دادند. آنها نشران دادنرد کره وجرود صرفحه      

پرا  سانه [.2] شودپدیده کاویتاسیون می آثارمذکور باعت کاهش 

آبشسرتگی  تاثیر جت جریان دایروی شکل روی الگوی  و هگر

آنها برای محاسبه عمق  را مورد بررسی آزمایشگاهی قرار دادند.

بره   اهیدرگر  [.3] حفره آبشستگی یرک رابطره پیشرنهاد دادنرد    

دسرت  آبشسرتگی در پرائین  رخ حفره صورت آزمایشگاهی، نیم

پارامترهرای  سرریزهای اوجری را مرورد مطالعره قررار داد. وی     

نسبت اعماق مزدوج، نسبت ابعاد رسروبات و زبرری   بدون بعد 

سررریز اوجری را بره    دسرت  نسبی سازه محافظ واقرع در پرائین  

عنوان موثرترین پارامترها روی عمق حفره آبشستگی شناسرایی  

 پررژوهشدر قالررب یررک   انعضررمت ا. و همکررار  [.4] نمررود

آزمایشگاهی عرض، عمق و فاصرله حفرره آبشسرتگی ترا پرای      

سرریز جامی شکل را برای شرایط مختلف مورد بررسری قررار   

دادند. آنها با تجزیه و تحلیل نتایج مطالعره مرذکور یرک سرری     

 [.5]رامتری های یراد شرده ارائره دادنرد     معادله برای محاسبه پا

عمق آبشسرتگی در پرائین دسرت     بیشینه کوکپینار و کوچوکعلی

سرریزهای اوجی دارای باکرت جرامی شرکل را مرورد بررسری      

تابعی از عدد فرود، نشان دادند که عمق آبشستگی  آزمایشگاهی

 [.6] استدد رینولدز جت، زاویه لبه سرریز و ابعاد رسوبات ع

فرازی   -های متفاوت شبکه عصبی و نررو مدلکاربرد  به تازگی

هرای مختلرف   های پیچیده و غیرخطی رشتهبینی پدیدهدر پیش

علاوه بر گسترش یافته است. ای مهندسی به شکل قابل ملاحظه

-شبیه برایای به شکل گسترده های هوش مصنوعیتکنیکاین 

دست سرریزهای جامی شرکل  الگوی آبشستگی در پائینسازی 

هرای  . عضرمت ا. و همکراران بره وسریله مردل     اندشدهاستفاده 

رگرسیون آماری و شبکه عصبی مصنوعی ابعاد حفره آبشستگی 

و  ی دارای باکت جامی را تخمرین زدنرد  بعد از یک سرریز اوج

مذکور نشان دادنرد کره مردل     ممحاسبات نرهای بررسی مدلبا 

همچنین گروین   [.7] هوش مصنوعی دارای دقت بیشتری است

آبشستگی موضرعی   ،توسط روش برنامه نویسی ژنتیک و گونال

 [.8] بینری کردنرد  پریش  را های هیدرولیکیدر پائین دست سازه

( ابعراد حفرره آبشسرتگی در    2337زاده و کاشرفی پرور )  توکلی

هرای کنتررل را برا اسرتفاده از شربکه عصربی       دست دریچهپائین

سازی کردند. آنها نتایج مدل عصبی را برا روابرط   مصنوعی شبیه

 [.9]مدل رگرسیونی مقایسه کردنرد  و  انپژوهشگرتجربی سایر 

الگوی آبشستگی بعد از یک سررریز را بره    صمدی و همکاران

بینری  پیش بندی و رگرسیونطبقه ،’M5های درختی کمک مدل

دارای دقرت   ’M5آنها نشران دادنرد کره مردل درختری      کردند. 

 [.10] بیشتری است

کره تراکنون    شرود با بررسی مطالعرات گذشرتگان مشراهده مری    

دست سرریزهای اوجی دارای باکت تخمین آبشستگی در پائین

شکل توسط مدل ماشین آمروزش نیرومنرد انجرام نشرده     جامی 

 2مسراوی   kهمچنین، از روش اعتبار سنجی چند لایه با است. 

-اسرتفاده مری  محاسبات نرم های مدلنتایج  آزمایی درستیبرای 

برا اسرتفاده از ماشرین آمروزش     مطالعره  ایرن  بنرابراین در  . شود

عمق حفره آبشستگی بعرد از  ، و اعتبار سنجی چند لایه نیرومند
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. برای این منظرور ابتردا   شودمیسرریز جامی شکل تخمین زده 

سرپس شرش   ، شدهعوامل موثر روی حفره آبشستگی شناسایی 

برا اسرتفاده از    و شرود مری مدل ماشین آموزش نیرومند تعریف 

مدل برترر و پرارامتر ورودی مروثر شناسرایی      ،تحلیل حساسیت

 .شودمی
 

 هامواد و روش -2
 1نیرومندالگوریتم ماشین آموزش  -2-1

 برررایرو، برره دلیررل توانررایی بررالا  هررای عصرربی پرریش شرربکه

هرای  برین نمونره  هرای غیرخطری پیچیرده    سازی نگاشت تقریب

هرای  بهبرود مردل   برایورودی و پارامتر هدف مدل و همچنین 

هرا برا   نآهای طبیعی و مصنوعی که دسترسی بره  موجود پدیده

گیرنرد. از  مشکل است، مورد استفاده قرار می معمول هایروش

-طرفی دیگر، فقدان یک الگوریتم آموزشی سریع بررای شربکه  

شرته اسرت )هوانرگ و    هرا پریش وجرود دا   های عصبی، از سال

هرای عصربی در   در کاربردهای واقعری، شربکه   [.11] همکاران(

شروند. برررای  آمروزش داده مری   ،موزشری محردود  آهرای  گرروه 

موزشی محدود، شبکه عصبی آهای سازی توابع در گروهتقریب

گره مخفی و با تقریبا هر تابع  Nپیش رو با یکی لایه مخفی، با 

مروزش  آ رامشراهده متمرایز    nتوانرد  سازی غیرخطی، مری فعال

های دهد. این مورد که در هر الگوریتم آموزشی عملی از شبکه

های ورودی )ارتبرا  برین لایره ورودی و    رو، وزنعصبی پیش

های لایه مخفی باید تنظیم شود، باید اولین لایه مخفی( و بایاس

 مدنظر قرار گیرد.

یاز به رو نور سنتی، همه پارامترهای شبکه عصبی پیشطبه 

های متفاوت بنابراین یک وابستگی بین لایه .تنطیم دارند

های گذشته، روش ها( وجود دارد. در دهه-ها و بایاس )وزن

 مختلفهای آموزشی ، اساسا در الگوریتم2گرادیان کاهشی

که روش  مشاهده شدشد. اما های عصبی استفاده میشبکه

نامناسب،  های آموزشیآموزش گرایدان کاهشی به دلیل گام

های آموزشی تکراری بسیار زیادی برای بسیار کند است و گام

 نیاز است.م بهتر اجرا کردن الگوریت

                                                           
1 Extreme Learning Machine (ELM) 

2 reduced gradient method 

هرای  گرره مخفری، برا وزن    Nرو تک لایه، با شبکه عصبی پیش

هرای   های لایه مخفی )و گرره ورودی انتخابی تصادفی و بایاس

شروند( بره طرور کامرل     های تصادفی نامیرده مری  مخفی که گره

، ز را آموزش دهد. هوآنگ و همکراران مشاهده متمای nتواند  می

سرازی در لایره مخفری بره طرور      ثابت کردند که اگر تابع فعرال 

هرای  هرای ورودی و بایراس  نامحدود قابل تشخیص باشد، وزن

رو ترک لایره بره طرور تصرادفی      لایه مخفی شبکه عصبی پیش

هرای لایره   ی ورودی و بایراس هرا شوند. بعد از وزنانتخاب می

مخفی، که به طور تصادفی انتخاب شدند، شبکه عصربی پریش   

های خروجی رو تک لایه، به سادگی با یک سیستم خطی، وزن

از طریرق عملکررد    (را )ارتبا  بین لایه مخفی و لایه خروجری 

زدنرد. براسراس   معکوس ماتریس خروجی لایه مخفی تخمرین  

 روخای از شبکه عصبی پیشآموزشی ساده ملگوریتاین نظریه، ا

پیشنهاد شد کره سررعت    نیرومندتک لایه به نام ماشین اموزش 

رو ترر از الگروریتم آموزشری پریش    سرریع  بسیارن آیادگیری در 

است، در حالی که اجرای عمومی بهتری هم به همراه  3برگشتی

 دارد.

از الگوریتم آموزشی سنتی، الگروریتم پیشرنهاد شرده بره      جدای

ترین خطای آموزشی و کمتررین میرانگین   دست آوردن کوچک

ترررین خطررای وزنرری تمایررل دارد و بررا بدسررت آوردن کوچررک

ترین اجررا را  میانگین وزنی، بهترین و سریعآموزشی و کمترین 

خرور برا الگروریتم    ساختار یک شبکه عصربی پریش   در بر دارد.

 نشان داده شده است. (1)شکل  در نیرومنداشین آموزش م
 

 معماری ماشین آموزش نیرومند  .1شکل 

 
Fig. 1. Architecture of ELM  

                                                           
3 feed forward back propagation learning process 
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دار دلخواه، نمونه مجزای برچسب nای از برای مجموعه

  niRtRxtx
k

i

d

iii ,...,2,1,,|,  کهd  لایه  هایگرهتعداد

های لایه خروجی است، تابع خروجی تعداد نرون kورودی و 

)با فرض یک نرون خروجی( و به ازای  نیرومندماشین آموزش 

-بندی می، به صورت زیر فرمول(x)هر نمونه آموزشی ورودی 

 شود:

     




m

i

iim xhxhxf
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              (1) 

 

های لایه پنهران،  تعداد نرون mکه  
T

m ,...,, 21   برردار

هررای خروجرری و  وزن        xhxhxhxh m,...,, 21  بررردار

در واقرع   h(x)اسرت.   xخروجی لایه پنهان با توجه به ورودی 

داده را از فضررای ورودی برره فضررای ویژگرری ماشررین آمرروزش 

یک نگاشت ویژگی  h(x)کند، بنابراین نگاشت می (H) نیرومند

نهان وجود دارد. پهای است. توابع خروجی متفاوتی برای نرون

تابع بکار برده شده در این مقاله تابع سریگموئید اسرت کره بره     

 شود:صورت زیر تعریف می
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1
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که در آن  bw ,  ،پارامترهای تابعg ثابت  یک تابع غیر

بردار وزن ورودی با ابعاد  wقطعه به قطعه پیوسته کراندار، 

(d×1)  وb های پنهان هستند. ماتریس خروجی بایاس نرون

 شود:به صورت زیر تعریف می (Hn×m)لایه پنهان 
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تعمیم یافته به  معکوسهای خروجی با روش ماتریس وزن

β=Hصورت 
+
T آید که بدست میH

معکوس تعمیم یافته  +

Hکه است. زمانی Hپنسور ماتریس -مور
T
H  نامنفرد استH

+ 

Hبه صورت 
+
=(H

T
H

)-1
H

T که مانیز وHH
T  نامنفرد استH

+ 

Hبه صورت 
+
=(HH

T)-1 شود.محاسبه می  
 

 مدل آزمایشگاهی -3
محاسبات های نتایج مدل آزمایی برای درستیدر مطالعه حاضر 

گیری شده توسط عضمت ا. و از مقادیر آزمایشگاهی اندازه نرم

یک شود. مدل آزمایشگاهی مذکور شامل اده میفاست همکاران

عمق است که آنها مقادیر  سرریز اوجی با باکت جامی شکل

گیری را اندازهدست سرریز جامی شکل در پائین (ds)آبشستگی 

، (H)هد کل مقادیر  مودند. همچنین عضمت ا. و همکارانن

، (R)، شعاع انحناء باکت (ϕ)زاویه لبه باکت ، (dw)عمق پایاب 

و دبی بر واحد عرض سرریز  (d50)اندازه متوسط رسوبات 

دامنه مقادیر  (1)در جدول  .کردندگیری را اندازه (q)اوجی 

 گیری شده توسط آنها مرتب شده است.آزمایشگاهی اندازه

علاوه بر این طرح کلی مدل آزمایشگاهی عضمت ا. و 

 تصویر کشیده شده است.به (2)در قالب شکل همکاران 
 

گیری شده توسط عضمت ا. و دامنه مقادیر آزمایشگاهی اندازه .1جدول 

 (2332همکاران )

Parameter Rang 
H (m) 0.1-2791.7962 
dw (m) 0.0-286.265 
ds (m) 0.0-512.55 
ϕ (Rad) 0.0-174.78 
R (m) 0.0-1.61 

d50 (m) 0.0-2.008 
q (m

2
/s) 0.0-89.2042 

Table 1. Range of experimental parameters measured by 

Azmathullah et al. (2005) 
 

 (2332طرح کلی مدل آزمایشگاهی عضمت ا. و همکاران ) .2شکل 

 
Fig. 2. Layout of Azmathullah et al. (2005) experimental 

model 
 

 دست سرریز جامی شکلینآبشستگی در پای -3-1

بیان نمودند که مقادیر حفره آبشستگی  عضمت ا. و همکاران

، شتاب q ،H ،R ،ϕ ،dw ،d50بعد از سرریز جامی شکل تابعی از 

 چگالی آب، (g)گرانش  w  چگالی رسوبو  s :است 

),,,,,,,,( 50 sgddRHqfd wws   (4)                      

باکینگهام پنج گروه بدون بعد  همچنین با استفاده از تظریه 

 تعریف کردند:

),/,/,/,/(/ 50

3
wwwwws dddRdHqdqfdd  (2)     

136 



 1379سال/  2شماره / دوره هجدهم                                                                       پژوهشی مهندسی عمران مدرس –مجله علمی  
 

( 2بنابراین در مطالعه حاضر تاثیر پارامترهای بدون بعد رابطه )

های ماشین آموزش نیرومند ورودی مدلعنوان پارامترهای به

در این مطالعه، برای انجام تحلیل حساسیت با . شوندمیاستفاده 

استفاده از پارامترهای ورودی، شش مدل متمایز ماشین آموزش 

ترکیب پارامترهای  چگونگی (3)در شکل  .شدنیرومند تعریف 

گانه ماشین آموزش نیرومند های ششورودی برای توسعه مدل

 نشان داده شده است.
 

-های ششترکیب پارامترهای ورودی برای توسعه مدل چگونگی .3شکل 

 گانه ماشین آموزش نیرومند

 
Fig. 3. Combination trend of input parameters for developing 

six ELM models 
 

ماشین های همچنین، در این مقاله برای ارزیابی توانایی مدل

شود. استفاده میسازی مونت کارلو شبیهآموزش نیرومند از 

 هایالگوریتم بندی گسترده ازسازی مونت کارلو یک طبقهشبیه

 نتایج محاسبه برای تصادفی گیری نمونه از که است محاسباتی

 اساس بر روش این اصلی ایده .کند می استفاده سازیشبیه

 در است ممکن که مسائلی تصادفی گیریتصمیم از استفاده

 معمولاً کارلو-مونت  روش .کندمی حل را باشند قطعی اصل

فیزیکی و ریاضیاتی که اغلب حل  های سیستم سازی شبیه برای

 .شودمی های دیگر مقدور نیست استفادهآنها با استفاده از روش

وسیله توزیع احتمالی طور کلی بهبه کارلو مونت سازی شبیه

  گیری  سازی و انتگرالبرای حل مسائل مختلف از قبیل بهینه

 سنجی از روش اعتبار ،اینبرعلاوه .[12] شودمی عددی استفاده

-می استفادههای مذکور ای برای بررسی عملکرد مدل لایه چند

 به است اصلی ، نمونهای لایه چندسنجی در روش اعتبارشود. 

 تقسیم مساوی اندازه به فرعی هاینمونه k به تصادفی طور

عنوان فرعی به، یک نمونه kهای فرعی در بین نمونه .شوندمی

های آزمون این عنوان دادهمانده آنها بهو باقی آموزشهای داده

بار تکرار  kسپس روند اعتبارسنجی  شوند.مدل استفاده می

 kهای فرعی ها(، هر کدام از نمونهشود )برابر تعداد لایهمی

-مورد استفاده قرار میآموزش های عنوان دادهبار بهدقیقا یک

گیری شده ی مذکور متوسطلایه kبدست آمده از  نتایج گیرند.

شود. مزیت این روش، تکرار عنوان یک تخمین ارائه میو به

فرعی در روند آزمون و آموزش برای کلیه  های نمونهتصادفی 

سنجی بار برای اعتبارمشاهدات است و هر مشاهده دقیقا یک

 2رابر با ب kگیرد. در این مطالعه مقدار مورد استفاده قرار می

فرض شده است. طرح کلی روش اعتبار سنجی چند لایه نیز 

در این مطالعه برای همچنین  قابل مشاهده است. (4)در شکل 

 2های لایه مخفی برابر ترین ابتدا تعداد نرونانتخاب بهینه

انتخاب شد. سپس با استفاده از روش سعی و خطا تعداد 

خطا محاسبه شد. این های لایه مخفی اضافه و مقادیر نرون

ای که مقدار خطا ثابت شد ادامه یافت. در  فرایند تا مرحله

های لایه مخفی شرایطی که مقدار خطا ثابت شد تعداد نرون

 بود. 13مساوی 
 

 گیریبحث و نتیجه -4
های ماشین آموزش بررسی دقت مدل برایدر این مطالعه 

R)های آماری ضریب تبیین نیرومند از شاخص
2
 درصد، (

مربعات  میانگین جذر ، خطای(MARE) خطا نسبی میانگین

(RMSE)  و شاخص پراکندگی(SI) صورت زیر استفاده به

 :شود می

 طرح کلی روش اعتبار سنجی چند لایه .4شکل 

 
Fig. 4. Layout of multy-layer validation method 
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 (9)                
 

 

 

 (9     )  

(8 )  

  Observed
R

RMSE
SI     (7        )  

 

، ،  معادلات مذکور مقادیردر 

 نتایجآزمایشگاهی،  ترتیب برابر مقادیربه و  

 مقادیر، میانگین های هوش مصنوعیتوسط مدل بینی شدهپیش

  .استهای آزمایشگاهی گیریآزمایشگاهی و تعداد اندازه

های آماری مختلف در قالب لازم به ذکر است که نتایج شاخص

نشان داده شرده اسرت. عرلاوه برر ایرن نمودارهرای        (2)شکل 

تصرویر  به (9)مختلف در شکل  ELMهای پراکندگی برای مدل

مقررادیر  ELM 1کشرریده شررده اسررت. در ایررن مطالعرره مرردل  

-سازی میستگی را بر حسب کلیه پارامترهای ورودی شبیهآبش

پراکندگی به کند. برای این مدل مقادیر ضریب تببین و شاخص 

بدست آمرده اسرت. همچنرین     391/3و  773/3ترتیب مساوی 

 میرانگین  جرذر  خطرا و خطرای   مطلرق  میرانگین  مقادیر درصرد 

تخمرین   243/3و  871/8ترتیرب برابرر   به ELM1مربعات برای 

دارای  ELM1هرای مختلرف،   زده شده است. در میان کلیه مدل

بالاترین همبستگی با مقادیر آزمایشگاهی و کمترین مقدار خطا 

 است.

در ادامه پنج مردل ماشرین آمروزش نیرومنرد برا چهرار پرارامتر        

مقرادیر   ELM2مدل  نمونهعنوان اند. بهورودی توسعه داده شده

wwwwتابع هدف را برر حسرب    dddRdHqdq /,/,/,/ 50

3 

زاویره لبره   تراثیر   در ایرن مردل   کند. به بیان دیگرسازی میشبیه

-حذف شده است. برای مدل مذکور مقدار شراخص  (ϕ)باکت 

Rهای آمراری  
2 ،MAPE  وRMSE  772/3ترتیرب مسراوی   بره ،

محاسبه شدند. همچنین برای این مدل مقدار  229/3و  473/13

SI  هرای ماشرین آمروزش    است. در میان کلیه مردل  399/3برابر

دارای بیشرترین   ELM3مردل  ، با چهار پرارامتر ورودی  نیرومند

این مدل مقادیر آبشسرتگی را  دقت و کمترین مقدار خطا است. 

/,/,/,بر حسب 
3

www dRdHqdq بینی کرده است و پیش

 پارامتر تاثیر
w

dd /
50

 ELM3نادیده گرفته شرده اسرت. بررای     

Rمقادیر 
 شرده محاسبه  392/3و  772/3ترتیب مساوی به SIو  2

 خطا و خطای مطلق میانگین است. لازم به ذکر است که درصد

ترتیرب مسراوی   مربعات برای ایرن مردل نیرز بره     میانگین جذر

سرازی مقرادیر   بدست آمده است. برای شربیه  242/3و  343/12

تراثیر   ELM4آبشسرتگی توسرط مردل     هرای عمق حفر
wdR / 

نادیده گرفته شده و این مدل ترابعی از پارامترهرای بردون بعرد     

,/,/,/ 50

3

www dddHqdq     است. برای ایرن مردل مقرادیر

و  382/13ترتیررب برابررر برره RMSEو  MAPEهررای شرراخص

 محاسبه شده است.  372/3

 
 ELM گانههای ششهای آماری مختلف برای مدلنتایج شاخص .5شکل 
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Fig. 5. Results of different statistical indices for six ELM models 

 

-بره  ELM 4همچنین شاخص پراکندگی و ضریب تبیین بررای  

تخمین زده شده اسرت. در ادامره    783/3و  119/3ترتیب برابر 

شرود. بررای ایرن مردل     پرداخته مری  (2) شکلبه ارزیابی دقت 

ترتیرب  بره  SIو  RMSE ،MAPEهرای آمراری   مقادیر شراخص 

اسررت. مرردل  شرردهمحاسرربه  394/3و  922/7، 222/3مسرراوی 

هررررا را بررررر حسررررب    مررررذکور مقررررادیر آبشسررررتگی  

,/,/,/ 50

3

www dddRqdq کند. بره عبرارت   سازی میمدل

wdHتاثیر  ELM 5دیگر برای  حذف شده اسرت. همچنرین    /

بدسرت   772/3مسراوی   ELM 5مقدار ضریب تببین برای مدل 

های ماشرین  آمده است. لازم به ذکر است که در میان کلیه مدل

دارای کمتررین دقرت و بیشرترین     (9) شرکل آموزش نیرومنرد،  

Rمقرادیر   نمونهعنوان مقدار خطا است. به
  ELM 6بررای  SIو  2

سرازی  محاسبه شده است. برای مردل  338/3و  827/3ترتیب به

3تاثیر   ELM 6آبشستگی توسط
/ wqdq    نادیده گرفتره شرده

/,/,/,است. این مدل تابعی از  50 www dddRdH باشرد.  می

ترتیرب  بره  RMSEو  MAPEهای آماری برای این مدل شاخص

 محاسبه شده است. 149/1و  432/31
 

 های مختلف ماشین آموزش نیرومندنمودارهای پراکندگی مدل .6شکل 
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Fig. 6. Scatter graphs for extreme learning machine different 

models 
 

های ماشین بنابراین بر اساس تجزیه و تحلیل نتایج کلیه مدل

عنوان مدل برتر به (ELM 1)آموزش نیرومند، مدل شماره یک 

شود. همچنین با توجه به تحلیل حساسیت شناسایی می

3پارامترهای ورودی، پارامتر 
/ wqdq  موثرترین پارامتر

 ورودی معرفی شد.

 

 های محاسبات نرممقایسه مدل برتر با سایر مدل -4-1

های با مدل ELMهای آماری مدل برتر در ادامه نتایج شاخص

و  2338)، داده شده توسط عضمت ا. و همکارانبرتر توسعه 

در  (2311) لو و همکارانو ایوب (2338) ، گویل(2332

شود گونه که مشاهده میمقایسه شده است. همان (2)جدول 

های پیشنهادی از دقت بیشتری در مقایسه مدل ELMمدل 

برای مدل  Rمقدار شاخص  نمونهبرخوردار است. به عنوان 

ELM 1ترتیب مساوی با ، عضمت ا. و همکاران و گویل به

 بدست آمده است. 723/3و  773/3، 779/3
 

 هابا سایر مدل ELM 1های آماری مقایسه شاخص .2جدول 

model R RMSE 
ELM 1 0.996 0.240 

Azmathullah et al. (2005) 0.990 1.67 
Azmathullah et al. (2008) 0.950 - 

Goel (2008) 0.950 0.031 
Ayoubloo et al. (2011) 0.978 0.552 

Table 2. Comparison of statistical indices for ELM 1 and 

other models 
 

 ELM 1. توزیع خطای مدل 8شکل 

 
Fig. 8. Error distribution for ELM 1 

 

 تحلیل عدم قطعیت -4-2

در این مطالعه به منظور بررسی دقت مدل برترر، تحلیرل عردم    

شود. به طور کلی تحلیل عردم قطعیرت بررای    قطعیت انجام می

شرود.  بینی شده توسط یک مدل اجررا مری  توصیف خطای پیش

هرای هروش مصروعی    بینی شده توسط مردل خطای پیشمقدار 

و  بینری شرده   به صورت اختلاف بین مقرادیر پریش   

. شررودمعرفرری مرری  مقررادیر مشرراهداتی  

بینری شرده بره صرورت     همچنین مقدار میرانگین خطرای پریش   

انحررراف شررود. در مقابررل مقرردار  محاسرربه مرری 

صررورت بینرری شررده نیررز برره اسررتاندارد مقررادیر خطررای پرریش 

شود. منفی بودن مقردار  معرفی می 

است. بودن مدل  1نشان دهنده عملکرد کمتر از مقدار واقعی 

بره معنرای عملکرردی     این در حالی است کره مببرت برودن    

 و  است. با استفاده از پارامترهرای   2بیشتر از مقدار واقعی

بینی از یک خطا توسط یک باند اطمینان در اطراف مقادیر پیش

شرود.  تعریف مری 4بدون تصحیح پیوسته  3امتیاز ویلسون روش

 72صورت تقریبی منجرر بره   به در ادامه با استفاده از 

تحلیرل عردم   برا توجره بره نترایج     گردد. باند اطمینان می درصد

بدسرت آمرد.    337/3برابرر   ELM1بررای   ، مقردار  قطعیت

                                                           
1 Underestimate 

2 Overestimate 

3 Wilson score method 

4 continuity correction 
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بررای   بینری درصد فاصله خطرای پریش   72علاوه بر این، مقدار 

ELM 1  تحلیرل  + بود. بر اساس نترایج  328/3و  -341/3بین

بیشرتر از مقردار   دارای عملکرردی   ELM1 عدم قطعیت، مدل

 واقعی هستند.

 

 گیرینتیجه -5
در مطالعه حاضر عمق آبشستگی بعد از باکت جامی شرکل بره   

وسیله مدل بسیار جدید ماشرین آمروزش نیرومنرد تخمرین زده     

های هوش مصنوعی شد. همچنین برای اعتبار سنجی نتایج مدل

از روش اعتبار سرنجی چنرد لایره اسرتفاده شرد. برا توجره بره         

ودی، شش مدل ماشین آموزش نیرومند تعریرف  پارامترهای ور

-های مذکور مدل برتر برای پریش شد و با تجزیه و تحلیل مدل

بینی عمق آبشستگی معرفی شد. این مدل مقرادیر آبشسرتگی را   

بینی کررد. لازم بره ذکرر    بر حسب کلیه پارامترهای ورودی پیش

 ای که مقادیراست که دقت مدل برتر بسیار مناسب بود به گونه

مربعات برای  میانگین جذر خطا و خطای مطلق میانگین درصد

محاسبه شد. عرلاوه برر ایرن     243/3و  871/8ترتیب برابر آن به

 771/3مقدار ضریب اختلاف متوسرط بررای مردل برترر برابرر      

بدست آمد. سپس به منظور بدست آوردن پارامتر موثر از روش 

هرر یرک از    تحلیل حساسیت استفاده شد بدین گونه کره تراثیر  

سازی انجام شد. بعد از انجرام  پارامترهای ورودی حذف و مدل

تحلیل حساسیت، پرارامتر بردون بعرد دبری برر واحرد عررض        








 3
/ wqdq عنوان موثرترین پارامتر ورودی شناسایی شد.به 
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Abstract 

The ogee spillways are constructed to regulate the flow in reservoir of dams. When the excess waters 

overflow the ogee spillway, the velocity at toe of spillway is pretty high and the flow has a huge amount of 

energy. The bucket spillway is used in order to reduce the amount of such energy. Next, the trajectory flow 

combines with air and the flow loses its energy significantly. If the materials at downstream of spillway are 

erodible, the probability of the scour exist; as a result, the stability of spillway endangers. Therefore, the 

prediction of scour hole depth in this area is quite significant. In this study, the depth of scour at downstream 

of the bucket spillway simulated using the Extreme Learning Machine (ELM) model. One of the most 

popular methods based on the artificial intelligence is the feed-forward neural network (FFNN). The training 

speed of this algorithm is very low. It's due to the use of the gradient based algorithms such as the back 

propagation (BP) which has low speed and the adjustment of the parameters related to the network is 

iterative. The extreme learning machine (ELM) is a Single Layer Feed-Forward Neural Network (SLFFNN) 

which selects the number of nodes randomly and determines the output weights analytically. This algorithm 

is much faster than conventional neural networks and has a good generalization performance. The use of this 

method has had a good performance in different fields and its comparison with FFNN-BP has showed that 

this method in addition to reduce high computational costs has a higher accuracy. In current study, to 

evaluate the performance of ELM models, the Monte Carlo simulation (MCs) is applied. Monte Carlo 

simulation is a broad class of computational algorithms that rely on repeated random sampling to obtain 

numerical results. Their essential idea is using randomness to solve problems that might be deterministic in 

principle. They are often used in physical and mathematical problems and are most useful when it is difficult 

or impossible to use other approaches. Monte Carlo simulation is mainly used in different problems such as 

optimization and numerical integration from a probability distribution. Also in this study, the k-fold Cross 

Validation (k-fold) is used for evaluating the models ability. In k-fold cross validation method, the original 

sample is randomly partitioned into k equal sized subsamples. In the k subsamples, a single subsample is 

retained as the validation data for testing the specific model, and the remaining k-1 subsamples are used as 

training data. The cross-validation process is then repeated k times (the folds), with each of the k subsamples 

used exactly once as the validation data. The k results from the folds can then be averaged to produce a 

single estimation. The advantage of this method over repeated random sub-sampling is that all observations 

are used for both training and validation, and each observation is used for validation exactly once. The k 

value was considered 5 in this study. In this study, to validate the results of numerical models, the 

Azmathullah et al. (2005) experimental measurements were used. They measured the scour depth at the 

downstream of bucket spillway. Next, the effective parameters on scour depth were identified and six ELM 

models defined. In other words, one model simulated the scour depth with combination of five input 

parameters including the discharge dimensionless parameter, the ratio of the total head to the tailwater depth 

(H/dw), the ratio of the bucket radius to the tailwater depth (R/dw), the ratio of the mean sediment size to the 

tailwater depth (d50/dw) and lip angle of bucket, and five models predicted the output variable using four 

input parameters. In addition, the sensitivity analysis was carried out in order to identify the effective factor. 

This sensitivity analysis showed that the discharge dimensionless parameter was the most effective factor. 

Also, the superior model was introduced by analyzing the results of all models. This model had reasonable 

accuracy and was the function of all input parameters. For example, the determination coefficient and scatter 

index were obtained 0.993 and 0.071, respectively. Also, The RMSE and MAPE for this model were 

obtained 0.240 and 8.891, respectively. Additionally, the maximum, minimum and average discrepancy 

ratios for the superior model were respectively calculated 1.567, 0.360 and 0.991. 
 

Keywords: Scour depth, Bucket spillway, Modeling, Extreme Learning Machine, k-fold Cross Validation 
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