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 چکیده

با اولین  برای  مطالعه،  این  کنگره  ردر  سرریزهای  دبی  مصنوعی  ضریب  هوش  مدل  از  استفاده  با   آموزش  ماشینای 

های مونت کارلو سازیسازی شد. برای ارزیابی دقت مدل هوش مصنوعی از شبیهشبیه  (SAELM)تطبیقی    خود  نیرومند

استفاده گردید. مقدار    سنجی ضربدریصحتهای عددی از روش  سنجی نتایج مدلین برای صحتا  بر  استفاده شد. علاوه

k    این مطالعه مساوی با ابتدا بهینه  5در  های لایه دست آمد. تعداد نرونهترین نرون لایه مخفی بدر نظر گرفته شد. در 

نتایج توابع  بدست آمد. همچنین تجزیه  30مخفی بهینه مساوی با   -سازی مختلف نشان داد که تابع فعالفعال  و تحلیل 

فعال  زیگمویدسازی   توابع  سایر  با  مقایسه  در  بیشتری  دقت  است.  دارای  انجام  سازی  حساسیتبا  برتر  تحلیل  مدل   ،

معرفی شد. مدل برتر مقادیر ضریب دبی را بر حسب کلیه پارامترهای ورودی تخمین زد. این مدل مقادیر ضریب دبی  

برای مدل    Nashضریب  و    شاخص پراکندگی ،  2Rعنوان مثال مقادیر  ای را با دقت بالایی تخمین زد. بهسرریزهای کنگره

  و  (P/TH) همچنین نسبت هد کل روی سرریز به ارتفاع تاج سرریز محاسبه شدند.  964/0و  034/0، 966/0 برتر مساوی با 

راس سرریز   نسبت هندسی  یک سیکل سرریز   به   طول  پارامترها شناسایی شدند.  عنوان  به(  A/w)  عرض  در  موثرترین 

 اجرا شد.  تحلیل حساسیت مشتق نسبیبرای پارامترهای ورودی  انتها،
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Abstract 

For the first time, in the current study, the discharge coefficient of labyrinth weirs was 

simulated using the Self-Adaptive Extreme Learning Machine (SAELM) artificial intelligence 

model in both cases including normal orientation labyrinth weirs (NLWs) and inverted orientation 

labyrinth weirs (ILWs). The Monte Carlo simulations were also implemented to evaluate the 

accuracy of the artificial intelligence model. In addition, the validation of the numerical model 

results was carried out by means of the k-fold cross validation approach. In this study, k was 

considered equal to 5. First, the most optimized neuron of the hidden layer was computed. The 

number of the hidden layer neurons was calculated 30. Also, by analyzing the results of different 

activation functions, it was concluded that the sigmoid activation function has higher accuracy than 

others. After that, the superior model was identified by conducting a sensitivity analysis. The 

superior model estimated the discharge coefficient values in terms of all input parameters. This 

model approximated discharge coefficient values of labyrinth weirs with reasonable accuracy. For 

example, the values of R2, the Scatter Index and the Nash–Sutcliffe efficiency coefficient for the 

superior model were calculated 0.966, 0.034 and 0.964, respectively. In addition, the ratio of the 

total head above the weir to the height of the weir crest (HT/P) and the ratio of length of apex 

geometry to width of a single cycle (A/w) were identified as the most effective parameters. Finally, 

a partial derivative sensitivity analysis (PDSA) was conducted for the input parameters. 

 

Keywords: Labyrinth weir, Discharge coefficient, Self-Adaptive Extreme Learning Machine, 

Partial derivative sensitivity analysis. 

 

 مقدمه 

های گیری جریان در کانالیک سرریز برای اندازه

-باز و کنترل سطح آب در مجاری آبیاااری اسااتفاده ماای

های دارای سرریز با رساایدن جریااان بااه گردد. در کانال

محل سرریز، جریان مذکور از روی تاج سرریز به سمت 

شود. مقاادار دباای عبااوری از پائین دست کانال پرتاب می

نرمااال بااه شااکل ساارریز بسااتگی دارد. روی تاج سرریز  

 مطالعات آزمایشگاهی، تئوریک و تحلیلی فراوانی بر روی  

 

رفتاااار هیااادرولیکی جریاااان عباااوری از روی 

 عنااوان مثااال. بااهانجام گرفته اسااتای  کنگرهسرریزهای  

( و 2011(، کومااار و همکاااران )2007تولیس و همکاران )

-کنگره  هیدرولیک سرریزهای(  2017کارولو و همکاران )

 رار دادند.ای را مورد مطالعه آزمایشگاهی ق

های هااوش مصاانوعی در های اخیر، روشهدر ده

 های غیرخطی توسط بینی و الگوشناسی پدیدهپیش
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محققین علوم مختلف مااورد اسااتفاده قاارار گرفتااه اساات. 

هااای مختلااف شاابکه عصاابی همچنااین، اخیاارا الگااوریت 

-بااه و لیکمصنوعی برای حل مسائل مختلف عل  هیاادرو

صااورت گسااترده هباا  خصااوم محاساابه ضااریب دباای

دورسااان و همکاااران   عنااوان مثااالبااه  .شونداستفاده می

ای برای محاسبه رابطه  1با استفاده از مدل انفیس  (2012)

واقااع باار  2ضریب دبی سرریزهای جااانبی نیمااه بی ااوی

هااای مسااتطیلی در شاارایط جریااان دیواره جااانبی کانااال

( 2012کیساای و همکاااران ) نااد.زیربحراناای ارائااه نمود

ای واقااع ظرفیت آبگذری سرریزهای جانبی مثلثاای کنگااره

هااای شاابکه بر یااک کانااال مسااتطیلی را بااه کمااک تکنیااک

هااا سازی نمودنااد. آنمدل  نویسی بیان ژنبرنامهعصبی،  

عنوان تابعی از عدد فرود بالادست سرریز ای را بهمعادله

-هاصاالی باا  و مشخصات هندسی ساارریزجانبی و کانااال

وساایله بااه(  2013عظماات الااه و همکاااران )  دست آوردند.

دباای عبااوری از میااان   نویساای بیااان ژنبرنامااهالگوریت   

-های باز را پاایشدریچه کشویی مستطیلی واقع بر کانال

عنوان تابعی از عدد فاارود های را ببینی کردند. آنها رابطه

جریااان و نساابت عمااق جریااان در بالادساات دریچااه بااه 

ن نااوع از دگی دریچه، برای محاسبه ضریب دبی ایاا بازش

بااه   (a2017عظیمی و همکاااران )  سرریزها پیشنهاد دادند.

ضااریب دباای ساارریزهای  ماشین آموزش نیرومناادکمک  

بینی نمودنااد. آنهااا ای پیش  جانبی بر روی مجاری ذوزنقه

پارامترهااای مااوثر باار روی ضااریب   تحلیل حساساایتبا  

ها یک ماتریس باارای   ین آندبی را شناسایی کردند. همچن

محاسبه ضریب دباای ساارریزهای جااانبی مسااتطیلی باار 

 باار ایاان  عاالاوهای شکل ارائه نمودنااد.    روی کانال ذوزنقه

ساارریزهای ضااریب دباای ( 2017روشاانگر و همکاااران )

 نویساای بیااان ژن  انفاایس و برنامااهرا توسااط  ای  کنگااره

و تحلیاال نتااایج  سااازی نمودنااد. آنهااا بااا تجزیااه  ماادل

 نویساای بیااان ژن  برنامهها نشان دادند که مدل   زیسا  مدل

 زند.  مقادیر ضریب دبی را با دقت بیشتری تخمین می

 
1 ANFIS model 
2 Semi-elliptical side weirs 

نسااخه   از یااک  ی اولااین بااار،راباا   در این مطالعااه،

و  خااود انطباااقی صااورتبااه تفاضاال تکاااملی الگااوریت 

، ماشااین آمااوزش نیرومناادسازی  استفاده از آن در بهینه

وزش نیرومنااد خااود ماشااین آماا یک روش ترکیبی به نام  

 ایضااریب دباای ساارریزهای کنگاارهجهت براورد   تطبیقی

 دهاادمینشان  مرور مطالعات گذشتگان  شود.  استفاده می

تااا کنااون   ماشین آموزش نیرومند خااود تطبیقاایکه مدل  

مورد   ایکنگرهسازی ضریب دبی سرریزهای  برای شبیه

. همچنااین در مطالعااه حاضاار استفاده قرار نگرفتااه اساات

هااای سااازیررسی توانااایی ماادل عااددی از شاابیهبرای ب

باار ایاان جهاات شااود. عاالاوهمونت کارلو بهره گرفتااه ماای

 سنجی ضربدریاعتبارسنجی مدل عددی از روش  صحت

گردد. در انتها مدل برتر و موثرترین پااارامتر استفاده می

 شود.بر روی ضریب دبی شناسایی می

 

 ها ؜مواد و روش

 مدل عددی 

 3مند ماشین آموزش نیرو

که شبکه عصاابی   (ELM)ماشین آموزش نیرومند  

( ارائااه 2004و همکاران )  پیشخور تک لایه، توسط هوانگ

صااورت هااای ورودی را بااهوزن  ELMماادل  شده اساات.  

های خروجی را به صااورت کند و وزنتصادفی تعیین می

بااا شاابکه عصاابی   ELMکند. تنها تفاوت  تحلیلی تعیین می

عاادم اسااتفاده از بایاااس  ،(SLFFNN)پیشااخور تااک لایااه 

های لایه ورودی با همااه برای نرون خروجی است. نرون

هااای لایااه های لایه مخفاای در ارتبااات اساات. نااروننرون

آینااد. تااابع وجااود ماایهمخفی با استفاده از یک بایاااس باا 

صااورت تااابع توانااد بااههای مخفاای ماایسازی نرونفعال

یااه باشااد در حااالی کااه باارای ناارون لا 4ایپیوسااته تکااه

-از الگااوریت  ELMصورت خطی اساات. ماادل خروجی به

هااا اسااتفاده ها و بایاااسهای مختلفی جهت محاسبه وزن

کند که در نتیجااه کاااهش قاباال توجااه زمااان آمااوزش می

 
3 Extreme Learning Machine (ELM) 
4 Piecewise continuous function 
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عصاابی همااراه دارد. توصاایف ریاضاای شاابکهشبکه را به

صااورت زیاار نااود مخفاای، بااه nور تک لایه با تعداد خپیش

 شود:بیان می

( )
=

=
n

i

iiin
xbaGxf

1

,,)(    

 [1] 

ia ام و نااود خروجاای، iوزن بین نود مخفاای  iβکه 

)
n

i
Ra (  وib  فاکتورهااای آمااوزش نودهااای مخفاای و

, x)i, biG(a  خروجی نودi  ام باارای ورودیx  اساات. تااابع

باشند( باارای )که دارای انواع مختلفی می  g(x)سازی  فعال

تااوان بااه شااکل زیاار را می x)i, biG(a ,نود مخفی افزاینده 

 بازنویسی کرد:

( ) ).(,,
iiii

bxagxbaG +=   

 [2] 

منظور محاسبه خروجاای پاساا  هاز توابع فعالیت ب

هااا از دوبخااش رفتااار ناارون  شااود.ها اسااتفاده مااینرون

هااا و تشکیل شده است که شامل  مجمااوع وزناای ورودی

از ساایگنال   ایتااابع فعالیاات اساات. زمااانی کااه مجموعااه

دساات آوردن هباارای باا   ،شااوددار اعمال مااینورودی وز

شااود. همچنااین باارای پاس  از توابع فعالیت استفاده ماای

هااای یکسااان از توابااع فعالیاات یکسااان هااای لایااهناارون

شود کااه ممکاان اساات خطاای و یااا غیرخطاای استفاده می

در توابع خطی یک گااراخ خطاای مسااتقی  کشاایده   باشند.

دار ترساای  یتوابع غیرخطی یک خط منحناا   شود و درمی

و با توجااه بااه اینکااه در توابااع غیرخطاای میاازان   شودمی

متغییرهااای ورودی وخروجاای ثاباات نیسااتند مشااکلات 

(. 2016)پندی و گووینااد    ها معمول استبندی در آنطبقه

کااه در ایاان مطالعااه مااورد   ELMتوابع فعالیت غیرخطاای  

، (hardlim)ای  تااابع پلااه  بررسی قرار گرفتااه اساات شااامل

و   (tribas)، بایاااس مثلثاای  (sin)، سینوساای  (sig)سیگموید  

هاااا و ، وزنELM. در اسااات (radbas)بایااااس شاااعاعی 

صااورت های لایه ورودی و مخفاای بااهها بین نرونبایاس

-سااازی ناارون-شوند. فعااالتصادفی اختصام داده می

های لایه مخفی برای هر نمونااه اموزشاای در یااک شاابکه 

ELM  با تعداد“j”  نرون درلایه مخفی  ،“i"   نرون ورودی و

-نمونه آموزشی، از رابطااه زیاار محاساابه ماای  ”k“تعداد  

 شود:

( ) +=
jikjijk

BXWgH (   

 [3] 

سااازی غیاار خطاای تواند هر تابع فعااالمی  (.)gکه   

ام و ناارون لایااه iوزن ناارون ورودی    jiWپیوسته باشااد،  

ورودی   ikXام،  j، بایاس ناارون لایااه مخفاای    jBام،  jمخفی  

ماتریس   ikHامین نمونه آموزشی و    kای  نرون ورودی بر

امااین نمونااه kامین ناارون لایااه مخفاای باارای    jفعالسازی  

های لایااه سازی همه نرونطوریکه فعالهآموزشی است ب

های مورد اسااتفاه در آمااوزش توسااط مخفی برای نمونه

 kسااتون و  jشود. در ایاان ماااتریس این ماتریس ارائه می

ماااتریس لایااه مخفاای   بااه عنااوان  Hردیف است. ماتریس  

-های بین نرونشود. وزنخروجی شبکه عصبی بیان می

های لایه مخفی و خروجی با اسااتفاده از باارازش حااداقل 

مربعات برای مقادیر هاادخ در حالاات آمااوزش در براباار 

هااای لایااه مخفاای باارای هاار نمونااه هااای ناارونخروجاای

شود کااه معااادل ریاضاای آن را کار برده میهآموزشی، ب

 به شکل زیر بیان کرد: توانمی

TH =   
 [4] 

( )
11

,...,


=
jj

   

 [5] 

لایه خرنشان  βکه   نرون  بین  و  ودهنده وزن  جی 

دهنده مقادیر  بردار نشان  Tهای لایه مخفی است و  نرون

نمونه برای  به هدخ  که  است  آموزش  زیر  های  صورت 

 شود: بیان می

( )
11

,...,


=
kk

TTT   

 [6] 

وزن مینهایتا  را  محاسبه  ها  زیر  رابطه  از  توان 

 کرد: 
TH=   

 [7] 
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 که در آن: 
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  که
LLL x,...xx~;b,...,bb

~
;a,...,aa~ 111 ===،  β  

نرون بین  وزن  لایهبردار  پنهانهای  لایه  و  مخفی   های 

معکوس    Hو   است.  Hماتریس    Penrose-Mooreشبه 

با    های آموزشی است. های نمونهبردار بین وزن  T  مقدار

ارائه شده می که آموزش  توجه به توضیحات  توان گفت 

ELM    اختصام اول،  مرحله  است:  مرحله  دو  شامل 

وزن بایاستصادفی  و  نرونها  به  و  ها  پنهان  لایه  های 

ماتریس  محاس پنهان  لایه  خروجی  دوم،    Hبه  مرحله  و 

وزن از  محاسبه  استفاده  با  خروجی  معکوس  های  شبه 

Moore-Penrose    ماتریسH  مقادیر نمونه  و  برای  -هدخ 

آموزشی کردن    های  پیدا  جهت  آموزش  روند  مختلف. 

معکوس   پنهان    Moore-Pensoreشبه  لایه  ، (H)ماتریس 

ب است  بالاتهسریع  سرعت  از  به  طوریکه  نسبت  ری 

لونبرگالگوریت  مانند  رایج  تکرار  بر  مبتنی  -های 

سازی غیر  مارکوآردت که در آن هیچ نوع روالی از بهینه

دربرنمی را  زمان خطی  بنابراین  است.  برخوردار  گیرد، 

یابد )هوآنگ  طور قابل توجهی کاهش میآموزش شبکه به 

نی  بیبا استفاده از تعداد زیادی از پیش  ELM(. مدل  2006

می کار  غیرخطی  تصافی  ورودی  بف ای  طوریکه  ه کند 

 هر نرون با یک نمونه تصادفی منفرد در ارتبات است. 
 

 تکامل تفاضلی

بهینه تفاضلیروش  تکامل  از  (DE)   سازی  یکی 

بهینهتکنیک زمینه  در  جدید  نسبتا  فراکاوشی  های  سازی 

توسط که  )  است  پرایس  و  شده  (  1997استورن  ارائه 

 عنوان به تفاضلی تکامل الگوریت  اخیر هایسالاست. در 

قدرتمند  در سازیبهینه مسائل برای سریع  و روشی 

توانایی شده معرفی  پیوسته  ف اهای  در خوبی است و 

 دیگر همانند .دارد ناپذیرمشتق توابع غیرخطی سازیبهینه

این هایالگوریت   جمعیت یک ایجاد با الگوریت  تکاملی، 

 عملگرهایی اعمال با سپس.  کندمیکار   به شروع اولیه

 و شده  تشکیل  نسل فرزند تقاطع،  و جهش ترکیب، شامل

 با فرزند نسل دارد، نام انتخاب  مرحله  که بعد مرحله در

 هدخ تابع توسط که میزان شایستگی برای از والد نسل

می شود،می سنجیده  اع ا بهترین سپس گردد.مقایسه 

 تا عمل این . گردندمی دبع وارد مرحله بعدی نسل عنوانبه

 یابد. می ادامه مطلوب نتایج به رسیدن
 

 ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقی 

صورت خود  به تکامل تفاضلیاستفاده از الگوریت  

محدودیت بر  غلبه  توانایی  مانند تطبیقی  موجود  های 

بردار   استراتژی  انتخاب  الگوریت ،  در  کنترل  پارامترهای 

trial  ا از  داراست.  آموزش  ین را  ماشین  الگوریت   رو، 

-سازی وزنجهت بهینه  (SAELM)نیرومند خود تطبیقی  

های نود مخفی، توسط کائو  های ورودی شبکه و بایاس

( همکاران  مجموعه  2012و  داشتن  با  است.  شده  ارائه   )

نود مخفی و تابع فعالسازی   L، تعداد  آموزشی  های  داده

g(x)می الگوریت   ،  فرمو  SAELMتوان  کرد.  لرا  نویسی 

بردارهای   از  استفاده  با  اولیه  جمعیت  ابتدا  منظور،  بدین 

 گیرند. که نودهای مخفی را در بر می (NP)جمعیت 
 

 مدل آزمایشگاهی 

برای صحت مطالعه  این  مدلسنجی  در  های نتایج 

مقادیر   از  اندازهعددی  توسطآزمایشگاهی  شده    گیری 

( اندازه  (2014سیمونز  است.  شده  های  ریگیاستفاده 

به طول مستطیلی  کانال  یک  در  ،  متر  6/14  آزمایشگاهی 

شیب  انجام شده است.    متر  9/0  و ارتفاع  متر  2/1  عرض

ها برابر صفر و کانال افقی بود.  گیریکانال در کلیه اندازه 

)  طرح کلی مدل آزمایشگاهی  1در شکل     ( 2014سیمونز 

به تصویر کشیده شده است. وی در مطالعه خود مبادرت  
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  هد کل روی تاج سرریز ،  (Q)  گیری دبی جریاناندازه  به

(TH) سرریز تاج  ارتفاع   ،  (P)  ،سرریز راس  ،  (α)   زوایای 

سرریز  تاج  کنگره(cL)  طول  سرریز  عرض  کل  ،  (W)  ای ، 

  عرض یک سیکل سرریز و   (A) طول هندسی راس سرریز 

(w)    جدول در  مرتب    1نمودند.  مذکور  مقادیر  محدود 

 شده است. 
 

 ( 2014سیمونز )کلی مدل آزمایشگاهی  طرح -1شکل 

 

 .(2014)سیمونز  مقادیر آزمایشگاهی همحدود -1جدول 
ر Q (m s-1) HT (m) P (m)  پارامت  (Degree) Lc (m) W (m) A (m) w (m) 

016/0-637/0 محدوده  351/0-016/0  457/0-299/0  15-12  438/5-502/2  230/1-153/1  074/0-0/0  615/0-205/0  

 

 ایضریب دبی سرریزهای کنگره

از  طور  به نرمال  سرریزهای  دبی  ضریب  کلی 

 شود:رابطه زیر محاسبه می

2322

3

Tc

d
HLg

Q
C =  

 [

10] 

کنگره سرریزهای  دبی  ضریب  تابعی  همچنین  ای 

 از پارامترهای زیر است: 

( )PwwAWLPHFrfC cTd ,,,,, =

 [

11] 

محاساابه ضااریب بنابراین در مطالعه حاضر برای  

دبی توسط مدل هوش مصنوعی از پارامترهای بدون بعد 

نحااوه ترکیااب پارامترهااای ورودی .  شاادرابطه  اسااتفاده  

نشااان  2های هوش مصنوعی در شااکل برای توسعه مدل

 داده شده است.

هااوش های در این مقاله برای بررسی توانایی مدل

. شااداسااتفاده  های مونت کااارلو  سازیشبیهمصنوعی از  

بر این است که   سازی مونت کارلوروش شبیهیده اصلی  ا

گیااری تصااادفی مسااائلی کااه ممکاان با استفاده از تصمی 

هااای کنااد. روشاست در اصل قطعاای باشااند را حاال ماای

های سااازی سیساات کااارلو معمااولاا باارای شبیه-موناات

فیزیکی و ریاضاایاتی کااه اغلااب حاال آنهااا بااا اسااتفاده از 

-گااردد. شاابیهسااتفاده ماایهای دیگر مقدور نیست اروش

وسیله توزیااع احتمااالی طور کلی بهسازی مونت کارلو به

 سااازی و انتگاارالبرای حل مسائل مختلف از قبیاال بهینااه

باار ایاان از روش عاالاوه  شااود.عددی اسااتفاده ماای  گیری

هااای ای  برای بررسی عملکرد مدلاعتبار سنجی چند لایه

چنااد ساانجی ردر روش اعتباااشود. مذکور بهره گرفته می

های نمونه  kطور تصادفی به  ، نمونه اصلی است بهایلایه

هااای در بااین نمونااه  فرعی به اندازه مساوی تقسی  شود.

های اعتبارساانجی عنوان داده، یک نمونه فرعی بهkفرعی  

هااای آزمااون ایاان ماادل عنااوان دادهمانده آنهااا بااهو باقی

 kیااه چنااد لاسپس رونااد اعتبارساانجی   شوند.استفاده می

هااا(، هاار کاادام از شااود )براباار تعااداد لایااهبار تکرار ماای

هااای اعتبااار عنوان دادهبار بهدقیقا یک  kهای فرعی  نمونه

دساات آمااده هنتایج ب  گیرند.سنجی مورد استفاده قرار می

عنااوان یااک گیااری شااده و بااهی مذکور متوسااطلایه  kاز  

 شود. مزیاات ایاان روش، تکاارار تصااادفیتخمین ارائه می

های فرعی در روند آزمااون و آمااوزش باارای کلیااه نمونه

-بار باارای اعتبااارمشاهدات است و هر مشاهده دقیقا یک

گیرد. در این مطالعه مقاادار سنجی مورد استفاده قرار می

k    همچنین طرح روش اعتبارساانجی .  فرض شد  5برابر با

های آزمااون و آمااوزش چند لایه و نحوه برخورد با داده

 ان داده است.نش 3در شکل  
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های  ترکیب پارامترهای ورودی برای توسعه مدل -2شکل 

 . مصنوعیهوش 

 

 k-fold crossها در روش نحوه برخورد با داده -3شکل 

validation 

 

های عااددی در این مطالعه برای بررسی دقت مدل

، خطااای جااذر )2R(های آماری ضااریب تبیااین  از شاخص

انگین مطلااق خطااا ، درصااد میاا (RMSE)میااانگین مربعااات 

(MARE) خطاااای مطلاااق میاااانگین ،(MAE) شااااخص ،

صورت زیر اسااتفاده به  (NSC)ضریب نش    (SI)پراکندگی  

 :شد
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مقادیر   مذکور  معادلات  )در  )( )iObserved
R ،

( )( )iedicted
R

Pr
  ،( )( )iObserved

R    وn  برابر  به ترتیب 

های  بینی شده توسط مدلادیر آزمایشگاهی، نتایج پیشمق

-گیریعددی، میانگین مقادیر آزمایشگاهی و تعداد اندازه

هستند.   آزمایشگاهی  شبیههای  نتایج  ادامه  سازی  در 

. در  شد   ارائهتوسط ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقی  

بهینه نرونابتدا  تعداد  ب ترین  مخفی  لایه    آمد.   دستههای 

ب موثرترین  سپس  و  برتر  مدل  تحلیل حساسیت،  انجام  ا 

شناسایی   ورودی  انجام    شد.پارامترهای  با  همچنین 

های هوش مصنوعی مورد  تحلیل عدم قطعیت رفتار مدل 

ارزیابی قرار خواهد گرفت. علاوه بر این برای مدل برتر  

شود. در انتها برای هر یک از  یک رابطه پیشنهاد داده می

ورودی   نسبی  پارامترهای  مشتق  حساسیت  اجرا تحلیل 

 شود.می

 

  بحثنتایج و 

 های لایه مخفیمقادیر بهینه برای نرون
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نرون تعداد  بررسی  به  قسمت  این  لایه  در  های 

  شد.   های هوش مصنوعی پرداخته مخفی بهینه برای مدل

که   است  شده  اشاره  نکته  این  به  گذشته  مطالعات  در 

نرون بهینه  اتعداد  با  از یک روند  های لایه مخفی  ستفاده 

)عظیمی و همکاران  سعی و خطا بدست می   (.b2017آید 

شکل   نرون  4در  مقابل  تغییرات  در  مخفی  لایه  های 

های آماری مختلف به تصویر کشیده شده است.  شاخص

های  شود با افزایش تعداد نرونگونه که مشاهده میهمان

ملاحظه قابل  شکل  به  عددی  مدل  دقت  مخفی  ای  لایه 

های لایه مخفی برابر  در ابتدا تعداد نرونیابد.  یش میافزا

نرون لایه    35با یک در نظر گرفته شد. سپس این روند تا  

مدل نتایج  اساس  بر  یافت.  ادامه  انتخاب  مخفی  با  سازی، 

مقدار خطا کاهش    30های لایه مخفی مساوی  تعداد نرون

به نکرد.  تجربه  توجهی  قابل  تغیر  و  مثال  یافت  عنوان 

-هب  035/0و    964/0به ترتیب مساوی با    SIو    2Rدیر  مقا

علاوه آمد.  مقادیر  دست  این    NSCو    RMSE  ،MAREبر 

بابه برابر  شد  962/0و    023/0،  018/0  ترتیب  .  محاسبه 

  30ترین تعداد نرون لایه مخفی مساوی با  بنابراین بهینه

 انتخاب شد. 

 

 
 .مختلفهای آماری بل شاخصهای لایه مخفی در مقاتغییرات نرون -4شکل 

 

 سازیتابع فعال

تابع   پنج  دارای  نیرومند  آموزش  ماشین  مدل 

  sigmoid  ،sin  ،hardlimit  ،Tribasسازی مختلف شامل  فعال

ترین  مطالعات گذشته نشان داد که بهنیه  .است  Radbasو  

سازی با اجرای یک تحلیل حساسیت برای کلیه  تابع فعال

فعال ماشینتوابع  می   سازی  انتخاب  نیرومند  -آموزش 

شود. به بیان دیگر، ضریب دبی یا همان تابع هدخ برای  

سازی و این  صورت جداگانه شبیهسازی بههر تابع فعال

بهینه بهترین و  مقایسه شدند.  با همدیگر  تابع  نتایج  ترین 

سازی، تابعی است که کمترین خطا و بیشترین مقدار  فعال

مشاهداتی مقادیر  با  و    همبستگی  )عظیمی  داشت  را 

 (.  b2017همکاران 

فعال  تابع  بهترین  یافتن  خطا برای  مقادیر  سازی، 

دبی شبیه فعالو ضریب  توابع  این  توسط  -سازی شده 

داده شده  6و    5های  در شکلسازی   بهنشان  عنوان  اند. 

فعال  RMSEو    2R  ،SIمقادیر  مثال،   تابع    sigسازی  برای 

دست آمدند.  هب  018/0  و  0/ 035،  964/0  ترتیب مساویبه

مقادیر   فعال  NSCو    BIASهمچنین  تابع  این  سازی  برای 

بابه برابر  شدند.   962/0و    E61/1-09  ترتیب  محاسبه 

مقدار    hardlimو    sinسازی  توابع فعالبر این، برای  علاوه

  E64/1-30و    953/0  ترتیب مساویبه  2Rشاخص آماری  

مقداهب که  است  ذکر  به  آمدند. لازم  برای    RMSEر  دست 

فعال شد.    097/0  مساوی  hardlimسازی  تابع  محاسبه 

و    tribasسازی  مقادیر شاخص پراکندگی برای توابع فعال

radbas  بودند. همچنین   069/0و    0/ 081  ترتیب برابر بابه

با  radbasبرای    2Rمقدار   شد.   865/0  برابر  زده    تخمین 

شبیه نتایج  اساس  بر  فعالبنابراین  تابع  سازی  سازی، 

sigmoid  کنگره با دقت  مقادیر ضریب دبی سرریز  را  ای 
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شبیه تابع  بیشتری  این  ادامه  در  بنابراین  نمود  سازی 

بهفعال بهینهسازی  فعالعنوان  تابع  برای  ترین  سازی 

 شود. تخمین ضریب دبی انتخاب می 

 
 . صنوعیمسازی مدل هوش های آماری مختلف برای توابع فعالمقایسه شاخص -5شکل 

 

 
 . مصنوعی سازی مدل هوش سازی شده توسط توابع فعالمقایسه ضریب دبی مشاهداتی با مقادیر شبیه -6شکل 

 

 تحلیل حساسیت

انجام ادامه با  های نتایج مدل  لیل حساسیتحت  در 

SAELM 1 to SAELM 7  قرار ارزیابی  .  گرفت  مورد 

شاخص کلیه  مدلمقایسه  این  برای  آماری  در های    های 

-قابل مشاهده است. همچنین مقایسه ضریب دبی  7شکل  

های هوش  سازی شده توسط مدلهای مشاهداتی و شبیه

 SAELMمدل  نشان داده شده است.    8در شکل  مصنوعی  

کنگره  1 سرریز  دبی  ضریب  از  مقادیر  ترکیبی  با  را  ای 

ورودی  پارامترهای    (W, A/w, w/P/cL, αP, /TFr, H)  کلیه 

مدل زدتخمین   این  مدل  .  کلیه  میان  هوش  در  های 

مقدار   مقدار  کمترین  و  دقت  بیشترین  دارای  مصنوعی 

مقادیر  به.  بودخطا   مثال  برای    BIASو    SI  ،RMSEعنوان 

بابه  SAELM 1مدل   برابر  -09و    018/0،  034/0  ترتیب 

E88/1    .شدند زده  شاخصعلاوهتخمین  این  های  بر 

با  NSCو    MAEآماری     957/0  و   013/0  به ترتیب برابر 

های با ترکیبی از  در ادامه به بررسی مدل  دست آمدند.هب

 SAELMهای  شود. مدلپنج پارامتر ورودی پرداخته می

2 to SAELM 7    مقادیر تابع هدخ را بر حسب پنج پارامتر

تخمین   مثال،  به  . زدندورودی    SAELM 2مدل  عنوان 

  W, A/w/cL, αP, /TFr, H  مقادیر ضریب دبی را بر حسب
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بعد  برا بدون  پارامتر  تاثیر  مدل  این  شد  w/Pی  .  حذخ 

برای   که  است  ذکر  به  ،  RMSEمقادیر    SAELM 2لازم 

MAE    وNSC   بابه   957/0و    014/0،  020/0  ترتیب برابر 

برای این مدل    SIو    MAREدست آمدند. همچنین مقادیر  هب

سپس به    . ندتخمین زد  038/0و    027/0  ترتیب برابر با به

مدل   مقادیر  شدپرداخته    SAELM 3ارزیابی  مدل  این   .

بینی  پیش  W, w/P/cL, αP, /TFr, H  ضریب دبی را بر حسب

نادیده گرفته    A/wکرد. به بیان دیگر برای این مدل تاثیر  

  و   NSC  ،SIهای آماری  برای این مدل مقادیر شاخص.  شد

MAE  ترتیب محاسبه شدند.    013/0و    0/ 038،  955/0  به 

مقادیر   این  بر    SAELM 3برای    MAREو    RMSEعلاوه 

مساویبه در    .شدندمحاسبه    024/0و    020/0  ترتیب 

مدل   نتایج  قرار    SAELM 4ادامه  ارزیابی  .  گرفتندمورد 

از تابعی  مدل  برای    بود   A/w, w/P, αP, /TFr, H  این  و 

مدل   این  توسط  دبی  ضریب  نادیده    W/cLتاثیر  تخمین 

ترتیب    به  SI  و   MAE. برای مدل مذکور مقادیر  گرفته شد

با شد  037/0و    013/0  مساوی  علاوهمحاسبه  این  .  بر 

شاخص   SAELM 4برای    RMSEو    MAREهای  مقادیر 

مساویبه زده    019/0و    024/0  ترتیب  در    .شدتخمین 

مدل کلیه  پارامتر میان  پنج  با  مصنوعی  هوش  های 

مدل   دقت    SAELM 5ورودی،  با  را  دبی  مقادیر ضریب 

W, /cP, L/TFr, H  مدل تابعسازی کرد. این  بیشتری شبیه

A/w, w/P  برای این مدل تاثیر پارامتر  بود .    شدحذخ  .

بابه  SAELM 5برای    SIو    NSCمقادیر   مساوی    ترتیب 

محاسبه شد. لازم به ذکر است که مقدار    037/0و    959/0

برای این مدل    RMSEو    MAE  ،BIASهای آماری  شاخص

ببه مساوی  -هب  019/0و    -E52/3-08،  013/0  اترتیب 

  SAELM 6مدل  سازی،  بر اساس نتایج مدل  دست آمدند.

مدل کلیه  میان  کمترین  در  دارای  مصنوعی  هوش  های 

مشاهداتی   مقادیر  با  همبستگی  تخمین  بود مقدار  برای   .

کنگره سرریزهای  دبی  تاثیر  ضریب  مدل  این  توسط  ای 

نظر   ,W, A/w, w/P/cL, αFr  پارامترهای .  شدگرفته    در 

. برای  حذخ شد   P/THلازم به ذکر است که تاثیر پارامتر  

SAELM 6    مقادیرSI    وRMSE  038/0  ترتیب مساوی بابه  

شده  020/0و   زده  مقادیر  تخمین  همچنین  و    MAEاند. 

NSC  با برابر  ترتیب  به  مدل  این    955/0و    013/0  برای 

بر    SAELM 7مدل    . شدمحاسبه   را  هدخ  تابع  مقادیر 

بعدحسب   بدون   W, A/w, w/P/cL, αP, /THپارامترهای 

فرودزدتخمین   عدد  پارامتر  تاثیر  مدل  این  برای   .  (Fr  )

به    MAREو    RMSE. برای مدل مذکور مقادیر  شدحذخ  

با مساوی  گردید  024/0و    019/0  ترتیب  .  محاسبه 

به    SAELM 7برای    NSCو    SIهای  بر این، شاخصعلاوه

بر اساس   . ندشدمحاسبه    958/0و    037/0  ترتیب مساوی

حساسیت،   تحلیل  مدل  به  SAELM 1مدل  نتایج  عنوان 

کنگره سرریزهای  دبی  ضریب  تخمین  برای  ای  برتر 

پارامترهای   همچنین  موثرترین    A/wو    P/THمعرفی شد. 

 پارامتر ورودی شناسایی شدند. 
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 . SAELMهای های آماری مختلف برای مدلمقایسه شاخص -7شکل 

 

 

 
 . SAELMهای سازی توسط مدلمقایسه ضریب دبی مشاهداتی با مقادیر شبیه -8شکل 

 

مدل نتایج  اساس  مقدار  بر  برای    2Rسازی، 

SAELM 1  همچنین حدودا  .  محاسبه شد  966/0  مساوی

توسط    88 شده  زده  تخمین  نتایج    SAELM 1درصد 

از   کمتر  خطایی  این  بودند درصد    5دارای  بر  علاوه   .

بین    11تقریبا   خطایی  دارای  مدل  این  نتایج  تا    5درصد 

مقدار شاخص  بودنددرصد    10 -برای مدل  2R. همچنین 

و    959/0  ترتیب مساوی به  SAELM 3  و   SAELM 2های  

شد  957/0 زده  خطا،  تخمین  توزیع  نتایج  اساس  بر   .

شده    12حدودا   زده  تخمین  دبی  ضریب  مقادیر  درصد 

محاسبه    10تا    5بین    SAELM 2توسط   .  شددرصد 

تقریبا   مدل    2همچنین  نتایج  دارای    SAELM 3درصد 

از   بیشتر  بودند.  10خطایی  مقدار    درصد  این  بر  علاوه 

تخمین   960/0 برابر با SAELM 4ضریب تبیین برای مدل 

تقریبا   مذکور  مدل  برای  که  است  ذکر  به  لازم  شد.  زده 

از    84 کمتر  خطایی  مدل  این  نتایج  درصد    5درصد 

  2Rمقدار    SAELM 6و    SAELM 5های  برای مدلداشتند.  

محاسبه شد. با توجه    957/0  و   960/0  به ترتیب برابر با

 SAELMدرصد نتایج مدل    89به نتایج توزیع خطا، تقریبا  

  2Rدرصد بود. لازم به ذکر است که مقدار    5مساوی با    6

مدل   با   SAELM 7برای  حدودا    960/0  برابر  و    90بود 

نتایج مدل مذکور مقدا  درصد    5ر خطای کمتر از  درصد 

برای   2و توزیع خطا  1نمودار پراکندگی 9در شکل   داشتند. 

 نشان داده شده است. های برترمدل

 
 . برتر نمودار پراکندگی و توزیع خطا برای مدل -9شکل 

 

 
1 Scoter plot 
2 Error distribution 



 1401/ سال  4شماره  32دانش آب و خاک / جلد  هینشر                                                                                       و . . . یوسفوند ، نوروزی                  50

 های هوش مصنوعی مقایسه با سایر مدل

مصنوعی   هوش  مدل  عملکرد  قسمت  این  در 

( که برای  2017کاران )استفاده شده توسط اخباری و هم

ای مثلثی بکار  سازی ضریب دبی سرریزهای کنگرهشبیه

مطالعه   این  در  برتر  مصنوعی  هوش  مدل  با  شد  گرفته 

می شاخصمقایسه  شده  شود.  استفاده  آماری  های 

های آماری  ( و شاخص2017توسط اخباری و همکاران )

  2محاسبه شده برای مدل برتر مطالعه حاضر در جدول  

ش و  مرتب  اخباری  که  است  ذکر  به  لازم  است.  ده 

( شبیه2017همکاران  برای  دبی  (  ضریب  سازی 

کنگره شامل  سرریزهای  مصنوعی  هوش  مدل  دو  ای 

پایه   مصنوعی  عصبی  مدل    (RBNN)  1شعاعی شبکه  و 

M5’   مقادیر مقایسه،  این  به  توجه  با  کردند.  استفاده 

آماری  شاخص -به  RBNNبرای مدل    MAPEو    2Rهای 

محاسبه شدند. علاوه    816/4و    597/0ساوی با  ترتیب م

ترتیب برابر  به  2Rو    MAPEمقادیر    ’M5بر این، برای مدل  

تخمین زده شدند. بنابراین همان طور    831/0و    774/2با  

عنوان مدل برتر مطالعه به SAELM 1که ملاحظه شد مدل 

مدل سایر  از  شده  حاضر  استفاده  مصنوعی  هوش  های 

 دارای عملکرد بهتری بود. در مطالعات گذشته 

 حساسیت مشتق نسبی تحلیل 

نساابی   مشااتق  حساساایت  تحلیلدر ادامه به انجام  

برای مدل برتر و واسنجی پارامترهااای ورودی پرداختااه 

یکاای از مهمتاارین   نسبی  مشتق  حساسیت  تحلیلشود.  می

هااا باارای شناسااایی الگااوی تغییاارات پارامترهااای روش

طااور کلاای بااه (.2017)عظیماای و همکاااران،    ورودی است

معنای افزایش تابع مثبت بهنسبی    مشتق  حساسیت  تحلیل

-هدخ )ضریب دبی( است و در مقابل منفی بااودن آن بااه

 تحلیاالنتااایج    است.  ضریب دبیمعنی کاهش یافتن مقدار  

 
1 Radial Base Neural Networks 

ماادل   باارای پارامترهااای ورودینساابی    مشتق  حساسیت

-بااه نشان داده شده اساات. 10در شکل  SAELM 1برتر 

 PDSAنتااایج    بخشاای از  (Fr)عنوان مثال برای عدد فرود  

مثبت و بخش دیگر منفی محاساابه شااد کااه باارای تحلیاال 

حساساایت مشااتق نساابی اجاارا شااده توسااط عظیماای و 

این محققین بیان   .( به آن اشاره شد بودb2017همکاران )

کردند که با افزایش عدد فرود جریان مقدار مشتق نساابی 

لازم به ذکاار اساات  تابع هدخ )ضریب دبی( افزایش یافت.

با کاهش همراه بود.   PDSAایش عدد فرود مقدار  که با افز

مثباات و   PDSAنیااز بخشاای از نتااایج    P/THبرای پارامتر  

بخش دیگر منفی تخمین زده شد. این در حالی است که با 

باارای رو شد.  با افزایش رو به  PDSAمقدار    P/THافزایش  

از الگوی خاصاای   PDSAسایر پارامترهای ورودی، نتایج  

 پیروی نکرد.
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 . حاضرمدل برتر مطالعه  با( و 2017و همکاران ) یاخبار نتایج مدل سهیمقا -2جدول 

 مدل هوش مصنوعی 
2R RMSE SI MAE MARE NSC MAPE 

SAELM 1 966/0 018/0 034/0 013/0 025/0 964 - 
RBNN 597/0 - - - - - 816/4 

M5’ 831/0 - - - - - 774/2 

 

 

 
 .برترنمودارهای تحلیل حساسیت پارامترهای ورودی مدل  -10شکل 

 

 کلی  گیرینتیجه

اندازهبه و  تنظی   برای  سرریزها  کلی  گیری  طور 

کانال قرار میجریان درون  استفاده  مورد  یکی  ها  گیرند. 

کاربردی کنگرهاز  سرریز  سرریزها،  نوع  است.  ترین  ای 

ضر بار  اولین  برای  مقاله،  این  سرریزهای  در  دبی  یب 

جدید  کنگره مصنوعی  هوش  مدل  توسط    SAELMای 

تخمین زده شد. برای بررسی نتایج مدل هوش مصنوعی  

شبیه برای  سازیاز  و  شد  استفاده  کارلو  مونت  های 

سنجی  صحت اعتبار  روش  از  عددی  مدل  نتایج  سنجی 

بهینه ابتدا  در  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  ترین  ضربدری 

انتخاب شد. سپس    30لایه مخفی برابر با    هایتعداد نرون

فعال تابع  برای  حساسیت  تحلیل  یک  انجام  سازی،  با 

سازی برای این مدل هوش مصنوعی  ترین تابع فعالبهینه

-سازی، تابع فعالدر نظر گرفته شد. بر اساس نتایج مدل

دارای دقت بیشتری در مقایسه با سایر    Sigmoidسازی  

فعال بهتوابع  بود.  مقادیر    سازی  مثال  و    RMSEعنوان 

MARE  فعال تابع  مساوی  به  Sigmoidسازی  برای  ترتیب 

محاسبه شدند. نتایج تحلیل حساسیت   023/0و    018/0با  
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نشان داد که مدل برتر مقادیر تابع هدخ را بر حسب کلیه  

دارای دقت  پارامترهای ورودی پیش این مدل  نمود.  بینی 

برای این    BIASو    MAE  عنوان مثال مقدارمناسبی بود، به

به  با  مدل  مساوی  بودند.    E88/1-09و    013/0ترتیب 

مقدار  علاوه این،  مساوی    2Rبر  برتر  مدل    966/0برای 

تخمین زده شده    88محاسبه شد و حدودا   نتایج  درصد 

از   کمتر  خطایی  دارای  مدل  این  بودند.    5توسط  درصد 

ارتفاع   به  سرریز  روی  کل  هد  نسبت  بدون  پارامترهای 

  به   طول هندسی راس سرریز و نسبت  (  P/THتاج سرریز )

 ( سرریز  سیکل  یک  موثرترین  به  (A/wعرض  عنوان 

 پارامترهای ورودی شناسایی شدند.
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