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های یادگیری در تخمین ضریب دبی آبگذری آبگیرهای کفی با بررسی عملکرد ماشین

 ایروزنه دایره
 4، مجتبی عامری3، سعید فرزین* 2کرمی  ، حجت1علی میرنورالهی

 28/09/1399تاریخ ارسال:

 24/02/1400تاریخ پذیرش:
 

 مقاله پژوهشی برگرفته از پایان نامه نویسنده اول  
 

 چکیده 

های هیدرولیکی مختلف  های هوشمند بسیاری برای تخمین ضریب آبگذری سازهبا توسعه فناوری و پیشرفت تکنولوژی، روش

وظیفه این سازه، انتقال جریان  های برقابی کاربرد دارد، سازه آبگیر کفی است. هایی که در نیروگاهپدید آمده است. یکی از سازه

ها در برابر بارهای دینامیکی و استاتیکی به دلیل قرارگیری توان به پایداری آنهای این سازه میآوری است. از مزیت به کانال جمع

،  (ELM) در پژوهش حاضر، چهار الگوریتم هوشمند توانمند ماشین یادگیری مضاعف ترین تراز اشاره کرد.ها در پاییناین سازه

سازی  در مدل  M5و مدل درخت    (MARS)مدل رگرسیون خود تطبیق شونده  ،  (GRNN)های عصبی رگرسیون عمومی  شبکه 

در هر دو دوره آموزش  ELMسازی نشان داد که الگوریتم ضریب آبگذری آبگیر کفی مورد ارزیابی قرار گرفته است. نتایج مدل

های بررسی شده برخوردار است. به ها( از دقت بیشتری نسبت به سایر الگوریتمدرصد داده  30ها( و آزمون )درصد داده  70)

  DDRهای استفاده شده بود. همچنین معیار درصد بیشتر از دیگر الگوریتم  74/3برای الگوریتم مذکور تا    2Rطوری که ضریب  

های به کاربرده شده  الگوریتم  بود. در نهایت نیز سرعت محاسبه   ELMسازی بیانگر برتری الگوریتم  و هیستوگرام خطای مدل

به دلیل   ELMها بود. بنابراین، الگوریتم  تر از سایر الگوریتم برابر سریع   557/2تا    ELMمورد مقایسه قرار گرفت که الگوریتم  

 ها است.یز سازی ضریب آبگذری سرردقت خوب و در عین حال سرعت زیاد، دارای پتانسیل بالا جهت مدل

الگوریتمهای  واژه روزنهکلیدی:  کفی  آبگیر  مضاعف،  یادگیری  ماشین  هوشمند،  روزنه های  آبگذری،  ضریب  ای، 

 ای دایره
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 مقدمه

نرم توسعه  و  تکنولوژی  پیشرفت  روشبا  های  افزارها، 

مختلفی برای حل مسایل هیدرولیکی پدید آمده است. یکی  

های هوشمند است که با استفاده از  ها، الگوریتماز آن روش 

های هیدرولیکی  های هیدرولیکی سازهتوان پارامترها میآن 

کی مهم  های هیدولیرا مورد ارزیابی قرار داد. یکی از سازه

های برقابی که از اهمیت بسیاری برخوردار است، در نیروگاه

سازه آبگیر کفی است. به دلیل عمق کم جریان و محدودیت  

رودخانه در  جانبی،  آبگیر  انواع  احداث  برای  های  شرایط 

دانه،  درشت  رسوبات  با  و  تند  شیب  با  کوهستانی 

میمناسب کفی  آبگیر  آبگیر،  باشد  ترین 

(Bouvard,1992  .)نیروگاه که  آنجایی  در  از  برقابی  های 

شوند،  های کوهستانی با شیب زیاد ساخته میکنار رودخانه

آبگیر مهم  امروزه  اجزای  از  یکی  عنوان  به  کفی  های 

 & Kamanbedast) شوند  های برق آبی شناخته میپروژه

Bejestan,2008).  جریان کف ساخت  در  مشبک  های 

میشکن کار  به  نیز  کوچک  )رهای   & Mizuyamaوند 

Mizuno,1994)  پایین آب  ارتفاع  که  حالات  برخی  در   .

توان از کف  ها منشوری افزایش یافته است، میدست کانال

از   کرد.  استفاده  انرژی  کننده  مستهلک  عنوان  به  مشبک 

های دیگر مقاومت  دیگر مزایا این نوع آبگیر نسبت به آبگیر

ه دلیل قرارگیری در  در برابر بارهای استاتیکی و دینامیکی ب

 Orth et( و )Viparelli,1963باشد ) پایین تراز کانال می

al.,1954 ای، با قرار گرفتن روزنه  های کفی روزنه(. در آبگیر

از هم در صفحه  فواصل معین  امکان  با قطر مشخص در   ،

را فراهم می عمدهآبگیری  این نوع  سازند.  ترین مشکل در 

ایجاد گردابه،  آبگیر رسوبات،  اثر تجمع  بر  نیز، گرفتگی  ها 
 , Lundباشد )ها میمحبوس شدن هوا و یخ زدگی ورودی 

2005.) 

انجام    یکف  ریآبگ  نهیدر زم  یمطالعات   ر،یدر چند دهه اخ

کار  است  گردیده  )و  نظیر  (، Brunella,2003هایی 
(Shafai bajestan & Kamanbedast,2008  و  )

(Bina,2018)  آزمایشگاهی صورت  است.   به  شده  انجام 

آبگیر  بررسی  در  عددی،  همچنین  صورت  به  کفی  های 

( همچون  وAghamajidi & Heydari,2014افرادی   ) 

(Castillo et al.,2017)  ،  دادهبررسی انجام  اند. در  هایی 

های انجام شده در  ی هوش مصنوعی نیز در پژوهشزمینه 

آبگیر و  سرریز  میزمینه  به  ها   Kocabaş et)توان 

al.,2008)  ،(Kocabaş et al.,2009)  ،(Emiroglu et 

al.,2011)    و(Azamathulla et al.,2016)  .کرد اشاره 

اخیر  دهه  دو  مهم  مطالعات  دقیق  بررسی  به  ادامه  در 

 پرداخته شده است.

با استفاده از روش    1396فرودی خور و همکاران در سال  

عصبی تطبیقی و ماشین بردار پشتیبان به  -استنتاج فازی

لبه سرریز  آبگذری  ضریب  آنتخمین  پرداختند.  ها تیز 

ه خوبی ضریب آبگذری این سازه  دریافتند که هر دو روش ب

ظهیری   (.1396زند )فرودی خور و همکاران،  را تخمین می

ریزی ژنتیک روابطی برای ضریب با استفاده از روش برنامه

 (.1393آبگذری سرریز قوسی بدست آورد )ظهیری، 

سال   در  و همکاران  عملکرد    2012کیسی  بررسی  به 

و مثلثی در شرای زیربحرانی سرریز جانبی نوک مرغابی  ط 

عملکرد    GEPو    ANNها دریافتند که روش  پرداختند. آن

 ( دارد  رگرسیونی  روش  به  نسبت   Kisi etبهتری 

al.,2012( .)Salmasi et al., 2013بینی ضریب  ( به پیش

پرداختند.   ANNو  GPهای آبگذری سرریز مرکب با روش

دقت بیشتری نسبت   GPنتایج ایشان نشان داد که روش  

 دارد.  ANNبه 

(Zaji et al.,2016 بردار از روش ماشین  ( با استفاده 

پیش را  برای سرریز جانبی  آبگذری  بینی  پشتیبان ضریب 

های ورودی بیشتر باشد،  کردند و نتیجه گرفتند که اگر داده

ایشان از دو روش    شود. در پژوهش نتایج بهتری حاصل می

SVR- rbf    وSVR-poly    دقت که  است  شده  استفاده 

باشد. مهری و همکاران در روش اول بهتر از روش دوم می

بینی ضریب آبگذری سرریز کلید  سعی در پیش  2019سال  

روش   با  آنداشته  DGMDHو    GMDHپیانویی  ها  اند. 

از روش دیگر    DGMDHها دریافتند که روش  پس از بررسی

 (.Mehri et al.,2019)  از دقت بیشتری برخوردار است 

(Righetti & Lanzoni,2008 )    مطالعه آزمایشگاهی خود

را بر روی کف مشبک با میله در امتداد جریان در شرایط 

آن دادند.  انجام  بحرانی  رابفوق  نهایت  در  برای طه ها  ای 

 Hosseini. )ها ارائه کردندضریب آبگذری این نوع آبگیر

et al.,2014)  ها در  با بررسی اثر شکل مقطع عرضی میله

هایی در امتداد جریان دریافتند که  های کفی با میلهآبگیر

بهترین شکل مقطع عرضی میله برای انحراف جریان، مقطع 
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های لوزوی ها با میلهعرضی لوزوی است و در این نوع آبگیر

تر از اشکال دیگر است. بینا و  شکل، توزیع فشار یکنواخت 

محیط ساقی   توسط  کف  از  آبگیر  آزمایشگاهی  بررسی  به 

ای برای این نوع آبگیر بر  ها رابطهاند. آنمتخلخل پرداخته 

اساس  
0

L

y
طول صفحه مشبک،   Lارائه کردند)  εو     0Sو     

0y    ،شونده نزدیک  جریان  صفحه   0Sعمق  طولی  شیب 

و   ریز می  εمشبک  بازشدگی کف  باشد(. همچنین درصد 

در   بستر  بار  صورت  به  رسوبات  وجود  که  دریافتند 

به  آزمایش تخلیه  ضریب  کاهش  باعث  تحقیق  این  های 

رسوب   75/2میزان   بدون  جریان  حالت  به  نسبت  درصد 

 (.Bina & Saghi,2017گشته است )

(Castillo et al .,2013)   ع با  مطالعه  را  خود  ددی 

در زمینه ابگیر کفی با میله   Flow-3Dافزار  استفاده از نرم

ها در مطالعات خود بر روی آبگیر کفی، اثر انجام دادند. آن

رسوب را نیز در نظر گرفتند و دریافتند که جریان حاوی  

کند. علت این  رسوب، طول مرطوب آبگیر کفی را بیشتر می

توسط رسوبات است. از دیگر ها  امر گرفتگی فضای بین میله

آن پژوهش  میدستاورد  پیشها  بالای  دقت  به  بینی  توان 

( اشاره کرد.  آب  با (  Chang et al .,2018پروفیل سطح 

آبگیر  در  بحرانی  فوق  جریان  عددی  کفی  مدلسازی  های 

توسط میله در امتداد جریان، به بررسی اختلاط آب و هوا  

های  و شکل میله  ها با دبیها پرداختند. آندر این نوع آبگیر 

با نرم امر    Ansys 2013افزار  مختلف  این  انجام  به  موفق 

آن ناحیه شدند.  از  جریان  عبور  از  پس  که  دریافتند  ها 

میله بین  میبازشدگی  تشکیل  آبی  باعث  ها جت  که  شود 

شود. در ادامه با ورود این جت آب،  تداخل هوا با جریان می

ه باعث جذب هوا و آشفتگی  آید کجریان چرخشی پدید می

ها همچنین دریافتند که غلظت هوا در جریان شود. آنمی

 .ها با دبی ورودی رابطه معکوسی داردعبوری از میله 

شود که اگرچه مطالعات  با بررسی مطالعات فوق مشخص می

چندی در زمینه تخمین ضریب آبگذری آبگیر کفی انجام  

های هوشمند در این  شده است، لیکن به جایگاه الگوریتم

زمینه توجه چندانی نشده است و همچنین ارزیابی  مقایسه 

ها مغفول مانده است. این پژوهش با  عملکرد این الگوریتم

ماشین یادگیری  های  ف بررسی امکان استفاده از روشهد

عمومی،  مضاعف رگرسیون  عصبی  های  رگرسیون شبکه   ، 

در ایجاد    M5شونده و درخت    تطبیق  خود  لاین   پی   اس

های ورودی )شیب طولی کف مشبک،  ای بین پارامتر رابطه 

نسبت  و  روزنه  تعداد  مشبک،  کف  بالادست  فرود  عدد 

پارامتر و  بازشدگی(  )ضریب  پیش  مساحت  شونده  بینی 

آبگذری( انجام شده است. همچنین در ادامه با مقایسه نتایج  

های آزمایشگاهی معتبر، و  بینی با دادهحاصل از این پیش 

  سازی بهترین مدل معرفی شده است.همچنین سرعت مدل

 مواد و روش 

 مشخصات آزمایشگاهی

کانال مستطیلی به عرض  های مورد نظر در یک  آزمایش

عمق    6/0 طول    6/0متر،  و  زبری    10متر  ضریب  با  متر 

قرار   0085/0 محل  پذیرفت.  در  انجام  فرعی  کانال  گیری 

  6/0متری از کانال اصلی با عرض    2/4متری تا    6/3فاصله  

متر قرار گرفته است. در    5/4متر و طول    4/0متر، عمق  

ی دبی عبوری از کف  گیرانتهای کانال فرعی به منظور اندازه

در   است.  گرفته  قرار  شده  کالیبره  مثلثی  سرریز  مشبک، 

ابتدای کانال فرعی یک شبکه فلزی به منظور آرام و منظم 

نمودن خطوط جریان تعبیه گردید تا در طول سرریز همواره 

اندازه برای  نماید.  عبور  آرامی  بر جریانی  آب  ارتفاع  گیری 

از دستگاه عمق سنج با دقت    روی کف مشبک،  دیجیتال 

میلی متر استفاده شده است. دبی ورودی نیز توسط    01/0

دقت   با  آلتراسونیک  سنج  دبی  ثانیه    01/0یک  بر  لیتر 

گیری گردید. مشخصات کانال و متعلقات آن در شکل  اندازه

ها  آورده شده است. لازم به ذکر است که تمامی آزمایش  1

ه است در دانشگاه آزاد اسلامی شاهرود انجام شد

.
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 (: مشخصات آزمایشگاه و متعلقات آن1شکل )

 

  

 محدوده پارامترهای هندسی و هیدرولیکی 

آزما برا  شاتیدر  شده  ضر  یانجام  آوردن   ب یبدست 

بررس  ش یآزما   54  ،یآبگذر منظور  به  شد.  عوامل   یانجام 

ا بر  (، نسبت Sکف مشبک )  یطول  بی، شپارامتر  نیموثر 

و عدد    (N(، تعداد روزنه )Aکف مشبک )  ی مساحت بازشدگ

  رشد. لازم به ذک  یبررس  (Fr1فرود بالادست کف مشبک )

بازشدگ مساحت  نسبت  که  تقس  ی است  مساحت    میاز 

مروزنه  بدست  مشبک  کف  کل  مساحت  به  در  د یآیها   .

پارامتر  1جدول   و    ی هامحدوده    یکیدرولیههندسی 

ها و ورودی و خروجی الگوریتم را شیاستفاده شده در آزما 

 . دهدنشان می
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



25 
     ایران آب   و آبیاری مهندسی  پژوهشی علمی   نشریه    

1401تابستان .  هشت  و چهل شماره . دوازدهم سال  
  

 

 
    

 

  

 
 تم یالگور هاییو خروج یو ورود هاشیآزما یکیدرولیو ه یهندس یمحدوده پارامترها(: 1جدول )

 خروجی  ورودی 

Num A N Fr1 S Cd 

1 07/0  9 5/0  0 09/1  

2 07/0  9 7/0  0 25/1  

3 07/0  9 9/0  0 43/1  

4 03/0  9 5/0  0 12/1  

5 03/0  9 7/0  0 26/1  

6 03/0  9 9/0  0 38/1  

7 01/0  9 5/0  0 79/1  

8 01/0  9 7/0  0 84/1  

9 01/0  9 9/0  0 89/1  

10 07/0  6 5/0  0 31/1  

11 07/0  6 7/0  0 32/1  

12 07/0  6 9/0  0 39/1  

13 03/0  6 5/0  0 34/1  

14 03/0  6 7/0  0 50/1  

15 03/0  6 9/0  0 63/1  

16 01/0  6 5/0  0 83/1  

17 01/0  6 7/0  0 98/1  

18 01/0  6 9/0  0 02/2  

19 07/0  3 5/0  0 35/1  

20 07/0  3 7/0  0 45/1  

21 07/0  3 9/0  0 55/1  

22 03/0  3 5/0  0 56/1  

23 03/0  3 7/0  0 63/1  

24 03/0  3 9/0  0 76/1  

25 01/0  3 5/0  0 95/1  

26 01/0  3 7/0  0 21/2  

27 01/0  3 9/0  0 23/2  
 

 خروجی  ورودی 

Num A N Fr1 S Cd 

28 07/0  9 5/0  10 81/0  

29 07/0  9 7/0  10 91/0  

30 07/0  9 9/0  10 02/1  

31 03/0  9 5/0  10 73/0  

32 03/0  9 7/0  10 86/0  

33 03/0  9 9/0  10 92/0  

34 01/0  9 5/0  10 99/0  

35 01/0  9 7/0  10 07/1  

36 01/0  9 9/0  10 10/1  

37 07/0  6 5/0  10 84/0  

38 07/0  6 7/0  10 92/0  

39 07/0  6 9/0  10 03/1  

40 03/0  6 5/0  10 90/0  

41 03/0  6 7/0  10 02/1  

42 03/0  6 9/0  10 09/1  

43 01/0  6 5/0  10 15/1  

44 01/0  6 7/0  10 26/1  

45 01/0  6 9/0  10 36/1  

46 07/0  3 5/0  10 99/0  

47 07/0  3 7/0  10 05/1  

48 07/0  3 9/0  10 15/1  

49 03/0  3 5/0  10 08/1  

50 03/0  3 7/0  10 17/1  

51 03/0  3 9/0  10 18/1  

52 01/0  3 5/0  10 27/1  

53 01/0  3 7/0  10 36/1  

54 01/0  3 9/0  10 48/1  
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به عنوان   1Frو    A  ،S  ،N، پارامترهای  1طبق جدول  

به عنوان خروجی در نظر گرفته شده است.   dCورودی، و  

ها برای آموزش  درصد داده   70همچنین در پژوهش حاضر  

داده  30و   است. درصد  شده  انتخاب  آزمون  برای  ها 

در   است.  بوده  تصادفی  صورت  به  داده  انتخاب  همچنین، 

استفاده شده    1ها از رابطه  نرمال کردن داده ادامه به منظور  

 است.

(1) 
inM

Normal

Max Min

X X
X

X X

−
=

−
 

 (ELM)  ماشین یادگیری مضاعف 

توسط  بار  اولین  برای  مضاعف  یادگیری  ماشین  روش 

(Huang et al.,2006  یک عنوان  به  که  شد،  معرفی   )

تنها از یک لایه پنهان  الگوریتم یادگیری قدرتمند و ساده  

الگوریتم مانند یک شبکه   این  تشکیل شده است. ساختار 

رو تک لایه می پیش  (. Feng et al.,2016باشد )عصبی 

ELM  پارامترهای پیچیده ندارد دارای   و   نیازی به تعیین 

بیشتر  عملکرد سرعت  و    سنتی  های   الگوریتم  از  بهتر 

 تشکیل  یهلا سه از ELM  های مدل کلی،  طور باشد. بهمی

  که  ،   خروجی  لایه  و  پنهان  لایه  ،  ورودی  لایه:  است  شده

 از   استفاده  شوند. مزایای  می  متصل  هم  به  ها  نورون  توسط
ELM  و   ندارد  تنظیم  به  نیازی  پنهان  لایه(  1: )از  عبارتند 

  عصبی   های   شبکه  از  سریعتر  بسیار  یادگیری  سرعت(  2)

 2(. شکل Abdullah et al.,2015است )  ای تغذیه سنتی

 دهد. ساختار روش ماشین یادگیری مضاعف را نشان می

 

 
 (: ساختار روش ماشین یادگیری مضاعف2شکل )

پیش  1رابطه   عصبی  شبکه  مدل  یک  را  لایه  تک  رو 

 کند: می

(1 ) 
1

( )
N

i i i j i j

i

B g x y 
=

+ =   

وزن   iB    ،ig  ،i  ،i  ،jxکه   معرف  ترتیب  به 

نهایی لایه خروجی، تابع تحریک، وزن مربوط به نرون لایه  

ام    jودی  ام و ور  iام، بایس مربوط به لایه پنهان    iپنهان  

بیانگر خروجی    jyباشند.  می می  jنیز  در  ام مدل  باشد. 

 (Yaseen et al.,2016پژوهش حاضر مشابه با پژوهش ) 

 از تابع تحریک سیگموئید لگاریتمی استفاده شده است. 
 

 

ه  تطبیق شوند  درگرسیون اس پی لاین خو  

(MARS) 

پی لاین خود   اس  تطبیق شونده یک مدل  رگرسیون 

پیش برای  است که  استفاده  غیر خطی  عددی  نتایج  بینی 

های این روش ایجاد رابطه غیر خطی شود. یکی از مزیتمی

بینی شونده است.  بینی کننده و پیشبین متغییرهای پیش

  رو است. با رو و پسدارای دو گام پیش  مدل   این   ،  همچنین

های  مجموعها به زیرورودیفضای    ،  روپیش  روش  از  استفاده

شود و برای هر زیرمجموعه یک رابطه رگرسیونی تقسیم می

 (. De Andrés et al.,2011شود ) اس پی لاین ایجاد می

 ق یخود تطب نیلا یاس پ  ونیساختار روش رگرسو 3شکل 

 دهد. را نشان می  شونده
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 تطبیق شونده  درگرسویون اس پی لاین خو (: ساختار روش 3شکل )

 

 

 ( GRNN) شبکه های عصبی رگرسیون عمومی

توسط   عمومی  رگرسیون  عصبی  شبکه 

(Watson,1964  )( وNadaraya,1964 به منظور ایجاد )

یک مدل رگرسیون کلی )خطی یا غیر خطی( معرفی شد.  

همانند   روش  نیاز    ANNاین  شونده  تکرار  آموزش  روند 

ها  ها و خروجیی رابطه بین ورودیندارد و قادر به محاسبه

نوعی    GRNNها هستند. در حقیقت  بر اساس الگوی داده

پایه   است که دارای یک لایه خطی و یک لایه RBFشبکه 

بهینه فضای  از  که  است  میشعاعی  بهره  از سازی  برد. 

توان اشاره های این روش به همگرایی سریع آن میمزیت

را    ANNکرد، همچنین این الگوریتم پیچیدیگی ساختاری  

  در  موجود  الگوهای  گیریاندازه  GRNN  هدف مدل   ندارد.

 مجموعه   در  موجود  الگوهای  از  مشخص  هدف  نمونه  یک

  را  GRNN  مدل  ،  ریاضی  نظر  است. از  آموزش  های  داده

 کرد: ارائه 2به صورت رابطه  به توان می

 

(2 ) 
 

( , )
|

( , )

Y f Y X dX
E Y X

f Y X dX



−



−

=



   

 

رابطه   1  2در  2 3[ , , ...., ]TnX x x x x=   متغییر

1غیروابسته است.   2 3[ , , ...., ]TmY y y y y=    متغییر وابسته

با توجه به    Yمقدار مورد انتظار خروجی    Y|X[ E[است.  

ورودی   احتمال    XY(  f ,(است.    Xبردار  چگالی  تابع 

مشخصات ساختار شبکه    4است. در شکل    Yو    Xمشترک  

 دهد. عصبی رگرسیون عمومی را نشان می
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 شبکه های عصبی رگرسیون عمومی (: ساختار 4شکل )

 

 M5درخت  مدل تصمیم    

زیرشاخه   M5مدل   از  ماشینیکی  آموزش های  های 

های  ها در تعداد زیاد نمونهمرتبط با ساخت یا بازبینی مدل

های گم  آزمایشی است که به تخمین مسائل رایج مثل داده

(. این مدل اولین  Quinlan,1992پردازد )شده و نویزها می

اجزای تشکیل   5ارائه گردید. در شکل      بار توسط کواینلا

 ارائه شده است. M5ل درختی دهنده مد

دارای همبستگی در یک    Tهای آموزشی مجموعه داده

آزمون  از  بعضی  توسط  یا  هستند  مجموعه(  )زیر  ها  برگ 

های  به یکسری زیرمجموعه متناظر با خروجی  Tمجموعه  

می تقسیم  زیر  آزمون  روی  بر  مرحله  همان  و  گردند 

گردد. اولین قدم  ها به صورت بازگشتی اعمال میمجموعه 

در ساخت یک مدل درختی، محاسبه انحراف معیار مقادیر  

. برآیند آزمون، تقسیم است  Tهای  هدف در مجموعه داده

ها هدف  از انحراف معیار داده  است. اگر  Tشدن مجموعه  

)isd(T    مجموعه استفاده    1Tدر  خطا  شاخص  عنوان  به 

می انتظار  آزمون  گردد.  از  حاصل  خطای  میزان  که  رود 

نوشته   3کاهش یابد که این انحراف معیار به صورت معادله  

 شود. می

(3) 
( ) ( )= −

i
i

i

T
SDR sd T sd T

T
  

ها است که به برگ  نشان دهنده یک دسته نمونه Tکه  

از نمونه   iTرسد،  می ای  ها است  نشان دهنده زیرمجموعه 

نشان    sdامین خروجی از مجموعه بالقوه است و  iکه دارای  

 دهنده انحراف معیار است.

 

(4) ( ) ( )
( )

 + 
=

+

i i

i

n S K M S
S

n K
  

اینجا   آن    Kدر  مقدار  که  است  هموارسازی    15ثابت 

 (. Quinlan,1992شود )فرض می
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 با شش مدل رگرسیون خطی  M5(: نمونه الگوریتم مدل درختی 5شکل )

 معیار ارزیابی و دقت 
به منظور ارزیابی نتایج در این پژوهش از از چهار معیار  

(RMSE(  ،)R2(  ،)MAE ( و   )NSE( روابط  طبق   )5  ،)

 ( استفاده گردیده است.  8( و )7(، )6)

(5) 
1

1 n

i
MAE E N

n =
= −  

(6 ) 2

1
( )

n

i
E N

RMSE
n

=
−

=


 

(7) 
2

2 1

2

2 1

1

( )
1

( )

n

i

n

n i

i

E N
R

N
E

n

=

=

=

 
 −
 = −
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 −
 


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(8) 2

1

2

1

( )

1

( )

T
t t

N E

t

T
t

E E

t

Q Q

NSE

Q Q

=

=

−

= −

−




 

فوق   های  رابطه  داده  Nو    Eدر  ترتیب  های  به 

تعداد     nهای عددی هستند. همچنینآزمایشگاهی و داده

 باشند ها میکل داده

  

 نتایج و بحث    
آبگیر   Cdپارامتر   طراحی  در  بالای  اهمیت  کفی  از  های 

برخوردار است. در این پژوهش به منظور بررسی دقیق این 

این   54پارامتر   طراحی  نتایج  است.  شده  انجام  آزمایش 

الگوریتم از  استفاده  با    ، GRNN  ،ELMهای  ضریب 

MARS    وM5    ارزیابی در جدول اساس معیارهای    2بر 
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این جدول، در دوره آموزش   ارائه شده است. مطابق با نتایج

معیار   مقدار  مقدار    MAEکمترین  به   046/0با  مربوط 

الگوریتم  می   M5الگوریتم   اما  اساس    ELMشود.  بر 

ترتیب   974/0و    NSE  (058/0و    RMSEمعیارهای   به 

( دارای بهترین نتایج است. بنابراین  NSEو    RMSEبرای  

است.   در دوره آموزش دارای بهترین نتایج  ELMالگوریتم  

با توجه به جدول   به  2همچنین،  نیز  الگوریتم دیگر  ، سه 

اند. لازم به ذکر است که عملکرد  خوبی آموزش داده شده

شود.  ها بر اساس نتایج دوره آزمون تعیین مینهایی الگوریتم

الگوریتم  زیرا، در دوره آزمون است که داده های جدید به 

می آزمون  داده  دوره  نتایج  اساس  بر  جدول  شود.  ،  2در 

به    960/0و    080/0،  0/ 060مقادیر    با  ELMالگوریتم  

دارای بهترین نتایج   NSE و  MAE  ،RMSEترتیب برای 

الگوریتم از نظر    M5و    MARS  ،GRNNهای  است.  نیز 

از   پس  دقت  رتبه   ELMبیشترین  قرار  در  بعدی  های 

گیرند.  می
 

 
 های بررسی شده الگوریتممعیارهای ارزیابی برای (: 2)  جدول

   آزمون    آموزش  

 MAE RMSE NSE MAE RMSE NSE الگوریتم

GRNN 075/0 097/0 934/0 069/0 089/0 916/0 
ELM 054/0 058/0 974/0 060/0 080/0 960/0 

MARS 063/0 077/0 957/0 068/0 085/0 938/0 

M5 046/0 064/0 964/0 094/0 118/0 934/0  

نشان دهنده نسبت مقادیر مدل شده و    DRDپارامتر  

تر تر به یک باشد مطلوبمشاهداتی است که هر چه نزدیک

های دوره آموزش را برای داده  DDRمعیار    6است. شکل  

می نشان  آزمون  دوره  و  در  نمودار،  این  به  توجه  با  دهد. 

حول عدد   ELMبرای الگوریتم    DDRآموزش، پراکندگی  

نیز پس    M5ها است. الگوریتم  یک، کمتر ازدیگر الگوریتم

رتبه بعدی قرار دارد. در دوره آزمون نیز، مقادیر    در  ELMاز  

DDR    برای الگوریتمMEL  به یک است. پس از    نزدیکتر

ELM  نیز الگوریتمMARS اساس معیار  برDDR  دارای

مقادیر  دقیق پراکندگی  که،  حالی  در  است.   نتایج  ترین 

DDR  های بررسی حول عدد یک، بیشتر از سایر الگوریتم

برای    DDRشده است. همچنین، در دوره آزمون پراکندگی  

ه آموزش است. این  هر چهار الگوریتم اندکی بیشتر از دور

الگوریتم است  دلیل  این  به  دادهموضوع،  اساس  بر  های  ها 

 اند.  دوره آموزش ایجاد شده
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 های دوره آموزش و آزمون برای داده DDR(: نمودار معیار 6شکل )

 

های برسی  در ادامه، مقدار ضریب تعیین برای الگوریتم

با   است.  زده شده  آزمون تخمین  و  آموزش  شده در دوره 

دارای   ELM، در دوره آموزش، الگوریتم  7توجه به شکل  

، M5های  باشد. الگوریتممی 1برابر با    R2ضریب  بالاترین  

MARS    وGRNN    957/0،  964/0نیز به ترتیب با مقادیر 

از    946/0و   مقادیر ضریب    دارای  ELMپس   بیشترین 
2Rب یمقدار ضر  نیشتریب  ز،نی  آزمون  دوره   در  ¬باشند.  می 
2R  یبرا  ELM  مقدار  باشد  یم .R2   برای این الگوریتم برابر

الگوریتم  972/0با   از  پس  های  الگوریتم  ELM  است. 

MARS  ،GRNN    وM5    مقادیر با  ترتیب  ،  955/0به 

ضریب    937/0و    947/0 مقادیر  بیشترین    R2دارای 

الگوریتم  می از  استفاده  بنابراین،  به   ELMباشند.  نسبت 

سازی ، سبب مدلM5و    MARS  ،RNNGهای  الگوریتم 

  74/3و    64/2،  78/1ضریب آبگذری آبگیر کفی به ترتیب با  

 شده است.   بیشتر R2درصد 
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 ب( الف(

  
 د(  ج(

 M5، د(  MARS، ج( ELM، ب( GRNNهای بررسی شده، الف( برای الگوریتم 2R(: نمودار معیار 7شکل )
 

اصولاً هیستوگرام خطا برای یک الگوریتم موفق باید در  

از   و  باشد  صفر  عدد  کنداطراف  پیروی  نرمال   توزیع 

(Kocabaş et al.,2008)  هیستوگرام خطا را برای    8. شکل

دهد. با  های بررسی شده در دوره آموزش نشان میالگوریتم 

  ELMتوجه به این شکل، هیستوگرام خطا برای الگوریتم  

تر به صفر های بررسی شده، نزدیکنسبت به دیگر الگوریتم

الگوریتم بین  باشد. مقدار خطامی این  برای  تا   -085/0ها 

بدترین نتایج نیز در دور آموزش مربوط   کند.صفر تغییر می

الگوریتم   نتایج  می  GRNNبه  اختلاف  این حال،  با  باشد. 

دوره آموزش بسیار ناچیز است و هر چهار الگوریتم به خوبی 
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 ب( الف(

  
 ج( ب(

 M5، د( MARS، ج( ELM، ب( GRNNالف(  های بررسی شده در دوره آموزش (: هیستوگرام الگوریتم8شکل )

 

نمایش    9هیستوگرام خطا برای دوره آزمون در شکل  

می شکل  این  بررسی  با  است.  شده  که  داده  دریافت  توان 

الگوریتم  دقیق به  مربوط  نتایج  مقدار   ELMترین  است. 

قرار دارد.    2/0تا    - 1/0خطاها برای این الگوریتم در محدوده  

خطا  نمودار  الگوریتم  همچنین،  برای  توزیع   ELMها  به 

نزدیک صفر  میانگین  با  الگوریتم  نرمال  از  پس  است.  تر 

ELM  الگوریتم  نیز ترتیب    و  MARS  ،GRNNهای  به 

M5 دارند. قرار 

بیانگر دقت    9و    8،  7،  6های  و شکل  2نتایج جدول  

دوره  می   ELMبیشتر   در  اینکه  وجود  با  همچنین،  باشد. 

 RNNG  و  MARSبیشتر از    M5آموزش دقت الگوریتم  

مربوط   ELMاست، در دوره آزمون بیشترین دقت پس از  

 است. این موضوع به این دلیل است الگوریتم   MARSبه  

MARS  کند  در ساختار خود از روابط غیرخطی استفاده می

های جدید نسبت به الگوریتم  که سبب شده است برای داده

M5   از دقت بیشتری برخوردار باشد. در حالی که الگوریتم

M5 کند. در ساختار خود تنها از روابط خطی استفاده می 

سازی ضریب آبگذری آبگیر کفی توسط در نهایت زمان مدل

مورد بررسی قرار گرفته    3های مختلف در جدول  م الگوریت

دارای کمترین   ELMاست. با توجه به این جدول الگوریتم  

الگوریتم به  نسبت  که  است  محاسبه    ، GRNNهای  زمان 

MARS    وM5  بار کمتر   815/1و    559/1،  557/2ترتیب  به

 است.
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الگوریتم  ELMبرتری   به  ،  MARSهای  نسبت 

GRNN    وM5    به این دلیل است که الگوریتمELM    تنها

از یک لایه تشکیل شده است. همچنین، این الگوریتم نیازی 

مقدار   تکرار  بار  یک  با  تنها  و  ندارد  تکراری  محاسبات  به 

خروجیوزن  و  میها  تعیین  را  بنابراین،  ها  از   ELMکند. 

الگوریتم های  پیچیدگی محاسباتی کمتری نسبت به سایر 

کار برده شده برخوردار است که سبب هزینه محاسباتی  به

سایر  به  نسبت  الگوریتم  این  بیشتر  دقت  و  کمتر 

برتری  الگوریتم  به    MARSهای بررسی شده است.  نسبت 

GRNN    تقسیم استراتژی  از  استفاده  دلیل  به  و  نیز  حل  و 

ورودی بین  رابطه  خروجیتقریب  و  از  ها  استفاده  با  ها 

.  است  MARSرخطی توسط الگوریتم  چندین رگرسیون  غی

مدل نتایج  با  مطابق  آبگذری،  همچنین،  ضریب  سازی 

موجب   GRNNالگوریتم   غیرخطی  روابط  از  استفاده  با 

 .  شده است  M5بهبود نتایج نسبت به 

 

  
 ب( الف(

  
 د(  ج(

 M5، د(  MARS، ج( ELM، ب(  GRNNالف( های بررسی شده در دوره آزمون (: هیستوگرام الگوریتم9شکل )

 

برتری   حاضر،  پژوهش  به    ELMدر    GRNNنسبت 

( پژوهش  برتری  et al.,2016  Yaseenنتایج   ،  )ELM  

به   )  MARSنسبت  پژوهش   ,Kumar & Samuiنتایج 

برتری  2019  ،  )LME    به پژوهش    M5نسبت  نتایج 

(2018., Feng et al) کند. را تأیید می 
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 های مختلف سازی برای الگوریتمزمان مدل(: 3) جدول

 GRNN ELM MARS M5 الگوریتم

 185/1 279/1 653/0 670/1 زمان )ثانیه( 

سازی توسط سازی به زمان مدلنسبت زمان مدل

 ترین الگوریتمسریع 
557/2 1 559/1 815/1 

 
 

 گیری نتیجه
در پژوهش حاضر، ضریب آبگذری آبگیر کفی با استفاده  

نسبت مساحت  طولی کف مشبک،  پارامتر شیب  چهار  از 

ها و عدد فرود و با استفاده از چهار  بازشدگی، تعداد روزنه

مدل    M5  و  ELM  ،GRNN  ،MARSالگوریتم جدید  

  ، EMA  ،RMSEسازی بر اساس معیارهای  شد. نتایج مدل

NSE    وR2    حاکی از برتریELM  هر دو دوره آموزش   در

  R2و آزمون بود. به طوری که در دوره آزمون، مقدار ضریب  

تا   الگوریتم  این  سایر   74/3برای  از  بیشتر  درصد 

معیار  الگوریتم  همچنین،  بود.  شده  بررسی  و    DDRهای 

بود.    ELMوگرام خطا حاکی از برتری الگوریتم  نمودار هیست

کار برده شده ارزیابی شدند  ها بهدر نهایت سرعت الگوریتم

الگوریتم   سازی دارای بیشترین سرعت در مدل  ELMکه 

ضریب آبگذری آبگیر کفی بود.  با توجه به سرعت و دقت  

سازی ضریب آبگذری کفی  در مدل  ELMبالای الگوریتم  

سازی پارامتر مذکور،  وریتم را علاوه بر مدلتوان این الگمی

پیش همچون،  دیگری  موارد  پیشدر  سیلاب،  بینی  بینی 

سیستم طراحی  مخازن،  به  ورودی  آّب  جریان  منابع  های 

با استفاده از روش   ELM  تمیالگوراستفاده کرد. همچنین  

تنها در  صآموزش منح  به فرد خود که  تکرار، مقدار    کیر 

را با دقت    یو خروج  یورود  ی داده ها  نیب  یرخطیرابطه غ 

-آورد، با سرعت بیشتری نسبت به الگوریتمبدست میبالا  

سازی است.های دیگر قادر به انجام مدل
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Investigate of Learning Machines Performance in Estimation of Circular 

Bottom Intake Discharge Coefficient 

4, Mojtaba Ameri3, Saeed Farzin2Hojat Karami*, 1Ali Miroorollahi 

 

ABSTRACT  

By the development of technology and the advancement of technology, many intelligent methods have 

emerged for estimating the discharge coefficient of different hydraulic structures. One of the structures 

used in power plants is bottom intake structure. The task of this structure is to transfer the flow to the 

collecting channel. The advantages of these structures are their stability against dynamic and static 

loads due to their low level alignment. In the present study, four intelligent algorithms capable of 

extreme learning machine (ELM), general regression neural networks (GRNN), multivariate adaptive 

regression spline (MARS) and M5 tree model have been evaluated in modeling of discharge coefficient 

of bottom intake. The modeling results showed that the ELM algorithm is more accurate than the other 

algorithms in both training (70% of data) and test (30% of data) periods. In addition, R2 coefficient for 

the mentioned algorithm was up to 3.74% higher than the other algorithms used. Also the DDR 

criterion and modeling error histogram showed the superiority of the ELM algorithm. Finally, the 

computational speed of the algorithms used was compared, which ELM algorithm was 2.557 times 

faster than the other algorithms. Therefore, the ELM algorithm has high potential for modeling the 

discharge coefficient in overflows due to its good accuracy and high speed. 

 

KEY WORDS: Intelligent Algorithms, Extreme Learning Machine, Circular Bottom Intake, 

Discharge Coefficient, Circular Orifice 
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Abstract 

By the development of technology and advancement of technology, many 

intelligent methods for estimating the discharge coefficient of various 

hydraulic structures have emerged. One of the structures used in 

hydropower plants is the bottom intakes structure. The task of this 

structure is to transfer flow to the collection channel. In the present study, 

four powerful intelligent extreme learning machine (ELM) algorithms, 

general regression neural networks (GRNN), multivariate adaptive 

regression spline model (MARS) and M5 tree model have been evaluated 

in modeling the bottom intake discharge coefficient. The modeling results 

showed that the ELM algorithm in both training (70% of data) and test 

(30% of data) is more accurate than the other algorithms studied. So that 

the coefficient R2 for the mentioned algorithm was up to 3.74% higher 

than the other algorithms used. DDR and histogram of modeling error also 

showed the superiority of ELM algorithm. 
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1. Introduction 
Due to the shallow flow and limited conditions for the construction of lateral intake, in Mountain Rivers 

with steep slopes and coarse-grained sediments, the most suitable intake is the bottom intake (Bouvard, 

1992). In some cases where the water level downstream of the prismatic canals has increased, the 

bottom intake can be used as an energy dissipator. Another advantage of this type of intake compared 

to other intakes is resistance to static and dynamic loads due to its location at the bottom of the canal 

(Viparelli, 1963) and (Orth et al., 1954). Using genetic programming method, Zahiri obtained relation 

for arc overflow coefficient (Zahiri, 2014).  

2. Materials and Methods 
In the experiments performed to obtain the discharge coefficient, 54 experiments were performed. In 

order to investigate the factors affecting this parameter, the longitudinal slope of the perforated plate 

(S), the ratio of the perforated plate opening area (A), the number of orifice (N) and the Froude number 

of perforated plate (Fr1) were investigated. Parameters A, S, N and Fr1 are considered as input, and Cd 

as output. Also in the present study, 70% of the data were selected for training and 30% of the data were 

selected for testing. Also, the data selection was random. For more detailed study, ELM, MARS, GRNN 

algorithms and M5 tree decision model have been used. 

The extreme learning machine method was first introduced by (Huang et al., 2006), which as a powerful 

and simple learning algorithm consists of only one hidden layer (Feng et al., 2016). Multivariate 

adaptive regression splineis a nonlinear model used to predict numerical results. One of the advantages 

of this method is the non-linear relation between predictor and predictor variables. The general 

regression neural network was introduced by (Watson, 1964) and (Nadaraya, 1964) in order to create a 

general regression model (linear or nonlinear). This method, like ANN, does not require a repetitive 

training process The M5 is a subset of training machines related to model construction or revision in a 

large number of test specimens that estimate common problems such as missing data and noise 

(Quinlan, 1992). This model was first introduced by Quinella. 

 

3. Results 
In the training period, the minimum value of MAE criterion with the value of 0.046 is related to M5 

algorithm. But the ELM algorithm based on RMSE and NSE criteria (0.058 and 0.974 for RMSE and 

NSE, respectively) has the best results. Therefore, the ELM algorithm has the best results in the training 

period. Based on the results of the test period in the ELM algorithm with values of 0.060, 0.080 and 

0.960, respectively, for MAE, RMSE and NSE have the best results. MARS, GRNN and M5 algorithms 

are also in the next ranks after ELM in terms of accuracy. In the training period, the DDR scatter for 

the ELM algorithm around number one is less than other algorithms. Also, the DDR scatter period test 

for all four algorithms is slightly higher than the training period. The training period error histogram for 

the ELM algorithm is closer to zero than the other algorithms examined. However, the difference in 

training results is negligible and all four algorithms are well trained. By examining the error histogram 

in the test period, it can be seen that the most accurate results are related to the ELM algorithm.  

4. Discussion and Conclusion 
In the present study, the bottom intake discharge coefficient was modeled using four parameters of 

perforated plate longitude slope, opening area ratio, number of orifice and Froude number and using 

four new algorithms ELM, GRNN, MARS and M5. The modeling results based on MAE, RMSE, NSE 

and R2 criteria showed the superiority of ELM in both training and testing period.  Also, the DDR 

criterion and the error histogram showed the superiority of the ELM algorithm.  
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