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1. Introduction 
In a significant number of past studies, the discharge coefficient of labyrinth weirs has been investigated, 

the study on energy loss of labyrinth weirs has been done in a limited way and except for a few types of research 
has not been done extensively yet. Therefore, considering the uncertainty governing the problem in this 
research, it seems necessary to conduct new research in the field of intelligent modeling and soft computing of 
the relative energy loss in labyrinth weirs in different plan forms. For this purpose, in the present study, the 
energy loss of labyrinth weirs with a triangular and trapezoidal plan has been investigated based on 
experimental data using intelligent models of Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machine 
(SVM), and Random Forest (RF) algorithm.  
 

2. Methodology 

2.1. Experimental study 
In this research, the research data of Mohammadzadeh-Habili et al. (2018) have been used. The experiments 

were carried out in a channel 8 meters long, 0.4 meters wide, and 0.6 meters depth. The experiments were 
carried out in the range of head from 0.009 to 0.114 meters. Labyrinth weirs with triangular and trapezoidal 
single and double-cycle plans were used at the weir height of 0.12 meters. A magnetic flowmeter with an error 
of ±0.5% was used to measure the flow. 
 

2.2. Support Vector Machine 
The Support Vector Machine model (SVM) was used as a supervised learning model for classification and 

estimation (Vapnik, 1995). The SVM is an impressive learning machine that uses the principle of induction of 
structural error minimization and leads to a general optimal solution. 

 

2.3. Artificial Neural Network 
     An Artificial Neural Network method (ANN) generally consists of input, hidden and output layers. A neuron 
can be a non-linear mathematical function, as a result, a neural network formed by the community of these 
neurons can also be a completely complex and non-linear system. In the neural network, each neuron acts 
independently and the overall behavior of the network is the result of the behavior of many neurons. It is 
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possible to design a data structure that acts like a neuron-using computer programming. By creating a network 
of these interconnected artificial neurons and creating a training algorithm for the network and applying these 
algorithms, it can be trained. 
 

2.4. Random Forest 
     Random forest is a supervised learning algorithm. As the name suggests, this algorithm creates a random 
forest. The work of making a forest using trees is often done by bagging. The main idea of the bagging method 
is that the combination of learning models increases the overall results of the model. 
 

3. Results and discussion 
Here, the values for the RF model are within the relative error range of ±9.36%. The value of RMSE and 

Mean RE% for this model is 0.0193 and 1.91%, respectively. For the SVM-RBF model, the data are within the 
relative error range of ±5.34%. This model has provided favorable results compared to the RF model. The RMSE 
and Mean RE% for the SVM-RBF model are 0.0153 and 1.38%, respectively. The results of the ANN-MLP 
method have statistically better results compared to the previous two models and are close to the experimental 
results. For the ANN-MLP method, the data are within the percentage relative error range of ±2.80%. The values 
of the above statistical indicators are 0.0070 and 0.73% for this model, respectively. The correlation coefficient 
for the above models in the test phase is 0.898, 0.907, and 0.969, respectively. The comparison of the relative 
energy loss obtained from different models and the experimental results indicates a better overlap of the data 
in the ANN method with the experimental results. 
 

4. Conclusions 
In the current research, modern data mining methods of support vector machine (SVM), artificial neural 

network (ANN), and random forest (RF) were used in predicting the relative energy loss of labyrinth weirs. For 
all the mentioned models, 70% of the data were randomly used for the training phase and 30% for the test 
phase. In the SVM model, the results of the examination of different kernels showed that the radial basis 
function (RBF) kernel has favorable results compared to other Polynomial, Linear, and Sigmoid kernels 
compared to the experimental results. The statistical indices of correlation coefficient (R), root mean square 
error (RMSE), mean percentage relative error (Mean RE%), and Kling Gupta Efficiency (KGE) for the SVM-RBF 
model in the test phase are 0.907, 0.0153, 1.38% and 0.744, respectively. In the ANN method with MLP and 
RBF networks, the ANN-MLP method has more accurate results than the other type of network. So, for the ANN-
MLP method, R=0.969, RMSE=0.007, Mean RE%=0.73% and KGE=0.969. The results in the random forest 
model have provided weaker results compared to the other two models. ANN-MLP method has better results 
compared to SVM and RF models and is closer to experimental results. 
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  دانشجوي دکتري، دانشکده مهندسی عمران، دانشگاه تبریز 1
  استاد دانشکده مهندسی عمران، دانشگاه تبریز 2
  

  28/5/1402، نشر آنلاین: 5/1402/ 28پذیرش: ، 1/5/1402 بازنگري:، 1402/ 3/ 2دریافت: 
 

  چکیده 
 استفاده از مدل اي در ابعاد مختلف با  اي با پلان مثلثی و ذوزنقه ) در سرریزهاي کنگرهEDRهدف از پژوهش حاضر بررسی میزان افت انرژي نسبی (

براي    %70هاي آزمایشگاهی  ) است. از مجموعه دادهANN) و روش شبکه عصبی مصنوعی ( RF)، الگوریتم جنگل تصادفی ( SVMماشین بردار پشتیبان (
)  RBFهاي مختلف نشان داد که کرنل تابع پایه شعاعی (، نتایج کرنل SVMبراي مرحله آزمون مورد استفاده قرار گرفتند. در مدل    %30مرحله آموزش و  

)  Sigmoid) و سیگموئید (Linear)، خطی (Polynomialاي (هاي چندجمله اي در مقایسه با کرنل بینی افت انرژي نسبی سرریز کنگره نتایج بهتري در پیش 
) و شاخص کلینگ  RMSEت ()، خطاي جذر میانگین مربعا%Mean RE)، میانگین درصد خطاي نسبی (Rهاي آماري ضریب همبستگی (دارد. نتایج شاخص

)  MLPشبکه چند لایه پرسپترون ( ANNاست. در روش  744/0و   0/ 0153،  %1/ 38،  907/0ترتیب  در مرحله آزمون به  SVM-RBF) براي مدل KGEگوپتا (
  0/ 968و   0/ 007،  %0/ 73،  0/ 969ترتیب به  ANN-MLPهاي فوق در مرحله آزمون براي روش دارد. نتایج شاخص RBFتري در مقایسه با شبکه نتایج دقیق 

عملکرد مطلوبی نسبت   ANNاست. بررسی نتایج نشان داد که روش  362/0و  0/ 0192، %1/ 78، 0/ 878ترتیب به  RFاست. همچنین این نتایج براي مدل 
  دارد.  RFو  SVMهاي به سایر مدل 

  

 .جنگل تصادفیالگوریتم بردار پشتیبان،  انرژي، شبکه عصبی مصنوعی، ماشین ، افتزیگزاگیسرریز  :هاکلیدواژه

  
  مقدمه  -1

از   هاي کنترل کنندهزمانی که بحث سازه باشد یکی  جریان 
نوع این سازهمهم بود. سرریزها یکی از ها سرریزترین  ها خواهند 
سازهرایج  اندازه ترین  براي  هیدرولیکی  تنظیم  گیري  هاي  جریان، 

کانال  جریان  کنترل  و  آب  هستند.  سطح  زهکشی  و  آبیاري  هاي 
اي  ها استفاده از سرریزهاي کنگرههاي افزایش کارایی آنیکی از راه 

است. مقدار جریان گذرنده از روي سرریزها در زمان پیک سیلاب 
با ضریب  در مدت زمان کمی عبور می  کند لذا وجود یک سرریز 

آبگذري بالا ضروري است. از آنجایی که ظرفیت آبگذري سرریزها  
پلان   هندسه  تغییر  با  است،  بالادست  هد  و  تاج  طول  از  تابعی 
سرریزها از خطی به غیرخطی (افزایش طول تاج) در عرض ثابت  

منظور از سرریزهاي    کانال، ظرفیت آبگذري افزایش می یابد. بدین
آنکنگره از  عبوري  جریان  مقدار  که  نسباي  به  ت سرریزهاي ها 

تر است. امروزه از سرریزهاي غیرخطی  خطی بیشتر است کاربردي 
ذوزنقه  مثلثی،  می مانند  استفاده  سهمی  و  مورب  این اي،  شود. 

  شوند.سرریزها معمولاً در یک یا چند چرخه سیکل ساخته می
کنگره سرریزهاي  مورد  در  مطالعات  توسطاولین     Hayاي 

آن )  Tylor   )1970و شد.  ر انجام  نمودارهایی  طراحی  ها  براي  ا 
ارائه کردند.   به بررسی سرریز  )  2007و همکاران (  Tullisسرریز 

ها پرداختند. آن   18تا    6اي با زوایاي راًس  اي پلان ذوزنقهکنگره
دبی را تابعی از هد بالادست، ارتفاع سرریز، طول تاج سرریز  ضریب

  س عنوان کردند. و زاویه راً
Kumar  ) اي پلان  دبی سرریز کنگرهضریب  )2011و همکاران

ها نشان داد که با کاهش زاویه . نتایج آننمودندمثلثی را بررسی  
تداخلراً ناحیه  طول  سرریز  ضریب  س  و  کاهش    افزایش  دبی 

 یابد.می 
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Monjezi  ) به بررسی آزمایشگاهی ضریب    )2018و همکاران
کنگره سرریزهاي  در  جریان  مثلثی آبگذري  پلان  با  قوسی  اي 

ها نشان داد که قوسی کردن سرریزها منجر به  پرداختند. نتایج آن
و سرریز قوسی   %21افزایش راندمان سرریزهاي قوسی خطی تا  

  شود. می  %57اي تا کنگره
Azimi    وHakim  )2019(    سرریز یک  از  عبوري  جریان 

برايکنگره  نسبت  اي مستطیلی را مطالعه و مناسب بودن آن را 
<0.4P/0h  ،)0h    و تاج سرریز  بالاي  ارتفاع سرریز)   Pهد جریان 

آن نتایج  همچنین  دادند.  شرایط  نشان  در  که  داد  نشان  ها 
کنگرهغوطه  سرریز  خطی وري،  سرریز  به  نسبت  مستطیلی  اي 

خطیحساس  سرریز  به  نسبت  آن  بازده  و  بوده  کاهش    %10  تر 
  یابد.می 

Ayaz    وMansoor  )2021دبی سرریز پلان ) به بررسی ضریب
پرداختند. عصبی مصنوعی  از شبکه  استفاده  با  مدل    مثلثی  این 

محدوده  ضریب در  خطاي  با  را  توافق    ±2/ 5دبی  خط  از  درصد 
 64دبی را تا  بینی ضریبکند. در نتیجه خطاي پیشبینی میپیش

می  کاهش  (   Samadi  دهد.درصد  همکاران  تأثیر  2022و   (
اي بر پارامترهاي هیدرولیکی را  پارامترهاي هندسی سرریز کنگره

آن نتایج  کردند.  تعداد سیکل بررسی  افزایش  که  داد  نشان  ها ها 
  گردد. دبی میمنجر به کاهش دبی و ضریب

ها در اتلاف انرژي  هاي سرریزها توانایی آنیکی دیگر از ویژگی 
جریان است. برآورد این ویژگی به محاسبه مقدار انرژي جریان در  

دست کند که براي طراحی دال بتنی پائینروي سرریز کمک می 
هاي  ضروري است. مکانیسم اتلاف انرژي جریان در بسیاري از سازه

هیدرولیکی مانند سرریزهاي پلکانی، سرریزهاي اوجی، جام پرتابی 
است شده  بررسی  غیره  همکاران،    Roushangar(  و    ؛ 2018و 

Parsaie    وHaghiabi  ،2019؛  Nouri    ،؛2020و همکاران  Zhou  
همکاران،   همکاران،    Salmasi  ؛2021و  و    Salmasi  ؛2021و 

Abraham،  2022؛  Biabani    ،همکاران و    Salmasi  ؛2022و 
Abraham  ،2023  .(Mohammadzadeh-Habili    همکاران و 

سرریزهاي  )  2018( روي  بر  جریان  رژیم  انرژي  اتلاف  میزان 
ها نشان داد  ق آننتایج حاصل از تحقیاي را بررسی کردند.  کنگره

صورت خطی با افزایش  اي بهکه میزان اتلاف انرژي در سرریز کنگره
  یابد.عمق بحرانی کاهش می

Ghaderi  ) دبی و به بررسی عددي ضریب)  2020و همکاران
اي پرداختند. نتایج  نسبی جریان در سرریزهاي کنگرهافت انرژي  

  0/ 8تا    4/0اي بین  دبی سرریزهاي کنگرهها نشان داد که ضریب آن
کند. همچنین انرژي تغییر می   P/0h≤15/0≥7/0با در نظر گرفتن  

بین   می  3/0تا    6/0جریان  بین  همکاران    Haghiabiرود.  از  و 
بررسی)  2022( کنگره  به  سرریزهاي  نسبی  انرژي  با افت  اي 

آنشکل  نتایج  پرداختند.  پلان  مختلف  که  هاي  داد  نشان  ها 

انرژي جریان را بین  اي میسرریزهاي کنگره   % 70تا    %85توانند 
  تلف کنند.  P/0h≤1/0≥1در محدوده 
Idrees  وAl-Ameri )2023هاي جریان و ) به بررسی ویژگی

کنگره سرریزهاي  از  جدیدي  شکل  روي  بر  انرژي  اي اتلاف 
آنذوزنقه  نتایج  پرداختند.  کنگرهاي  سرریز  که  داد  نشان  اي ها 
  گردد. می   %92اي باعث افزایش میزان افت انرژي تا بیش از  ذوزنقه 

بررسی ضریب به  مطالعات گذشته  از  توجهی  قابل  تعداد  دبی در 
کنگره زمینه سرریزهاي  در  مطالعه  است،  شده  پرداخته  اي 

صورت محدود انجام شده اي بهاستهلاك انرژي سرریزهاي کنگره
) تحقیق  چند  جز  همکاران،    Mohammadzadeh-Habiliو  و 

همکاران    Haghiabi  ؛2018 به 2022و  هنوز  )  گسترده  صورت 
با توجه به عدم قطع بنابراین  نپذیرفته است.  بر  صورت  یت حاکم 

پژوهش انجام  تحقیقات،  این  در  زمینه  مسئله  در  جدید  هاي 
انرژي نسبی در  مدل  نرم میزان افت  سازي هوشمند و محاسبات 

شکل   زیگزاگیسرریزهاي   به در  ضروري  پلان  مختلف  نظر  هاي 
بدینمی  مدل رسد.  از  استفاده  با  حاضر  پژوهش  در  هاي  منظور 

) مصنوعی  عصبی  ماشینANNهوشمند شبکه  پشتیبان    )،  بردار 
)SVM) تصادفی  جنگل  الگوریتم  و   (RF  بررسی به  انرژي   افت) 

سرریزهاي   و    زیگزاگینسبی  مثلثی  پلان  براساس   ايذوزنقهبا 
  هاي آزمایشگاهی پرداخته شده است.داده 

  
  هامواد و روش  -2

از داده -Mohammadzadeh  هاي تحقیقدر پژوهش حاضر 

Habili   ) همکاران  آزمایش)  2018و  است.  شده  در  استفاده  ها 
به عرض    8طول  کانالی  ارتفاع    0/ 4متر،  و  صورت    0/ 6متر  متر 

الی    0/ 009ها در بازه هد بالاي تاج سرریز  پذیرفته است. آزمایش
سرریز    0/ 114 است.  یافته  انجام  و   زیگزاگی متر  مثلثی  پلان  با 

سرریز  ذوزنقه  ارتفاع  در  سیکل  دوبل  و  تک  مورد    0/ 12اي  متر 
گیري دبی از یک فلومتر  منظور اندازهاستفاده قرار گرفته بودند. به

با خطاي   بود. میزان افت انرژي  ±0/ 5مغناطیسی  % استفاده شده 
کنگره سرریز  در  جریان  (نسبی  رابطه  مطابق  محاسبه  1اي   ،(

(می  همکاران،    Mohammadzadeh-Habiliگردد  ؛  2018و 
Haghiabi 2022ن و همکارا .(  

  

ܧ  ) 1( = ݕ +
ଶݍ

ଶݕ2݃
 

ଵܧ  ) 2( = ଵݕ +
ଶݍ

ଵଶݕ2݃
 

ܴܦܧ  ) 3( =
ܧ∆
ܧ

=
ܧ − ଵܧ
ܧ
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در  به   1Eو    0Eدر روابط فوق   انرژي مخصوص جریان  ترتیب 
  1و  0ترتیب عمق جریان در مقاطع به  1yو  L ،(0y( 1و  0مقاطع 

)L ،(q ) 1دبی در واحد عرض جریان-T2L ،(g  شتاب گرانش زمین
)2-LT  و (E∆  ) افت انرژيL.ثر بر افت انرژي  ؤپارامترهاي م  ) است

  نسبی جریان عبارتند از: 
  

)4 (  ଵ݂൫ܴܦܧ, ܹ , ܹ௬,ܮ௬ ,ܲ, ܸ ,ℎ ൯ߩ,݃, = 0 
  

) رابطه  (  cW)،  4در  کانال  یک   L  ،(cyWعرض  عرض  میزان 
ارتفاع سرریز   L(  ،Pطول یک سیکل سرریز L  ،(cyL   )سیکل سرریز (

)L  ،(0h  ) بالاي سرریز جرم مخصوص   ρ) و  Lبیانگر عمق جریان 
باکینگهام و در نظر گرفتن    -πبا استفاده از روش    است.  )ML-3آب (

P  ،g    0وV  صورت بعد بهعنوان پارامترهاي تکراري، پارامترهاي بیبه
  ) ارائه گردید: 5رابطه (

  

)5 (  ଶ݂ ൬ܴܦܧ, ܹ

ܲ , ܹ௬

ܲ ,
௬ܮ
ܲ ,

ℎ
ܲ ൰ݎܨ, = 0 

  

) رابطه  بی  Fr)،  5در  به  بیانگر عدد  توجه  با  است.  فرود  بعد 
توان از تأثیر عدد فرود  که جریان زیربحرانی است بنابراین میاین

(چشم نمود  همکاران  Haghiabiپوشی  تئوري  ).  2022،  و  طبق 
White   توان از هم کم، با هم جمع، به هم  بعد را می پارامترهاي بی

و    Daneshfaraz  ؛White،  2016ضرب و یا بر هم تقسیم نمود (
()  a2023  ،همکاران رابطه  مهم 6مطابق  پارامترهاي  )  ترین 

و همکاران،    Haghiabiتأثیرگذار بر افت انرژي نسبی عبارتند از (
2022 :(  

  

ܴܦܧ  )6( =
ܧ∆
ܧ

= ଷ݂ ቆ
ℎ
ܲ , ܹ

ܹ௬
,
௬ܮ
ܹ௬
ቇ 

  

اي  اي پلان مثلثی و ذوزنقه) شماتیک سرریز کنگره1در شکل (
  آورده شده است. 

  

  
  اي شماتیک سرریز با پلان مثلثی و ذوزنقه  -1شکل 

  
  ) SVMماشین بردار پشتیبان (  -1-2

 با یادگیري هايروش  از یکی عنوانبه پشتیبان بردار ماشین

 .گیردمی  قرار استفاده مورد بینیپیش و بنديطبقه  براي نظارت،
)Vapnik  ،1995ماشین  یادگیري سیستم یک پشتیبانبردار    ). 

 استقراي اصل از که است مقید سازيبهینه تئوري  مبناي  بر آمد کار

 جواب یک  منجربه  و کرده استفاده ساختاري خطاي سازيکمینه

 متغیر با مرتبط تابعی  SVMمدل رگرسیون   در  .گرددمی کلی بهینه

 برآورد است،  Xمستقل   متغیر چند از تابعی  خود که  Yوابسته  

 مسائل سایر . مشابه) b2023، و همکاران  Daneshfaraz( شودمی 

 با وابسته و مستقل میان متغیرهاي رابطه شودمی فرض رگرسیونی

)  εمجاز   اغتشاش (خطاي  مقداري علاوهبه  f(x)مانند   جبري تابع
  ). 2021و همکاران،  Norouziمشخص شود (

https://doi.org/10.22034/CEEJ.2023.56773.2263
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(ݔ)݂  ) 7( = ்ܹ∅(ܺ) + ܾ 

)8 (  ܻ = (ݔ)݂ +  ݁ݏ݅݊
  

هاي تابع رگرسیونی و ثابت مشخصه  bبردار ضرایب و    Wچنانچه  
ø  نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف پیدا کردن فرم تابعی برايf(x)  

ها اي از نمونهتوسط مجموعه  SVMاست. این مهم با آموزش مدل 
توان رگرسیونی را می   SVMشود. تابع  (مجموعه آموزش) محقق می 

  : به فرم زیر بازنویسی کرد
  

(ݔ)݂  ) 9( =  തܽ∅( ܺ)்∅(ܺ) + ܾ
ே

ୀଵ

 
  

  X(ø(میانگین ضرایب لاگرانژ است. محاسبه  بیانگر    iaپارامتر  
 حل باشد. براي بسیار پیچیده  است  ممکن آن مشخصه فضاي در

رگرسیون انتخاب یک تابع    SVMمدل   در معمول روند مشکل این
هـاي آموزشی  به حجـم داده  SVMکرنل است. انتخاب کرنل براي 

به  بردار ویژگی بستگی دارد.  ابعاد  به و  با توجه  باید  عبارت دیگر، 
این پارامترها تابع کرنلی را انتخاب نمود که توانایی آمـوزش بـراي  

هاي مسئله را داشته باشد. در عمل چهار نوع کرنل خطی ورودي 
)Linearچندجمله کرنل   ،() سیگموئید  Polynomialاي  کرنل   ،(
)Sigmoid  شعاعی پایه  کرنل  و   ()RBF(  میبه گرفته    شوند کار 
)Hassanzadeh   وAbbaszadeh ،2023 ( .  
  

൫ܭ  ) 10( ܺ , ܺ൯ = ൫ ܺ , ܺ൯ 

൫ܭ  ) 11( ܺ , ܺ൯ = ቀ1 + ൫ ܺ , ܺ൯ቁ
ௗ
 

൫ܭ  ) 12( ܺ , ܺ൯ = ℎ൫−ܽ൫݊ܽݐ ܺ , ܺ൯+  ൯ܥ

൫ܭ  ) 13( ܺ , ܺ൯ = ܺ‖−)ݔ݁ − ܺ‖ଶ/ߪଶ) 
  

بالا   در عامل است، مثبت و صحیح عددي  Cمعادلات   تعیین که 

  باشد. می آموزش مدل خطاي دادن رخ هنگام در جریمه
  

  ) ANNشبکه عصبی مصنوعی (  -2-2
لایه ورودي،  یک شبکه عصبی مصنوعی در حالت کلی از سه

می  تشکیل  خروجی  لایه  و  پنهان  کوچکلایه  نورون  ترین شود. 
هاي عصبی  واحد پردازشگر اطلاعات است که اساس عملکرد شبکه 

نورون دهد. یک شبکه عصبی مجموعه را تشکیل می  از  هاست اي 
هاي مختلف، معماري خاصی را بر مبناي  که با قرار گرفتن در لایه 

دهد. نورون  هاي مختلف تشکیل می ها در لایهارتباطات بین نورون
شبکه  می  یک  نتیجه  در  باشد،  غیرخطی  ریاضی  تابع  یک  تواند 

تواند یک شود، نیز میها تشکیل می عصبی که از اجتماع این نورون 
سامانه کاملاً پیچیده و غیرخطی باشد. در شبکه عصبی هر نورون 

می به عمل  مستقل  برآطور  شبکه،  کلی  رفتار  و  رفتار  کند  یند 
برنامهنورون دانش  از  استفاده  با  است.  متعدد  رایانه  هاي  نویسی 

نورون عمل  توان ساختار داده می  اي طراحی کرد که همانند یک 
اي ). سپس با ایجاد شبکه2012و همکاران،    Al-Bulushiنماید (

نورون این  الگوریتم  از  یک  ایجاد  پیوسته،  هم  به  مصنوعی  هاي 
آموزشی براي شبکه و اعمال این الگوریتم به شبکه آن را آموزش  

  داد. 
  

  الگوریتم جنگل تصادفی  -3-2
الگوریتم یادگیري نظارت شده محسوب   جنگل تصادفی یک 

طور که از نام آن مشهود است، این الگوریتم جنگلی  شود. همان می 
ها سازد. کار ساخت جنگل با استفاده از درخت طور تصادفی می را به

شود. ایده ) انجام می Baggingگذاري (اغلب اوقات به روش کیسه 
کیسه  روش  مدل اصلی  از  ترکیبی  که  است  آن  هاي  گذاري 

دهد. به بیان ساده، جنگل یادگیري، نتایج کلی مدل را افزایش می
ها را با یکدیگر ادغام تصادفی چندین درخت تصمیم ساخته و آن

  Sun(  تر و پایدارتري حاصل شوندهاي صحیح بینیکند تا پیشمی 
. یکی از مزایاي جنگل تصادفی قابل استفاده  )2020و همکاران،  

براي مسائل دسته   بودن هم  است که  آن،  رگرسیون  و هم  بندي 
سیستم می غالب  تشکیل  را  کنونی  ماشین  یادگیري  دهند.  هاي 

عنوان یک مدل یادگیري ماشین نظارت شده،  جنگل تصادفی، به
می  فاز  یاد  در  که  داده گیرد  مدل،  برازش  یا  به  آموزش  را  ها 
داده خروجی آموزش،  طول  در  کند.  نگاشت  داده  ها  مدل  به  ها 

شوند که مرتبط با دامنه مسئله هستند و مقداري که مدل باید می 
و همکاران،    Jahed Armaghani(  بینی کندبیاموزد تا بتواند پیش

خواهد ها و مقادیري که کاربر می. مدل، روابط میان داده ) 2020
  آموزد. می ،بینی کندها را پیشآن
  

  هاي آماريشاخص  -4-2
روش  کارآیی  ارزیابی  براي  حاضر  پژوهش  بهدر  کاربرده هاي 

هاي آماري درصد  از شاخص  افت انرژي نسبی بینی  شده براي پیش
) نسبی  (  )،%REخطاي  مربعات  میانگین  و  RMSEخطاي جذر   (

  استفاده شده است. ) KGEشاخص کلینگ گوپتا (
  

%ܧܴ  ) 14( =
ை௦ܴܦܧ ܴܦܧ−

ை௦ܴܦܧ
× 100 

ܧܵܯܴ  ) 15( = ඨ∑ ை௦ܴܦܧ) − )ଶܴܦܧ
ୀଵ

݊  

)16 (  
ܧܩܭ = 1−ඥ(ܴ − 1)ଶ + ߚ) − 1)ଶ + ߛ) − 1)ଶ 
ߚ =

തതതതതതതതതതܴܦܧ
ܦܧ  ܴை௦തതതതതതതതതതത , ߛ =

ܥ ܸ

ܥ ைܸ௦
=
ߪ ܦܧ  ܴതതതതതതതതതത⁄
ߪ ܦܧ  ܴை௦തതതതതതതതതതത⁄  



64- 53)،  1403(پاییز  3، شماره 54مهندسی عمران و محیط زیست، جلد   نژاد /  نشریهتاري زاده، ر. ح. عباس   

  
  

 

57 

ܴ

=
[∑ ை௦  ܴܦܧ) − (ை௦തതതതതതതതതത ܴܦܧ ×   ܴܦܧ) − തതതതതതതതതത) ܴܦܧ

ୀଵ ]
∑ ை௦  ܴܦܧ) − ∑(ை௦തതതതതതതതതത ܴܦܧ   ܴܦܧ) − തതതതതതതതതത) ܴܦܧ

ୀଵ

ୀଵ

 

0.7 < ܧܩܭ <  ݀݃ ݕݎܸ݁    1
0.6 < ܧܩܭ <  ݀ܩ    0.7
0.5 < ܧܩܭ ≤  ݕݎݐ݂ܿܽݏ݅ݐܽܵ    0.6
0.4 < ܧܩܭ ≤  ݈ܾ݁ܽݐ݁ܿܿܣ    0.5
ܧܩܭ ≤  ݕݎݐ݂ܿܽݏ݅ݐܽݏܷ݊    0.4

  

بالا،   نتایج مشاهداتی و  به  Calو    Obsدر روابط  بیانگر  ترتیب 
) و  14باشند. مقادیر روابط (ها میتعداد کل داده   nمحاسباتی و  

مدل ) هرچه به عدد صفر نزدیک باشد، بیانگر دقت بالاي حل  15(
) رابطه  در  بود.  خواهند  نظر  همبستگی،    R)،  16مورد    βضریب 

داده میانگین  دادهنسبت  میانگین  به  محاسباتی  هاي  هاي 
بیانگر نسبت انحراف استاندارد مقادیر محاسباتی به   γمشاهداتی و  

می  مشاهداتی  مقادیر  استاندارد  (انحراف  و    Abbaszadehباشند 
بندي این  بر اساس تقسیم  KGE). شاخص آماري 2024کاران، هم

و  قبول  قابل  بخش،  رضایت  خوب،  خوب،  خیلی  به  شاخص 
  Daneshfarazتواند بیانگر دقت حل باشد (غیررضایت بخش، می

  ). 2022و همکاران، 
  
 نتایج و بحث  -3

هاي مختلف و عنوان ورودي مدل بعد مختلف بهپارامترهاي بی 
عنوان خروجی و ویژگی هدف در نظر گرفته  افت انرژي نسبی به

روش  کاربرد  امکان  گردید  سعی  و  دادهشد  نوین  در  هاي  کاوي 
براي   گیرد.  قرار  ارزیابی  مورد  نسبی  انرژي  افت  میزان  تخمین 

کاوي در حالت  هاي داده بینی افت انرژي نسبی توسط روش پیش
براي مرحله آموزش و  داده   %70کلی تعداد   براي داده   %30ها  ها 

هاي  )، از میان کرنل1مرحله آزمون انتخاب گردید. مطابق جدول (
Linear  ،Polynomial  ،RBF    وSigmoid  کرنل ،RBF    با توجه به

عنوان کرنل برتر براي مدل هاي آماري آن بهشاخص  مطلوب  نتایج

انتخاب گردیدماشین   انتخاب ))1((جدول    بردار پشتیبان  . نحوه 
بود که شاخصبهترین کرنل بدین ،  R  ،RMSEهاي آماري  صورت 

Mean RE   وKGE   مناسبی در مقایسه با نتایج آزمایشگاهی داشته
بینی شده براي باشد. مقادیر افت انرژي نسبی آزمایشگاهی و پیش

هاي  ازاي دادهب) و به-2(و    )الف-2هاي مختلف در شکل (کرنل
) در شکل  و آزمون  مرحله آموزش  در  داده  -2مختلف  نشان  پ) 

دقت بالایی    RBFگردد کرنل  طور که ملاحظه میشده است. همان
با سایر کرنل مقایسه  دقت  در  با  را  نسبی  انرژي  افت  و  داشته  ها 

ث) نتایج  -2(و    )ت-2بینی کرده است. مطابق شکل (بالایی پیش
،  R=0/ 952در مرحله آموزش   RBFري براي کرنل هاي آماشاخص
0076 /0=RMSE  ،0078 /0=Mean RE    0/ 865و=KGE    .است

شاخص این  مقادیر  آزمون  مرحله  براي  بههمچنین  ترتیب ها 
- 2است. با توجه به شکل (  0/ 744و   0/ 0138،  0153/0،  0/ 907

می-2(و    )ج ملاحظه  مرحله چ)،  در  برتر،  کرنل  براي  که  گردد 
%  ±3  نسبی  ها در باند خطايآزمون دامنه وسیعی از داده آموزش و  

و   100ترتیب طوري که در مرحله آموزش و آزمون بهقرار دارند به 
باند خطاي  درصد داده  96 % قرار دارند که این موضوع ±3ها در 

  بیانگر دقت بالاي حل است. 
  

هاي مختلف در مدل هاي آماري کرنل نتایج شاخص  -1جدول 
SVM  

هاي  شاخص  تابع کرنل 
 Sigmoid RBF Polynomial Linear آماري 

292/0  907/0  239/0  530/0  R (test) 
912/0 -  744/0  007/0  308/0  KGE (test) 
099/0  015/0  036/0  032/0  RMSE (test) 

564/8  38 /1  937/2  150/3  Mean RE% 
(test) 
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  بینی شده میزان افت انرژي نسبی آزمایشگاهی و پیش  -2شکل 
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ها براي  درصد داده   SVM  ،70نیز همانند مدل    ANNدر روش  
به  آزمون  براي  مابقی  و  نرمآموزش  توسط  تصادفی  افزار  صورت 

  3ترتیب  هاي مخفی به کثر تعداد لایه اانتخاب شدند. حداقل و حد
منظور پیدا کردن برترین  انتخاب شد تا عملیات بیشتري به  21و  

  MLP) دقت حل در شبکه نوع  3مدل انجام گیرد. مطابق شکل ( 
هاي  افزایش یافته است. نتایج شاخص  RBFدر مقایسه با شبکه نوع  

نوع    KGEو    R  ،RMSE  ،Mean REآماري   در    MLPبراي شبکه 
است    0/ 958و    0/ 0064،  0/ 0064،  972/0ترتیب  مرحله آموزش به

به نیز  آزمون  مرحله  براي  مقادیر  ،  0070/0،  969/0ترتیب  این 

نوع    968/0و    0073/0 در شبکه  هاي  نتایج شاخص  RBFاست. 
  0/ 0116،  0134/0،  871/0ترتیب  به  آموزش آماري فوق در مرحله  

به  815/0و   آزمون  مرحله  براي  با  است.  برابر  ،  943/0ترتیب 
ها داده  RBFو  MLPاست. در شبکه  941/0و  0104/0، 0103/0

% در مرحله آزمون  ±10/3% و  ±80/2خطاي نسبی  درصد  در بازه  
گرفته روش  قرار  فوق  نتایج  به  توجه  با  بنابراین    ANN-MLPاند. 

) معماري  4عنوان مدل برتر در این مرحله شناخته شد. در شکل (به
از  مدل شبکه   برتر متشکل  براي مدل  متغیر    5عصبی مصنوعی 

  ارائه شده است. لایه پنهان و یک متغیر خروجی 21ورودي، 
  

  
  ، MLPب) در شبکه  ) والف  :و آزمون بینی شده در مرحله آموزشافت انرژي نسبی آزمایشگاهی در برابر افت انرژي نسبی پیش  -3شکل 

  ANNدر روش  RBFت) در شبکه   ) وپ
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  ANNمعماري مدل  -4شکل 

  
 ) شکل  داده -5(و    )الف-5در  پراکندگی  نمودار  در پ)  ها 

مدل   براي  آزمون  و  آموزش  نتایج    RFمرحله  است.  شده  آورده 
آماري  شاخص مرحله    KGEو    R  ،RMSE  ،Mean REهاي  براي 

است. براي    362/0و   0178/0، 0/ 0188، 0/ 878ترتیب آموزش به
به نیز  با  مرحله آزمون  برابر  و    0191/0،  0193/0،  0/ 898ترتیب 

با این  369/0   RFکه مقدار میانگین خطاي نسبی در مدل  است. 
است ولی    0191/0و    0178/0ترتیب  در مرحله آموزش و آزمون به

نمی این شاخص  نتیجه  تصمیم صرف  این توان  نمود. علت  گیري 
هم اشاره نمود  هاي نزدیک آزمایشگاهی بهتوان به داده مقادیر را می 

قرار    0/ 862  تا  0/ 714ت انرژي نسبی در بازه که میزان افطوري به
میزان شاخص   نیستند.  مناسبی  نتایج  نتایج،  این  بنابراین  دارند. 

بوده و در قسمت غیرقابل    4/0تر از  کلینگ گوپتا براي این مدل کم

بخش قرار دارد که حاکی از عدم توانایی مناسب این مدل  رضایت 
-5(و    )ب-5بینی میزان افت انرژي نسبی است. در شکل (در پیش

همت داده)  آزمایشگاهی  پوشانی  بهپیش  وهاي  شده  ازاي بینی 
هاي مختلف در مرحله آموزش و آزمون نشان داده شده است داده 

  گیري بایکدیگر دارند.که اختلاف چشم
 SVM ،ANNهاي  منظور انتخاب برترین مدل از میان مدل به

) نشان داده شده است.  6هاي هر گروه در شکل (نتایج برترین  RFو  
مقادیر   RFگردد که براي مدل  الف) مشاهده می-6مطابق شکل (

 Meanو    RMSE% قرار دارند. مقدار  ±36/9در بازه خطاي نسبی  

RE%  است. براي مدل   %1/ 91و   0193/0ترتیب براي این مدل به
SVM-RBF  قرار دارند. ±34/5ها در بازه خطاي نسبی  داده %  
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  ت) آزمون  ) وپ  ،ب) آموزش ) والف  :در مرحله RFمقایسه افت انرژي نسبی آزمایشگاخی و مدل  -5شکل 
  

با مدل   ارائه داده   RFاین مدل در مقایسه  را  نتایج مطلوبی 
براي مدل مذکور   %Mean REو   RMSEطوري که میزان  است. به

در مقایسه با  ANN-MLPاست. روش  %1/ 38و  0/ 0153ترتیب به
نتایج  به  و  دارد  آماري  نظر  از  بهتري  نتایج  قبلی  مدل  دو 

ها در بازه  داده  ANN-MLPآزمایشگاهی نزدیک است. براي روش  
نسبی   گرفته ±2/ 80درصد خطاي  قرار  مقادیر شاخص%  هاي  اند. 

به  مذکور مدل  این  مقدار    %73/0و    0/ 0070ترتیب  براي  است. 
براي مدل  ترتیب  هاي فوق در مرحله آزمون بهضریب همبستگی 

است. مقایسه افت انرژي نسبی حاصل    0/ 969و    0/ 907،  0/ 898
پوشانی بهتر  هاي مختلف و نتایج آزمایشگاهی حاکی از هم از مدل 

  ). )ب-6(با نتایج آزمایشگاهی است (شکل  ANNها در روش داده 
توان به سه فرآیند  افت انرژي زیاد سرریزهاي زیگزاگی را می 

در   ریزشی  جریان  کنش  برهم  یا  برخورد  اول،  داد:  نسبت  اصلی 

هاي سرریز پلان مثلثی هاي بالادست و مابین سیکل نزدیکی رأس 
ذوزنقه  تحقیق  و  اساس  بر  و  Tullis  )2012و    Crookstonاي.   (

Mohammadzadeh-Habili  ) همکاران  جریان 2018و   ،(
برخوردي به سرریز، یک وضعیت پرش هیدرولیکی محلی موضعی  

بالادست ایجاد می  به اتلاف در نزدیکی رأس هاي  کند که منجر 
دوم، جریان متلاطم، منجربه تشکیل استخر جلوي   شود.انرژي می 
ناشی از سرریز می برگشتی  شود. در یک سرریز زیگزاگی جریان 

جریان  تشکیل  به  منجر  کانال،  بستر  با  ریزشی  جریان  برخورد 
به عبارتی دیگر در جلوي  گردابی در استخر پشت جت ریزشی و 

جریان گردشی در استخر بخش زیادي از انرژي را   شود.سرریز می
ثالثاً، به دلیل برخورد   کند.از طریق جریان گردابی آشفته اتلاف می

ک پرش هیدرولیکی در  هاي فوق بحرانی در قاعده کانال، یجریان
  گیرد. دست سرریز زیگزاگی صورت می پائین
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هاي ازاي دادهب) مقایسه مقادیر افت انرژي نسبی به  ،بینی شدهالف) مقادیر افت انرژي نسبی آزمایشگاهی در برابر پیش  -6شکل 
  مختلف در مرحله آزمون 

  
در طول پرش هیدرولیکی، بخش قابل توجهی از انرژي اتلاف  

کنگره  گردد.می  سرریزهاي  عملکرد  جریان،  دبی  افزایش  اي با 
(کاهش می  این  2022و همکاران،    Haghiabiیابد  دلیل اصلی   .(

هاي سیکل سرریز توسط جریان  امر، پر کردن فضاي بین چرخه
عبارت دیگر، با افزایش دبی جریان، فرصت تخلیه جریان  است. به

بین چرخه فضاي  بین میاز  از  بیشترین رود.  هاي سیکل سرریز 
میزان افت انرژي مربوط به سرریزهاي تک سیکل است. با افزایش  

cyW/cyL  5/0یابد. در  ان افت انرژي جریان کاهش میمیز≤P/0h  
می  را طی  یکسانی  روند  میزان  اینکنند.  این  دلیل  که همچنین 

تري نسبت به سرریز پلان مثلثی اي عملکرد کم سرریز پلان ذوزنقه 
اتلاف   بهدر  هد  افت  کاهش  به  دارد  ناگهانی  انرژي  تغییر  دلیل 

می  مربوط  خروجی  و  ورودي  جریان  و    Haghiabi(  شودخطوط 
  . ) 2022همکاران، 

افزار اکسل  در نرم  Solverگیري از  در پژوهش حاضر با بهره
بینی میزان افت انرژي سرریزهاي  منظور پیشروابطی به ترتیب  به

  در محدوده تحقیق حاضر   ايپلان ذوزنقه زیگزاگی پلان مثلثی و  
  ارائه گردیده است: 

  

)17 (  
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شاخص فوق   %Mean REآماري    هاينتایج  روابط  براي 
  0/ 017ترتیب  نیز به  RMSEاست. میزان    %12/2و    %86/1ترتیب  به
قرار   very goodدر محدوده   KGEاست. براي روابط بالا  0/ 019و 

نتایج شاخصدارد روابط بیانگر  هاي آماري مذکور  .  که  است  آن 
بینی میزان افت انرژي برخوردار هستند  فوق از دقت بالایی در پیش

ها در  داده   %83و    %82ترتیب بیش از  که براي روابط بالا بهطوري به
  % قرار دارند. ±3محدوده خطاي نسبی 

  
  گیرينتیجه  -3

روش در پژوهش حاضر   دادهاز  نوین  ماشینهاي  بردار    کاوي 
) و جنگل تصادفی  ANN)، شبکه عصبی مصنوعی (SVMپشتیبان (

)RFاستفاده  زیگزاگیافت انرژي سرریزهاي  میزان بینی) در پیش
براي تمامی مدل  ها داده   %70صورت تصادفی  هاي مذکور بهشد. 
براي مرحله آزمون مورد استفاده قرار    %30براي مرحله آموزش و  

هاي مختلف نشان داد  نتایج بررسی کرنل  SVMگرفتند. در مدل  
) شعاعی  پایه  تابع  کرنل  با  RBFکه  مقایسه  در  هاي  کرنل) 

(جمله چند (Polynomialاي  خطی   ،(Linearسیگ و  وئید  م) 
)Sigmoid  .آزمایشگاهی دارد نتایج  با  نتایج مطلوبی در مقایسه   (

میانگین Rهاي آماري ضریب همبستگی (شاخص )، خطاي جذر 
) و  %Mean RE)، میانگین درصد خطاي نسبی ( RMSEمربعات (

) گوپتا  کلینگ  مدل  KGEشاخص  براي   (SVM-RBF    مرحله در 
است. در روش    744/0  و % 38/1  ،0/ 0153،  0/ 907ترتیب  آزمون به

ANN  شبکه روش  RBFو    MLPهاي  با   ،ANN-MLP    نتایج
به نوع شبکه دیگر دارد. بهدقیق براي روش  طوري تري نسبت  که 

ANN-MLP  ،969/0 =R  ،007 /0=RMSE  ،73/%0 =Mean RE%    و
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969/0=KGE   است. نتایج در مدلRF  در مقایسه با دو مدل دیگر
در مقایسه    ANN-MLPتري را ارائه داده است. روش  نتایج ضعیف

نتایج بهتري دارد و به نتایج آزمایشگاهی    RFو   SVMهاي  با مدل
است.نزدیک رگرسیونی چندجمله  تر  دقت روابط غیرخطی  با  اي 
بینی میزان افت انرژي سرریزهاي زیگزاگی پلان منظور پیشبالا، به

ذوزنقه  و  می مثلثی  بالا  اطمینان  با  که  شد  ارائه  مورد  اي  توانند 
  استفاده قرار گیرند.

تحقیقبه می منظور  پیشنهاد  آتی،  مدل هاي  که  هاي گردد 
مدل و  مصنوعی  هوش  قرمختلف  بررسی  مورد  هیبریدي  ار  هاي 

  . شودایسه گیرد و با نتایج پژوهش حاضر مق
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