
 

 

AI application of the outlier-robust extreme learning machine (ORELM) 

model in river discharge prediction 

 3Adibrad  Mohammad Hosseinand , 2Khosravinejad Bita, 1Adibrad Rosa 

1. Department of Computer Engineering, Razi University, Kermanshah, Iran. E-mail: r.adibrad@stu.razi.ac.ir 
2. Department of Water Engineering, Razi University, Kermanshah, Iran. E-mail: bitakhosravinejad79@gmail.com 

3. Corresponding author, Department of Civil Engineering, Razi University, Kermanshah, Iran. E-mail: m.adibrad@razi.ac.ir 

Article Info ABSTRACT  
Article type:  

Research Article 
 

 
Article history:  
Received 11 December 2024 

Received in revised from 03 

February 2025 

Accepted 15 March 2025 

Available online 23 September 

2025 

 

 
Keywords:  

river discharge prediction, 

machine learning,         

 Pol Kohneh, 

ORELM. 

 

Objective: This study focuses on evaluating the effectiveness of the Outlier-robust 

extreme learning machine (ORELM) model in predicting the discharge of the Qarasu 

River at the Pol Kohneh hydrological station in Kermanshah. 

Method: The study focuses on the Pol Kohneh watershed along the Qarasu River, which 

originates from Sarab Ravansar, 50 kilometers northwest of Kermanshah. This study 

applies ELM to predict rainfall and river discharge using hydrological and meteorological 

data. ELM’s ability to handle complex, nonlinear relationships makes it suitable for 

forecasting, especially in real-time applications. To improve accuracy, outlier removal is 

performed before training. The model efficiently predicts future discharge values, 

offering a scalable solution for water resource management and flood risk assessment. 

Results: The RMSE values for a one-month lag (t-1) were recorded as 12.22 and 4.14 for 

the training and testing phases, respectively. The findings of this study highlight the 

potential of artificial intelligence-based models like ORELM in hydrological forecasting. 

Unlike traditional methods, these models require significantly less time and 

computational effort while delivering accurate predictions. By leveraging machine 

learning techniques, water resource managers can efficiently forecast river discharge 

trends, aiding in effective decision-making for flood management, irrigation planning, 

and water allocation during dry and wet periods. 

Conclusions:  The ability of ORELM to handle long-term discharge predictions with 

minimal input data makes it a valuable tool for hydrological studies, particularly in data-

scarce regions where conventional models face limitations. 
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Introduction 

Accurate prediction of river discharge is crucial for the effective management of surface 

water resources, influencing areas such as domestic water supply, irrigation, hydropower 

generation, and environmental sustainability. River discharge forecasting can be categorized 

into short-term and long-term predictions, where short-term forecasts typically cover periods 

of less than a week, while long-term predictions extend over several months. Given the 

complexity and non-linearity of hydrological processes, traditional physical and conceptual 

models often face challenges in predicting river flow accurately, particularly in ungauged basins 

or regions with highly variable climatic conditions. 

Recent advancements in artificial intelligence (AI) have introduced machine learning (ML) 

techniques as powerful alternatives to conventional hydrological models. AI-based approaches, 

such as backpropagation neural networks (BPNN), long short-term memory (LSTM), and 

extreme learning machines (ELM), have demonstrated significant improvements in discharge 

prediction. Hybrid models integrating optimization algorithms, signal decomposition methods, 

and preprocessing techniques have further enhanced accuracy, especially in regions with 

limited hydrological data. 

Method 

Area 

The study focuses on the Pol Kohneh watershed along the Qarasu River, which originates from 

Sarab Ravansar, 50 kilometers northwest of Kermanshah. As it flows southeast, the river merges 

with several tributaries, including the Razavar and Mereg rivers, before passing through 

Kermanshah. Within the city, it converges with the Cham-Bashir and Abshuran rivers before 

eventually joining the Gamasiab River near Faraman. Hydrological data from the Pol Kohneh 

station on the Qarasu River was used for this research. 

ELM 

Extreme Learning Machine (ELM) is a fast and efficient machine learning algorithm for 

classification and regression. Unlike traditional neural networks, it assigns random hidden layer 

weights and computes output weights analytically, avoiding iterative backpropagation. This 

study applies ELM to predict rainfall and river discharge using hydrological and meteorological 

data. ELM’s ability to handle complex, nonlinear relationships makes it suitable for forecasting, 

especially in real-time applications. To improve accuracy, outlier removal is performed before 

training. The model efficiently predicts future discharge values, offering a scalable solution for 

water resource management and flood risk assessment. 

Results 

This study utilizes the ORELM method to predict river flow discharge and assess its potential 

as an alternative to complex models, especially in cases where numerical models are impractical 

or data is limited. The model uses past monthly discharge data (t-1, t-2, t-3) as inputs to forecast 

the current discharge at the Qarasou River's Pol-e Kohneh station. Results show that the 

ORELM model with a one-step delay (t-1) achieves the highest accuracy during training and 

testing. The model's predictions closely align with observed data, demonstrating its 

effectiveness for river flow forecasting. The results of applying the ORELM artificial 

intelligence model indicate that this method successfully predicted river inflow with minimal 

error over a 65-year statistical period during both training and testing phases. The RMSE value 

for a one-month lag time (t-1) was 12.22 during training and 4.14 during testing. For lag times 

of 2 and 3 months, the RMSE in the testing phase was approximately 9.29 and 8, respectively. 
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These results demonstrate that the ORELM model can accurately predict river discharge 

without requiring extensive data or complex modeling processes based on governing equations. 

Conclusions 

One of the most significant achievements of this study is the ability to predict river discharge 

over a long-term period using minimal data compared to numerical models. This approach relies 

solely on past river flow data without requiring meteorological, soil, or geological parameters, 

cross-section information, complex mapping software, or extensive time and costs for model 

calibration and validation.  This is particularly beneficial for water resource specialists working 

in data-scarce basins or rivers with incomplete records. By utilizing artificial intelligence 

models, valuable management insights can be obtained with minimal time and cost, allowing 

for accurate discharge predictions in both dry and wet years.  The evaluation of the ORELM 

artificial intelligence model at the Qarasou River (Pol-e Kohneh station) demonstrated its high 

accuracy in predicting river discharge. Over a 65-year statistical period, the model achieved 

minimal error in both training and testing phases. Specifically, the RMSE for a one-month delay 

(t-1) was 12.22 during training and 4.14 during testing. For delays of two and three months, the 

RMSE values were 9.29 and 8.00, respectively, indicating that the ORELM model can 

accurately predict river discharge without requiring extensive data or complex mathematical 

modeling.  Empirical results show that the developed method outperforms traditional 

approaches based on various performance metrics. Thus, a new, practical evolutionary extreme 

learning machine model using swarm intelligence has been developed for complex hydrological 

forecasting tasks. However, applying the proposed method in practice may have limitations, as 

determining optimal neural network parameters is theoretically challenging, especially given 

the variations in hydrological characteristics across different locations.  With the rapid 

advancement of computing technology, the effectiveness of the proposed method can be 

enhanced by introducing more efficient soft computing techniques or developing more robust 

optimization strategies. Additionally, integrating newly developed signal processing techniques 

could further improve its performance. Finally, the results confirmed that time delay is a crucial 

input feature that significantly affects the predictive accuracy of the model. 
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 ها: کلیدواژه

 ،رودخانه  یدب بینیپیش

 ،نیماش یریادگی

 ،پل کهنه 

ORELM. 
 

 

 یدب  بینیپیش  ی( براORELM)  رومنددیآموزش ن نیمددل مداشددد  ییکدارا  یبررسددد   قیتحق  نیهدد  از ا هدد:: 

 .استپل کهنه )کرمانشاه(  ستگاهیدر محل ا سوقرهرودخانه 

شامل    ELMآموزش     .است  سوقرهپل کهنه واقع بر رودخانه   زیحوضه آبر  موردمطالعهمحدوده    روش پژوهش: 

 هیلا یپنهان و محاسدهه خرو  هیلا هاینرونبه   هااسیباو    هاوزن  یدو مرحله اسدت: مرحله اول، اختادات تاداد 
  Moore-Penroseبا اسددتداده از شددهه معکوس   یخرو   هایوزنو مرحله دوم، محاسددهه   H  سیپنهان ماتر

  آموزش  ی، خطا  یوزن خرو   سیماتر  محاسدههمختلف.  هت   یآموزشد   هاینمونه یبرا  مقادیر هد و  H  سیماتر
 باشد. sparse سیکه ماتر گیرندمیدر نظر  ایگونهبهرا 

روش توانسدته اسدت در دوره    نیا  دهدمینشدان    ORELM یحاصدل از کاربرد مدل هوش مادنوع جینتا: هایافته

  طوریبه.  دینما  بینیپیشرودخانه را  یورود یدب  شیخطا در مراحل آموزش و آزما زانیم نیبا کمتر  سداله۶5  یآمار
و  22/12  بید بده ترت شی( در دو مرحلده آموزش و آزمداt-1)  مداهدهید   ریتدخخروش در حدالدت  نیدر ا  RMSEکده مقددار 

 اریبسد   یتیریکم اطلاعات مد اریبسد  نهیبا صدر  زمان و هز یهوش مادنوع  هایمدلبود. لذا با اسدتداده از   14/4
 . آیدمیخش  و تر به دست  هایسالرودخانه در  انی ر یدب بینیپیشدر خاوت  یارزشمند

عملکرد    یابیمختلف ارز  یهاشدداخ   بهباتو ه  ا تهیکه روش توسددعه  دهدینشددان م یتجرب جینتا:  گیرینتیجه

با اسدتداده   یو عمل دی د  یتکامل یا راط یریادگی  نیمدل ماشد    ی ،نی؛ بنابرادارد یبرتر یسدنت  هایروشنسدهت به 
عهارت    قیحقت  نیا  ینوآور .است  هتوسعه داده شد  یکیدرولوژیه  ینیبشیپ  دهیچیانجام کار پ  یبرا  یاز هوش ازدحام

رودخانه بر   یدب بینیپیش یپرت برا  هایدادهحذ    تیباقابل  ORELM یاسددت از توسددعه مدل هوش ماددنوع
 .استزمان  نیدر کمتر دهیچیپ هایمدلبه  ازیبدون ن یاطلاعات ورود نیاساس کمتر

 

( در    ORELMبا حذ  داده پرت )  رومندیآموزش ن  نیماش  یکاربرد مدل هوش مانوع(.  1404)  محمدحسین.،  راد و ادیب؛  بیتا،  نژاد خسروی؛  رزا ،  رادادیب  :استناد

 . 44- 55  (، 3) 5،  آب  یدر بهره ور شر ته یپ یها ی ناور. رودخانه  یدب بینیپیش

                  https://doi.org/ 10.22126/atwe.2025.11918.1159 
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 مقدمه 

  ن  ریا  بید  بینیپیش.  است  هینددر آ   خانههارود  ن ریا  بید  قیقد  یندتخمو    بینیپیش   مندزنیا  سطحی  یهاآب  منابع  علمی  مدیریت
   ق ا  معمولًا  تمد  هکوتا  هایبینیپیش . در  دنمو  تقسیم  تبلندمد  بینیپیشو    تددمهادکوت  بینیپیش  شامل  کلی  ستهدر دو د  توانیمرا  
و   دهودب  طولانی  مانیز   قا  ینا  تمد  بلند  هایبینیپیشدر    هدک  تیرودصدر    ،رندیگیم  نظرروز در    هدتاز    کمتررا    بینیپیش  مانیز
 .  دشو گر ته  نظردر  هم هما چندین دات تواندیم

مدل    نیمنابع آب است. چن  تیریمد  یمحور  فیخهره از وظا  ستمیس   یروزانه رودخانه با    انیو مطمئن  ر  قیدق  ینیبشیپ  انجام
 یموثر منابع آب از  مله استداده از آن در تقاضا  یداریپا  یابیارز  ی ها برا  ستیدرولوژی ابزار مناسب توسط ه   ی  عنوانبه  تواندمی  یقو
در حداظت    یآت  یکاربردها  یزیبرنامه ر  یخهره برا  هایمدل   ن،ی. علاوه بر اردیقرار گ  مورداستداده  یو کشاورز   یبرق آب  ،ی اریآب  ،یخانگ
و    ی آب  یها میانواع اقل  یبرا  قی دق  ینیبشیمدل پ   ی  جادی ا  ،طورکلیبههستند.    دیتعادل آب مد  یها  ستمیو توسعه س  ستیز  طیاز مح
 یتو ههر مدل به طور قابل یپاسخ خرو  یی، کاراحالبااینکار دشوار است .   یحال  نیعمهم و در  اریبس زیحوضه آبخ  یهاطیمح

)که گاه   یموسم   دیشد  یبارندگ  ریتحت تخث  یریگرمس  ی می مثال، مناطق اقل  عنوانبهشده است .    یسازحوضه مدل  یهایژگ یبر اساس و
با حالت    سه ی رودخانه را در مقا  انی ر  یالگوها  راتییتغ  توانندیم  کههستند( هستند    ینیبش یپ  رقابلیبه گاه، متناوب و اغلب کاملاً غ

که به   یکیدرولوژیه  ای  یکیزی    هایمدلبا    ییر تارها  نیچن  ینی بشیکه پ  ییکنند.  از آنجا  تریرخطیو غ  تردهیچیپ  اریآن بس  یعاد
 تیمامور   ی  از،یحوزه از ن  نیگوتر در او پاسخ  ترکارهنرم همه  ی محاسهات   هایمدلدارند دشوار است، کاوش    ازین  قیدق  هیاول  طیشرا

 . ماندیم یباق یکیدرولوژی ه کنندگانینیبش یپ یمطلوب برا

 ادبیات موضوع و پیشینه پژوهش 

( . 200۶،  1و همکاران )هوانگ  یا راط  یریادگی  یهانیماشد  یعنیشدده اسدت،    شدنهادیپ دینسدهتاً  د  یریادگی کردیرو  ی راًیاخ
مدل   ینورون پنهان اسدت که برا  یپارامترها یتکرار  میبه تنظ ازیآن بدون ن یداخل یژگینگاشدت و یژگیمدل در و نیا  یاصدل  تیمز

  ی ادیاز تعداد ز  یو پنهان به طور تادداد   یوزن نورون ورود ELMمدل    ی. در اسددت ازیمورد ن  یمعمول یماددنوع  یشددهکه عادده
 یقابل قهول میاز مهارت تعم ELMمدل  ن،ی. علاوه بر اشدودمیشدده بدون عهور از هر نورون در مدل محاسدهه  نییتع شینورون از پ

دعو و  .، و  2015شددده دارد )هوانگ و همکاران،   اا ر یبرنامه کاربرد نیبر اسدداس چند یماددر  زمان کمتر نهیبرخوردار اسددت و هز
با اسدتداده خات در  ELMمدل   یدر ا را یپنج سدال گذشدته مشداهده شدده اسدت که روند گسدترده ا  یط  نی(. همچن2017،  2همکاران
و  ، سدنجش از دور  ی، کاربردها  سدتمیسد   یهاینیبشیو پ یزسدامدل،  هاطرح، کنترل  سدتمیسد  :متن مشداهده شدده اسدت لیو تحل هیتجز
 (.  2014،  3)سالسدو سانز و همکاران یعلوم و مهندس نهیزم نیچند

و سدط  آب   یبارندگ کاهش ریتخث ،یزمان یسدر لیو تحل  DRASTICبا اسدتداده از مدل    (139۶)و همکاران   یدر مطالعه گرگان
کاهش    لی، به دل2032نشدان داد که تا سدال  هاینیبشیشدد و پ  یبررسد  دشدتیدشدت ماه ینیرزمیز  یهاآب یریپذبیرا بر آسد  ینیرزمیز

 کمتر خواهد شد. یریپذبیو آس ا تهیکاهش   DRASTICشاخ     ه،یسط  آب و تغذ
 ی مهندسدد  ،یمور ولوژ  ،یمیمطالعات اقل  ،یهواشددناسدد   ،یدرولوژیمربوط به ه یدر مسددا ل عمل ELM کردیرو  یبررسدد  راً،یاخ
  ی آورده اسدت. بر اسداس بررسد   به دسدترا   یانانهیبخوش   اریبسد   یهاا تهی  یطیمحسدتیزمطالعات رطوبت خاک و علوم     ،یدرولیه
در  ژهیوو به رهیچندمتغ یکاربردها  یبر رو ELMمدل   یکاربرد یهابرنامه کثرمو ود، آشدددکار اسدددت که ا  یقاتیتحق  یکارها قیدق
رابطه   ییقادر به شدناسدا ELMاسدت که مدل    تیواقع نیا  لیبه دل  نی. ااندا تهیتوسدعه   یطیو مح  یمیاقل  یهاسدتمیسد   یسدازمدل
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آن که  یهایسددتگیشددا لیو به دل  دهدیرا نشددان م  هاکنندهینیبشیو پ  هاکنندهینیبشیپ نیب یکیزی   یندهای رااسددت که   غیرخطی
و    یکیدرولوژیمختلف ه یرودخانه، پارامترها انی ر ینیبشیپ یسددداز. در مدلشدددودیم  تیهدا یتاددداد  یریادگی ندیتوسدددط  رآ

  کننده ینیبشیخات پ  سدتگاهیرودخانه در ا انی ر یزمان  یسدر  کهدرحالی شدوند،یاسدتداده م  کنندهینیبشیعنوان پمعمولًا به یکیزیژ و 
، در موارد حالبااین. گیرندمیدر نظر   هاکننددهبینیپیشو   هاکننددهبینیپیش  نیرا در رابطده ب ییسدددتدایا  ی رض ذات هامدل  نیاسدددت. ا
و   کنندهبینیپیش  نیدر روابط ب رثابتیغ یی رض ممکن اسدت درسدت نهاشدد. در موارد شدناسدا نیا  ،یواقع هایدادهبسدته به   ،یواقع
خات مهم  ییسدتایرایغهر گونه    ییپس از شدناسدا  یاحتمال لیدلا  نییتع  ،بیترتنیابه. شدودمیمدل نامشدخ   جی، نتاکنندهبینیپیش

 شود.  یری لوگ ییستایرایدقت کرد تا از وقوع هر گونه غ هاکنندهینیبشیدر انتخاب پ دیاست و با
با اسدتداده از مدل    یکیدرولوژیه  ینیبشیپ  یبرا  یزمان یسدر  یسدازبه مدل  ،(2022) 1ینیو پرو  یمطالعه انجام شدده توسدط  اطم در

ANFIS  یاشدکال تابع خودهمهسدتگ  ری. تخثپردازدیم  (ACF شدامل سد )جیشدده اسدت. نتا یبررسد   یبر انتخاب ورود  یو نزول ینوسد ی 
 یبرا  یو اسدتداده از معکوس اسدتانداردسداز دهدیم  شیرا ا زا  ینیبشیدقت پ  سدتایرایغ محدودهاز   هایکه انتخاب ورود دهدینشدان م
ACF بر اسداس نمودار   هایانتخاب ورود  ،طورکلیبه. بخشددیعملکرد را بههود م  ینزولACF ی مولدها رییتغ ایمدل   میمؤثرتر از تنظ  
  ی ها  یاز تکن یارودخانه شامل مجموعه یو دب یبارندگ ینیبشی( در پAI)  یادغام هوش مانوع  یبرا یکنون  یهااست. روش   ی از
 -  ی(، حا ظه طولانBPNN) پس انتشددار  یعادده  یهاطور خات، مطالعات از شددهکهاسددت. به  یهیترک هایمدلو  نیماشدد   یریادگی

 LSTM ان،یم نیاند که در ارودخانه اسدتداده کرده  یدب یسدازمدل ی( براELM)  نهیشد یب  یریادگی  نی( و ماشد LSTMمدت )کوتاه
 یعادده  یهاکه شددهکه  یهیترک  یکردهایرو ن،ی(. علاوه بر ا2024نشددان داده اسددت )باربولسددکو و چن،   یموارد دقت بالاتر یدر برخ

 لیها مانند تحلداده پردازش شیپ  یها یو تکن  NSGA-IIمانند  یسددازنهیبه  یهاتمی( را با الگورMLPNN)  هیپرسددپترون چندلا 
و   یاند )مروتنشدددان داده یمحدود عملکرد بهتر  یهابا داده  یارودخانه یهادر حوضددده  کنند،یم بی( ترکPCA) یاصدددل یهامؤلده
 ج ینتدا  کنندد،یادغدام م  LSTMرا بدا    گندالیسددد   هید تجز  یهداکده روش   شدددر تدهیپ  یهیترک  هدایمددل  ن،ی(.  همچن2024  ،2یسددد یک
  زی ن 4ی نگل تادداد  ونی(.  رگرسدد 2025،  3اند )ژانگ و همکارانداده ارا ه دیشددد  یهارواناب ینیبشیدر پ ژهیورا به  یادوارکنندهیام
 یعملکرد بهتر  ز،یآبخ  یهاحوضده یاز کاربردها  یرودخانه شدناخته شدده اسدت و در برخ انی ر ینیبشیپ یقدرتمند برا  یمدل  عنوانبه

طور مؤثر  به نیماشد   یریادگی هایمدل ت،ی(. در نها2024  ،5ویشدکر و متر ا  داشدته اسدت ) یهوش مادنوع  یها یتکن رینسدهت به سدا
  ی  امع بارندگ یهاکه داده یزمان  ژهیوبه  ،یسددنت  یهابا روش   سددهیاند و در مقابه کار گر ته شددده یالحظه  یهالابیسدد  ینیبشیدر پ

 (.  2024،  ۶انو همکار نیاند )د ونتنشان داده یبهتر ینیبشیدقت پ رند،یگیقرار م مورداستداده
  پردازش، شیبا تمرکز بر پ  ن،یماشد  یریادگیرودخانه با اسدتداده از  انی ر ینیبشیپ  یابیبه ارز  (2024) 7و همکاران    چقابلکی دارابی

و دو روش  GA-SVRو  SVR هایمدلبا اسددتداده از  پل چهر  سددتگاهیماهانه در ا انی.  رپردازدیم یژگیمدل و انتخاب و میتنظ
 یمعمولًا عملکرد بهتر k-foldکه روش    دهدینشددان م جیشددده اسددت. نتا ینیبشیپ یزمان یو سددر k-foldمتقاطع    یاعتهارسددنج
  ی سدازنهیبه  کهدرحالی بخشدد،یرا بههود م ینیبشیدقت پ  ی. اسدتانداردسدازپردازش شیبا اسدتداده از پ  ژهیودارد، به یزمان  ینسدهت به سدر

و دقت  دیآیبه دسددت م پردازش شیهمراه با پ k-foldبا اسددتداده از روش   جینتا  نیخام مؤثر اسددت. بهتر یهاداده یتنها برا  GAبا  
 .دهدیارا ه م یاضا  ماتیبه تنظ ازیرا بدون ن  ییبالا 

 
1. Fatemi & Parvini 

2. Morovati & Kisi 

3. Zhang et al 

4. Random Forest Regression 

5. Raja Shekar & Mathew 

6. Defontaine et al 

7. Darabi Cheghabaleki et al 
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 ی ندهای رادرک   یبرا  یمیاقل  هایدادهو   یکیزیبر اطلاعات   یمهتن  ای  یمدهوم هایمدل نکهیبا و ود ا  دهدمینشددان    هایبررسدد 
ممکن   یمیاقل هایدادهدر آنها بر اسدداس  انی ر قیدق  ینیبشیو ود دارند که پ ی اقد آمار هایحوضددهدارند،   تیاهم  یکیدرولوژیه
 نیدارد. در چن  یو صددحت سددنج  یواسددنج ریگوقت ندیبه  رآ ازین  ،یدگیچیعلاوه بر پ  یاضدد یر هایمدلاسددتداده از  نی. همچنسددتین

و  هایورود نیارتهاط ب جادی( توسدعه داده شدود تا با انیماشد  یریادگی  ای محوردادهمدل سداده )   یکه   شدودیداده م   یتر   یطیشدرا
 نیا ازهد   ؛ لذاردیقرار گ  مورداسددتدادهرودخانه   یدب  میمسددتق بینیپیش یگسددترده برا هایدادهبه اطلاعات و  ازیبدون ن  هایخرو 
 یدب  بینیپیش  یبرا  یابزار عنوانبده  (ORELMبدا حدذ  داده پرت )  یا راط یریادگید  نیروش مداشددد   ییاسدددت کده کدارا نیا  قیتحق
 .ردیقرار گ یابیو ارز  موردبررسیرودخانه  انی ر

 روش پژوهش

 موردمطالعهمنطقه  .1

ب اسر سو ازقره رودخانه  است.  شدهدادهنشان (  1که در شکل )  است  سوقرهحوضه آبریز پل کهنه واقع بر رودخانه    موردمطالعهمحدوده  

در    .کندگیرد و با  هت شمال غربی به  نوب شرقی  ریان پیدا میسرچشمه می کرمانشاه شمال غرب کیلومتری 50واقع در   روانسر

روستای   ریزد. سپس در سط  دشت  ریان یا ته و در نزدیکیسو میهای  رعی آن به قره رازآور و شاخه رودخانه کرمانشاه کیلومتری 15

داخل شهرشی   ی   با  سوقره.  شودمی   متال  آن   به   نیز  مِرِگرودخانه   قزانچی از  آرام  دو   کرمانشاه ب  این محدوده  در  و  عهور کرده 

   .می پیوندد گاماسیاب به رودخانۀ  رامان در نزدیکی کرمانشاه ریزند و در نهایت پس از عهور ازمی  ه آننیز ب آبشوران و  بشیرچم رودخانه
 استداده شد. سوقره ایستگاه پل کهنه واقع  بر رودخانه  هایداده برای این تحقیق از 

 

 
 در کرمانشاه  موردمطالعه. نقشه موقعیت منطقه و ایستگاه 1شکل 
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   مدل هوش مصنوعی .2

 1ماشین آموزش نیرومند 

( ارا ه 200۶،  2004)و همکاران    بوده و توسط هوانگ  لایهت   2ی  شهکه عاهی پیشخور   )ELM(ماشین آموزش نیرومند  
 این  کلی  ساختار کند.  تعیین می  3تحلیلی   صورتبههای خرو ی را  تااد ی وزن  صورتبههای ورودی را  وزن  ELMشده است.  
، عدم استداده از  )SLFFNN( 4لایهت با شهکه عاهی پیشخور  ELM. تنها تداوت است شده ارا ه (الف -2) شکل در الگوریتم
های نرون  سازی عالهای لایه مخدی در ارتهاط است.  تابع  های لایه ورودی با همه نرونبرای نرون خرو ی است. نرون  5بایاس

می تکه  صورتبهتواند  مخدی  پیوسته  لایه خرو ی    کهدرحالیباشد    ۶ایتابع  نرون  مدل    صورتبهبرای  است.  از    ELMخطی 
زمان آموزش شهکه را به    تو هقابل کند که در نتیجه کاهش  ها استداده میها و بایاس های مختلدی  هت محاسهه وزنالگوریتم

 :شده است ( بیان1در رابطه )گره مخدی،  nبا تعداد  لایهت پیشخور  یشهکه عاههمراه دارد. توصیف ریاضی 
fn(x)=∑ β

i
G(ai,bi,x)n

i=1  (1          )                                                                                                      
خرو ی    x)i, biG(a ,های مخدی و   اکتورهای آموزش گره  ibو    ia  (ai∈Rn)ام و گره خرو ی،   iوزن بین گره مخدی    𝛽𝑖که  
  x)i, biG(a ,  7باشند( برای گره مخدی ا زاینده)که دارای انواع مختلدی می  g(x)  سازی عالاست. تابع    xام برای ورودی    iگره  
 کرد: ( بازنویسی2رابطه )توان به شکل را می

G(ai,bi,x)=g(ai.x+bi)  (2        )                                                                                                      
دار ای از سیگنال ورودی وزن. زمانی که مجموعهشودمیاستداده    هانرونمنظور محاسهه خرو ی پاسخ  به  سازی عالاز توابع  
که در این مطالعه  ELMغیرخطی  سازی عالتوابع . شودمیاستداده  سازی عال پاسخ از توابع  آوردن دستبه شود، برای  اعمال می
و بایاس    )tribas(، بایاس مثلثی  )sin(، سینوسی  )sig(  8، سیگموید)hardlim(ای  قرار گر ته است شامل تابع پله  موردبررسی
 شوند. تعریف می  (2)شکل  صورتبهاست که  (radbas)شعاعی 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ELMمختلف در مدل   سازیفعالتوابع (ب  ELMساختار شبکه ( الف . 2شکل 

نرون    "i“مخدی،    هیدر لا نرون    ”j“با تعداد  ELMدر ی  شهکه    یآموزشهای لایه مخدی برای هر نمونه  نرون  سازی عال
 لایهی ورودی و    لایهی شهکه دارای    (الف  -2  )مطابق شکل.  شودنمونه آموزشی ، از رابطه زیر محاسهه می   ”k“ورودی و تعداد  

 های نرونتکرار و تعداد    5000  مسئلهخرو ی است. در نهایت پس از سعی و خطا و ارزیابی نتایج، تعداد تکرار حل    لایهی مخدی و  
 :گر ته شد  نظردر  80لایه پنهان 

Hij=g(∑(WjiXik)+Bj)  (3        )                                                                                                    

 
1. Extreme Learning Machine (ELM) 

2. feed-forward 

3. Analytical 

4. Single layer feed forward neural network 

5. Bias 

6. Piecewise continuous function 

7. Additive 

8. Sigmoid 

 

 )ب( )الف(
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، بایاس    jB،  ام  jو نرون لایه مخدی    ام  iوزن نرون ورودی    jiWپیوسته باشد،    غیرخطی  سازی عالهر تابع    تواندمی  (.)gکه   
امین نرون لایه مخدی    j  سازی عالماتریس    ikHامین نمونه آموزشی و    kورودی نرون ورودی برای    ikX،  ام  jنرون لایه مخدی  

در آموزش توسط   مورداستداده  هاینمونه های لایه مخدی برای  همه نرون  سازی عالامین نمونه آموزشی است بطوریکه    kبرای  
ماتریس لایه مخدی خرو ی شهکه عاهی   عنوانبه   Hردیف است. ماتریس    kستون و    jشود. در این ماتریس  این ماتریس ارا ه می

های لایه مخدی و خرو ی با استداده از برازش حداقل مربعات برای مقادیر هد  در حالت آموزش های بین نرونشود. وزنبیان می
توان به شکل  شود که معادل ریاضی آن را میهای لایه مخدی برای هر نمونه آموزشی، بکار برده می  -ن  های نرودر برابر خرو ی
 زیر بیان کرد: 

HB=T  (4      )                                                                                                                                

β= (β
1
,⋯,β

j
)

j×1
(5    )                                                                                                                     

های  مقادیر هد  برای نمونه  دهندهنشان بردار    Tهای لایه مخدی است و  و نرون  یخرو وزن بین نرون لایه    دهندهنشان   βکه  
 شود:بیان می (۶معادله ) صورتبهآموزش است که 

T=(T1,⋯,Tk)k×1 (۶    )                                                                                                                   
 محاسهه کرد:( 7)توان از رابطه ها را میوزن تاًینها

β=H,T  (7    )                                                                                                                                     
 که در آن:

H(ã,b̃,x̃)= [
G(a1,b1,x1) ⋯ G(aL,bL,xL)

G(a1,b1,x1) ⋯ G(aL,bL,xN)
]

N×L

(8  )                                                                    

T= [
T1

T

⋮
TL

T

]

L×m

 and    T= [

β
1

T

⋮

β
L

T

]

L×m

(9    )                                                                                            

شهه   ,𝐻های مخدی و لایه پنهان وهای لایهبردار وزن بین نرون  ã=a1,⋯,aL;,b̃=b1,⋯,bL,x̃=x1,⋯,xL  ،  β  که
توضیحات ارا ه شده   بهباتو ههای آموزشی است.   های نمونهبردار بین وزن  Tاست.    Hماتریس    Moore-Penroseمعکوس  
های لایه پنهان  ها به نرونها و بایاسشامل دو مرحله است: مرحله اول، اختاات تااد ی وزن ELMتوان گدت که آموزش  می

 Moore-Penroseشهه معکوس  های خرو ی با استداده از  و مرحله دوم، محاسهه وزن   Hو محاسهه خرو ی لایه پنهان ماتریس  
، سریع است (H)مختلف. روند آموزش  هت پیدا کردن ماتریس لایه پنهان    های آموزشیبرای نمونه  مقادیر هد و    Hماتریس  

که در آن هیچ نوع روالی از   1مارکوآردت-های مهتنی بر تکرار رایج مانند لونهرگبطوریکه از سرعت بالاتری نسهت به الگوریتم
 )هوانگ  یابدگیرد، برخوردار است. بنابراین زمان آموزش شهکه به طور قابل تو هی کاهش میرا در بر نمی   غیرخطیبهینه سازی  
 . (200۶، و همکاران 

 2پرت  هایدادهماشین آموزش نیرومند با 
درصد آن   70داده بود که حدود    780  هادادهکل  تعداد  را به بخش آموزش و تست تقسیم کردیم.    هاداده برای آموزش مدل  
یا آموزش  با  30و   train برای مرحله  آزمون  برای مرحله  آن  از .  در نظر گر ته شد test درصد  استداده  با  به منظور مدلسازی 

و ود دارند و به دلیل اینکه عموما و ود چنین نمونه هایی    outlier  صورتبه  هایداده مانوعی همیشه    ش مهتنی بر هو  هایمدل
  (e)  آموزش ، درصدی از کل خطای  نی؛ بنابرابرمیگردد، امکان حذ  انها و ود ندارد  مسئله در بسیاری از موارد به طهیعت مو ود در  

( با دانش 2015)  4و لو  3. ژانگ شودمی تعریف    sparsityبا    outliers. به منظور برخورد با چنین داده هایی، و ود  شودمیرا شامل  

 
1. Levenberg-Marquardt 

2. Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM) 

3. Zhang 

4. Luo 

H
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، )β(،  هت محاسهه ماتریس وزن خرو ی  کند میبهتر منعکس    norm-2lرا نسهت به    norm-0l    ،sparsityاینکه استداده از  
 باشد. sparseکه  گیرندمیدر نظر  ایگونهبهرا  )e( آموزش ، خطای norm-2lبه  ای استداده از 

min
β

C‖e‖0+‖β‖2
2subjecttoy-Hβ=e  (10      )                                                                          

  β=[β
1
,...,β

N
]
T

 

(β)،  یهاوزنماتریس ( خرو ی است𝑤𝑜  یا همان𝑤𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡  .)است 

 خرو ی است(:   هایوزن( ماتریس 𝑤𝑜)) شودمی)یا در برخی منابع به این شکل نوشته 

(11                                                                                   )minw0C‖e‖0+‖w0‖2
2     subject to T-Hw0 

ی   صورتبه آن، نوشتن مسئله هت حل این  هاراه نیتر سادهاست. یکی از  1غیرمحدب  یس ینوبرنامه  مسئلهرابطه  وق ی  
. آیدمی  به دست  norm-1lبا استداده از     sparse  پراکنده یا   است.  ترم  2پراکندگیویژگی    ر تننیازببدون    کنترلقابل محدب    مسئله
 بلکه و ود مشخاات  شودمی)کم شدن تابع خطا(    3سازی تحدب   حداقل  به  ، نه تنها منجر  𝑙1−𝑛𝑜𝑟𝑚با    𝑙0−𝑛𝑜𝑟𝑚  یگذار ی ا

 .  کندمیرا نیز تضمین  نادر( هایدادهپراکندگی یا و ود وقایع حدی )

𝑚𝑖𝑛
𝛽

‖𝑒‖1 +
1

𝐶
‖𝛽‖2

2𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑡𝑜𝑦 − 𝐻𝛽 = 𝑒                                                                            

 (12)    
ی    مقید   ی سازنه یبه  مسئله رابط  وق  تکمیل شده ضرب    کهیطوربه است     4محدب  رویکرد  مناسب  دامنه  کامل  به طور 

 . کندمیرا تطهیق  5لاگرانژی

Lμ(e,β,λ)=‖e‖1+
1

C
‖β‖2

2+λ
2
(y-Hβ-e)+

μ

2
‖y-Hβ-e‖2

2   (13                                                             )  
.  واب بهینه  (2011ژانگ و همکاران،  )بردار ضرب لاگرانژی است  λ∈Rnدلالت دارد و    ۶بر پارامتر  ریمه    μ=2N/‖y‖1که  
(e,β)  و بردار ضرب لاگرانژی(λ)   ،آیدمی به دستبا استداده از حداقل سازی تابع زیر طی  رایند تکراری . 

{
&(ek+1,β

k+1
)= arg min

e,β
Lμ(e,β,λ) (a)

λk+1=λk+μ(y-Hβ
k+1

-ek+1)(b)
}                                                                      (14 )  

 

 ی پژوهش ها افتهی

 بر اساس هوش مصنوعی دبی جریان رودخانه   بینیپیش .1

بتوان قابلیت  ایگزینی این روش با تا  .  استداده شددبی  ریان رودخانه    بینیپیش   برای   ORELMروش    در این مطالعه از
  یا   و  نیست  برقرار  عددی پیچیده  هایمدل  یریکارگبه  برای  مطلوب  شرایط  که  پیچیده را بررسی کرد. این امر برای  ایی  هایمدل

بسیار اندک، دبی  ریان   یها یورود طوری که بتوان بر اساس تعداد  .  بسیار حا ز اهمیت است  اینکه اطلاعات کا ی در دست نیست
های زمانی  دبی در گام ماهیانه هایداده از این روش  در این تحقیق اهدا  بهباتو هنمود.  بینیپیشزیاد   بادقترا  رودخانهورودی 
 سوقرهشده رودخانه    بینیپیشدبی    هایداده   نیز  مدل  خرو ی.  شد  استداده   مدل  به  ورودی  هایداده  عنوانبه   (،t-1, t-2, t-3)قهل  

ایستگاه پل کهنه    (t)در گام زمانی حاضر   از    .استدر  ا رای هر کدام  از  نتایج حاصل    در   در نظر گر ته شده  هایدادهبهترین 
دارای دقت   بینیپیش ماه نتایج    24و    12،  ۶ماه مانند تاخیرهای    3. در تاخیرهای زمانی بیش از  است  شده  ارا ه(  4( و )3)  یهاشکل

با ی      ORELMمدل    هاشکلبر اساس این    .ماه بسنده شد  3تا    1نتایج تاخیرهای    ارا هبسیار پایین بود. به همین خاطر به  
 آموزش در مراحل  هامدل دارای دقت بیشتری نسهت به سایر  ها شاخ تمامی  بهباتو ه (t-1)در حالت اول یعنی گام زمانی  ریتخخ
حاکی از  نیز    (t-1)در حالت اول     ORELMدر مدل    Y=Xنقاط در اطرا  خط    تر ینزدو    ترمنظم. پراکنش  است  آزمایشو  

 
1. Non-convex programming 

2. Tractable convex relaxation form without loss of the sparsity characteristic 

3. Minimization convex 

4. Constrained convex 

5. Augmented Lagrangian (AL) multiplier 

6. Penalty 
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دبی    شده  بینیپیش   مقادیر  زمانی  سری  اساس نیبرا.  مشاهداتی است   هایداده این مدل در مقایسه با    بینیپیش دقت بیشتر مقادیر  
در   آزمایش و  آموزش  مراحل در مشاهداتی هایداده  با  مقایسه ( در(t-1) ریتخخ)با   ORELMبرتر  مدل  اساس  بر  ریان رودخانه

مقادیر متلب ا زارنرممدل در    یها یخرو   5نمودار شکل  است.    شدهدادهنشان (  5شکل )   هایداده به    طمربو target است که 
 .شده توسط مدل است بینیپیش هایداده مربوط به  output مشاهداتی و مقادیر

  
 

و مقدار مجذور ضریب همبستگی برای انتخاب بهترین مدل هوش   Y=Xنمایش گرافیکی پراکندگی نقاط در اطرا: خط  . 3شکل 

 ( در مرحله آموزش مدل سازیجو ب ،  الف) t-3و   t-1  ،t-2مصنوعی با تاخیرهای  

 
 

و مقدار مجذور ضریب همبستگی برای انتخاب بهترین مدل هوش   Y=Xنمایش گرافیکی پراکندگی نقاط در اطرا: خط . 4شکل 

 ( در مرحله آزمایش مدل سازیجو  ب،  الف) t-3و  t-1 ،t-2مصنوعی با تاخیرهای 

 

 

 ج ب الف

 ج ب الف
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مشاهداتی  هایدادهدر مقایسه با  ((t-1))با تاخیر   ORELMشده دبی رودخانه بر اساس مدل برتر  بینیپیشگرا: مقادیر  . 5شکل 

 در مراحل آموزش و تست 

با   ساله۶5این روش توانسته است در دوره آماری    دهدمینشان     ORELMنتایج حاصل از کاربرد مدل هوش مانوعی  
 train مقدار ضریب همهستگی در مراحل  نماید.  بینیپیشدبی ورودی رودخانه را    آزمایشو    آموزش کمترین میزان خطا در مراحل  

مقدار    .دبی  ریان رودخانه دارد  بینیپیشاین مدل دقت بسیار خوبی در    کندمیاست که تایید    0.97و    0.92به ترتیب   test و
RMSE    ماههی در این روش در حالت تاخیر  (t-1  در دو مرحله ) بود. مقدار    14/4و  12/ 22به ترتیب    آزمایشو    آموزشRMSE  
در     ORELMمدل    دهدمیبود که این مقدار نشان    8و    9/ 29به ترتیب در حدود     3و    2با زمان تاخیرهای    آزمایش در مرحله  

 راوان و بدون بهره گیری از  رآیند پیچیده مدلسازی بر اساس معادلات حاکم مقدار    هایداده حالت اول بدون نیاز به اطلاعات و  
 .نماید بینیپیش زیاد  بادقتو دبی  ریان رودخانه را به درستی 
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 بحث

بلندمدت بر اساس حجم اطلاعات بس   ی  یرودخانه برا  یدب  بینیپیشامکان   با   یعدد  هایمدل کم نسهت به    اریدوره  و تنها 
به   ازیحالت بدون ن  نیاست. در ا  قی تحق  نیا  یدستاوردها  نیترمهماز    یکیگذشته    یهادورهرودخانه در    انی ر  یهاداده استداده از  
و بدون    دهیچیپ  یا زارهانرمو    هانقشه به    ازیو بدون ن  یارودخانهاطلاعات مقاطع    ،یشناسنیزم   اک،خ  ،ی هواشناس  یپارامترها

هوش    هایروش رودخانه بر اساس    انی ر  یدب  ،یاضیر  هایمدل  یو صحت سنج  ونیهراسیکال  ی برا  ادیز  نه یصر  زمان و هز
و    یاهیپااطلاعات    ای اقد آمار    هایحوضهآب در    ابعبخش من  نیبه متخاا  یامر کم  بزرگ  نی. اگرددیم  بینیپیش  یمانوع
 ی هوش مانوع  هایمدل با استداده از    رای. زکندمیکه با نق  آمار گسترده موا ه هستند    ییهارودخانه  ایبوده و    قیدق  یهانقشه

خش     هایسالدر    دخانهرو   انی ر  یدب  بینیپیشدر خاوت    یارزشمند   اریبس  یتیریکم اطلاعات مد  اریبس  نهیبا صر  زمان و هز
 . آیدمیو تر به دست 

 گیری نتیجه

 یخوب اریمدل دقت بسد  نیپل کهنه نشدان داد ا  سدتگاهیا  سدوقرهدر رودخانه    (ORELM) یعملکرد مدل هوش مادنوع  یابیارز

خطا در مراحل آموزش و   زانیم نیبا کمتر  سداله۶5 یروش توانسدته اسدت در دوره آمار نیرودخانه دارد. ا انی ر یدب بینیپیشدر 
( در دو t-1) مداهدهید   ریتدخخروش در حدالدت   نیدر ا RMSEکده مقددار    طوریبده.  دید نمدا  بینیپیشرودخدانده را    یورود  یدب شیآزمدا

در   بید بده ترت  3و    2  یرهدایبدا زمدان تداخ شیدر مرحلده آزمدا RMSEبود. مقددار    14/4و  22/12  بید بده ترت  شیمرحلده آموزش و آزمدا
 راوان و   هدایدادهاز بده اطلاعدات و  ید در حدالدت اول بددون ن   ORELMمددل   دهددمیمقددار نشدددان   نیبود کده ا  8و    29/9حددود  

 ادید ز  بادقتو   یرودخانه را به درسدددت انید  ر یبر اسددداس معدادلات حاکم مقددار دب یمدلسددداز  دهید چیپ ندیاز  رآ یریبدون بهره گ
عملکرد نسدددهت به   یابیمختلف ارز  یهاشددداخ  بهباتو ه ا تهیکه روش توسدددعه  دهدینشدددان م  یتجرب  جی. نتادینما بینیپیش
 یبرا  یبا اسدتداده از هوش ازدحام یو عمل دی د یتکامل  یا راط یریادگی  نیمدل ماشد   ی  ،نی؛ بنابرادارد یبرتر  یسدنت  هایروش 

ممکن اسدت در عمل   یشدنهادیکاربرد روش پ گر،ید یتوسدعه داده شدده اسدت. از سدو  یکیدرولوژیه ینیبشیپ دهیچیانجام کار پ
در  یادیز  یهاتداوت  کهدرحالینسددهتاً دشددوار اسددت.   یدر تئور یشددهکه عادده  مدل  نهیبه یپارامترها نییتع رایمحدود باشددد ز

چشدم انداز  وتر،یکامپ  ی ناور عیتوسدعه سدر بهباتو همختلف و ود دارد.   یهادر مکان  یکیدرولوژیاطلاعات مشدخاده عناصدر ه
. دیتر بههود بخش یاصلاح شده قو  یها یژتوسعه استرات  ایمحاسهات نرم موثرتر    هایروش  یتوان با معر  یرا م  یشنهادیروش پ
اسددتداده  یشددنهادیبههود عملکرد روش پ  یبرا تواندمی زین  ا تهیتوسددعه    دی د گنالیپردازش سدد   یاز تکن  یهیترک  ن،یعلاوه بر ا

مهم   اریسد ب ینیبشیمدل پ یسدازبر عملکرد مدل  یورود  یژگیو   ی  عنوانبه ریکرد که زمان تاخ دییتخ جینتا گر،یشدود. از  نهه د
 .است

 ملاحظات اخلاقی 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش

 هاست. همه آن دیی موردتخاند و این موضوع  نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 تعارض منافع 

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منا ع ندارد. 
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