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Abstract 

Vertical velocity distribution at hydraulic jump is one of the challenging 

and significant issues among researchers because of the complexity of 

measurement and calculations. In this research, the application of the 

SVM and GEP intelligent models has been considered to determine the 

vertical velocity profile at the submerged hydraulic jump downstream of 

a sluice gate. Laboratory measured data of number 312 has been used in 

the simulation. Using dimensional analysis, dimensionless input 

parameters were introduced to models including  upstream Froud number 

(Fr1), Tail-water Froud number (Fr3), the ratio of upstream flow depth to 

the tail-water depth (
y1

y3

), the ratio of the gate opening to the channel width 

(
w

b
), and the ratio of vertical distance from the channel bed to the channel 

width (
z

b
). Using the gama test, all five parameters were determined as the 

optimum combination to simulate velocity profile. Of two Nu-SVM and 

C-SVM classification models, the first one was opted as optimum model 

of the SVM algorithm with RBF Kernel function with the setting 

parameters γ and Nu of values 1.2 and 0.486, respectively. The 

performance of the Nu-SVM and the GEP intelligent, models were 

assessed using statistical criteria. The results showed that the values of 

(RMSE, R2, (
u

U1
)
DDR(max)

) indices for the test phase of the Nu-SVM and 

the GEP algorithms are (0.09588,0.9770,0.4489) and 

(0.1161,0.9718,0.3588) respectively; illustrating the superiority of the Nu-

SVM algorithm. Also, according to the gama test, the arrangement of the 

effective dimensionless parameters on the velocity profile is 
z

b
, Fr1, 

w

b
, Fr3 

and 
y1

y3

.  
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1. Introduction 
The control of flow velocity to prevent damage and destruction in hydraulic system and structures is 

one of the significant aspects of their safety design. As a non-structural type of energy dissipater 

 
* Corresponding Author: Mahdi Majedi-Asl 

Address: Department of Civil Engineering, 
University of Maragheh, Maragheh, Iran  

Email: mehdi.majedi@gmail.com 
Tel: 09143222205 

 

  

Mahdi Majedi-Asl1* , 
 

Mehdi Fuladipanah2 
 

mailto:mehdi.majedi@gmail.com
https://doi.org/10.22125/iwe.2022.162560


2 
 

 Mahdi Majedi-Asl, Mehdi Fuladipanah. Perforance Assessment of Various Data-Mining Methods to Determine 

Depth Velocity Profile at Submerged Hydraulic Jump 

Winter2022. Vol 50. Num2 Iranian Journal of Irrigation and Water Engineering 

 

 
method, hydraulic jump has more application in this field. Free and submerged states are two types of 

hydraulic jump that may be observed in hydraulic conduits. A vast number of experimental, empirical 

and theoretical equations have been developed to model the depth velocity profile of submerged jump. 

But, acceptable precise have not been gained due to the inability of these equations to quantify some 

effective parameters on depth velocity distribution. Machine learning algorithms as a type of data 

mining approach, are capable to extract the complex and hidden relationships between dependent and 

independent variables. In this research work, the depth profile of the flow velocity in the submerged 

hydraulic jump formed downstream of the sliding valve using SVM and GEP algorithms based on the 

laboratory data of Bijankhan et al. (2017) has been done. 

 

1. Materials and Methods 
Experimental dataset of number 312 were utilized to simulate the depth velocity profile of submerged 

hydraulic jump from Bijankhan et al. (2017).  All experiments have been done in a plexigalss flume of 

rectangular section with length of 7 m, width 1.179 m and height 1 m. Support Vector Machine (SVM) 

and Gene Expressing Programming (GEP) were employed to predict depth velocity profile. Five 

dimensionless parameters including Fr1, Fr3, 
y1

y3

, 
z

b
,

w

b
 were extracted using dimensional analysis to 

predict velocity profile. All five predictors were normalized between (0,1) and a Gamma test was 

implemented to opt optimize combination of above-mentioned parameters. The values of Γ 

demonstrated that all independent parameters have remarkable role to predict velocity profile. The 

effect order of parameters is 
z

b
, Fr1, 

w

b
, Fr3 and 

y1

y3

, respectively, based on the gamma test. Root mean 

square error (RMSE), determination coefficient (R2) and normalized Developed Discrepancy Ratio 

(ZDDR) were used to evaluate models' performance.  

 

2. Results 
 Nu-SVM and C-SVM classification approaches were assessed to predict velocity profile. The values 

of RMSE, R2 and ZDDR indices of superior approach (i.e. Nu-SVM) during training and testing phases 

were obtained (0.08376, 0.9825, 0.3178) and (0.09588, 0.9770, 0.4489), respectively. The share of 

training and testing phases of datasets were 80% and 20%, respectively. Of all data, the share of training 

and testing stages for GEP algorithm were 75% and 25%. The values of RMSE, R2 and ZDDR indices 

for GEP model during training and testing phases were calculated as (0.2183, 0.8609, 0.2045) and 

(0.1161, 0.9718, 0.3588), respectively.     

 

3. Discussion and Conclusion 
Ability of machine learning methods including SVM and GEP was evaluated to predict the vertical 

velocity distribution in submerged hydraulic jump using experimental data gathered from a rectangular 

section. Although assessment indices proved both models capability, but the outcome of SVM was 

accurate.     

 

4. Six important references 
1. Bijankhan, M., S. Kouchakzadeh and G. Belaud. 2017. Application of the submerged 

experimental velocity profiles for the sluice gate's stage-discharge relationship. Flow 
Measurement and Instrumentation, 54: 97-108. 

2. Gu, S., Bo F., M. Luo, E. Kazemi, Y. Zhang and J. Wei. 2019. SPH Simulation of Hydraulic 
Jump on Corrugated Riverbeds. Applied science, 9(436): 1-18. 

3. Houichi, L., N. Dechemi, S. Heddam and B. Achour. 2013. An evaluation of ANN 
methods for estimating the lengths of hydraulic jumps in U-shaped channel. Journal 
of Hydroinformatics, 15(1): 147-154. 



3 
 

 Mahdi Majedi-Asl, Mehdi Fuladipanah. Perforance Assessment of Various Data-Mining Methods to Determine 
Depth Velocity Profile at Submerged Hydraulic Jump 

Winter2022. Vol 50. Num2 Iranian Journal of Irrigation and Water Engineering 

 

4. Jesudhas, V., V. Roussinova, R. Balachandar and R. Barron. 2017. Submerged Hydraulic 
Jump Study Using DES. Journal of hydraulic engineering, 143(3): 1-11. 

5. Naseri, M. and F. Othman. 2012. Determination of the length of hydraulic jumps using 
artificial neural networks. Advances in Engineering Software, 48: 27-31.  

6. Noori, R., A. Khakpour, B. Omidvar, and A. Farokhnia. (2010). Comparison of ANN and 
principal component analysis-multivariate linear regression models for predicting the 
river flow based on developed discrepancy ratio statistic. Expert Systems with 
Applications, 37: 5856-5862. 

Conflict of Interest 
Authors declared no conflict of interest. 

 

 



          

    رانای آب و یاریآب یمهندس یپژوهش یعلم هینشر 

 1401  زمستان. پنجاه شماره. سیزدهم سال
4 

 

 

  

عیین پروفیل عمقی سرعت در های داده کاوی مختلف در تارزیابی عملکرد روش

 پرش هیدرولیکی مستغرق
  

 2پناهمهدی فولادی ،1اصلمهدی ماجدی  

 12/09/1399تاریخ ارسال:

 11/02/1400تاریخ پذیرش:

 
 پژوهشیمقاله 

 

  چکیده

های مهم و در گیری و محاسباتی به عنوان یکی از موضوعهای اندازهتوزیع عمقی سرعت در پرش هیدرولیکی به دلیل پیچیدگی

تعیین توزیع عمقی  در SVMو  GEPهای هوشمند در این تحقیق، عملکرد مدلباشد. حال بررسی میان پژوهشگران مطرح می

داده  312بدین منظور از  سرعت در پرش هیدرولیکی مستغرق در پایین دست دریچه کشویی مورد بررسی قرار گرفت.

عدد فرود  های هوشمند شاملبعد ورودی به مدلبیپارامترهای  تحلیل ابعادیبا استفاده از آزمایشگاهی استفاده شده است. 

y1(، نسبت عمق بالادست دریچه به عمق پایاب )3Frپایاب )(، عدد فرود 1Frبالادست )

y3
 نسبت بازشدگی دریچه به عرض کانال(، 

(w

b
zگیری به عرض کانال )( و نسبت عمق اندازه

b
بعد به ، استفاده از هر پنج پارامتر بیگامابا استفاده از آزمون  شدند. معین( 

سازی شدند. گیری شده نرمالهای آزمایشگاهی اندازهداده تعیین شد. بینی توزیع عمقی سرعتترکیب برای پیش بهترینعنوان 

به ترتیب برابر با  Nuو  γ پارامترهای تنظیمی اول به ازای مقدار الگوریتم، C-SVMو  Nu-SVMبندی از بین دو کلاس طبقه

  Nu-SVMهای هوشمند عملکرد مدل انتخاب شد. SVMبرای  برتر الگوریتمبه عنوان  RBFبا تابع کرنل از نوع  486/0و  2/1

)2RMSE, R ,های دار شاخصنتایج نشان داد که مق با استفاده از شاخص های آماری مورد ارزیابی قرار گرفت. GEP و

(
u

U1
)DDR(max))  هایالگوریتمدر فرآیند آزمون برای Nu-SVM  وGEP ( و 09588/0، 9770/0، 4489/0به ترتیب )

ترتیب  ،آزمون گاماطبق دارد. همچنین  Nu-SVM الگوریتم( هستند که نشان از برتری 1161/0، 9718/0، 3588/0)

بعد موثر بر روی پروفیل عمقی سرعت به صورت تاثیرگذاری پارامترهای بی
z

b
 ،1Fr، 

w

b
 ،3Fr  و

y1

y3

 به دست آمد. 
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   مقدمه
های ها و سازهکنترل سرعت جریان آب در سیستم

 ،از بروز خسارت و تخریب هیدرولیکی به منظور جلوگیری

رود. به شمار میآنها های طراحی ترین جنبهیکی از مهم

ای های غیرسازهپرش هیدرولیکی به عنوان یکی از گزینه

برای کاهش انرژی جریان کاربرد بسیار زیادی در این زمینه 

دارد. پرش هیدرولیکی جریان متغیر سریعی است که جریان 

انی به زیربحرانی مقدار قابل بحرضمن گذر از وضعیت فوق

توجهی از انرژی جنبشی خود را از به دلیل کاهش سرعت از 

دهد. پرش هیدرولیکی در دو حالت آزاد و مستغرق دست می

 پرش ثانویه عمق بابرابر  پایاب عمق آزاد، نوع دردهد. رخ می

 عمق ازیشتر ب پایاب عمقو در حالت مستغرق،  هیدرولیکی

ای از پرش هیدرولیکی نمونهاست.  آزاد پرش به مربوط ثانویه

 Rajaratnam نشان داده شده است. (1)شکل مستغرق در

and Subramanya (1967)  در مقطع انقباض، پروفیل

( نشان 2)شکلعمقی سرعت را به صورت نمادین در قالب 

، جریان رو جلو  2dداده است. در قسمتی از جریان به عمق 

، جریان رو عقب شکل 3d گیرد. در عمقی معادل باشکل می

ی گیرد که دارای سرعت منفی است. در داخل محدودهمی

ی پتانسیل قرار دارد که همانند سیال جریان رو به جلو، ناحیه

 آل، پروفیل عمقی سرعت در آن یکنواخت است. ایده

 
میدان جریان در پرش هیدرولیکی مستغرق (: 1)شکل

(Rajaratnam and Subramanya, 1967) 

 

 
بیان نمادین از پروفیل عمقی سرعت در پرش (: 2)شکل

 ,Rajaratnam and Subramanya)هیدرولیکی مستغرق 

1967)  
 

 Rajaratnam andارائه شده توسط های رابطه

Subramanya (1967) های رو به جلو و رو به برای ناحیه

 اند:شده بیان( 2( و )1های )معادلهعقب به ترتیب در 

u

um
= {

1                                                                      0≤
z

d1
≤0.66

0.6375(
z

d1
)2-2.5972 (

z

d1
) +2.45;  0.66<

z

d1
≤1.486

 (1 )  

u=
0.5q

Ccw
[1-2

z-Ccw

y-Ccw
] (2)                                                  

بر حسب متر بر  zسرعت جریان در عمق  u که در آن

بر حسب متر مکعب بر ثانیه بر  دبی در واحد عرض qثانیه، 

ضریب  cC، بر حسب متر ارتفاع بازشدگی دریچه w، متر

ارتفاع از کف مجرا در راستای عمود بر  z انقباض دریچه،

بر حسب  سرعت بیشینه در هسته پتانسیل mu حسب متر،

عمق متناظر  1d جریان بر حسب متر،عمق  y متر بر ثانیه،

umبا سرعت 

2
 هستند.عمق متناظر با سرعت صفر  3dو  

های بینی ویژگیهای مختلفی بر روی پیشپژوهش

پرش هیدرولیکی توسط پژوهشگران انجام شده است. 

پژوهش آزمایشگاهی در ( 1388عباسپور و همکاران )

های پرش دار روی ویژگیخصوص تاثیر بستر موج

بررسی هیدرولیکی از جمله پروفیل سرعت انجام دادند. 

گیری شده در مقاطع مختلف پرش های سرعت اندازهپروفیل

ها مشابه بوده و با هیدرولیکی نشان داد که این پروفیل

غزالی . باشندپروفیل جت آب بر روی بستر صاف متفاوت می

ررسی پژوهش آزمایشگاهی به ب ( در یک1391) نو همکارا

و مطالعه پروفیل سرعت در پرش هیدرولیکی روی بستر با 

زبری مثلثی پرداختند و به این نتیجه رسیدند که شکل زبری 

هنر و پورحمزه  روی پروفیل عمقی سرعت موثر است.
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( با استفاده از شبکه عصبی مشخصات پرش 1391)

ی همگرا و شیب ی آرامش با دیوارههیدرولیکی را در حوضچه

مقادیر بالای به دست آمده بینی نمودند. ی پیشکف منف

برای ضریب رگرسیون، بیانگر همبستگی نزدیک بین مقادیر 

 بود.های آزمایشگاهی خروجی مدل شبکه عصبی با داده

 بر هیدرولیکی پرش مشخصات تخمین ه( ب1393) عباسپور

-برنامه و مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با زبر بستر روی

پرداخت. وی با تحلیل عمق و طول غلتان پرش ریزی ژنتیک 

ریزی ژنتیک بر روی بسترهای زبر، مدل شبکه عصبی و برنامه

سازی نمود و نتایج آن را با روابط تجربی پرش را شبیه

های عصبی مقایسه کرد. کمتر بودن خطای محاسباتی مدل

ریزی ژنتیک نسبت به روابط تجربی از نتایج این و برنامه

( تاثیر بستر زبر 1394و همکاران ) پورعبدالله . پژوهش بود

و شیب معکوس را روی پروفیل آب و سرعت در پرش 

به صورت  8/7تا  9/4با عدد فرود بین  هیدرولیکی

-تایج حاکی از تشابه پروفیلد. نآزمایشگاهی مطالعه نمودن

گیری شده و تفاوت آنها با پروفیل جت آب های سرعت اندازه

( در 1396زاده )روشنگر و ولی. بود بر روی بستر صاف

بینی خصوصیات پرش هیدرولیکی پژوهش خود به پیش

پرداختند و  SVM)عمق متناوب و افت انرژی( با استفاده از 

تجربی نسبت به معادلات نیمه SVM الگوریتمبیان داشتند 

های بینی ویژگیتری برای پیشدقت و عملکرد بسیار مطلوب

( با استفاده 1398تبریزی و ثاقبیان )دارد.  هیدرولیکی پرش

های پرش بینی ویژگیبه بررسی و پیش SVM الگوریتماز 

های با مقاطع هیدرولیکی )عمق و طول پرش( در کانال

 SVMمرکب با بستر زبر پرداختند و نشان دادند الگوریتم 

پورعبدالله و همکاران  قابلیت مناسبی در این زمینه دارد.

یر شیب منفی، زبری بستر و پله انتهایی را روی ( تاث1399)

خصوصیات پرش هیدرولیکی از جمله پروفیل سرعت به 

پژوهش نتایج صورت آزمایشگاهی مورد بررسی قرار دادند. 

سه عامل شیب منفی، زبری بستر و پله مثبت  نشان دادآنها 

انحراف معیار استاندارد نوسانات  انتهایی باعث کاهش

علیزاده و همکاران . شودحالت کلاسیک مینسبت به  فشار

سیستم استنباط فازی عصبی تطبیقی  ( با استفاده از1398)

رش هیدرولیکی طول پ (ANFIS-GA) با الگوریتم ژنتیک

نتایج آنها  دار مدلسازی کردند.را روی بسترهای زبر شیب

مدل برتر، مقادیر آزمایشگاهی را با دقت قابل قبولی نشان داد 

( با 1398پور و همکاران )هوشیاری .کندمی بینیپیش

سازی عددی تاثیر زاویه واگرایی دیواره استفاده از مدل

ی آرامش و موقعیت آب پایه را روی خصوصیات حوضچه

های از کاربردهای الگوریتمپرش هیدرولیکی بررسی کردند. 

های انجام شده توسط فرزین و توان به پژوهشهوشمند می

 (،1397بابلان )پور و محمودی، نیک(1399ولیخان )

پناه و همکاران ، فولادی(1397پناه )اصل و فولادیماجدی

ا ب Naseri and Othman (2012) اشاره نمود. (1399)

ول پرش ط( ANNشبکه عصبی مصنوعی ) استفاده از

هیدرولیکی را تخمین زدند و با مقایسه نتایج آن با روابط 

تخمین بهتری از طول منجر به   ANN کهدریافتند تجربی 

طول پرش هیدرولیکی با استفاده شود. میپرش هیدرولیکی 

شبکه عصبی مصنوعی عمومی  های داده مبنایاز مدل

(GRNN و شبکه عصبی پرسپتون چند لایه )(MLPNN) 

سازی شد. نتایج شبیه Houichi et al. (2013)توسط 

 MLPNNحاصل از این پژوهش، قابلیت بیشتر مدل عصبی 

 .Jesudhas et al  هیدرولیکی بود. شبینی طول پردر پیش

 (DES)ای جدا شده سازی گردابهشبیهبا استفاده از  (2017)

پروفیل عمقی سرعت همراه با میزان افت انرژی جریان را 

سازی شبیه 2/8برای پرش هیدرولیکی مستغرق با عدد فرود 

سازی سه یهقابلیت شب DESنتایج آنها نشان داد  کردند.

باشد. در بعدی میدان جریان را با دقت بسیار زیاد دارا می

با استفاده از مدل  Gu et al. (2019)پژوهش دیگری، 

، میدان سرعت، افت (SPH)هیدرودینامی ذره هموار  عددی

روی بستر موجدار انرژی و جبهه موج پرش هیدرولیکی را 

سازی نمودند. نتایج پژوهش آنها دال بر انطباق بسیار شبیه

مدل  با مقادیر آزمایشگاهی بود. SPHمناسب نتایج مدل 

SVM  توسطSaghebian and Dragomir-Stanciu 

بینی افت انرژی در پرش هیدرولیکی در برای پیش (2019)

بستر زبر مورد استفاده قرار گرفت. نتایج آنها نشان داد این 

سازی افت انرژی در ایی بسیار مناسبی در شبیهمدل توان

تجربی و تجربی، نیمه هایمعادله پرش هیدرولیکی دارد.

های پرش تئوریکی مختلفی برای مدلسازی ویژگی

ارائه  مستغرق از جمله پروفیل عمقی سرعت هیدرولیکی

ولی به دلیل عدم توانایی معادلات در کمی نمودن  ؛اندشده
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پروفیل  بینی خصوصیاتموثر در پیشبرخی پارامترهای 

مستغرق، از دقت زیادی  پرش هیدرولیکی عمقی سرعت در

های استفاده از الگوریتمدر این وضعیت، برخوردار نیستند. 

هوشمند که قادر به استخراج روابط پیچیده و مخفی بین 

و کاربرد آنها توسط متغیرهای مستقل و وابسته هستند 

تواند دقت بات رسیده است میپژوهشگرهای مختلف به اث

مدلسازی را به طور قابل توجهی افزایش دهد. در این 

پژوهش، پروفیل عمقی سرعت جریان در پرش هیدرولیکی 

دست دریچه کشویی با مستغرق شکل گرفته در پایین

های بر مبنای داده GEPو  SVMهای استفاده از الگوریتم

  جام شده است. ان Bijankhan et al. (2017) آزمایشگاهی
 

 هامواد و روش
در این  های آزمایشگاهی پروفیل عمقی سرعتداده

-جمع Bijankhan et al. (2017) پژوهش از کار پژوهشی

به صورت نمادین پلان و دید  (3)شکل آوری شده است. در

جانبی سرریز همراه با پرش هیدرولیکی نشان داده شده 

-آنها آزمایش خود را در یک فلوم از جنس پلاکسیاست. 

متر  0/1متر و ارتفاع  179/1متر، عرض  7گلاس به طول 

و  5/46ها بازشدگی دریچه در آزمایشعمق انجام دادند. 

-مقدار دبی جریان توسط دبیمیلیمتر لحاظ شدند.  3/68

سنج گیری شده است. دقت عمقاندازه ±5سنج با دقت %

ی متغیرهای محدودهباشد. میلیمتر می 1/0مورد استفاده 

 ارائه شده است.   (1جدول) آزمایشگاهی در

 
د بالا و نمای جانبی از سرریز و پرش هیدرولیکی دی(: 3)شکل

 (Bijankhan et al., 2017) مستغرق

 

محدوده متغیرهای آزمایشگاهی در پژوهش حاضر (: 1جدول)
(Bijankhan et al., 2017) 

 محدوده یکا نماد متغیر ردیف

 5/369تا  Q Lit/s 04/12 دبی 1

 5/209تا  z mm 0 فاصله از کف فلوم 2

 u cm/s سرعت 3
تا  -62/39

98/170 

 1/195تا  1y mm 92 عمق آب قبل از دریچه 4

 4/177تا  3y mm 5/84 عمق آب بعد از پرش 5

 5تا  x m 0 افقی از دریچه  یفاصله 6

 

  ماشین بردار پشتیبان الگوریتم

های هوشمند یادگیری با یکی از مدل SVM الگوریتم

 ,Vapink) ارائه شده است Vapink نظارت است که توسط

، استفاده از فرآیندهای آموزش الگوریتم. مبنای این (1995

های هوشمند، به جای دیگر روش و آزمون است ولی برخلاف

یندی ای ریسک عملیاتی عدم تقسیمکاهش خطای محاسبه

ی دهد و مقدار بهینهبه عنوان تابع هدف قرار میدرست را 

بندی خطی آورد. این کار بر مبنای دستهآن را به دست می

ها طوری انتخاب شود. خط مقسم بین دادهها انجام میداده

ها ایجاد ی اطمینان بین دستهحاشیهشود که بیشترین می

( به طور نمادین نشان داده شده 4شکل)شود. این فرایند در 

، هدف یافتن خطی است که از SVM الگوریتماست. در 

یا کمترین  های موجود در دو کلاس بیشترین فاصلهداده

ی مرزی موازی با . سپس دو صفحهداشته باشد ریسک را

شود که بیشترین فاصله ای رسم میی مقسم به گونهصفحه

   کننده داشته باشد. های تقسیمرا از صفحه

 
 SVMها در بندی دادهبردارهای پشتیبان و دسته(: 4شکل)
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+ 1کمترین فاصله از صفحه تا نمونه دارای برچسب 

است. در  -1معادل با کمترین فاصله از آن صفحه با برچسب 

شود. حاشیه با دو برابر کردن این فاصله محاسبه می واقع

 ی این صفحه به قرار زیر است:معادله

   W.X+b=0                                              (1)  

برداری است  n,…,w2,w1w{=W{که در این معادله 

هاست و میزان های آن معادل با شمار ویژگیکه شمار مولفه

ها با دو ویژگی و فضای دو بعدی که داده آن ثابت است. در

( همانند 1ی )شوند معادلهیک برچسب کلاس تعریف می

 شود:بازنویسی می bow=( با فرض 2ی )معادله

w0+w1x1+w2x2=0                                )2( 

ها( واقع در بالای صفحه در ها )نقطهبر این مبنا، نمونه

( 4ی )های زیر این صفحه در نامعادله( و نقطه3ی )نامعادله

 کنند:صدق می
w0+w1x1+w2x2>0                                 )3( 

w0+w1x1+w2x2<0                                 )4( 

 توان نوشت:، میbو  Wبا تنظیم 

w0+w1x1+w2x2≥+1  if  yi=+1                 )5(     

w0+w1x1+w2x2≤+1   if    yi=-1            )6(   

ی واقع شده روی این بدین معناست که هر نمونه

و هر نمونه واقع شده زیر  +1متعلق به کلاس  1H یصفحه

هایی که ی نمونهاست. همه -1متعلق به کلاس  2H یصفحه

قرار دارند  2Hو  1H هایبه درستی و با دقت روی صفحه

معمول برای حل یک روش شوند. نامیده می بردار پشتیبان

های کرنل است. این های غیرخطی استفاده از تابعمسئله

شوند. ها تعریف میضرب داخلی دادهها به صورت حاصلتابع

در حقیقت، با انتقال غیرخطی از فضای داخلی به فضای 

ها را به صورت خطی توان مسئلهتر، میها با ابعاد بزرگویژگی

ها از فضای داخلی به فضای جداسازی کرد. با انتقال نمونه

-ی غیرخطی به صورت خطی تبدیل میها، جداکنندهویژگی

 :((7) یشود )معادله

WTΦ(xj)+b=0                                  )7( 

تابع کرنل  )jxΦ(و  Wی بردار ترانهاده TWکه در آن 

رائه شده است. انتخاب ( ا2) جدولکه انواع آن در هستند 

                                                      
1 Gene Expression Programming (GEP) 

شود نوع تابع کرنل بر مبنای آزمون و خطا انجام می

(Vapnik, 1995 .) 
 

 انواع تابع کرنل (: 2) جدول

 تابع نام تابع کرنل

 K(xi,xj)=(xi,xj) خطی

K(xi,xj)=[(xi,xj)+1] ایچند جمله
d
 

-]K(xi,xj)=exp تابع پایه شعاعی
‖xi-xj‖

2

2σ2
] 

 K(xi,xj)=tanh[-α(xi,xj)+c] تابع پایه شعاعی نمایی

 

 1ریزی بیان ژنالگوریتم برنامه

های مبتنی بر الگوریتم گروهدر  GEP گردشی الگوریتم

آن تعریف تابع هدف بر  تکامل داروین است که در ینظریه

شود. تابع هدف به منظور انجام می معیارهای کیفیمبنای 

های مختلف مسئله در قالب فرآیندی گام به ی جوابمقایسه

ها برای دستیابی به جواب بهینه به گام تصحیح ساختار داده

به شود. بدین منظور، ضمن کدگذاری افراد کار گرفته می

نها ، آهای خطی با طول ثابت )ژنوم یا کروموزوم(صورت رشته

مختلف های شکل ها ونهادهای غیرخطی با اندازهبه فرم 

تولید جمعیت اولیه از  شوند.)بیان درختی( نمایش داده می

ها به کمک فرآیند کاملا تصادفی یا بر مبنای مقداری حلراه

ی این الگوریتم از اطلاعات موجود از مسئله اولین مرحله

ش مناسب، هوشمند است. با به کارگیری یک تابع براز

شوند. در قالب بیان درختی نشان داده می ها درکروموزم

حل بر بخش از یک راهصورت دستیابی به کیفیت رضایت

ها به تعداد معین، تکامل مبنای تابع برازش یا رسیدن نسل

شود. در غیر این صورت، ضمن حفظ نسل حاضر، متوقف می

بهترین افراد براساس گزینش، شود. گزینی انجام مینخبه

انتظار از این روند شتری برای تولید فرزندان دارند. یشانس ب

با تکرار برای چند نسل و با پیشروی نسل به جلو، بهبود 

انجام الگوریتم ی پنجگانه مراحلکیفیت جمعیت است. 

GEP ( :انتخاب 2( تعیین تابع برازش؛ )1به قرار زیر است )

ها؛ برای ایجاد کروموزوم ها و مجموعه توابعمجموعه ترمینال

( 5( انتخاب تابع پیوند؛ )4ها؛ )( انتخاب ساختار کروموزوم3)

الگوریتم . فلوچارت انتخاب عملگرهای ژنتیکی و نرخ آنها
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GEP  پناه و )فولادی نشان داده شده است( 5شکل)در

   (.1399همکاران، 

 
  GEP(: روندنمای الگوریتم 5شکل)

 

 1آزمون گاما

سازی غیرخطی برای ابزاری برای مدل GTفرآیند 

سازی و تعیین بهترین تشخیص موثرترین متغیرها در مدل

دره و گرم)شریفی ترکیب از متغیرهای ورودی به مدل است

ی . در این فرآیند با استفاده از محاسبه(1398همکاران، 

، برآوردی از بهترین مقدار میانگین مربعات (Γ)ی گاما آماره

به عنوان برداری  xاگر شود. طا روی خروجی مدل انجام میخ

فرض  Rبه عنوان خروجی از فضای  yو مقدار  mRاز فضای 

قابلیت  xشوند و همچنین فرض بر این باشد که بردارهای 

را  yی موثر در خروجی پیشگویی فاکتورهای مورد استفاده

داشته باشند در این صورت مطابق تنها فرض باقیمانده تحت 

 ی زیر دنبال خواهد شد:روابط سیستم کنترل، رابطه

y=f(x1, …., xm)+r  (8                              )  

یک متغیر تصادفی  rیک تابع نرم و  fکه در این معادله 

 Γی ی مقدارهای اغتشاش است.آمارهدهندهاست که نشان

تواند برای یک مدل که نمی یاز قسمتی از واریانس خروج

در  N[I,k]x شودمیآید. فرض نرم محاسبه شود به دست می

ی همسایهامین kبیانگر  k ≤ p1 ≥به ازای  i ≤ M1 ≥ی بازه

ثابت و  pباشد. مقدار  ی اقلیدسیدر یک فاصله نزدیک

                                                      
1 Gamma Test (GT) 

شود. در در نظر گرفته می 10محدود است و تقریبا برابر با 

 کند:این صورت الگوریتم آزمون گاما مقدار زیر را محاسبه می

δM(k)=
1

M
∑ |xN[N,k]-xi|

2M
i=1   (9)                   

است  ی اقلیدسیبیانگر فاصله | | نماد که در این معادله

 و در تابع

γM(k)=
1

2M
∑ (yN[i,k]-yi)

2M
i=1  (10             )  

ی مقدار خروجی متناظر با نشان دهنده N[I,k]yعبارت 

، کافی Γی ی مقدار آمارهاست. برای محاسبه N[I,k]xمقدار 

 یاست یک خط رگرسیونی با معادله

γM(k)=Γ+AδM(k) (11                           )  

برازش داده  p ≤k  ≤1به ازای   )Mγ(k),Mδ(k)(از نقاط 

ی در واقع عرض از مبدا خط برازش یافته Γشود. مقدار 

ی شیب دهندهکه نشان A( خواهد بود. پارامتر 11ی )معادله

( است بیانگر پیچیدگی مدل 11) یخط برازش معادله

حال اگر فرض  ها است.رگرسیونی برازش داده شده روی داده

توان ای موثر باشند میمتغیر ورودی بر روی پدیده Nشود 
1-N2 خروجی به دست -حالت برای ساخت مدل بین ورودی

گیر خواهد بود. آورد که یافتن مدل برتر و بهینه بسیار وقت

تواند برای یافتن مدل برتر مورد استفاده قرار می Γآزمون 

مراحل کار به صورت گام به گام خواهد بود. ابتدا به گیرد. 

آید. سپس یکی از به دست می Γازای تمام پارامترها مقدار 
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شود. محاسبه می Γشود و مقدار جدید پارامترها حذف می

ی بعد، با برگرداندن پارامتر حذف شده به مجموعه در مرحله

 Γی شود و مقدار آمارهپارامترها، پارامتر دیگری حذف می

-شود. این فرایند به همین منوال ادامه پیدا میمحاسبه می

ی کند تا بهترین ترکیب از پارامترها با بیشترین مقدار آماره

Γ مشخص شود (Noori et al. 2011). در این پژوهش GT 

   انجام شده است. WinGammaافزار ا استفاده از نرمب

 

   تحلیل ابعادی

های پروفیل عمقی سرعت تابعی از خصوصیات ویژگی

شرایط هیدرولیکی است.  و  ، خصوصیات مجرای جریانسیال

جریان در بالادست پرش متوسط این متغیرها شامل سرعت 

، سرعت 1y، عمق جریان در بالادست پرش، 1Uمستغرق، 

، عمق 3U، بعد از پرش هیدرولیکی مسترقجریان متوسط 

، لزجت 3yمستغرق، هیدرولیکی پرش دست پایینجریان در 

بازشدگی دریچه، ،  gشتاب ثقل، ، ρچگالی سیال، ، μسیال، 

w ،عرض مجرای کانال ،b ،و عمق آب ،z است. یه عبارتی ،

 توان نوشت:می

u=f(U1,y1,U3,y3,μ,g,b,ρ,w) (12    )               

 1yو  g ،ρباکینگهام و فرض -با استفاده از تئئوری پی

توان به فرم ( را می12ی )به عنوان متغیرهای تکراری، معادله

 زیر نوشت:
u

U1
=F(Fr1,Fr3,

y1

y3
,

z

b
,

w

b
,Re) (13)                   

شده، عدد گیری های اندازهبا توجه به مقدار سرعت

ی جریان آشفته قرار دارد و به همین رینولدز در محدوده

توان از اثرات لزجت و عدد رینولدز صرفنظر نمود. دلیل می

 توان نوشت: بنابراین می
u

u1
=f(Fr1,Fr3,

y1

y3
,

z

b
,

w

b
) (12)                         

  

 هاسازی دادهنرمال

مورد ی پارامترهای هیدرولیکی یا هندسی محدوده

-استفاده در این پژوهش متفاوت هستند. به منظور یکسان

ی زیر برای ها، از معادلههر یک از دادهی تغییر سازی بازه

 استفاده شد: 1و  0ی بین سازی آنها در محدودهنرمال

                                                      
1 Developed Discrepancy Ratio 

xnormal=
xi-xmin

xmax-xmin
(14                                  )  

ی ه ترتیب نشان دهندهب maxxو  minxکه در این معادله، 

مقدار  normalxو  ixی متغیر مقدارهای کمینه و بیشینه

های مورد تعداد دادهاست.  ixی متغیر متناظر نرمال شده

 ی آزمایشگاهی است.داده 312استفاده در این پژوهش 
 

 های ارزیابی عملکردعتاب

 (، RMSEمجذور میانگین مربعات خطا )سه شاخص 

 1ی نسبت تفاوت توسعه داده شدهآمارهو ( 2R) تبیینضریب 

(DDR)  رح زیر به ش های هوشمندمدلبرای ارزیابی عملکرد

 :  مورد استفاده قرار گرفتند

RMSE=√
∑ (xoi-xpi)

2N
i=1

N
(15)                        

R2=
∑ (xo

i -x̅o)(xp
i -x̅p)N

i=1

√[ ∑ (xo
i -x̅o)2]N

i=1 [ ∑ (xp
i -x̅p)2]N

i=1

         (16)  

DDR=
xP

xo
-1    (17                                      )  

های مشاهداتی به ترتیب داده pxو  oxکه در این روابط 

های به ترتیب مقادیر متوسط داده x̅pو  x̅oو برآورد شده، 

بینی شده هستند. با توجه به اینکه مشاهداتی و پیش

متوسط خطا  بیانگر( 16( و )15های )معادلههای شاخص

دهند برای در مورد توزیع خطاها ارائه نمی ارزیابیهستند و 

-استفاده از آماره Noori et al. (2010)رفع این محدودیت، 

برای مشاهده توزیع خطاها و دادند. پیشنهاد  را DDRی 

بینی کننده، قضاوت بهتر در خصوص عملکرد مدل پیش

به صورت رسم توزیع  DDRتابع گوسی مقادیر  یمحاسبه

شود. تمایل بیشتر به سمت محور نرمال استاندارد انجام می

عمودی مرکزی همراه با مقادیر بزرگتر روی آن محور بیانگر 

دقت زیاد عملکرد مدل مورد نظر خواهد بود. برای رسم 

با ، را DDR، DDRZ منحنی باید مقادیر استاندارد شده

سرعت عمقی  ال شدهاستفاده از تابع گوسی مقادیر نرم

)جریان، 
u

U1
)DDR محاسبه نمود. هر چه منحنی ترسیم ،

شده تمایل بیشتری به محور عمودی داشته باشد و همچنین 

)دارای 
u

U1
)DDR  بیشتری باشد حاکی از برتری آن مدل

 بینی کننده خواهد بود. پیش
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 نتایج و بحث
به منظور  Γی مربوط به آزمون نتیجه (3) جدول در

ترکیب ارائه شده است. پارامترهای مورد بهترین انتخاب 

بعد ارائه شده در استفاده در این جدول شامل پارامترهای بی

همانطور که گفته شد ( هستند. 12ی )سمت راست معادله

با اعمال تمام پارامترها  Γی برای انجام این کار، مقدار آماره

-((. در مرحله3) جدول 1ی شود )ترکیب شمارهمحاسبه می

شود و مقدار های بعد، یکی از پارامترهای مستقل حذف می

 2ی های شمارهشود )ترکیببرای آن محاسبه می Γی آماره

 ((.3) جدول 5تا 
ترکیب برای  بهتریندر انتخاب  Γی آزمون (: نتیجه3) جدول

𝐮بینی پیش

𝐮𝐦𝐚𝐱
 در پرش هیدرولیکی مستغرق 

 Γمقدار  متغیر ی ترکیبشماره

1 All 02762/0 

2  All-Fr1 03552/0 

3 All-Fr3 03393/0 

4 All-
y1

y3
 03142/0 

5 All-
w

b
 03532/0 

6 All-
z

b
 04647/0 

آنها نسبت به ترکیب  Γی هایی که مقدار آمارهترکیب

ترکیب برای بهترین بیشتر باشند به عنوان  1ی شماره

طبق بینی استفاده خواهند شد. های پیشاستفاده در مدل

برای  Γی (، مقدار آماره3) جدول ی انجام شده درمحاسبه

، 1Fr باشد. حذف پارامترهایمی 02762/0برابر با  1ترکیب 

3Fr ،y1

y3
، w

b
zو  

b
به ترتیب منجر به  6تا  2های در ترکیب 

، 03142/0، 03393/0، 03552/0 با مقدارهای Γی آماره

-همانطور که مشاهده میشده است.  04647/0و  03532/0

بیشتر از مقدار  Γی آماره مقدارها، شود برای تمام ترکیب

برای به عبارتی دیگر، هستند.  1ی ترکیب شماره Γی آماره

بینی توزیع عمقی سرعت وجود تمام پارامترهای لازم و پیش

، ترتیب Γی است. با توجه به تغییرات مقدار آمارهضروری 

بعد روی پروفیل عمقی سرعت به تاثیرگذاری پارامترهای بی

zصورت 

b
 ،1Fr، w

b
 ،3Fr  وy1

y3
بیشتر به  Γی مقدار آماره است. 

به عنوان معنی اثرگذارتر بودن آن پارامتر است. همچنین 

به منظور  1ی نمونه، خط برازش یافته برای ترکیب شماره

)عرض از مبدا خط برازش( در  Γی تعیین مقدار آماره

 ( نشان داده شده است. 6شکل)

  

 
 (=02762/0Γبعد )از پارامترهای بی 1ی عرض از مبدا خط برازش یافته برای ترکیب شماره(: 6شکل)
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 SVM الگوریتم
و  C-SVMبندی توان از دو طبقهمی، SVMالگوریتم در اجرای   

Nu-SVM  .در برای دستیابی به تابع خطای کمینه استفاده نمود

بر مبنای اطلاع از  Cی ، فراسنجهC-SVMبندی روش کلاس

های که مقدار آن با روش شودها انتخاب مینویز موجود در داده

، Nu-SVMبندی سازی قابل تعیین است. در روش طبقهبهینه

به عنوان مرز بالایی از خطاها و حد پایین برای  Nuی فراسنجه

 Nuکند. در نتیجه، با افزایش مقدار بردارهای پشتیبان عمل می

به دلیل افزایش ها، ی جداسازی کلاسهمزمان با افزایش حاشیه

  در. (Fan et al., 2005) کند، خطاها افزایش پیدا میNuمقدار 

های ارزیابی عملکرد در ی بین سنجهمقایسه (4) جدول

-Nuو  C-SVMبندی بهترین ترکیب برای دو روش طبقه

SVM  .شود استفاده همانطور که مشاهده میارائه شده است

های منجر به مقادیر سنجه Nu-SVMبندی از روش طبقه

بی عملکرد بهتری شده است و به همین دلیل در این ارزیا

 بندی استفاده شده است. پژوهش از این نوع روش طبقه
 

 

 SVMبندی الگوریتم های طبقهمقایسه بین روش(: 4) جدول

 الگوریتم پارامترهای تنظیمی ی مورد استفادههادرصد داده 2R RMSE فاز الگوریتم

Nu-SVM 
 =1γ 80 08376/0 9825/0 آموزش

486/0Nu= 
Kernel function: RBF 

 20 09588/0 9770/0 آزمون

C-SVM 

 =98C 75 1051/0 9625/0 آموزش

50γ= 

Kernel function: RBF 
 25 0967/0 9743/0 آزمون

، RMSEو  2Rهای ارزیابی عملکرد علاوه بر شاخص

به  Nu-SVMمقایسه فازهای آموزش و آزمون الگوریتم 

)کمک شاخص 
u

U1
)DDR  است.  ارائه شده (5) جدول در 

 
در  Nu-SVMهای ارزیابی عملکرد الگوریتم شاخص(: 5) جدول

 بینی سرعت عمقیپیش

) 2R RMSE فاز الگوریتم
u

U1

)DDR(max)  

Nu-

SVM 
 3178/0 08376/0 9825/0 آموزش

 4489/0 09588/0 9770/0 آزمون

برای  2Rو  RMSEمقادیر شود همانطور که مشاهده می

اما به هم نزدیک هستند. فرآیندهای آموزش و آزمون تقریبا 

)براساس شاخص  ی کارکرد الگوریتممقایسه
u

u1
)DDR 

دارد  در فرآیند آزمون نشان از برتری الگوریتم(( 7) شکل)

) شاخص به طوری که مقدار بیشینه
u

u1
)DDR  در فرآیند

. است 4489/0و  3178/0 آموزش و آزمون به ترتیب

حول محور قائم بیشتر  تمایل نمودار فرآیند آزمونهمچنین 

که این واقعیت نیز دلیل بر برتری  است آموزشاز فرایند 

 هایسرعت مقدار. در فرآیند آزمون دارد الگوریتمکرد رکا

در  Nu-SVM الگوریتمای توسط ای و محاسبهمشاهده

همچنین پراکندگی نقاط  نشان داده شده است.( 8) شکل

 شکلدر  1:1ای حول خط ای و محاسبههای مشاهدهسرعت

پراکنش نقاط فرآیند آزمون  ( نشان داده شده است.9)

بهتر از فرآیند آموزش  1:1حول خط  Nu-SVM الگوریتم

 است که موید عملکرد بهتر مدل در فرآیند آزمون است.
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 طی فرآیندهای آموزش و آزمون SVMبرای الگوریتم  DDRZ: توزیع )7) شکل

  

 
 در فرآیندهای آموزش و آزمون  SVM الگوریتمای با ای و محاسبه(: سرعت عمقی مشاهده8) شکل
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  Nu-SVMدر الگوریتم ای ای و مشاهدهمحاسبه هایسرعتتوزیع (: 9) شکل

 

 GEP الگوریتم

ای با های مشاهدهروی داده GEP الگوریتماجرای 

های مختلفی از ترکیبی از عملگرهای ریاضی و ویژگی

های ( ویژگی6جدول ) در .استهمراه ها کروموزوم

اند. هر پنج پارامتر ارائه شده GEPها برای الگوریتم کروموزوم

بینی سرعت عمقی در ( برای پیش12ی )ذکر شده در معادله

سازی با این مدل مورد استفاده قرار گرفتند. برای مدل

ها برای فرآیند درصد داده GEP ،75استفاده از الگوریتم 

ها برای آزمون الگوریتم به کار گرفته صد دادهدر 25آموزش و 

 شدند و منجر به جواب بهینه گردیدند.

  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بینیمورد استفاده در پیشنهایی های فراسنجه(: 6) جدول

 GEP الگوریتمدر توزیع عمقی سرعت 

 پارامتر مقدار

 ی سراندازه 7

 تعداد کروموزم 31

 تعداد ژن 3

 نرخ جهش 038/0

 سازینرخ وارون 1/0

 نرخ ترکیب تک 3/0

 نرخ ترکیب دو 3/0

 نرخ ترکیب ژن 1/0

 نرخ ترانهش درج متوالی 1/0

 نرخ ترانهش ریشه درج 1/0

 نرخ ترانهش ژن 1/0

RMSE معیار خطای تابع برازش 

 تابع پیوند +

 

های ارزیابی ی مقادیر شاخصخلاصه( 7در جدول )

در فرآیندهای آموزش و آزمون ارائه  GEP الگوریتمعملکرد 

 2Rو  RMSEهای عملکرد همانطور که شاخصشده است. 

دهند عملکرد مدل در فرآیند آزمون بهتر از فرآیند نشان می

 آموزش است. 
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1:1خط  SVMفرآیند آموزش 
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در  GEPهای ارزیابی عملکرد الگوریتم شاخص(: 7) جدول

 بینی سرعت عمقیپیش

) 2R RMSE فاز الگوریتم
u

U1
)DDR 

GEP 
 2045/0 2183/0 8609/0 آموزش

 3588/0 1161/0 9718/0 آزمون

 

  در

سازی توزیع خطای به دست آمده از شبیه (10 شکل)

ارائه  براساس مقدار تابع گوس استاندارد شده GEP الگوریتم

) یبیشینه مقدار شده است.
u

U1
)DDR  در فرآیند آموزش و

برتری است که حاکی از  3588/0و  2045/0آزمون به ترتیب 

 در سازی طی فرآیند آزمون است. شبیه

( مقدار سرعت عمقی پرش هیدرولیکی در 11) شکل

برای تمام  GEPطی فرآیندهای آموزش و آزمون الگوریتم 

های پراکنش سرعت( 12) شکل در ها رسم شده است.داده

 GEPدر الگوریتم  1:1ای حول خط ای و مشاهدهمحاسبه

های فرآیند آزمون حول پراکنش دادهنشان داده شده است. 

نشان از آموزش بهتر از فرآیند آموزش است که  1:1خط 

( بیان درختی از الگوریتم 13) شکلدر  باشد.بهینه مدل می

GEP .همراه با عملگرها و توابع ریاضی نشان داده شده است 
 

 

 
 

 طی فرآیندهای آموزش و آزمون GEPبرای الگوریتم  DDRZ(: توزیع 10شکل) 

 
 

 در فرآیندهای آموزش و آزمون GEP الگوریتمای با ای و محاسبهسرعت عمقی مشاهده(: 11) شکل
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GEPای در الگوریتم ای و مشاهدهسرعت محاسبه توزیع(: 12) شکل

 
 در پرش هیدرولیکی مستغرق توزیع عمقی سرعتبینی برای پیش GEP الگوریتم(: بیان درختی خروجی 13) شکل

( به قرار زیر 13) شکلی متناظر با بیان درختی معادله

 است: 
u

U1
= [Tanh [(d1-d2)10-

(d4*d1)

(d0*d2)
]] +[tanh(atan d1*c1))

d4

d1
] +[d2+[((d3-d4)*Asind1)*(d3-d4)]] (18       )    

به ترتیب  4dو  0d ،1d ،2d ،3dکه در این معادله 

1Fr ،3Fr ،y1متغیرهای 

y3
 ،z

b
wو  

b
هستند. همچنین مقدار  

(  14شکل)در باشد. می 3922/9برابر با  1cضریب ثابت 

های سازی شده توسط الگوریتمتوزیع سرعت عمقی شبیه

SVM  وGEP ای رسم شده در مقایسه با مقدارهای مشاهده

در این شکل، پروفیل عمقی سرعت در پرش  است.

انیه لیتر بر ث 60و  1/51هیدرولیکی مستغرق به ازای دو دبی 

( به ازای دبی 2R ،RMSEاند. مقدار زوج مرتب )رسم شده

به ترتیب  GEPو  SVMهای لیتر بر ثانیه در الگوریتم 1/51

( به 045912/0، 996172/0( و )007624/0، 999868/0)

لیتر بر  61برای دبی اند. مقدار زوج مرتب فوق دست آمده

 به ترتیب GEPو  SVMهای برای الگوریتمثانیه 

( 029963/0، 99891/0( و )00559/0، 999958/0)
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های ارزیابی نشان هستند. مقادیر به دست آمده برای سنجه

  دارد. GEPنسبت به  SVMاز برتری نسبی الگوریتم 

 

 

   
های مختلفبه ازای دبی GEPو  SVMهای ای الگوریتمای و محاسبههای مشاهدهبین سرعتی مقایسه(: 14شکل)

 
  گیرینتیجه

 GEPو  Nu-SVMدر این پژوهش از دو الگوریتم 

توزیع عمقی سرعت در پرش هیدرولیکی  سازیمدلبرای 

داده  312بدین منظور  .ه استمستغرق استفاده شد

گیری شده برای انجام پژوهش به کار آزمایشگاهی اندازه

بعد گرفته شدند. با استفاده از تحلیل ابعادی، پنج پارامتر بی

، 1Fr ،3Fr موثر در توزیع عمقی سرعت در قالب پارامترهای
y1

y3
 ،z

b
w و 

b
، استفاده از هر پنج Γاستخراج شدند. آزمون  

سازی توزیع های موثر در مدلعنوان سنجهپارامتر را به 

ها، هر یک سازی دادهعمقی سرعت تایید کرد. بعد از نرمال

های نرمال اجرا روی داده GEPو  Nu-SVMاز دو الگوریتم 

ها برای آموزش درصد داده SVM ،80در الگوریتم شدند. 

ها برای آزمون مورد استفاده قرار گرفتند. درصد داده 20و 

و  γبه ازای مقادیر  SVMترین پاسخ برای الگوریتم مطلوب

Nu  با تابع کرنل از نوع  486/0و  2/1به ترتیب برابر باRBF 

های ارزیابی اگرچه شاخص SVM الگوریتمدر به دست آمد. 

در هر دو فرایند آموزش و آزمون  2Rو  RMSEعملکرد 

مقدار شاخص بیشینه تقریبا با یکدیگر برابر بودند اما 

(
u

U1
)DDR  نشان از  4489/0برای فرآیند آزمون با مقدار

طی فرآیند آموزش با مقدار متناظر سازی بهتر مدلدقت 

های نیز برای همان داده GEPداشت. الگوریتم  3178/0

اما با این تفاوت که  آزمایشگاهی مورد استفاده قرار گرفت

درصد مابقی برای  25ها برای آموزش و درصد داده 75

الگوریتم استفاده شدند. مقدارهای به دست آمده آزمون 

 الگوریتم عملکردنشان داد  2R ،RMSEهای برای سنجه

GEP  در فرآیند آزمون بهتر از فرآیند آموزش است که این

سازی سرعت در شبیه GEPمطلب ضمن تایید قابلیت 

سنجی عمقی جریان، تایید کننده درستی فرآیند صحت

)ه مقدار باشد. بیشینمی مدل نیز
u

U1
)DDR  طی فرآیند

در حالی  حاصل شد 3588/0برابر با  GEPالگوریتم آزمون 

حاصل  2045/0که مقدار متناظر آن برای فرآیند آموزش 

های ارزیابی عملکرد ی بین مقدار شاخص. حال مقایسهشد

RMSE ،2R  و(
u

U1
)DDR  هایالگوریتمطی فرآیند آزمون 

SVM  وGEP  نشان داد الگوریتمSVM  از دقت نسبی

0

20

40

60

80

100

120

-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

ق 
عم

(
تر

یم
یل

م
)

(متر بر ثانیه)سرعت 

Q=51.1 (lit/s)

Measured Nu-SVM GEP

0

20

40

60

80

100

120

-0.5 0 0.5 1 1.5

ق 
عم

(
تر

یم
یل

م
)

(متر بر ثانیه)سرعت 

Q=61 (lit/s)

Measured Nu-SVM GEP



          

    رانای آب و یاریآب یمهندس یپژوهش یعلم هینشر 

 1401  زمستان. پنجاه شماره. سیزدهم سال
18 

 

 

  

بینی سرعت در پیش GEPبیشتری نسبت به الگوریتم 

  عمقی جریان در پرش هیدرولیکی مستغرق برخوردار است.
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Performance Assessment of Various Data-Mining Methods to Determine 

Depth Velocity Profile at Submerged Hydraulic Jump 

   
Mahdi Majedi-Asl1,  Mehdi Fuladipanah2 

 

Abstract  
Vertical velocity distribution at hydraulic jump is one of the challenging and significant issues among 

researchers because of the complexity of measurement and calculations. In this research, the application 

of the SVM and GEP intelligent models has been considered to determine the vertical velocity profile 

at the submerged hydraulic jump downstream of a sluice gate. Laboratory measured data of number 312 

has been used in the simulation. Using dimensional analysis, dimensionless input parameters were 

introduced to models including  upstream Froud number (Fr1), Tail water Froud number (Fr3), the ratio 

of upstream flow depth to the tailwater depth (
y1

y3
), the ratio of the gate opening to the channel width 

(
w

b
), and the ratio of vertical distance from the channel bed to the channel width (

z

b
). Using the gama 

test, all five parameters were determined as the optimum combination to simulate velocity profile. Of 

two Nu-SVM and C-SVM classification models, the first one was opted as optimum model of the SVM 

algorithm with RBF Kernel function with the setting parameters γ and Nu of values 1.2 and 0.486, 

respectively. The performance of the Nu-SVM and the GEP intelligent,models were assessed using 

statistical criteria. The results showed that the values of (RMSE, R2, (
u

U1
)DDR(max)) indices for the test 

phase of the Nu-SVM and the GEP algorithms are (0.09588,0.9770,0.4489) and (0.1161,0.9718,0.3588) 

respectively; illustrating the superiority of the Nu-SVM algorithm. Also, according to the gana test, the 

arrangment of the effective dimensionless parameters on the velocity profile is 
z

b
, Fr1, 

w

b
, Fr3 and 

y1

y3
.  

 

Keywords: Flow Velocity, Gamma test, Hydraulic jump, Gene Expression Programming,  

Support Vector Machine.  
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