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ABSTRACT 

The CE-QUAL-W2 program as a physical model for quality and hydrodynamic simulation of water reservoirs 

has a high computational cost. Therefore, finding surrogate models to give optimal results in short term would 

have a great practical importance especially in simulation-optimization problems. In this study, the capability 

of the NARX model as a surrogate model was investigated to simulate the outlet salinity from strongly stratified 

reservoirs. For this purpose, the CE-QUAL-W2 model was used and calibrated to simulate the outlet salinity 

of the Upper Gotvand Reservoir over 10 years. Regarding the possibility of release from different reservoir 

intakes, by monthly change of release ratios, several problems were defined and a library of the physical model 

results was formed. Then different NARX architecture scenarios were introduced and trained using the library 

results. The results obtained from different scenarios indicate that the NARX neural network model has a high 

capability to simulate the CE-QUAL-W2 model results of outflow salinity, so that the correlation coefficient is 

always above 0.91. In the selected scenario, a very good agreement is observed between the results of the two 

models, with a correlation coefficient of 0.95, mean absolute percentage error of 8.7% and Nash-Sutcliffe 

coefficient of 0.79. The simulation time required for the NARX neural network model is less than 0.06% of the 

time required to run the physical model for the same problem. The results show that the NARX model can be 

used as a suitable surrogate model for CE-QUAL-W2 to predict the long-term reservoir outlet salinity and 

reduces the cost of computing while maintains accuracy. 
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 مخازن از خروجی شوری مدت بلند سازیشبيه برای جايگزين مدل عنوان به NARX عصبی شبکه از استفاده

 بندی کيفیلايه دارای
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 چکيده

کیفی مخازن بوده که -سازی هیدرودینامیکیپذیری بالا جهت شبیهیک مدل فیزیکی با اطمینان CE-QUAL-W2برنامه 

های جایگزین که نتایج این مدل را با دقت مطلوب و در زمان اندکی هزینه محاسباتی زیادی دارد. بنابراین یافتن مدل

به عنوان مدل  NARXبرآورد کنند از اهمیت کاربردی بالایی برخوردار است. در این تحقیق قابلیت مدل شبکه عصبی 

بینی نتایج بلند مدت شوری خروجی از مخزن بررسی شده است. برای این منظور جهت پیش CE-QUAL-W2جایگزین 

سازی شوری خروجی از مخزن در یک برای شبیه ،مخزن سد گتوند علیا تهیه و پس از واسنجی CE-QUAL-W2مدل 

ف مخزن، با تغییر ماهیانه نسبت تخلیه های مختلساله استفاده گردید. با توجه به امکان تخلیه از دریچه 10دوره زمانی 

ای از نتایج مدل فیزیکی تشکیل شد. سپس با معرفی سناریوهای مختلف ها مسائل متعددی تعریف و کتابخانهدریچه

ها با استفاده از کتابخانه نتایج انجام شد. نتایج حاصل از سناریوهای مختلف ، آموزش آنNARXمعماری شبکه عصبی 

در برآورد روند شوری خروجی از مخزن بوده و ضریب تعیین همواره بیش از  NARX عصبی بالای شبکهبیانگر توانایی 

 7/8ساتکلیف به ترتیب -، میانگین درصد خطای مطلق و ضریب نش95/0است. در سناریوی منتخب ضریب تعیین  91/0

سازی بلند مدت مخزن گتوند با شبیه شود. مدت زمانمی مشاهده مدل دو نتایج بین خوبی بوده و انطباق 79/0درصد و 

 دهدمی اجرای مدل فیزیکی است. نتایج این تحقیق نشان لازم برای درصد زمان 0.06تر از استفاده از مدل شبکه عصبی کم

-CE-QUALمخازن به عنوان مدل جایگزین برای  از خروجی شوری مدت بلند بینیتوان جهت پیشرا می NARXکه مدل 

W2 ی محاسبات را به طور چشمگیری کاهش داد.زمان هزینههم بکار برده و 

 از خروجی شوری مدت، بلند سازیشبیه جایگزین، مدل ،CE-QUAL-W2 مدل ،NARX عصبی شبکه کليدی:های واژه

.مخزن

 قدمهم

سازی هیدرودینامیک و کیفیت آب ابزارهایی های شبیهمدل

 ی آبی را تحتهاتوان وضعیت پیکرهها میهستند که به کمک آن

بینی نموده و با مدیریت این عوامل تأثیر عوامل آلاینده پیش

 ;Emamgholizadeh et al., 2014کیفیت را ارتقا بخشید )

Jeznach et al., 2016 بلند مدت(. کیفیت آب مخازن سدها در 

، اندرکنش آب (Yousefi et al., 2019)برداری متأثر از نحوه بهره

های های ناشی از بارگذاریرود آلایندهبا محیط پیرامون و و

 ,Sedlá and Novákováموضعی یا گسترده در حوضه است )

 آب، یشگیتماس هم یلبه دل(. علاوه بر این، محیط مخزن 2017

اثرات مهمی بر کیفیت مخزن داشته که با شروع آبگیری آغاز شده 

ادر ن هایتواند در بلند مدت ادامه داشته باشد. یکی از نمونهو می

از این نوع، سد گتوند بوده که با شروع آبگیری، محیط مخزن در 
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1. Halite 

قرار گرفته است  1ی وسیعی از سازندهای نمکیتماس با گستره

(Jalali et al., 2019تجمع تدریجی مواد آلاینده در مخزن .)، 

أثیر دست را تحت تکنندگان پایینکیفیت آب و به تبع آن مصرف

بینی شرایط کمی (. بنابراین پیشWei et al., 2009دهد )قرار می

 و کیفی مخازن و حفظ شرایط مطلوب در بلند مدت ضروری است. 

سازی مخزن به دلیل امکان برآورد شرایط های شبیهمدل

ای برخوردار کمی و کیفی مخازن در بلند مدت از اهمیت ویژه

توانند جهت ارتقای ( و میCastelletti et al., 2010هستند )

برداری از مخازن با هدف دستیابی به شرایط کیفی مطلوب رهبه

سازی های متعددی برای شبیهمورد استفاده قرار گیرند. مدل

اند های آبی بسط داده شده و مورد استفاده قرار گرفتهپیکره

(Wang et al., 2014). سازی مخازن که غالبا برای شبیه

یفی بندی کدارای لایه های آبی طویل با عمق نسبتاً زیاد وپیکره



 1973 ... مدلبه عنوان  NARXاسدی و همکاران: استفاده از شبکه عصبی  

ها فرض همگنی عرضی اعمال های دوبعدی که در آنهستند، مدل

-CE-QUAL(. مدل Kim and Kim, 2017شده مناسب است )

W2 سازی دو بعدی هیدرودینامیکی و به عنوان یک مدل شبیه

( در Park et al., 2014گیری شده در عرض )کیفی متوسط

عملی و مسائل مرتبط با بسیاری از تحقیقات، کاربردهای 

ها و بندی کیفی مانند سدها، دریاچههای آبی دارای لایهپیکره

-CE( است. Ma et al., 2015مخازن مورد استفاده قرار گرفته )

W2-QUAL در مسائل  1پذیری بالابه عنوان یک مدل با اطمینان

های زمانی بلند مدت بکار سازی دورهبزرگ مقیاس و برای شبیه

تواند تغییر شرایط کمی و کیفی ( و میAfshar et al., 2011رفته )

 بینی کند.برداری از مخزن پیشرا با توجه به الگوی بهره

کردن  بهینه راستای در عملی، کاربردهای از بسیاری در

 در سازیشبیه هایمدل تا است لازم مخازن از برداریبهره الگوی

 Dhar and) گرفته قرار استفاده مورد سازیبهینه مدل یک قالب

Datta, 2008) سازیهای شبیهها روشکه اصطلاحاً به آن-

ایج توان با استفاده از نتبا این شیوه می .شودسازی گفته میبهینه

سازی را برآورد نموده و سازی، تابع هدف مسئله بهینهمدل شبیه

 هایروش ترکیب برداری بهینه را تعیین کرد. اهمیتبهره

 ثباتا و داده نشان مختلف تحقیقات در سازیبهینه و یسازشبیه

 Rani and) شودمی منجر بهتری هایجواب شیوه به این که شده

Madalena, 2010.)  وابستگی شرایط کمی و کیفی مخازن سدها

های نفعان دارای اهداف و کاربریبه پارامترهای متعدد و وجود ذی

ای پیچیده با برداری از مخازن را به مسئلهمتفاوت، مسئله بهره

(. Karamouz et al., 2014کند )های مختلف تبدیل میمحدودیت

منابع آب ها سبب شده تا در مسائل مدیریت این پیچیدگی

سازی های بهینههای تکاملی به عنوان روشاستفاده از روش

 ,Schardong and Simonovicکارآمد، مورد استفاده قرار گیرد )

 سازیواقعی بهینه مسائل از بسیاری ( به طوری که در2015

  (.Horne et al., 2016) است حیاتی هاآن از استفاده

سازی های بهینهوشهای موجود در رنظر از پیچیدگیصرف

های سازی در قالب روشهای شبیهتکاملی، استفاده از مدل

 Afshar andدهد )سازی هزینه محاسبات را افزایش میبهینه

Masoumi, 2016 این مشکل در مسائل بزرگ مقیاس که تعداد .)

 Zhang etتر است، حادتر بوده )پارامترهای زمانی یا مکانی بیش

al., 2017 در را سازیبهینه-سازیشبیه هایروش کاربرد( و 

 ,.Wu et al) کندمی روبرو محدودیت با واقعی مسائل اجرای

 2های جایگزینِها یا مدلبه همین دلیل استفاده از فرامدل (.2015

                                                                                                                                                                                                 
1. High Fidelity Model 

2. Surrogate or meta models 

3 . Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input (NARX) 

سازی اصلی به منظور کاستن از زمان محاسبات توسعه مدل شبیه

های (. مدلRazavi et al., 2012یافته و رواج پیدا کرده است )

جایگزین با تقلید عملکرد مدل اصلی که مبتنی بر فیزیک مسئله 

سازی تر، شرایط مخزن را شبیهاست، در زمانی به مراتب کم

حفظ دقت توان را می یگزینجا یهامدل یدو هدف اصلکنند. می

کاهش زمان محاسبات  یگریو د یزیکیف یهامطلوب مدل

 برشمرد.

ر که ب یاضیر یابزار به عنوان یمصنوع یعصب یهاشبکه

 ییتوانااند، مطرح شده یستیز یعصب یهااساس عملکرد شبکه

 Boussaadaدارند )ها داده یو فراخوان یادگیریدر حفظ،  ییبالا

et al., 2018)  و مدل جایگزین بسیار مناسبی برایCE-QUAL-

W2 دهند را کاهش می های محاسباتیبوده و هزینه

(Saadatpour et al., 2017یکی .) مورد  یشبکه عصب یهااز روش

 3NARXروش  ینامیکد یندهایفرآ بینییشپ یاستفاده برا

 سازی مسائلترین مزیت این مدل قابلیت آن در شبیه. مهماست

( و Parlos et al., 2000نوسانی غیر خطی و متغیر با زمان بوده )

( ، فناوری Andalib and Atry, 2009های مهندسی برق )در رشته

( ، تجارت و بررسی بازار سهام Amani et al., 2011اطلاعات )

(Ahmadi et al., 2016 .و... بکار رفته است ) در مسائل مرتبط با

. گزارش شده است NARXاستفاده از مدل  یزن یدرولوژیآب و ه

Shaw et al. (2017)  از این مدل به عنوان مدل جایگزینCE-

W2-QUAL خروجی از  4سازی غلظت اکسیژن محلولهبرای شبی

اند. در تحقیق روزه استفاده کرده 10مخزن در یک دوره زمانی 

از این مدل به منظور  Banihabib et al. (2017)انجام شده توسط 

بینی جریان روزانه در حوضه دز استفاده شده است. همچنین پیش

Guzman et al. (2017)  ده از و استفامدل  ینا یریبکارگبا

های سطح ایستابی و میزان بارش در یک دوره هشت ساله داده

ی پی را براسیسیهای زراعی میتوانستند تراز سطح آب در زمین

با  Alarcon, (2019)همچنین  بینی کنند.سه ماه بعد پیش

های تاریخی، غلظت کل گیری از دادهو بهره NARXاستفاده مدل 

بینی کرده است. تاکنون استفاده از رسوبات معلق جریان را پیش

 های فیزیکی که شرایطسازی نتایج مدلاین مدل به منظور شبیه

بندی شدید شوری را در بلند کیفی خروجی از مخازن دارای لایه

 کنند، گزارش نشده است.سازی میمدت مدل

غلظت کل مواد جامد ن تحقیق تغییرات بلند مدت در ای

از زمان هم یریامکان آبگ، خروجی از مخزنی که TDS، 5محلول

و  CE-QUAL-W2را دارد، با استفاده از مدل مختلف  یترازها

4. Dissolved Oxygen (DO) 

5 Total Dissolved Solids (TDS) 
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است. با  سازی شدهشبیهبه عنوان مدل جایگزین  NARXمدل 

از  یبرداربهره واقعی مسئله یک یبرابکارگیری این دو مدل 

 NARXقابلیت مدل جایگزین ، ساله 10در یک دوره زمانی  مخزن

مورد  CE-QUAL-W2سازی نتایج مدل فیزیکی برای شبیه

بررسی قرار گرفته است. بررسی نتایج با استفاده از پارامترهای 

آماری و مقایسه مدت زمان اجرای هر دو مدل برای یک مسئله 

 دامه ارائه شده است.مشابه صورت گرفته است که نتایج آن در ا

 هامواد و روش
سازی عددی مبتنی بر فیزیک مسئله، به منظور تهیه مدل شبیه

ابتدا با استفاده از شرایط مرزی و دامنه محاسباتی مخزن، 

آماده و این مدل با توجه به  CE-QUAL-W2های مدل ورودی

های میدانی برداشت شده از مخزن واسنجی شده است. سپس داده

ا ها ببرداری ماهیانه از آنیف مسائل مختلف که نحوه بهرهبا تعر

ها تهیه شده ای از مسائل و نتایج آنهم تفاوت داشته، کتابخانه

های متفاوتی برای است. برای تعیین مدل جایگزین، معماری

در نظر گرفته شده و با استفاده از کتابخانه  NARXشبکه عصبی 

های آماری، انجام و با شاخص هانتایج، آموزش و اعتبارسنجی آن

سازی فیزیکی عملکرد هر سناریو در برآورد نتایج مدل شبیه

های به کار رفته در این تحقیق بررسی شده است. روند اتخاذ روش

ها ارائه شده ارائه و در ادامه این بخش توضیحات آن (1)در شکل 

 است.

 CE-QUAL-W2مدل 

 بعدی دو سازیشبیه مدل یک CE-QUAL-W2 مدل

 با هک است عرض در شده گیریمتوسط کیفی و هیدرودینامیکی

 1آمریکا ارتش مهندسی رسته هایآبراهه تحقیقات مرکز همکاری

 ,.Soleimani et al)است  شده تهیه پرتلند ایالتی دانشگاه و

 خصوصیات عرضی همگنی فرض اساس بر مدل این. (2018

 تاًنسب آبی هایپیکره سازیشبیه برای و شده داده بسط جریان

 کیفیت در راستای (گرادیان) دارای تغییرات طولانی که و باریک

 این مدل. (Ma et al., 2015)است  مناسب طول هستند و ارتفاع

 ،یاچهدر دلتا، ،رودخانه کیفی شرایط سازیشبیه به فراوانی برای

 Amirkhani)شده  استفاده رودخانه-مخزن هایسیستم و مخزن

et al., 2016) هایجریان مدلسازی برای آن قابلیت به توجه با و 

 و ورش آب تلاقی هیدرودینامیکی-کیفی سازیشبیه برای شور،

است  رفته کار به نیز دریا به رودخانه اتصال محل در شیرین

(Haddout and Maslouhi, 2017). 

 

 
 NARXروند نمای تعيين بهترين معماری شبکه برای مدل  -1شکل 

 NARX عصبی شبکه

های شبکه عصبی است که برای یکی از نسخه NARXمدل 

                                                                                                                                                                                                 
1 U.S. Army Corp of Engineers Waterways Experiment Station 

(USACE-WES) 

های زمانی غیرخطی بسط یافته است. این مدل بینی سریپیش

رت وهای صبینیبه صورت بازگشتی عمل نموده و از بازخورد پیش

 Parlos etکند )گرفته توسط خودش حین آموزش استفاده می



 1975 ... مدلبه عنوان  NARXاسدی و همکاران: استفاده از شبکه عصبی  

., 2000alبر این تأخیر زمانی متغیرهای ورودی و خروجی ( علاوه

کند. سازی را لحاظ میها بر روندهای شبیه( و اثر آن1)یا هدف

 این به اشاره NARX مدل به ورودی هایداده در تأخیر اعمال

 تعداد از چه به شود بینیپیش است قرار که متغیری که دارد

 بازگشتی روش این چون. وابسته است خود از قبل متغیر)های(

 کند،می دخیل آموزش حین در هم را بینیپیش اثرات و بوده

به بیان  .شودمی گرفته نظر در تأخیر نیز خروجی داده برای

مقدار  𝑛𝑥بینی متغیر وابسته به ریاضی، در این مدل مقادیر پیش

 Xieمقدار از متغیر وابسته بستگی دارد ) 𝑛𝑦تغیر مستقل و از م

et al., 2009 .)𝑛𝑥  و𝑛𝑦 ی ی حافظهبه ترتیب بیانگر مرتبه

 هستند: NARXهای شبکه عصبی ها و خروجیورودی

 (1رابطه )

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑦(𝑡 − 1), … , 𝑦(𝑡 − 𝑛𝑦 ), 𝑥(𝑡 − 1), … , 𝑥(𝑡 − 𝑛𝑥 ))  
به ترتیب بیانگر متغیرهای وابسته  ()𝑦و  ()𝑥، 1در معادله 

 مقدار متغیر هدف در زمان حاضر است. 𝑦(𝑡)و مستقل و 

این شبکه سه لایه اصلی دارد که شامل لایه ورودی، لایه 

ها و پنهان و لایه خروجی است. لایه ورودی شامل ورودی

ی پنهان خورانده های حاضر و گذشته است که به لایهخروجی

پنهان شامل یک یا چند نرون است که تعداد بهینه ی شود. لایهمی

آید. لایه خروجی ها معمولا از طریق سعی و خطا به دست میآن

ی پنهان تشکیل شده که به خروجی مقادیر واقع در لایه از ترکیب

(. معماری شبکه Amani et al., 2011شود )مورد نظر منجر می

رودی و خروجی های ومعرف میزان تأخیر در داده NARXعصبی 

 اصیخ روش تحقیق های لایه پنهان است. در پیشینهو تعداد نرون

که  خروجی و ورودی هایداده در تأخیر میزان اعمال برای

شده است. ن دستیابی به بهترین معماری شبکه را تضمین کند بیان

اما با معرفی سناریوهای مختلف برای معماری شبکه و سعی و 

 .مطلوب دست یافت توان به معماریخطا می

 NARX مدل عملکرد ارزيابی

 یجنتا سازییهشب جهت NARXبه منظور ارزیابی عملکرد مدل 

از پارامترهای آماری شامل  W2-QUAL-CE مدل بلند مدت

، و MAPE، 3، میانگین درصدی خطای مطلق2ضریب تعیین

 ، استفاده شده است:NSE، 4ساتکلیف-وری نشضریب بهره

𝑀𝐴𝑃𝐸                       (2رابطه ) =
100

𝑛
∑

|𝑐𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖 −𝑐𝑛𝑎𝑟𝑥

𝑖 |

𝑐𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖

𝑛
𝑖=1   

𝑁𝑆𝐸                        (3رابطه ) = 1 −
∑ (𝑐𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

𝑖 −𝑐𝑛𝑎𝑟𝑥
𝑖 )

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑐𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖 −𝑐)̅

2
𝑛
𝑖=1

  

𝑐𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙ها، تعداد کل داده 𝑛در این معادلات 
𝑖  مقدار به دست

𝑐𝑛𝑎𝑟𝑥و  CE-QUAL-W2آمده از مدل 
𝑖  مقدار به دست آمده از

                                                                                                                                                                                                 
1. Target 

2 . Correlation Coefficient (R2) 

نیز میانگین  𝑐̅است.  𝑖در گام زمانی  NARXشبکه عصبی 

 است. CE-QUAL-W2های به دست آمده از مدل داده

به صورت تجربی به دست آمده و مقادیر  NSEضریب 

ه مدل بوده، اما بپذیری بسیار بالای بیانگر اطمینان 1نزدیک به 

به عنوان مقادیر قابل قبول  1تا  0.5طور عمومی هر مقدار بین 

(. Yazdi and Moridi, 2017برای عملکرد مدل پذیرفتنی است )

 NARXهمچنین در مطالعات انجام گرفته که عملکرد مدل 

گزارش  %10نزدیک به  MAPEکننده بوده، مقدار شاخص راضی

 .(Andalib and Atry, 2009)شده است 

 مطالعاتی مورد

 ای با هسته رسی بوده که درسد وزنی گتوند علیا از نوع سنگریزه

کیلومتری  16شمال دشت خوزستان بر روی رودخانه کارون و در 

آبگیری  1390مرداد ماه  6شمال شرق شهر گتوند احداث و در 

آن آغاز شد. در محور سد تراز نرمال و تراز کف رودخانه به ترتیب 

 4.67متر از سطح دریا و حجم نرمال مخزن  80متر و  230

کننده کیلومتر مکعب است. مخزن سد گتوند علیا دارای سه تخلیه

بوده که به  GRPاصلی شامل آبگیر نیروگاه، دریچه تحتانی و لوله 

متر از سطح دریا قرار داشته  90و  123، 159ترتیب در ترازهای 

متوسط دبی ورودی رودخانه  و سرریز سد نیز از نوع قطاعی است.

 98کارون به مخزن از زمان احداث سد تا انتهای فروردین ماه 

متر مکعب بر ثانیه بوده است. میانگین غلظت کل  277معادل 

گرم بر لیتر است میلی 600مواد جامد محلول رودخانه حدود 

(Jalali et al., 2019 در شکل .)(2)  موقعیت جغرافیایی مخزن سد

 گتوند و مرز آن در تراز نرمال نشان داده شده است.

 گنبد نمکی عنبر

 کینم گنبد سد، محور بالادست کیلومتری پنج حدود فاصله در

 سد آبگیری شروع با که (Aghdam et al., 2012)شده  واقع عنبر

 اب شورابه از بالایی حجم شده سبب و گرفته قرار آب با تماس در

 رد شورابه تجمع دلیل به. کند نفوذ مخزن درون به بالا غلظت

 ربراب سه از بیش ناحیه این در شوری غلظت مخزن، کف ترازهای

 مخزن به نمک از بالایی حجم ورود و انحلال. است آزاد دریای

 ادرن نمونه یک شوری شدید بندیلایه وقوع و شیرین آب سد یک

 . شودمی محسوب جهان در

 حاضر حال در مختلف، ترازهای از آبگیری امکان دلیل به

 آبگیر هر از شده تخلیه دبی میزان به مخزن از خروجی شوری

 شوری میزان به مخزن کف شورابه آتی تغییرات. است وابسته

 طریق از آن تخلیه میزان و عنبر نمکی گنبد رودخانه، از ورودی

3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

4 . Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) 
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 نمک انحلال با است مسلم آنچه اما. دارد بستگی سد هایدریچه

 ورود پتانسیل دارای و آب معرض در حجم از مخزن، به آن ورود و

 شوری وضعیت بررسی .شد خواهد کاسته آینده در مخزن به

 در و مخزن کیفی سازیشبیه با مدت، بلند در مخزن از خروجی

 هیدرولیکی و هندسی شرایط خروجی، ورودی، عوامل گرفتن نظر

 .است پذیرامکان... و مخزن

 مخزن کيفی و هيدروديناميکی سازیشبيه مدل

 11، محدوده مخزن به CE-QUAL-W2به منظور تهیه مدل 

متر  700متر در ورودی مخزن تا  8900بخش با طول متغیر از 

ها در هر بخش در مجاورت بدنه سد تقسیم شده و ضخامت لایه

متر در نزدیکی سطح آب متغیر است.  5متر در اعماق تا  2نیز از 

های مستطیلی استفاده شده و نوع بندی از سلولدر این شبکه

ل گرفته شده است. در شکپیکره آبی به صورت آب شیرین در نظر 

بندی عمقی ها، لایه، شبکه محاسباتی مخزن شامل بخش(3)

 نشان داده شده است. 5 ها در بخشمخزن و ضخامت لایه

 

 
 موقعيت جغرافيايی مخزن گتوند و ساحل آن در تراز نرمال -2شکل 

 

 
 ند علياشبکه محاسباتی مخزن سد گتو -3شکل 

 اجرای مدل

های لازم توان با معرفی ورودیپس از تهیه دامنه محاسباتی می

شرایط هیدرودینامیکی و  CE-QUAL-W2برای اجرای مدل 

های مختلف برداریکیفی مخزن سد گتوند را تحت اعمال بهره

سازی پارامترهای ورودی به مدل برای شبیه سازی نمود.شبیه

ساله در جدول  10شرایط کیفی مخزن طی یک دوره بلند مدت 

های بلند مدت ثبت ها از دادهشده است. این ورودی آورده (1)

برداری از آبگیرهای شده هواشناسی، هیدرومتری و نحوه بهره
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اری بردرههای بهاند. البته به دلیل اینکه دادهمخزن استخراج شده

سال است، این  10تر از از مخزن و میزان کل جریان خروجی کم

، های گذشتهبرداری از مخزن طی سالپارامتر با توجه به روند بهره

 فرض شده است.
سازی بلند برای شبيه CE-QUAL-W2پارامترهای ورودی مدل  -1 جدول

 مدت مخزن گتوند

 پارامتر ورودی
های گام زمانی داده

 به مدلورودی 

 هواشناسی: 

 باد، دمای هوا، نقطه شبنم، میزان ابرناکی سرعت و جهت
 سه ساعته

 روزانه های ورودی به مخزندبی، دما و غلظت جریان

 ماهیانه مجموع دبی برداشتی از مخزن

 

شورابه ناشی از انحلال گنبد نمکی عنبر به صورت جریان 

. همچنین (Asadi et al., 2020)جانبی در مدل اعمال شده است 

های مخزن در ترازهای مختلف، امکان با در نظر گرفتن دریچه

برداشت انتخابی از سد فراهم شده است. با توجه به اینکه گام 

زمانی جریان برداشتی از مخزن ماهیانه بوده، کل دبی خروجی از 

آبگیرها و نسبت برداشت از هر آبگیر طی یک ماه ثابت است. 

 ساله 10 مدت بلند دوره یک برای ت مخزنسازی بلند مدشبیه

 برای البته. گیردمی انجام 1400 مرداد تا مخزن آبگیری شروع از

 بایستی CE-QUAL-W2 مدل از آمده دست به نتایج از اطمینان

  .بگیرد انجام مدل قبل از این کار واسنجی

 مدل واسنجی

شوری و دمای مخزن  های پروفیلبه منظور واسنجی مدل از داده

-93های های فروردین، تیر، مرداد، آبان و دی ماه سالکه طی ماه

بر برداشت شده استفاده گردید. طی این مدت علاوه 1392

،  نسبت برداشت از هر یک از (1)های اشاره شده در جدول داده

همین دلیل با اعمال  های مخزن نیز مشخص بود. بهدریچه

سازی مخزن با استفاده از مدل برداری صورت گرفته، شبیهبهره

CE-QUAL-W2 بندی کیفی مخزن به دست آمد. با انجام و لایه

سازی های شوری و دمای به دست آمده از شبیهمقایسه پروفیل

های برداشت شده، واسنجی و تدقیق پارامترهای مخزن و پروفیل

پس از واسنجی مدل، مقادیر پارامترهای مدل انجام شد. 

ارائه  (2)هیدرودینامیکی تدقیق گردید که نتایج آن در جدول 

 شده است.
 برای مخزن گتوند CE-QUAL-W2پارامترهای واسنجی شده مدل  -2 جدول

 پس از واسنجی پیشنهاد مدل نماد ضریب در مدل ضریب

 WSC 1-5/0 7/0 سپری باد

 AX 1 1/1 ای افقیویسکوزیته گردابه

 DX 1 95/0 یافق یاگردابه پخشیدگی

 CBHE 3/0 35/0 تبادل حرارتی رسوب

 TSED 10 14 دمای رسوب

a در فرمول سرعت باد AFW 2/9 55/9 

b در فرمول سرعت باد BFW 46/0 6/0 

c در فرمول سرعت باد CFW 2 54/2 

 

به دلیل تغییرات هیدرودینامیکی درون مخزن و اثر آن بر 

به صورت غلظت خروجی، میزان غلظت کل تخلیه شده از مخزن 

از  یخروج یانغلظت کل جربه دست آمده است. میزان  روزانه

 یوزن یانگینم برداری از آبگیرهای مخزن وتابع نحوه بهره مخزن

 :است آبگیرهای سدشده از  یهغلظت تخل

 (4رابطه )

𝑐𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
𝑐𝑝𝑤𝑟 × 𝑞𝑝𝑤𝑟 + 𝑐𝑏𝑡𝑚 × 𝑞𝑏𝑡𝑚 + 𝐶𝑔𝑟𝑝 × 𝑞𝑔𝑟𝑝

𝑞𝑝𝑤𝑟 + 𝑞𝑏𝑡𝑚 + 𝑞𝑔𝑟𝑝

 

بر از مخزن  یخروج یانغلظت کل جر 𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙، 4در معادله 

و  𝑞𝑏𝑡𝑚 ،𝑐𝑔𝑟𝑝و  𝑞𝑝𝑤𝑟 ،𝑐𝑏𝑡𝑚و  𝑐𝑝𝑤𝑟گرم بر لیتر، حسب میلی

𝑞𝑔𝑟𝑝  به ترتیب دبی و غلظت کل مواد جامد محلول خروجی از

هستند. در این معادله  GRPآبگیرهای نیروگاه، تحتانی و لوله 

گرم بر لیتر و واحد آن بر حسب میلی TDSمنظور از غلظت همان 

 است.

 NARX مدل تهيه

ز هر ا برداری از آبگیرها، نسبت برداشت ماهیانهبا تغییر نحوه بهره

آبگیر و به تبع آن میزان شوری کل جریان خروجی از مخزن تغییر 

برداری خواهد کرد. در این صورت با اعمال الگوهای مختلف بهره

توان مسائل متعددی تعریف نمود که مقادیر دبی ورودی به می

مخزن، شرایط هواشناسی، دبی کل خروجی از مخزن و شرایط 

 جریان کل مقدار ماه هر در است.سان ها یکاولیه اعمال شده در آن

 صمشخ شود،مخزن که توسط سه آبگیر سد تخلیه می از خروجی

برداری متفاوت، در هر است. اما برای تعریف مسائل متعدد با بهره

ماه سهم هر آبگیر از کل جریان تخلیه شده از مخزن متفاوت بوده 

ن شده یو نسبت برداشت ماهیانه هر آبگیر به صورت تصادفی تعی

-CEها با مدل پس از تعریف این مسائل و اجرای آن است.
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QUAL-W2سازی شده و نتایج بلندای از مسائل شبیه، کتابخانه 

از این کتابخانه  مدت شوری خروجی از مخزن به دست خواهد آمد.

ای به منظور تهیه شبکه عصبی جایگزین یا اصطلاحاً بانک داده

مسئله  90شود. در اینجا می استفاده CE-QUAL-W2برای مدل 

سازی مختلف به منظور تهیه کتابخانه نتایج معرفی گردید. با شبیه

هر مسئله، نتایج روزانه غلظت کل خروجی از مخزن در یک دوره 

مسائل کتابخانه نتایج به منظور  %90ساله به دست آمد.  10زمانی 

با قیمانده که در فرآیند آموزش  %10شبکه عصبی و   1آموزش

 2آزمون عملکردعنوان قسمت آزمایش، برای اند، به شرکت نکرده

 شبکه به کار گرفته شد.

 نتايج و بحث
های حالت NARXبرای دستیابی به بهترین شبکه عصبی 

های ورودی و ها و میزان تأخیر در دادهمختلفی از تعداد نرون

دهند، قابل اعمال است. در ی شبکه را تشکیل میهدف که معمار

سناریو برای معماری شبکه عصبی معرفی شده و هر  8اینجا 

کتابخانه آموزش دیده  مسائل موجود در %90 سناریو با استفاده از

 قسمت مسائل سپس در هر سناریوی شبکه عصبی تمام است.

-CE-QUALآزمایش و آموزش اجرا و با استفاده از نتایج مدل 

W2 های آماری برای هر مسئله تعیین شده است. در ادامه شاخص

 هایشاخص جهت مقایسه عملکرد سناریوهای مختلف، میانگین

 اجرا سناریو یک با بار هر که آزمایش قسمت یمسئله 9 آماری

های آماری در جدول آمده است. نتایج شاخص دست به اندشده

 ( ارائه شده است.3)

شامل تعدادی از  عصبی شبکه ورودی اولیه اطلاعات

از قبیل پارامترهای  CE-QUAL-W2های مدل ورودی

خروجی از هر آبگیر و نتایج شوری کل  هواشناسی، دبی جریان

جریان خروجی از مخزن است. پس از تکمیل فرآیند آموزش در 

قسمتی از  هر سناریو، مدل شبکه عصبی به دست آمده تنها

 مقادیر شوری و دریافت کرده مسئله را ورودی برای هر اطلاعات

  کند.خروجی از مخزن را به عنوان هدف شبکه عصبی محاسبه می

 

 در سناريوهای مختلف معماری شبکه عصبی NARXنتايج عملکرد مدل  -3جدول 

NSE 2R MAPE  تعداد نرون

 لایه پنهان

تأخیر داده 

 هدف

تأخیر داده 

 ورودی
 آموزش آزمایش آموزش آزمایش آموزش آزمایش سناریو

70/0 85/0 92/0 99/0 7/10 5/4 15 10 1 Sc1 
70/0 82/0 91/0 98/0 9/10 9/4 18 10 1 Sc2 
78/0 91/0 95/0 99/0 3/9 3/4 15 20 1 Sc3 
79/0 92/0 95/0 99/0 7/8 9/3 18 20 1 Sc4 
74/0 80/0 93/0 97/0 1/10 1/5 15 10 2 Sc5 
71/0 84/0 93/0 99/0 0/11 7/4 18 10 2 Sc6 
71/0 89/0 92/0 99/0 6/10 3/4 10 20 2 Sc7 
75/0 89/0 94/0 99/0 7/9 1/4 15 20 2 Sc8 

 

، سناریوهای (3)با توجه به نتایج به دست آمده از جدول 

روندی خوبی مختلف ارائه شده برای معماری شبکه عصبی، هم

-CE-QUALبینی شده و به دست آمده از مدل بین مقادیر پیش

W2  91/0را نشان داده به طوری که ضریب تعیین همواره بیش از 

و  تراست. در سناریوی چهارم ضریب تعیین به دست آمده بیش

تر از سایر سناریوها بوده و به کم مطلق یخطا یدرصد یانگینم

 عنوان سناریوی منتخب به کار گرفته شده است.

 

 NARX مدل کارگيری به

، نتایج NARXبه منظور بررسی عملکرد مدل شبکه عصبی 

سازی این مدل برای یک مسئله بلند مدت، با نتایج مدل شبیه

CE-QUAL-W2 اجرا شده، مقایسه شد.  که برای همان مسئله

                                                                                                                                                                                                 
1. Training Set 

مقادیر میانگین ماهیانه دبی و غلظت کل مواد جامد محلول 

تا  1390سازی از سال ورودی به مخزن سد برای دوره شبیه

 نشان داده شده است.  (4)در شکل  1400

میزان تخلیه ماهیانه صورت گرفته  (5)همچنین در شکل 

سازی نشان یهساله شب 10های مخزن طی دوره از هر یک از آبگیر

 داده شده است.

اری بردمیزان دبی تخلیه شده از هر آبگیر متناسب با بهره

صورت گرفته از مخزن و ظرفیت تخلیه آن آبگیر است. به همین 

تر از دو آبگیر تحتانی بسیار کم GRPدلیل میزان دبی تخلیه لوله 

تر حجم جریان توسط آبگیرهای تحتانی و و نیروگاه است. بیش

ها در هر ماه نیروگاه از مخزن تخلیه شده و نسبت برداشت آن

متفاوت است. همین امر بر پیچیدگی مسئله افزوده و نوسانات غیر 

2. Test Set 



 1979 ... مدلبه عنوان  NARXاسدی و همکاران: استفاده از شبکه عصبی  

تری در سری زمانی شوری تخلیه شده از مخزن ایجاد خطی بیش

نگین برداشت ماهیانه صورت خواهد کرد. در این مسئله خاص، میا

به ترتیب  GRPگرفته از دریچه تحتانی، دریچه نیروگاه و لوله 

 متر مکعب بر ثانیه بوده است. 1/0و  109، 135

با توجه به اینکه میزان تغییرات شوری خروجی از مخزن 

شود، محاسبه می CE-QUAL-W2به صورت روزانه توسط مدل 

آموزش دیده و اعتبارسنجی  بکه عصبی نیز با همین گام زمانیش

 NARXعصبی  شبکه عملکرد نحوه دادن نشان . برایشده است

مخازن، نتایج روزانه  از خروجی شوری مدت سازی بلندبرای شبیه

کل جریان خروجی از مخزن با نتایج  TDSبه دست آمده برای 

ها در مقایسه شده که سری زمانی آن CE-QUAL-W2مدل 

 ست.( قابل مشاهده ا6شکل )

 

 

 
 سازیمقادير دبی و غلظت کل مواد جامد محلول ورودی از رودخانه به مخزن در دوره بلند مدت شبيه -4شکل 

 

 

 
 های مخزننمودار ميزان دبی ماهيانه تخليه شده از هر يک از آبگير -5شکل 

 

 

 

0

100

200

300

400

500

600

0

200

400

600

800

1000

1200

1 6

1
1

1
6

2
1

2
6

3
1

3
6

4
1

4
6

5
1

5
6

6
1

6
6

7
1

7
6

8
1

8
6

9
1

9
6

1
0
1

1
0
6

1
1
1

1
1
6

1
2
1

D
is

ch
a

rg
e 

(c
m

s)

T
D

S
 (

m
g

/l
it

)

Month

ميانگين ماهيانه دبی و غلظت جريان ورودی

Qin TDS

0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120

D
is

ch
a

rg
e 

(c
m

s)

Month

دبی ماهيانه تخليه شده از دريچه های مخزن

grp Intake Bottom Intake Power Intake



  1399 ، آبان ماه8، شماره 51، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 1980

 

 

 

 
 NARXو مدل شبکه عصبی  CE-QUAL-W2سازی براساس نتايج مدل فيزيکی خروجی از مخزن در کل دوره شبيه TDSتغييرات روزانه  -6شکل 

 

از مسائل مورد  86این مسئله خاص مربوط به مسئله شماره 

استفاده برای اعتبارسنجی بوده و در روند آموزش شبکه عصبی 

NARX  شرکت نکرده است. به دلیل تأخیر اعمال شده برای

مقادیر ورودی بر اساس معماری شبکه در سناریوی چهارم، شبکه 

یج نتایط اولیه از سازی را به عنوان شراروز اولیه شبیه 20عصبی 

الغ سازی یعنی بمدل فیزیکی دریافت نموده اما مابقی مدت شبیه

بینی کرده است. با مقایسه نتایج روز آتی را پیش 3630بر 

، در این W2بینی شده توسط مدل شبکه عصبی و مدل پیش

-درصد، ضریب نش 5 مطلق یخطا یدرصد مسئله میانگین

به دست آمد. این مقادیر  96/0و ضریب تعیین  93/0ساتکلیف 

ل رد نتایج مدبیانگر عملکرد مناسب مدل شبکه عصبی در برآو

های شوری کل خروجی از فیزیکی است. انطباق مناسب منحنی

اند این نکته را تأیید مخزن که با استفاده از هر دو مدل دست آمده

 کند.می

با استفاده از یک  CE-QUAL-W2با اجرای مدل فیزیکی 

مدت  2450M @2.5GHz-Intel Core i5بیتی  64 1ومیزیرایانه ر

برد. اجرای همین ثانیه زمان می 698زمان اجرای این مسئله 

ثانیه به طول  404/0مسئله با استفاده از مدل جایگزین، 

تری دارد. به عبارت انجامد که هزینه محاسباتی به نسبت کممی

، مدت زمان اجرای یک دوره NARXدیگر با تهیه مدل جایگزین 

درصد زمان لازم برای  06/0تر از سازی مخزن کمساله شبیه 10

اجرای همان مسئله با استفاده از مدل فیزیکی است. بنابر این اگر 

                                                                                                                                                                                                 
1. Desktop PC 

سازی را در یک مسئله بهینه CE-QUAL-W2سازی مدل شبیه

نسل مورد استفاده قرار دهیم، لازم است تا  500عضو و  50با 

 745/1×410بار اجرا شود. در این صورت حداقل به  00025مدل 

روز زمان نیاز است. این در حالی است که در  202ثانیه معادل 

-CEبار مدل  90تحقیق حاضر، برای تهیه کتابخانه نتایج تنها 

QUAL-W2  اجرا شده است. حال با بکارگیری شبکه عصبی

NARX یج به نتا به عنوان مدل جایگزین که قابلیت آن با توجه

ساعت  8/2سازی، به تأیید شده، مدت اجرای همان مسئله بهینه

 یابد. تقلیل می

 گيرینتيجه
 جایگزین مدل عنوان به NARX عصبی شبکه از تحقیق این در

 کاملاً  و غیرخطی روند تا شده استفاده CE-QUAL-W2 برای

 بلند در را مخزن از خروجی محلول جامد مواد غلظت نوسانی

با مقایسه نتایج هر دو مدل در سناریوهای . کند بینیپیش مدت

 یشب همواره مختلف ارائه شده برای معماری شبکه، ضریب تعیین

 مخزن از خروجی شوری روند NARX عصبی شبکه و بوده 91/0 از

سناریو بررسی شده  8در . کندمی برآورد خوبی به مدت بلند در را

 MAPEنگین مقدار شاخص برای معماری شبکه عصبی، به طور میا

به دست آمده  73/0ساتکلیف -درصد و ضریب نش 1/10برابر با 

 داده در چهارم که از بین سناریوهای معرفی شده، سناریوی است.

 دارای و کرده ایجاد تأخیر روز 20 و 1 ترتیب به خروجی و ورودی



 1981 ... مدلبه عنوان  NARXاسدی و همکاران: استفاده از شبکه عصبی  

 اریوسن این در. دارد را عملکرد بهترین در لایه پنهان است، نرون 18

 و درصد 7/8 نسبی خطای درصد میانگین ،95/0 ضریب تعیین

 مدل محاسباتی هزینه طرفی از. است 79/0 ساتکلیف-نش ضریب

 و بوده فیزیکی مدل از ترکم بسیار جایگزین عصبی شبکه

 مرتبه 1727 را مدت بلند در مخزن از خروجی شوری سازیشبیه

 بکهش مناسب برای معماری دستیابی به البته. دهدمی انجام ترسریع

 فرآیند تهیه کتابخانه نتایج و و شده انجام خطا و سعی با عصبی

 NARX عصبی شبکه مدل وجود این با است. برزمان شبکه آموزش

 عین در ده،نمو بینیپیش قبولی قابل دقت با را فیزیکی مدل نتایج

 لذا مدل. است داده کاهش شدت به را برنامه اجرای زمان مدت حال

NARX مناسب برای جایگزین مدل یک عنوان به توانمی را CE-

QUAL-W2 تواند شوری خروجی از مخازن معرفی نموده که می

بینی و در عین حال در بلند مدت با دقت مناسب پیش را سدها

 دهد. را کاهش محاسباتی هزینه

"تعارض منافع بين نويسندگان وجود نداردگونه هيچ"
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