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  )مزارع کشت و صنعت نیشکر دعبل خزاعی: مطالعه موردي (SEAWATتجمع ذرات و مدل 

  
  4علی مختاران و 3عبدعلی ناصري، 2محمدي امیر سلطانی، 1شهرکی يعاطفه صیاد*

استادیار گروه آبیاري و زهکشی، دانشگاه شهید چمران اهواز، 2 ،ارشد گروه آبیاري و زهکشی، دانشگاه شهید چمران اهواز دانشجوي کارشناسی1
   اري و زهکشی، دانشگاه شهید چمران اهوازدکتراي گروه آبی4استاد گروه آبیاري و زهکشی، دانشگاه شهید چمران اهواز، 3

  24/6/95:  ؛ تاریخ پذیرش8/9/94: تاریخ دریافت
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بنابراین . باشد غربی ایران می شوري خاك عامل مهم در کاهش عملکرد مزارع نیشکر واقع در جنوب :سابقه و هدف
هاي کامپیوتري  استفاده از مدل. باشدي میهاي تحت کشت نیشکر، امري لازم و ضرور مطالعه و پایش این عامل در زمین

بنابراین . شود اي مناسب جهت پایش اراضی مذکور در نظر گرفته می عنوان گزینه با توجه به سرعت بالا و هزینه کم، به
  هاي تخمین میزان شوري خاك با استفاده ها و مدل  روشترین یابی به بهترین و مناسب حاضر با هدف دستپژوهش
، در مزرعه SEAWATو مدل ) تجمع ذراتي ساز نهیبهشبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم (اي شبکه عصبی ه از مدل
R9-11 از مدل شبکه عصبی براي )2009(ساعی و همکاران  .از مزارع نیشکر دعبل خزاعی خوزستان صورت پذیرفت ،

  .ي خاك تایید نمودندبینی شور بینی شوري خاك استفاده کردند و کارائی خوب این مدل را در پیش پیش
 سازي  بهینهالگوریتم، مدل شبکه عصبی تلفیقی با )ANN(در این پژوهش از شبکه عصبی مصنوعی  :ها مواد و روش

منظور  بدین. بینی شوري آب زیرزمینی استفاده شده است براي پیشSEAWAT  و مدل )PSO+ANN (ت ذراتجمع
کننده   انتخاب و تعدادي پیزومتر در فواصل مختلف از جمعاز مزارع نیشکر دعبل خزاعی خوزستانR9-11 مزرعه 

باشد، در لایه هاي مختلف از سطح   متري از سطح زمین می5 و 4، 3، 2/2 دسته که هر دسته شامل اعماق 7زهاب در 
ماه سال  تغییرات شوري آب زیرزمینی، حجم آب آبیاري، شوري آب آبیاري، شوري زهاب از آبان. خاك نصب گردید

  . صورت روزانه برداشت شد ه ب1393ماه سال  تا مهر1392
بینی شوري آب زیرزمینی مربوط به مدل شبکه عصبی با آموزش  نتایج نشان داد که بالاترین دقت در پیش :ها یافته

شده و  گیري اعماق مختلف بین مقادیر اندازه RMSE میانگین که مقدار طوري به. باشد الگوریتم تجمع ذرات می
تجمع ذرات و سازي  هاي شبکه عصبی مصنوعی، مدل شبکه عصبی تلفیقی با الگوریتم بهینه شده با مدل زيسا شبیه

SEAWATدست آمد ه ب745/0 و 017/0، 092/0ترتیب برابر   به.   
 شبکه( دقت بالاي هر سه مدل  نشان ازها  براي ارزیابی دقت مدلMAPE  وRMSEمقادیر طورکلی  به :گیري نتیجه

 سازي در شبیه) SEAWAT و مدل  ذراتتجمع سازي  بهینهالگوریتمعصبی مصنوعی، مدل شبکه عصبی تلفیقی با 

  .ها اشاره کرد هاي مدل گیري دقیق ورودي توان به اندازه باشند که از علل اصلی آن می شوري آب زیرزمینی می
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  مقدمه
شوري خاك و بالا بودن سطح ایستابی از 

ثیر أباشند که علاوه بر ت ترین مشکلات محیطی می مهم
منفی بر رشد و توسعه گیاه سبب تخریب اراضی نیز 

یر آب با دلیل کاهش ذخا امروزه به). 8(شوند  می
هاي  افزون جمعیت در بخشکیفیت مناسب و نیاز روز

، استفاده از منابع آب شور براي آبیاري مختلف
محصولاتی که از طریق کشاورزي آبی یا پمپاژ آب از 

). 7(شوند، امري ضروري است  ها تولید می آبخوان
جانبی در استان  صنایع و توسعه نیشکر شرکت

 در نیشکر صنعت و کشت واحد 7داشتن  خوزستان با
اضی سهم عظیمی از ار  هکتار84000 بر بالغ مساحتی

کشاورزي استان خوزستان را به خود اختصاص داده 
 زیرزمینی آب کیفی پارامترهاي گیري اندازه. است

 .دباش می بر زمان و زیاد هاي هزینه صرف مستلزم
سازي در مناطق خشک براي مدیریت بهینه منابع  مدل

استفاده از . اي برخوردار است آب از اهمیت ویژه
لعات دهه اخیر، هاي عصبی مصنوعی در مطا شبکه

ی در کشف رابطه یدهد این مدل توانایی بالا نشان می
هاي  از مدل). 5(ها و شناخت الگوها دارند  بین داده

کار  سازي شوري آب زیرزمینی به دیگر که براي شبیه
این مدل جریان . باشد می SEAWATمدل رود  می

بعدي آب زیرزمینی با جرم مخصوص  ناپایدار سه
کند  سازي می  در محیط متخلخل شبیهظاهري متغیر را

از مدل شبکه  ، نیز)2009(ساعی و همکاران ). 12(
بینی شوري خاك استفاده کردند و  عصبی براي پیش

بینی شوري خاك  کارائی خوب این مدل را در پیش
صیام و همچنین در پژوهشی دیگر . )10( یید نمودندأت

براي هاي شبکه عصبی  از مدل، )2011(همکاران 
بینی شوري آب زیرزمینی نوار غزه استفاده کردند  یشپ

و به این نتیجه رسیدند که شوري آب زیرزمینی با 

یابد، همچنین پژوهشگران  کاهش دبی، کاهش می
هاي شبکه عصبی روشی مناسب  اعلام کردند که مدل

. )11 ( باشد بینی پارامترهاي کیفیت آب می براي پیش
وري آب سازي ش هدف از پژوهش حاضر شبیه

شبکه عصبی مصنوعی با زیرزمینی با استفاده از مدل 
سازي ذرات  افزار متلب، الگوریتم بهینه استفاده از نرم

 ،visual MODFLOW افزار و نرم در محیط متلب
 و در نهایت مقایسه نتایج هر سه SEAWATمدل 

  .  باشد گیري شده در مزرعه می مدل با مقادیر اندازه
  

  ها مواد و روش
از کشت و صنعت  R9-11 در مزرعه  پژوهشاین

 فروردین ماه( 1392-93نیشکر دعبل خزاعی در سال 
مساحت . انجام گردید) 1393  تا مهرماه ماه1392

 12000ناخالص این واحد کشت و صنعت نیشکر 
 کیلومتري جنوب شهرستان 30باشد و در  هکتار می

اهواز مرکز استان خوزستان و شرق رودخانه کارون 
 دقیقه 35 درجه و 48در طول جغرافیایی ر گرفته و قرا

  . باشد می دقیقه 8 درجه و 31و عرض جغرافیایی 
 با توجه به هدف مورد مطالعه، ر این پژوهشد

 پیزومتر در 4هفت دسته پیزومتر که هر دسته شامل 
متري در طول نصف  5 و 4، 3، 2/2اعماق مختلف 

 کننده  جمعهاي مشخص از در فاصله)  متري500(مزرعه 
که دسته اول در فاصله  طوري هب. ب نصب گردیدازه

 متري، دسته سوم 30فاصله  پنج متري، دسته دوم در
 200 متري، دسته چهارم در فاصله 50در فاصله 

 متري، دسته ششم 250متري، دسته پنجم در فاصله 
 متري و بالاخره دسته هفتم در فاصله 300 در فاصله

 1 شکل. ب قرار گرفتندا زهکننده  متري از جمع400
زومتریک در مزرعه را نشان هاي پی موقعیت لوله

  . دهد می
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  . هاي پیزومتریک در یک نقطه از زمین شکل نمایی شماتیک از کارگذاري لوله -1شکل 

Figure 1. Schematic view of piezometric pipes placed in a spot of land.  
  

 Artificial Neural( مدل شبکه عصبی مصنوعی
Network(:  عنصر کلیدي این الگو ساختار جدید

باشد و از تعداد  سیستم پردازش اطلاعات آن می
با ارتباطات قوي داخلی که ) نرون(زیادي عناصر 

 در. است تشکیل شده ،کنند هماهنگ با هم کار می
از سه لایه ورودي، پنهان  عصبی شبکه یک کلی حالت

  : و خروجی تشکیل شده است
 نشان داده 2 نمایش ریاضی شبکه عصبی در شکل

ضرب هر  کننده، حاصل در این شکل جمع .شده است

 در وزن مربوطه به Xهاي ورودي  یک از سیگنال
 را جمع W سیناپس مربوط به آن سیگنال ورودي

اي  گونه خروجی را به نماید و تابع محرکه  می
.  معینی قرار گیرد دار آن در بازهنماید که مق محدود می

Bkبنابراین  . یا بایاس یک آستانه خارجی است
 .شود  با معادله زیر بیان میYkخروجی 

  
)1                            (   kjkjk XWY   

  

  
  

  . )6 (خطی مدل غیر-2 شکل
Figure 2. Non-linear model (6).  
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 گفت پردازش داخلی از توان  می1رابطه با توجه به 
یک مجموع از در بخش اول . شود دو بخش تشکیل می

nلفه بردار ورودي ایجاد شده و سپس یک مقدار ؤ م
در بخش دوم یک پردازش . شود بایاس به آن اضافه می

این پردازش تابع محرکه . پذیرد میغیرخطی صورت 
 رودي مدل مورد ه پارامترهاي وهم. شود نامیده می

بینی، پارامترهاي وابسته به شوري  استفاده جهت پیش
  .باشند آب زیرزمینی یا پارامتر هدف می

از معضلاتی که در استفاده از شبکه عصبی وجود 
 که به روش پس باشد له آموزش آن میأمسدارد، 

   ). 6(شود  انتشار خطا آموزش داده می
 Particle swarm( سازي ذرات الگوریتم بهینه

optimization(:  الگوریتمPSO ،یجاد یک با ا
هر جزء در جمعیت . شود جمعیت تصادفی شروع می

باشند که  یرهاي تصمیم میمتغمجموعه مختلف از 
 شود و در واقع هر ذره تأمینها باید  مقدار بهینه آن

). 2(دهد  له نشان میأیک بردار را در فضاي حل مس
 واکنش در حرکت  الگوریتم هر گونه کنش ودر این
 گذاشته و در نهایت هر یک از اعضاي تأثیرگروه 

ي سایر اعضا ها مهارتتوانند از اکتشافات و  گروه می
تفاوت اساسی این الگوریتم با سایر . مند شوند بهره

 در این کهسازي در این است  هاي بهینه الگوریتم
الگوریتم هر ذره علاوه بر داشتن بردار حرکت داراي 

باشد که اعضاي مجموعه را  ر سرعت نیز مییک بردا
این . کند به تغییر موقعیت در فضاي جستجو وادار می

 gp  وpي ها نامیند دو بردار به برآبردار سرعت خود 
ذره تاکنون   بهترین موقعیتی است که یک p.باشد می

ت که بهترین بهترین موقعیتی اس gp به آن رسیده و
. ذره در همسایگی آن ذره تاکنون به آن رسیده است

در این الگوریتم هر کدام از اعضاي مجموعه در هر 
در جستجوي یک . دهند یمحل را ارائه  تکرار یک راه

  وسیله یک بردار   امین ذره بهi بعدي، مکان dفضاي 

Dنام   بعدي موقعیت به iDiii XXXX ,....,, 21  و
 بعدي سرعت Dوسیله یک بردار   بهسرعت هر ذره

),,....,( نام به 21 iDiii vvvV شود  نشان داده می .
صورت  ت، با استفاده از روابط زیر و بهسرانجام جمعی

  .کند سمت نقطه بهینه حرکت می هدفمند به
  

)2           ()(.( 11
1 n

id
n
id

nn
id

n
id xprcvV    

))(2
n
id

n
pg

n
id xprc   

  

)3                         (         11   n
id

n
id

n
id vxx  

  

 فاکتور انقباض، که از آن براي نرخ Xکه در آن، 
 r2 و r1شود،  یم همگرا شدن استفاده و سرعتکارایی 

با توزیع یکنواخت ] 1  0 [ بازهاعداد تصادفی در 
 شناختی، مؤلفه 1c ، شماره تکرارهاN باشد، می

 2cآورد،  دست می هذره بحلی که یک  بهترین راه
حلی که توسط کل گروه   اجتماعی، بهترین راهمؤلفه

    ).3(شود  یمتشخیص داده 
شناختی و  مؤلفهانتخاب مقادیر مناسب براي 

اجتماعی منجر به تسریع الگوریتم و جلوگیري از 
در . شود  در نقاط بهینه محلی میزودرسهمگرایی 

 در زيبهینهسا ي متغیرهاPSOاستفاده از سازي با  بهینه
 يهاسبایا و هاوزن شامل عصبی شبکه یک زشموآ

 ستا ترتیب بدین رکا ندرو. میشوند شبکه به طمربو
 ادتعد با برابر N  کهXi موقعیت داربر N ابتدا که

. ددگر می تولید فیدتصا رتصو به ،ستا ستهد يعضاا
 ینا يمتغیرها با برابر مترهاییراپا ازاي به عصبی شبکه

ا جرا هر از همدآ ستد به يخطا و هشد اجرا هاداربر
 نظر در شبکه آن متغیر داربر ندگیازبر انمیز انعنو به

 تا دمیشو ارتکر رقد آن ندرو ینا. دمیشو گرفته
 ییاهمگر از رمنظو. ددگر حاصل نهایی ییاهمگر
ها و  مقادیر وزن(بهینه  قعیتدار موبر به نسیدر نهایی
 زشموآ يخطا که ستا ينحو به ،)ي بهینهها بایاس
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بنابراین تابع هدفی که در این . ددگر کمینه آن ازاي به
 مینیمم شود عبارتست از میزان خطاي سازي باید بهینه
  . بینی پیش

ها جهت آموزش و  جهت انتخاب درصد داده
ها  تست، آنالیز حساسیت مدل نسبت به کمیت داده

  . نشان داده شده است1انجام شد و نتایج آن در جدول 
  

  . ها  نتایج آنالیز حساسیت مدل نسبت به کمیت داده-1جدول 
Table 1. The results of sensitivity analysis of the quantity of data.  

 هاي آموزش درصد داده 70 75  80
The percentage of training data 

 سازي گیري و شبیه هضریب تبین بین مقادیر انداز 0.89 0.971   0.989
Determination coefficient between simulated and measured values  

  
هاي  چه به درصد داده با توجه به جدول بالا هر

سازي بالاتر  شود، دقت مدل در شبیه آموزش افزوده می
در  و آموزش هاي داده حجم افزایش با ؛ چراکهشود می
 حجم مشاهده به قادر شبکه آزمون، هاي داده کاهش اثر

 . است سازي شبیه انجام از قبل از اطلاعات تري بیش

ها براي   درصد داده80بنابراین در این پژوهش 
سنجی مدل در  ها براي اعتبار  درصد داده20آموزش و 

  . نظر گرفته شدند
 با روش SEAWATمدل : SEAWATمدل 

اختلاف محدود در یک برنامه مجزا، معادلات جریان 
اي زیرزمینی را براساس اختلاف چگالی با ه آب

در این مدل . کند حل میMT3DMSمدل  استفاده از
چگالی سیال تنها تابع غلظت املاح بوده و اثر دما 

تغییرات . باشد روي چگالی سیال مورد توجه نمی
  زمانی و مکانی غلظت املاح در این مدل با استفاده 

سپس مدل . شود سازي می  شبیهMT3DMSاز 
SEAWATیا ضمنی براي جفت   از روش صریح
هاي انتقال هاي آب زیرزمینی و معادلهکردن معادله

در این پژوهش از مدل . کند میاملاح استفاده
بینی شوري آب   هم براي پیشSEAWATبعدي  سه

پارامترهاي ورودي مدل . زیرزمینی استفاده شده است
ت بار هیدرولیکی، شوري آب زیرزمینی، هدای: شامل

هیدرولیکی افقی و عمودي، ضریب آبدهی و ذخیره، 

هاي افقی و عمودي،  ثر و کل، پراکندگیؤتخلخل م
ها، عمق لایه  و فاصله زهکشعمق کارگذاري 

العمل زهکش و شار  کننده، ضریب عکسمحدود
شوري تغییرات خروجی مدل شامل . باشد تغذیه می

از . باشد هاي مختلف می  در لایهآب زیرزمینی
 در نظر SEAWATاتی که براي اجراي مدل فرضی

توان به خطی بودن جریان و به تبع آن  گرفته شد می
معتبر بودن قانون دارسی و قابل اجرا بودن ذخیره ویژه 

 ).9(هاي آبی محدود اشاره کرد  در سفره

منظور واسنجی مدل در دو حالت پایدار و  به
ماهه  ششناپایدار از اطلاعات ورودي مدل طی 

 حالت در.  استفاده گردید10/7/1392 تا 10/1/1392
 کاهش به نسبت مدل حساسیت ترین بیش پایدار

 مدل غیرپایدار، حالت در هیدرولیکی هدایت
 ویژه آبدهی کاهش به نسبت حساسیت ترین بیش

 توجه با سنجی صحت و سازي مدل دقت .شد مشاهده
 و محاسباتی مقادیرریشه میانگین مربعات خطا  به

 واسنجی واریانسمیانگین . شد سنجیده یمشاهدات
 سنجی صحت میانگین واریانس و 51/0 کمی مدل
 واسنجی خوب دقت از نشان که باشد می 84/0
) 1391(سازان و همکاران  با مطالعه چیتباشد و  می

 .)4 (مطابقت دارد
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براي تعیین میزان دقت : معیارهاي ارزیابی مدل
ها از مقادیر ریشه میانگین مربعات خطا  دلم
)RMSE ( و میانگین درصد خطاي مطلق)MAPE (

  :استفاده شد
  

)4     (  2)(1
predictedobserved yy

n
RMSE  

  

)5  (



observed

predictedobserved

y

yy

n
MAPE 1*100  

  

بینی شده  مقادیر پیش predictedyها،  که در آن
observedy مقادیر مشاهداتی و nباشد ها می  تعداد داده .

تر   به صفر نزدیکMAPE و RMSEچه مقادیر  هر
  .بینی بهتر است باشد، دقت مدل در پیش

  
  نتایج و بحث

هاي  نوسانات شوري آب زیرزمینی در لایه
مختلف از سطح زمین و در هفت تکرار در هر لایه 

در پژوهش حاضر . مورد بررسی قرار گرفته است
. ها افزایش یافت شوري نسبت به عمق در تمامی دسته

این اختلاف چگالی ناشی از تغییر غلظت، توزیع 

کننده را  هاي سطحی تا لایه محدود شوري بین لایه
شور را ه که منطقه بینابین آب شور و غیرایجاد کرد

شود   مشاهده می3با توجه به شکل . آورد وجود می هب
زهاب و حرکت از کننده  که با فاصله گرفتن از جمع

یعنی ) دسته هفتم(دست مزرعه دسته اول به بالا
هاي زهکشی میزان شوري  کاهش عمق کارگذاري لوله

این میزان شوري در . یابد ها کاهش می در تمامی لایه
خصوص در عمق  هها ب دسته اول نسبت به سایر دسته

کننده زهاب و در  ل نزدیک بودن به جمعدلی ه متري ب5
دلیل  ها به هاي پنجم و ششم در تمامی لایه دسته

. باشد هاي زهکشی بسیار بالا می جوار بودن با لوله هم
همچنین میزان شوري در هر عمق با فاصله گرفتن از 

علت افزایش ناگهانی . یابد کننده زهاب کاهش می جمع
 300 و 250اصل  متري در فو5 و 4 شوري در اعماق
دلیل مجاور بودن  کننده زهاب، به متري از جمع

هاي پنجم و ششم  شده در دسته پیزومترهاي کارگذاري
هاي زهکش و در نتیجه کوچک شدن  در کنار لوله

ها در این اعماق  جریان شعاعی آب به طرف زهکش
  .باشد می

  

  
  

  . از سطح زمینهاي پیزومتري نسبت به عمق  تغییرات شوري در دسته -3شکل 
Figure 3. Salinity changes in piezometric groups than to the depth of the surface.  
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بینی شوري آب زیرزمینی  در این مقاله براي پیش
از کشت و صنعت نیشکر دعبل R9-11 مزرعه 

شبکه عصبی (خزاعی از دو مدل شبکه عصبی 
با دو آموزش ) اتسازي ذر        مصنوعی و الگوریتم بهینه

 4شکل .  استفاده شدSEAWATمتفاوت و مدل 
سازي شده در اعماق مختلف با  مقایسه میانگین شبیه
گیري  کار رفته را با مقادیر اندازه استفاده از سه مدل به

  .دهد شده در مزرعه نشان می
  

  

  

 
  

  . مختلف اعماق در ینیرزمیز آب يشور نیانگیم يساز هیشب سهیمقا -4شکل 
Figure 4. Compare the simulated average groundwater salinity at different depths. 

  
شود، هر سه   مشاهده می4طور که در شکل  همان
زیرزمینی ب بینی شوري آ کار رفته در پیش مدل به

ترین همپوشانی با   بیشاند ولی موفق عمل نموده

شده مربوط به مدل الگوریتم  گیري مقادیر انداره
ترین همپوشانی مربوط به مدل  سازي ذرات و کم بهینه

SEAWAT بینی دقیق مدل  علت پیش. باشد می
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. گردد له آموزش آن برمیأالگوریتم تجمع ذرات به مس
شبکه عصبی مصنوعی به این صورت که در روش 

. شود انتشار خطا استفاده می براي آموزش از روش پس
 خوبی در بینی نتایج نسبتاً  براي پیشاین روش معمولاً

بر دارد اما اشکال آن گیر افتادن در بهینه محلی 
مدلی دیگر از شبکه عصبی که براي آموزش . باشد می

 کند،  سازي ذرات استفاده می از روش الگوریتم بهینه
بر اساس جست و جو عمل کرده و در این صورت 

تر تصادفی شدن  تواند تا حدودي براي هرچه بیش می
ذرات در این روش بر . انتخاب نقاط تلاش کند

کنند  هایشان تلاش می ها و سرعت حسب موقعیت
. ترین نقاط را در هر تکرار انتخاب و به روز کنند بهینه

 سازي بهینه روش یک الگوریتم که این این به توجه با
 غیردیفرانسیلی و کم تنظیم پارامترهاي داراي سریع و ساده،

 شبکه با آن ترکیب و الگوریتم این از استفاده باشد می
 به منجر عصبی شبکه بهینه آموزش منظور به عصبی

 .شود می سازي شبیه در دقیق نتایج به دستیابی
چگالی  SEAWATمدل طور که گفته شد در  همان

ا تابع غلظت املاح بوده و اثر دما روي سیال تنه
تغییرات زمانی و . باشد چگالی سیال مورد توجه نمی

مکانی غلظت املاح در این مدل با استفاده از 
MT3DMSسازي  نتایج شبیه. شود سازي می  شبیه

آنست که این مدل دقت بیانگر  SEAWATمدل 
اما از . بینی شوري آب زیرزمینی دارد بالایی در پیش

شود،  که براي اجرا فرضیاتی در نظر گرفته می جایی آن
هاي شبکه عصبی دقت  طور قطع نسبت به مدل به

  .تري دارد کم
ها با  بینی و دقت روش براي بهتر نشان دادن پیش

 RMSE  تهیه و مقادیر میانگین2  مقادیر واقعی جدول
ترها براي میانگین اعماق مختلف پیزوم MAPEو 

  .محاسبه شده است

  
  . شوري آب زیرزمینی MAPE و RMSE میانگین -2جدول 

Table 2. Average RMSE and MAPE groundwater salinity.  
 شبکه عصبی مصنوعی

ANN 
 الگوریتم تجمع ذرات

PSO 
SEAWAT  اعماق

 پیزومترها
Depths of 

piezometers 
 RMSEمیانگین 

Average RMSE  
 MAPEمیانگین 

Average MAPE 
 RMSEمیانگین 

Average RMSE 
 MAPEمیانگین 

Average MAPE 
 RMSEمیانگین 

Average RMSE 
 MAPEمیانگین 

Average MAPE 

2.2 0.07 0.83 0.014 0.18 0.03 1.89 
3 0.03 0.49 0.012 0.17 0.21 2.65 
4 0.09 0.84 0.02 0.36 0.45 1.62 
5 0.15 0.75 0.01 0.11 0.31 1.47 

  
باشد که استفاده از   بیانگر این موضوع می2جدول 

بینی   براي پیشSEAWATهاي شبکه عصبی و  مدل
اند  شوري آب زیرزمینی بسیار موفق عمل نموده

.  نزدیک صفر هستند تقریباRMSEًکه مقادیر  بطوري
  خطا در هرهمچنین با توجه به این اعداد، مقادیر

تر از  سازي ذرات کم عمق در روش الگوریتم بهینه
 SEAWATروش شبکه عصبی مصنوعی و مدل 

محاسبه شده و علت این امر هم اصلاح روش آموزش 
  . باشد آن به روش ترکیبی می

  
  گیري نتیجه

شبکه (در این پژوهش از دو روش شبکه عصبی 
 ) تجمع ذراتسازي  بهینهعصبی مصنوعی و الگوریتم

بینی شوري آب  براي پیش SEAWATو مدل 
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 از مزارع نیشکر دعبل R9-11زیرزمینی در مزرعه 
که  با توجه به این. خزاعی خوزستان استفاده شد

توجهی در حل  الگوریتم تجمع ذرات پتانسیل قابل
، نتایج نشان داد دقت )1(سازي دارد  مسائل بهینه

ز مدل زي ذرات بالاتر اسا بینی الگوریتم بهینه پیش

. باشد  میSEAWAT مصنوعی و مدل شبکه عصبی
 اعماق مختلف RMSEمیانگین  که مقدار طوري به

سازي  بهینههاي شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم  مدل
، 092/0ترتیب برابر   بهSEAWATتجمع ذرات و 

   .باشد  می745/0 و 017/0
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Abstract1 
Background and Objectives: Soil salinity is the main factor which adversely affect the 
sugarcane yield in the southwest of Iran. Therefore, assessment and monitoring these factors are 
important issue in this area. Computer models can be considered as an appropriate approach for 
dealing with this problem. Therefore, this research was conducted to find a suitable model for 
simulation of soil salinity in sugarcane fields by using Neural Network models and SEAWAT 
model (Saey et al., 2009), neural network model (Artificial Neural Network, Particle swarm 
optimization) to predict soil used salinity and good performance of the model to predict soil 
salinity confirmed.   
Materials and Methods: In this study, Artificial Neural Networks (ANN), Neural network 
model combined with Particle Swarm Optimization (PSO + ANN) and SEAWAT model is used 
to predict groundwater salinity For this purpose, field R9-11 of the Debal Khazaei sugarcane 
plantation is selected and a number of piezometers were installed in different depths and 
distance from collector. Piezometers were in 7 categories, each category includes depths of  
2.2, 3, 4 and 5 meters above ground level, was installed in different layers of soil. The volume 
of irrigation water, salinity of irrigation water, salinity of groundwater and salinity drainage 
water in this period measurements from November 2013 to October 2014 on a daily basis.   
Results: The results showed that the Neural network model combined with Particle Swarm 
Optimization method has a highest accuracy in predicting groundwater salinity. So that the 
average RMSE in different depths between measured and predicted with artificial neural 
network, Neural network model combined with Particle swarm optimization and SEAWAT 
obtained 0.092, 0.017 and 0.745, respectively.  
Conclusion: Overall, the results of this study showed high accuracy of studied models 
(Artificial Neural Network, Particle swarm optimization and SEAWAT) for simulation of 
groundwater salinity that's because accurate measurement of input parameters.   
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