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Abstract 
Precipitation forecasting is essential in maintaining, managing, allocating, and 

distributing water resources, determining the volume of water facilities, 

supplying the crops' water requirement, and determining the amount of erosion 

and sedimentation. This research aimed to investigate the performance of 

artificial neural networks in predicting monthly rainfall based on climatic and 

geographic information such as minimum and maximum temperature, minimum 

and maximum humidity, precipitation, latitude and longitude, and altitude above 

sea level in 23 stations of the Fars province. The results on levels 5, 10, and 18 of 

input data showed that the model accuracy in estimating the monthly rainfall 

increases with the increment in the number of inputs. The most accurate neural 

network model is in the rank normalization method with one hidden layer, and 

also, the best network structures are 5-25-1, 10-30-1, and 18-20-1, respectively. 

The results indicated that the neural network with 18 inputs has the smallest 

MSE=0.032 and the highest R=0.62. The best normalization method is the 

ranking method with an optimal neural network of one layer and 5-25-1 structure, 

the Levenberg-Marquardt training algorithm, and the sigmoid tangent stimulus 

function. Therefore, by using an artificial neural network (with 18 introduced 

inputs), it is possible to predict the amount and distribution of monthly rainfall in 

a wide area with acceptable accuracy. This issue plays a very decisive role in the 

management and planning of drinking and agricultural water resources; by taking 

into account these forecasts, future policies can be planned to optimize costs and 

maximum productivity facilities. 
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1. Introduction 
Prediction of precipitation as one of the most important factors of the hydrological cycle plays a vital 

role in water resources management, reservoir volume determination, allocation and distribution of 

water resources, supply of plants water requirement as well as erosion and sedimentation . There are 
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several methods for predicting rainfall. Recently, intelligent systems based on empirical data, such as 

artificial neural networks, transfer knowledge or the law behind data to the network structure by 

processing the data. This study aimed to evaluate the performance of artificial neural networks in 

predicting monthly rainfall at 23 stations in Fars province using climatic and geographical information 

such as minimum temperature, maximum temperature, minimum humidity, and maximum humidity, 

rainfall of the previous month, two months before, and the same month of the last year, longitude, 

latitude, and altitude. In this regard, the activation functions and training algorithms in the artificial 

neural network Newff simulation function in the MATLAB environment were used for simulation. 

2. Materials and Methods 
The study area includes the counties of Shiraz, Kazerun, Marvdasht, Larestan, Jahrom, Fasa, Darab, 

Firoozabad, Noorabad Mamasani, Abadeh, Eghlid, Sepidan, Lamerd, Zarrin Dasht, Estahban, 

Qirokarzin, Bavanat, Farashband, Arsanjan, Izadkhast, Dorudzan, Safashahr, and Neyriz. To evaluate 

the performance of artificial neural networks in estimating rainfall in 23 synoptic stations of the 

province, daily meteorological data and geographical information of these stations were used. Initially, 

a correlation matrix was used to determine the relationship between temperature, relative humidity, 

pressure, sunshine hours, and precipitation (monthly) parameters and data preprocessing operations 

were performed for each station. After detecting the correlation between climatic parameters and 

rainfall, daily data were converted into monthly data, lost data were estimated, and outlier data were 

deleted. The data normalization process was performed using minimum-maximum, standard normal, 

and rank normalization methods. A perceptron with 1, 2, and 3 hidden layers was used for modeling, 

and finally, the best type of network was selected with the least error. After determining the inputs and 

outputs of the network, 80% of the data was used for network training and 20% for network testing. In 

this study, the Levenberg-Marquardt algorithm was used to train neural networks, due to having the 

fastest convergence. To determine the error that occurred in both steps of training and testing, the 

parameters of mean square error (MSE), mean absolute value of error (MAE), compliance index (d), 

and correlation coefficient (R) were calculated. 

3. Results 
The results at levels 5, 10, and 18 of the input data showed that the accuracy of the model in estimating 

the amount of monthly precipitation increases with increasing the number of inputs. The most accurate 

neural network model was obtained in the rank normalization method with one hidden layer, and the 

best network structures were obtained in the structure of 1-25-5, 1-30-10, and 1-20-18, respectively. 

Also, results indicated that the neural network with 18 inputs has the smallest MSE (0.032) and the 

highest R (0.62). The best normalization method was the ranking method with optimal single-layer 

neural network and structure 1-25-5, and Levenberg-Marquardt training algorithm and sigmoid tangent 

stimulus function.  

4. Discussion and Conclusion 
Adding geographical parameters, including latitude, longitude, and altitude for each station as network 

inputs, decreased the MSE value and increased the correlation coefficient and compliance index. In 

other words, by adding geographical features to the input parameters, the accuracy and efficiency of the 

artificial neural network model increased. Comparison of the results showed that the appropriate inputs 

for forecasting rainfall in Fars province are the parameters of the previous month, two months ago, 

geographical characteristics, and clustering of months into wet and dry months with cluster codes 1 and 

2. Overall, using an artificial neural network (introduced with 18 inputs), the amount and distribution 

of monthly rainfall over a large area can be predicted with acceptable accuracy. 
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1)  Anochi, J.A., V.A. de Almeida and H.F. de Campos Velho. 2021. Machine Learning for Climate 
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-داده تخمین میزان بارش با استفاده ازمصنوعی در بررسی عملکرد شبکه عصبی

 های اقلیمی و جغرافیایی )مطالعه موردی: استان فارس(
 

 4امیر بهرامی ، 3محمدجواد امیری ،   2امیر سالاری   ،1مهدی بهرامی 

 1400/ 02/07تاریخ ارسال:

 15/11/1400پذیرش:تاریخ 

 مقاله پژوهشی

 
 چکیده 

،  تأمین نیاز آبی  تأسیسات آبیحجم  تعیین  ،  تخصیص و توزیع منابع آب  ،مدیریتحفظ،  نقش مهمی در  از  بارش    بینیپیش

 اینبینی بارش وجود دارد. پیش جهتهای مختلفی روش .برخوردار است  فرسایش و رسوبتعیین مقدار و همچنین  محصولات

بر اساس اطلاعات اقلیمی و جغرافیایی  بینی بارش ماهانه  در پیش  مصنوعی عصبی هایشبکهعملکرد   بررسیبا هدف    پژوهش

از سطح دریا    وطول  بارش،    حداکثر،  و  حداکثر، رطوبت حداقل  و  نظیر دمای حداقل ارتفاع   ۲۳در سطح  عرض جغرافیایی و 

با افزایش تعداد ورودی دقت مدل در تخمین داده ورودی نشان داد    ۱۸و    ۱۰،  ۵نتایج در سطح  .  اجرا گردید  استان فارس  ایستگاه

می افزایش  ماهانه  بارش  نرمالمدل  ترین  دقیقیابد.  میزان  روش  در  عصبی  رتبهشبکه  یک  سازی  با  بهترین  ای  و  مخفی  لایه 

  ۱۸شبکه عصبی با  که    نشان دادباشد. نتایج  می   ۱۸-۲۰-۱و    ۱۰-۳۰-۱،  ۵-۲۵-۱ترتیب در ساختار  ساختارهای شبکه نیز به

ای با شبکه  سازی، روش رتبه بهترین روش برای نرمال. باشد می R=0.62 و بالاترین MSE=0.032ترین ورودی دارای کوچک

  بنابراینباشد.  مارکوارت و تابع محرک تانژانت سیگموئید می  - و الگوریتم آموزش لونبرگ  ۵-۲۵- ۱ساختار  عصبی بهینه یک لایه و  

قابل   دقت ماهانه منطقه وسیعی را با توان مقدار و توزیع بارش ( میمعرفی شده  ورودی  ۱۸مصنوعی )با  با استفاده از شبکه عصبی

 و شرب  آب منابع ریزی برنامه و مدیریت در ایکنندهتعیین بسیار نقش موضوع این  . بینی نمودقبولی پیش

 جهت در را آینده های سیاست ها، بینیپیش این گرفتن  نظر در با توانمی کهطوریکند؛ بهمی   ایفا کشاورزی

 کرد. ریزیطرح حداکثر وریبهره امکانات  و هاهزینه صرف سازیبهینه

 

 ای رتبهها، شبکه عصبی مصنوعی، نرمال سازیدادهپردازشکلیدی: پیش  هایواژه
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 مقدمه
به چرخه بارش  عوامل  مهمترین  از  یکی  عنوان 

برنامه مدیریت،  در  بسزایی  نقش  و  هیدرولوژیکی  ریزی 

بهینه منابع آبی و  ها و تخصیص و توزیع  تدوین استراتژی

همچنین کاهش ریسک خشکسالی و یا خطر وقوع سیلاب  

و مباحث مهم دیگری ازجمله فرسایش و رسوب، تأمین نیاز  

های زیرزمینی  آبی محصولات کشاورزی و بیلان منابع آب

 Bahrami  ؛۱۳94بهرامی و همکاران،  )  داردای  هر منطقه

and Mahmoudi., 2020)طور بهها  . هر چند ثبت بارش

ایستگاه  در  هواشناسی صورت میمنظم  اهمیت  گیرد  های 

بارشپیش بخشبینی  در  آتی  ازجمله  های  مختلف  های 

انجام   )جهت  کشاورزی  و  ترابری  و  نقل  و   عملیاتحمل 

همچنین و  برداشت(  و  داشت  توزیع    کاشت،  و  پراکندگی 

ها و نبود اطلاعات کامل در همه نقاط و  مکانی این ایستگاه

نبود اطلاعات ثبتی قبل از ایجاد ایستگاه و خرابی    همچنین

گردد تا با کمک ها و یا قرائت اشتباه کاربر موجب میدستگاه

روش ازسایر  روش  ها  عصبیجمله  شبکه  به های  مصنوعی 

های توزیع های خام و ترسیم نقشهبینی و ساخت داده پیش

بارش  دهد که  تحقیقات نشان می مکانی بارش اقدام نمود.  

از روشبینیقابلیت پیش  از پذیری با استفاده    های مختلف 

شبکه عصبیجمله  )  های  دارد  را  و  مصنوعی  ایلدرومی 

همکاران۱۳9۲همکاران،   و  بهرامی  ماهیت  (.  ۱۳96  ،؛ 

پیشانعطاف توسعه  پذیر  و  غیرخطی  پارامترهای  بینی 

مدل عصبیروزافزون  شبکه  استفاده  مصنوعی،  های  باعث 

ها در موضوعات و علوم مختلف گردیده  این مدل گسترده از  

تعیین هیدروگراف خروجی حو  ,.Halff et alه )ضاست. 

پیش1993 سیل  (،  رخداد  و  بارندگی  بیشینه  مقدار  بینی 

(Boderi and Cermak., 2000  برآورد مکانی و زمانی ،)

داده  )میانگین  اقلیمی   ;Antonic et al., 2001های 

Karen, 2010)  و   ( ماهانه  بارندگی  و  میانگین  کارآموز 

 ,.Maria et al؛  ۱۳۸۲میثاقی و محمدی،  ؛  ۱۳۸۵همکاران،  

2005; Hung et al., 2008; Dahamsheh and 

Aksoy., 2009  )جمله این موضوعات بوده است. نتایج    از

مصنوعی و رگرسیون چندمتغیره  های عصبیمقایسه شبکه

 Dahamsheh andو    El-Shafie et al. (2011)توسط  

Aksoy (2009)  بالاتر شبکه از برتری و دقت  های  حاکی 

-دقت مدل  Bustami et al. (2007).  استمصنوعی  عصبی

عصبی ه پیش   ای  در  را  بارش  مصنوعی  درصد    4/96بینی 

آوردند.هب شبکه  دست  موفقیت  درجه  علل  از  های یکی 

های مدل  مصنوعی، تعیین درست تعداد و نوع ورودیعصبی

های  های کاربردی، دقت مدلبوده و با افزایش تعداد ورودی

یافته است )قربانیهب افزایش  دشتکی و همکاران، کار رفته 

کا۱۳۸۸ کریمی  ۵برد  ر(.  توسط  ورودی  و  متغیر  گوغری 

و   Maria et al. (2005)متغیر توسط   7(،  ۱۳۸7اسلامی )

قالهری متغیر توسط فلاح  ۱۲( و  ۱۳۸7خلیلی و همکاران )

این مدل ( نشان۱۳۸7)و همکاران   مناسب  ها  دهنده دقت 

( ۱4۰۰محمدی و همکاران )  باشد.بینی بارش میدر پیش

برای برآورد رواناب ناشی از وقوع بارندگی در مناطق ساحلی  

روش از  هرمز  تنگه  دادهنزدیک  ش های  مختلفی  امل  کاوی 

شبکه  پشتیبان،  بردار  ماشین  تصادفی،  جنگل  الگوریتم 

های ارتقای شدید گرادیان،  عصبی مصنوعی، مدل الگوریتم

درختی رگرسیون M5مدل  متغیره  چند  اسپلاین  مدل   ،

انطباقی، مدل فرایند گوسی و مدل بیزی جمعی رگرسیون 

(  ۱4۰۰پژوهش روشان و همکاران )  استفاده کردند.  درختی

  (ANN)   مصنوعی   عصبی   شبکه   مدل   بهتر   ایی کار نشانگر  

  پایه  کرنل   تابع   با   ( SVM)   پشتیبان   بردار   ماشین   مدل   به   نسبت 

  حوضه   در   رواناب   - بارش   فرایند   سازی مدل   در   ( RBF)   شعاعی 

( توانایی  ۱4۰۱حسینی و همکاران )  .بود   شمالی   کارون   آبخیز 

و رگرسیون    (ANN)های شبکه های عصبی مصنوعیمدل

را در تخمین دمای     (MARS)کمانکی تطبیقی چند متغیره

نقطه شبنم با استفاده از پارامترهای هواشناسی در ایستگاه  

کردند. ارزیابی    et al. (2021)  Anochiسینوپتیک خوی 
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بینی بارش مصنوعی را برای پیشهای عصبی  قابلیت شبکه

 فصلی در آمریکای جنوبی نشان دادند. 

با   حاضر  تحقیق  بالا،  در  ذکر شده  مطالب  به  توجه  با 

شبکههدف   دقت  عصبیارزیابی  انتشار  های  مصنوعی 

پیش ماهانه  درخور  برگشتی  بارش  مقدار    ۲۳در    تخمین 

در واقع  فارس    ایستگاه  پ استان  از  استفاده  ارامترهای با 

-از توابع فعال  ،در این راستا  . انجام شدجغرافیایی  و    قلیمیا

الگوریتم و  شبیهسازی  تابع  در  موجود  آموزش  سازی های 

Newff  نویسی نرمشبکه عصبی مصنوعی در محیط برنامه-

 سازی استفاده گردید. برای شبیه Matlabفزار ا

 

 ها مواد و روش
شهرستان شامل  مطالعه  مورد  شیراز،  های  منطقه 

باد،  آکازرون، مرودشت، لارستان، جهرم، فسا، داراب، فیروز

اقلید، سپیدان، لامرد،آممسنی،  نورآباد   زرین دشت،    باده، 

ارسنجان،نکارزی  و  قیراستهبان،   فراشبند،  بوانات،  ایزد   ، 

نی  درودزن،،  خواست و  میصفاشهر  موقعیت    شود.ریز 

  یران در شکل جغرافیایی منطقه مورد مطالعه بر روی نقشه ا

-جنوب  و   استان فارس در جنوب  نشان داده شده است.   ۱

دقیقه    ۵۰درجه و    ۳6  های جغرافیاییرب کشور بین طولغ 

  ۲7 های جغرافیایی شرقی و عرض دقیقه ۳۵درجه و  ۵۵تا 

 شمالی قرار دارد. دقیقه   ۳درجه و  4۰دقیقه تا  ۳درجه و 

 موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه  (:1)شکل 

 

برای بررسی عملکرد شبکه عصبی مصنوعی در تخمین  

های  ، از دادهایستگاه سینوپتیک استان  ۲۳در    میزان بارش

ایستگاه این  جغرافیایی  اطلاعات  و  هواشناسی  ها  روزانه 

گردید. تعیین    استفاده  جهت  ابتدا   بین ارتباطدر 
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 بارش و آفتابی ساعات ،فشار نسبی، رطوبت دما، پارامترهای

و   گردید  استفادهاز ضریب همبستگی  ماهانه(    صورت )به

پیش  دادهعملیات  مورد  پردازش  در  ایستگاه  ها  صورت هر 

از    پذیرفت.  پارامترهای  پس  بین  همبستگی  میزان  کشف 

های روزانه به  تبدیل داده ترتیب نسبت به  اقلیمی و بارش، به

های پرت های از دست رفته و حذف دادهداده  برآورد،  ماهانه

-ها با استفاده از روشسازی دادهفرآیند نرمال اقدام گردید.

مینیمم نرمال  -های  و  استاندارد  نرمال  سازی  ماکزیمم، 

 ۲،  ۱ترتیب در معادلات  ها بهاین روش  ای انجام گردید.رتبه

 نشان داده شده است:  ۳و 

(۱                   )                      

Xt Xmin
Yt

Xmax Xmin

−
=

−
                                                           

(۲)                                                
Xt µ

Yt


−
=                                                                             

(۳)                                   1, 2,...,

( ) 1

Yt
1

X X Xn

rank Xi

n

−

=
−

                                                                   

 

معادلات این  در  نرمال    Yt  که  مقدار  )   Xtشدهمقدار 

داده از  داد   Xmin،( هاهریک  مقدار    Xmax  و  هاهحداقل 

که پارامترهای جمعیت زمانی باشد.ها می حداکثر مقدار داده

(µ  وϬ )  باشند   شناخته داده نرمالبرای    ،شده  از   ها سازی 

 شود.استفاده می نرمال استاندارد روش 

آنجایی  در  پیچیده الگوهای بندیطبقه برایکه  از 

  MLPچند لایه یا   از پرسپترون های عصبی مصنوعی  شبکه

می قویدل)خوشحال  شوداستفاده  و  رحیمی،  دستجردی 

 پرسپترون یک از سازیمدل در این مطالعه برای  ،  (۱۳۸7

شد و در نهایت بهترین نوع   استفاده مخفی لایه  ۳و    ۲،  ۱با  

تعیین  پس از    .کمترین خطا انتخاب گردید شبکه با توجه به  

منظور ها بهدرصد داده  ۸۰های شبکه،  ها و خروجیورودی

کار برده  نظور آزمون شبکه بهمدرصد به  ۲۰آموزش شبکه و  

 (.۱۳9۰فولیان و اکبرپور شیرازی، )دزشد 

 
1 Back Propagation 
2 conjugate gradient 
3 Levenberg-Marquardt 

 آموزشی الگوریتم چهار عصبی هایشبکه آموزش جهت

 باشد،می  لایه چند پرسپترون ساختار اساس بر که مرسوم

 خطا انتشار  :از عبارتند هاروش این ترینمعروف  .دارد وجود

 این  در  .۳تمارکوا -لونبرگ و ۲مزدوج گرادیان ،۱عقب  به

ترین سریعکه    ترمارکوا-لونبرگ الگوریتم از  پژوهش  

می دارا  را  گردید.  باشد همگرایی  استفاده  انتخاب  ،  از  بعد 

بایست تابع انتقال  الگوریتم مناسب برای آموزش شبکه می

های مورد نیاز،  های پنهان، تعداد نروندر هر لایه، تعداد لایه

سایر   و  آموزشی  دورهای  مومنتم،  مقدار  همگرایی،  نرخ 

-خروجی انتقال  برای  .نمود  معرفی پارامترها را نیز به شبکه  

از توابع انتقال خطی،    معمولاً بعدی هایه به لایههر لای ایه

  جهت   .شوداستفاده می  ۵و سیگموئیدی  4تانژانت هیپربولیک

  از  پژوهش این در عصبی هایشبکه هایمدل تدوین

تأیید    .شد استفاده (اپاک) الگو به الگو آموزش عملیات 

اندازه با  دیده  آموزش  شبکه  خطاهای  عملکرد  گیری 

-با اندازههای آموزشی و فرآیند ارزیابی آن  مجموعه دادهزیر

-صورت میهای آزمون  گیری خطاهای زیر مجموعه داده 

در  دست آمده  در این پژوهش، جهت تعیین خطای به  .گیرد

آزمون   و  آموزش  مرحله  دو  میانگین  هر  پارامترهای  از 

خطا  خطا (MSE)  مربعات  قدرمطلق  میانگین   ،  (MAE ) ،  

  استفاده گردید  ( Rو ضریب همبستگی )  ( d) شاخص تطابق 

 صورت زیر است:ترتیب بهکه معادلات آنها به
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4 Tangent Hyperbolic 
5 Sigmoid 
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-مقدار بارندگی ماهانه شبیه  Psim  که در این معادلات،

مصنوعی،   عصبی  شبکه  توسط  شده  مقدار   Pobsسازی 

)اندازه واقعی  ماهانه  ایستگاه( بارندگی  هر  در  شده  ،  گیری 

Pobs̅̅ ̅̅ Pstm̅̅ میانگین بارش مشاهده شده،    ̅ ̅̅ میانگین بارش  ̅

 تعداد مشاهدات است. nو  بینی شدهپیش

-ارائه زوجپذیری شبکه با  تعمیمشبکه،  آموزش  پس از   

های آموزشی جدید به شبکه که قبلاً در آموزش آن نقشی  

استفاده شامل سه مورد  . شبکه عصبی  گردید  اجرااند  نداشته

باشد. دمای حداقل، دمای  لایه ورودی، مخفی و خروجی می

هر   در  بارش  و  حداکثر  رطوبت  حداقل،  رطوبت  حداکثر، 

بازه در  دوایستگاه  قبل،  ماه  یک  زمانی  ماه    ماه  های  قبل، 

عرض   و  )طول  جغرافیایی  مشخصات  قبل،  سال  از  معادل 

به  مربوط  و کد خوشه  دریا(  از سطح  ارتفاع  و  جغرافیایی 

-ها با روشهای مرطوب و خشک و ترکیباتی از این دادهماه 

عنوان پارامترهای ورودی شبکه  سازی بههای مختلف نرمال

به فارس  استان  در  ماهانه  بارش  میزان  پ و  ارامتر عنوان 

با   عصبی  شبکه  و  شده  گرفته  نظر  در  شبکه  از  خروجی 

مورودی تعیین  برای  مختلف،  پارامترهای  ؤهای  ثرترین 

سازی آموزش داده شد.  ورودی و تعیین بهترین روش نرمال

ای طراحی شد که با هر بار اجرای آن پس از  گونهبرنامه به

خودکار  طور  ها، بهانجام مراحل آموزش و آزمون بر روی داده

آل  میزان خطای نسبی محاسبه گردید و با یک مقدار ایده

پیش صورتیکمینه  در  گردید.  مقایسه  خطای  فرض  که 

ایده مقدار  از  شبکه  از  اصلاح ضرایب حاصل  بود  کمتر  آل 

بینی  عنوان یک ساختار بهینه پیشمتوقف شده و شبکه به

ای هر های بهینه برها و لایهکننده ثبت گردید و تعداد نرون

نرمال اینروش  غیر  در  گردید.  مشخص  صورت سازی 

مشخصات شبکه تا زمان رسیدن به خطای کمینه با تعداد  

شامل  نرون آماری  پارامترهای  و  گردید  اصلاح  بهینه  های 

MSE  ،MAE  ،d  و  R    برای هر دو مرحله آموزش و آزمون

ارائه شد. همچنین  ماتریس  به شکل یک  و  محاسبه شده 

سازی شده در  از مقادیر واقعی و شبیهشده    خط برازش داده

هر دو مرحله آموزش و آزمون با یک خط یک به یک مقایسه 

و میزان تطابق آن با این خط از لحاظ آماری تحت احتمال 

به  9۵ گردید.  بررسی  بهینه درصد  ساختار  تعیین  منظور 

نرون تعداد  لایهشبکه،  در  مختلف  مورد  های  مخفی  های 

سازی  . در این پژوهش از سه روش نرمالبررسی قرار گرفت

ای و نرمال استاندارد و  سازی رتبهماکزیمم، نرمال  -مینیمم

لونبرگ آموزش  )  -الگوریتم  تابع  TRAINLMمارکوارت   ،)

آموزشی   دور  و  تانژانت سیگموئید    ( Epoch)۱۰۰۰محرک 

 استفاده شد. 

عبارت سازی  حالات مورد بررسی برای هر روش نرمال

کننده میزان بارش ماهانه  شبکه عصبی تعیینالف(    :است از

ورودی شامل پارامترهای دمای حداقل، دمای حداکثر،   ۵با 

شبکه ب(    ؛ رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر و بارش ماه قبل

ورودی شامل   ۱۰کننده میزان بارش ماهانه با یینعصبی تع

حداقل،   رطوبت  حداکثر،  دمای  حداقل،  دمای  پارامترهای 

ح بارشرطوبت  و  قبل  در  داکثر  ماه  دو  و  قبل  ج(  و    ؛ماه 

ورودی   ۱۸کننده میزان بارش ماهانه با یینشبکه عصبی تع

رطوبت  حداکثر،  دمای  حداقل،  دمای  پارامترهای  شامل 

ماه قبل، دو ماه قبل، ماه  در  حداقل، رطوبت حداکثر و بارش  

معادل از سال قبل و مشخصات جغرافیایی هر ایستگاه شامل  

   .رض جغرافیایی و ارتفاع از سطح آزاد دریاطول و ع 

داده   ۱۸و    ۱۰،  ۵در سه سطح    شبکه عصبی مصنوعی

در سناریوی    .اجرا گردید  ایستگاه سینوپتیک  ۲۳در    ورودی

ورودی  ۵ دمای    داده  حداقل،  دمای  پارامترهای  شامل 

،  حداکثر، رطوبت حداقل، رطوبت حداکثر و بارش ماه قبل

  تعداد درصد این    ۸۰که    بودعدد    46۰7ها  ورودی کل  تعداد  

باقی  ۲۰آموزش و    جهت  داده(   ۳6۸6)   9۲۱)مانده  درصد 

برای تعیین شبکه   در مرحله آزمون استفاده گردید.  داده(

مقدار بارش ماهانه استان، آموزش بینی  عصبی بهینه پیش

تا سه لایه مخفی ادامه پیدا کرد. در حالت شبکه عصبی با  

عدد    ۳۰تا    ۱۰ های این لایه بینیک لایه مخفی تعداد نرون

حالت(، در حالت شبکه عصبی با دو    ۵تایی )  ۵های  با گام

حالت(    ۳6)  ۳۰تا    ۵های هر لایه بین  لایه مخفی تعداد نرون

های  بکه عصبی با سه لایه مخفی تعداد نرونو در حالت ش

حالت( تغییر داده شد. تمام این    64)   ۲۰تا    ۵هر لایه بین  

طور جداگانه برای تابع انتقال تانژانت سیگموئید و  حالات به

لونبرگ آموزش  )  -الگوریتم  برای LMمارکوارت  نیز  و   )

نتایج    مقایسه  و  گردید سازی ذکر شده انجام  های نرمالروش

 .ها صورت گرفتبا استفاده از آمارهدر هر مرحله 
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 و بحث  نتایج 

داده  آماری  پیشنتایج  بدون  و  خام  و  های  پردازش 

مقدار   کمترین  با  بهینه  این    MSEهمچنین ساختار  برای 

جدول   در  آ  ۱مرحله  نتایج  روشو  نرمالماری  سازی های 

استاندارد به ای و نرمال  سازی رتبهماکزیمم، نرمال  -مینیمم

 .ه شده استنشان داد 4و  ۳، ۲ترتیب در جداول 

پاسخ پیشنتایج  شبکه  بهینه  بارش های  میزان  بینی 

ها از های خام نشان داد با افزایش تعداد ورودیماهانه داده

درصد افزایش یافته   4۸ها  بینی وروردی، دقت پیش  ۱۸به    ۵

  . ر با یک(در تعداد لایه مخفی براب  R)بر اساس آماره    است

ورودی( با افزایش تعداد    ۱۰و    ۵های پایین )در تعداد ورودی

-حالیدر  ،بینی کاسته گردیدههای مخفی، از دقت پیش لایه

-ورودی(، با افزایش تعداد لایه  ۱۸که در تعداد ورودی بالا )

هایی با  شبکهشود. در  ای مخفی، بر دقت مدل افزوده میه

آماره    ۱۰و    ۵تعداد   مقدار    4۳و    ۱۳ترتیب  به  Rورودی 

در تعداد  درصد کاهش   آماره    ۱۸و  این    ۱۰ورودی مقدار 

افزایش   است.  درصد  دقت  یافته  افزایش  جهت  بنابراین 

ورودیبینیپیش تعداد  بایستی  لایهها  و  مخفی  ها  های 

 (. ۱افزایش یابد )جدول 

  
 ورودی 1۸و  10، 5پردازش نشده( با های خام )پیشکننده میزان بارش ماهانه دادهبینیهای بهینه شبکه پیشپاسخ (:1) جدول

  ورودی ۵ ورودی ۱۰ ورودی ۱۸

d R MAE MSE d R MAE MSE d R MAE MSE  تعداد لایه مخفی 

67/۰ 46/۰ 66/۰ ۱۲/۱ 6۸/۰ 49/۰ ۵۵/۰ ۵۵/۱ 4۸/۰ ۳۱/۰ 7۲/۰ 6۰/۱ ۱ 

7۲/۰ 64/۰ 66/۰ ۲۰/۱ ۵4/۰ ۳۰/۰ 9۵/۰ ۱4/۳ ۵۵/۰ ۳۱/۰ ۸7/۰ ۵۱/۲ ۲ 

66/۰ ۵۱/۰ 66/۰ ۲6/۱ ۵۰/۰ ۲۸/۰ 9۰/۰ ۲7/۳ ۵۰/۰ ۲7/۰ 9۳/۰ 96/۲ ۳ 

 

نرمال روش  از  مینیمماستفاده  ماکزیمم جهت    -سازی 

-بینی میزان بارش ماهانه نیز نشان داد که دقت پیشپیش

ورودیبینی تعداد  به  با  ها  و  داده  نشان  مثبت  واکنش  ها 

ورودی تعداد  از  افزایش  دقت    ۱۸به    ۵ها  مقدار  ورودی، 

افزایش یافته است. در این روش در  درصد    44ها  بینیپیش

افزایش  بینیها، مقدار دقت پیشورودی  تعداد   تمامی با  ها 

عداد  تعداد لایه مخفی رابطه معکوسی داشته و با افزایش ت

  ۱۰،  ۵های  لایه مخفی از یک به سه لایه، در تعداد ورودی

درصد    4۰و    ۵7،  ۱۵ترتیب  به  Rورودی مقدار آماره    ۱۸و  

است یافته  بهکاهش  پیش،  دقت  افزایش  جهت  -عبارتی، 

از روش نرمالبینی ماکزیمم،    -سازی مینیممها با استفاده 

ورودی تعداد  لایهبایستی  تعداد  و  افزایش  مخفی  ها  های 

   (.۲جدول ) کاهش یابد 

 

 

 -سازی مینیممورودی و با استفاده از روش نرمال 1۸و  10، 5کننده میزان بارش ماهانه با بینیهای بهینه شبکه پیشپاسخ (:2) جدول 

 ماکزیمم 

  ورودی ۵ ورودی ۱۰ ورودی ۱۸

d R MAE MSE d R MAE MSE d R MAE MSE  تعداد لایه مخفی 

۸9/۰ 49/۰ ۰6/۰ ۰۳۲/۰ 6۲/۰ 49/۰ ۱۱/۰ ۰۳7/۰ ۵۵/۰ ۳4/۰ ۱۰/۰ ۰4۲/۰ ۱ 

4۵/۰ ۲4/۰ ۲۰/۰ ۱6۰/۰ 4۲/۰ ۲۳/۰ ۱۳/۰ ۱۱۰/۰ ۲۰/۰ ۲7/۰ ۲6/۰ ۳۸۰/۰ ۲ 

46/۰ ۲9/۰ ۱4/۰ ۱۰۰/۰ 4۳/۰ ۲۱/۰ ۱4/۰ ۱۲۰/۰ ۳۱/۰ ۲9/۰ ۱7/۰ ۱۸۰/۰ ۳ 

 

سازی بینی بارش ماهانه با استفاده از روش نرمالپیش

ها،  ای نشان داد در این روش نیز با افزایش تعداد ورودی رتبه

پیش دقت  مقدار  ببینیبر  شده،  افزوده  با طوریهها  که 

ورودی  تعداد  از  افزایش  آماره    ۱۸به    ۵ها    R  ،۳6ورودی، 

-رودی درصد افزایش یافت. در این روش در تمامی تعداد و
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-های مخفی، پیشهای مورد آزمون، با افزایش تعداد لایه

با افزایش تعداد لایه    .یابد بینی مقدار بارش ماهانه بهبود می

  ۱۸و   ۱۰، ۵ای تعداد ورودی به ازمخفی از یک به سه لایه 

پیش دقت  بهبینی ورودی،  درصد    ۲۳و    ۱4،  4۲ترتیب  ها 

 (. ۳)جدول  افزایش یافت 

سازی ماهانه با استفاده از روش نرمالبینی بارش  پیش

  ۱۰به    ۵ها از  با افزایش تعداد ورودیکه  استاندارد نشان داد  

-ها افزوده و بالعکس روشبینیورودی، بر مقدار دقت پیش 

ای با افزایش تعداد ورودی از ماکزیمم و رتبه  –های مینیمم

پیش ۱۸به    ۱۰ دقت  از  می بینی،  کاسته  تعداد  ها  و  گردد 

ها را باعث  بینی ترین پیشورودی، دقیق  ۱۰ی برابر با  ورود

های مورد  شده است. در این روش در تمامی تعداد ورودی

-بینیهای مخفی، از دقت پیش آزمون، با افزایش تعداد لایه

افزایش تعداد لایه   های مقدار بارش ماهانه، کاسته شد. با 

  ۱۸و   ۱۰، ۵مخفی از یک به سه لایه به ازای تعداد ورودی 

پیش دقت  بهبینی ورودی،  درصد    ۲۵و    ۱4،  4۳ترتیب  ها 

 (. 4کاهش یافت )جدول 

 
 ایسازی رتبهورودی و با استفاده از روش نرمال 1۸و  10، 5کننده میزان بارش ماهانه با بینیهای بهینه شبکه پیشپاسخ(:3)جدول 

  ورودی ۵ ورودی ۱۰ ورودی ۱۸

d R MAE MSE d R MAE MSE d R MAE MSE  تعداد لایه مخفی 

۸7/۰ 6۱/۰ ۱۳/۰ ۰۳۲/۰ ۸۳/۰ ۵۲/۰ ۱۵/۰ ۰4۰/۰ ۸۰/۰ 4۵/۰ ۱6/۰ ۰4۵/۰ ۱ 

7۸/۰ 6۲/۰ ۱9/۰ ۰6۵/۰ ۸۲/۰ 67/۰ ۱6/۰ ۰4۵/۰ 77/۰ ۵9/۰ ۱۸/۰ ۰۵۸/۰ ۲ 

۸۵/۰ 7۵/۰ ۱4/۰ ۰۳4/۰ 77/۰ ۵9/۰ ۱۸/۰ ۰69/۰ 79/۰ 64/۰ ۱7/۰ ۰49/۰ ۳ 

 
سازی ورودی و با استفاده از روش نرمال 1۸و  10، 5کننده میزان بارش ماهانه با بینیهای بهینه شبکه پیشپاسخ (:4) جدول 

 استاندارد 

  ورودی ۵ ورودی ۱۰ ورودی ۱۸

d R MAE MSE d R MAE MSE d R MAE MSE  تعداد لایه مخفی 

7۲/۰ ۵6/۰ ۵۵/۰ ۰۲/۱ 7۳/۰ ۵7/۰ 69/۰ ۳6/۱ ۵7/۰ 4۲/۰ ۵7/۰ ۵۰/۱ ۱ 

۵۲/۰ ۳۳/۰ 67/۰ ۰۰/۲ ۵4/۰ ۳9/۰ 7۲/۰ ۵4/۲ 44/۰ ۱9/۰ 94/۰ ۵4/۲ ۲ 

6۲/۰ 4۲/۰ 6۵/۰ 49/۱ 67/۰ 49/۰ ۵۰/۰ ۲۰/۲ 4۵/۰ ۲4/۰ 69/۰ ۲۰/۲ ۳ 

 

نتایج نشان داد    سازینرمال  های مختلفروش  مقایسه 

این  در  ای است.  سازی، روش رتبهنرمالبهترین روش برای  

ورودی  ، ورودی  ۱۸و    ۱۰،  ۵با  روش   تعداد  افزایش  ها،  با 

کمتر شده و مقدار ضریب همبستگی و شاخص    MSEمقدار  

یافت  افزایش  نشان  تطابق  افزایش  که  مثبت  تأثیر  دهنده 

نتایج به  (.  ۵ل  جدوباشد )تعداد ورودی بر عملکرد شبکه می

( و ایلدرمی  ۱۳۸9زاده و دارند )های قلییافتهدست آمده با  

( همکاران  عصبی ۱۳9۲و  شبکه  از  که  دارد  مطابقت   )

بینی بارش در تهران، شیراز، مشهد و  مصنوعی برای پیش

 کرمان استفاده کردند. 
 

 ورودی  1۸و  10، 5ربوط به تخمین بارش ماهانه با استفاده از بهترین نتایج آماری مرحله آموزش و آزمون هر چهار حالت م (:5)جدول 

  ورودی    ۵ ورودی ۱۰ ورودی ۱۸

d R MAE MSE d R MAE MSE d R MAE MSE  پردازش روش پیش 

   داده خام   6۰۰/۱ 7۲/۰ ۳۱/۰ 4۸/۰ ۵۵/۱ ۵۵/۰ 49/۰ 6۸/۰ ۱۲/۱ 66/۰ 46/۰ 67/۰

 ایرتبه  ۰4۵/۰ ۱6/۰ 4۵/۰ ۸۰/۰ ۰4/۰ ۱۵/۰ ۵۲/۰ ۸۳/۰ ۰۳/۰ ۱۳/۰ 6۱/۰ ۸7/۰

 ماکزیمم  -مینیم  ۰4۰/۰ ۱۰/۰ ۳4/۰ ۵۵/۰ ۰4/۰ ۱۱/۰ 49/۰ 6۲/۰ ۰۳/۰ ۰6/۰ 4۸/۰ ۸9/۰

 نرمال استاندارد   ۵۰۰/۱ ۵7/۰ 4۲/۰ ۵7/۰ ۳6/۱ 69/۰ ۵7/۰ 7۳/۰ ۰۲/۱ ۵۵/۰ ۵6/۰ 7۲/۰
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بارش با استفاده از  بینی  با مقایسه نتایج حاصل از پیش 

نرمال انتخاب روش  رتبهشبکه عصبی و  عنوان  ای بهسازی 

مشخص    ورودی  ۱۸و    ۱۰،  ۵سازی با  بهترین روش نرمال

گردید با افزودن پارامترهای جغرافیایی شامل طول و عرض  

عنوان جغرافیایی و ارتفاع از سطح دریا برای هر ایستگاه به

شبکهورودی ضریب  کاهش    MSEمقدار    ،های  مقدار  و 

یافته افزایش  تطابق  شاخص  و  با  به  .اندهمبستگی  عبارتی 

دقت و  ت جغرافیایی به پارامترهای ورودی، افزودن مشخصا

عصبی مصنوعی   شبکه  یافتکارایی مدل  )جدول    افزایش 

۵). 

-اندازه  نتایج رگرسیون خطی بین مقادیر بارش ماهانه

و برای   گیری شده  توسط شبکه عصبی  زده شده  تخمین 

آزمون   تعداد  مرحله  بهورودی    ۵در  که  داد  ترتیب نشان 

نرمالروش رتبههای  )سازی  استاندارد R=0.45ای   ،)

(R=0.42و مینیمم )–  ( ماکزیممR=0.35  از بیشترین دقت )

بودهپیش برخوردار  نرمال  و  بینی  دادهبا  ماهانه  سازی  های 

  - ای، استاندارد و مینیممهای رتبهاستفاده از روشبارش با  

پیش دقیقبینیماکزیمم  استها  شده  آماره    .تر    Rمقدار 

-ها با استفاده از روشسازی دادهدلیل نرمالهها ببینیپیش

-ماکزیمم نسبت به داده  - ای، استاندارد و مینیممهای رتبه

)شکل  درصد افزایش یافت    9و    ۳۱،  4۱ترتیب  های خام به

مقایسه نتایج رگرسیون خطی بین مقادیر بارش ماهانه    (.۲

ورودی    ۱۰و    ۵بینی شده با تعداد  گیری شده و پیشاندازه

ورودی،   ۱۰به    ۵ها از  نشان داد که با افزایش تعداد ورودی

ها  سازی دادهیابد. تأثیر نرمالها افزایش میبینیدقت پیش

تعداد   سطح  اندازه    ۱۰در  به  ورودی  ورودی    ۵داده  داده 

این تعداد داده ورودی ) به  ۱۰نبوده و در  ترتیب ورودی(، 

نرمالروش )های  استاندارد  رتبهR=0.57سازی  و  ای ( 

(R=0.53از بیشترین دقت پیش )  بینی برخوردار بوده و این

پیشروش دقت  بهبود  باعث  دربینیها  شده،  که  حالی   ها 

ماکزیمم تأثیری بر افزایش دقت    -سازی مینیممروش نرمال

آماره  بینیپیش بهبینیپیش  Rها نداشته است. مقدار  -ها 

های استاندارد و  ها با استفاده از روشسازی داده لیل نرمالد

دادهرتبه به  نسبت  بهای  خام  درصد    6و    ۱4ترتیب  های 

 (.   ۳افزایش یافت )شکل 

   

 
 )ب(

 
 )الف(
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 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال -سازی مینیممهای خام، ب: نرمالچهار حالت الف: داده آزمون و
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ورودی برای مرحله  10تخمین زده شده توسط شبکه عصبی با  اندازه گیری شده و : رگرسیون خطی بین مقادیر بارش ماهانه (3)شکل 

 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال -مینیممسازی های خام، ب: نرمالچهار حالت الف: داده آزمون و

 

-اندازهنتایج رگرسیون خطی بین مقادیر بارش ماهانه  

و   برای گیری شده  توسط شبکه عصبی  زده شده  تخمین 

-ورودی نشان داد که با نرمال  ۱۸مرحله آزمون در تعداد  

های ماهانه بارش با استفاده از روشهای بارش  ازی دادهس

مینیممرتبه و  استاندارد  پیش  -ای،  دقت  ها  بینیماکزیمم 

روش و  یافته  نرمالافزایش  رتبههای  )سازی  (، R=0.62ای 

( مینیممR=0.58استاندارد  و   )–   ( بهR=0.49ماکزیمم   )-

اند. مقدار  بینی برخوردار بودهرتیب از بیشترین دقت پیشت

ها با استفاده  سازی دادهدلیل نرمالهها ببینی پیش  Rآماره  

ماکزیمم نسبت    -ای، استاندارد و مینیممهای رتبهاز روش

درصد افزایش یافت    7و    ۲6،  ۳۵ترتیب  های خام بهبه داده

   (.   4)شکل 
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 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال -سازی مینیممهای خام، ب: نرمالچهار حالت الف: داده آزمون و

 

عصبی    تخمین زده شده توسط شبکهمقدار بارش ماهانه  

اندازه  مصنوعی بارش ماهانه  با  بر حسب مقدار  گیری شده 

در مرحله آزمون برای    أو بدون عرض از مبد  أ عرض از مبد

نرمال رتبهروش  نرمالسازی  روش  بهترین  که  با  ای  سازی 

-باشد بهساختار بهینه شبکه عصبی در این مرحله نیز می

نشان  (  R=0.93)  ۵و  (  R= 0.52)  4ترتیب با معادلات  

 داده شد: 

0.59 0.2sim obsp p= +                      )4(   

0.88sim obsp p=         )۵( 
 

گردد مقدار بارش  استنباط می ۵همانطور که از معادله 

درصد کمتر از  ۱۲بینی شده توسط شبکه عصبی پیش

مقدار واقعی، بارش ماهانه را تخمین زده است که نسبت  

درصد بهبود یافته است. نتایج   ۱به مرحله قبل به میزان 

مقایسه بین مقادیر بارش ماهانه تخمین زده شده توسط  

های  گیری شده  نیز در شکلشبکه عصبی و مقادیر اندازه

نتایج مشابهی توسط حلبیان و   داده است. نشان   7و   6، ۵

بینی بارش اصفهان با استفاده از ( در پیش ۱۳9۱دارند )

 شبکه عصبی مصنوعی گزارش گردید 
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ورودی برای مرحله آزمون   5توسط شبکه عصبی با تخمین زده شده اندازه گیری شده و مقایسه بین مقادیر بارش ماهانه  :(5) شکل

های خام،  چهار حالت الف: داده برایسازی شده و واقعی( )محور افقی: اندیس یا شماره مربوط به بارش و محور عمودی: مقدار بارش شبیه

 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال _سازی مینیممب: نرمال
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ورودی برای مرحله آزمون   10تخمین زده شده توسط شبکه عصبی با اندازه گیری شده و مقایسه بین مقادیر بارش ماهانه  :(6)شکل

خام،  های چهار حالت الف: دادهبرای سازی شده و واقعی( )محور افقی: اندیس یا شماره مربوط به بارش و محور عمودی: مقدار بارش شبیه

 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال _سازی مینیممب: نرمال
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ورودی برای مرحله آزمون   1۸تخمین زده شده توسط شبکه عصبی با اندازه گیری شده و مقایسه بین مقادیر بارش ماهانه  :(7) شکل

های خام،  چهار حالت الف: دادهبرای سازی شده و واقعی( شماره مربوط به بارش و محور عمودی: مقدار بارش شبیه)محور افقی: اندیس یا 

 ای، د: نرمال استاندارد سازی رتبهماکزیمم، ج: نرمال -سازی مینیممب: نرمال

 

 گیری نتیجه
 مدیریت در تواندمی بارش میزان تخمین که آنجایی از

 سیلاب  کنترل  و آب  تامین جهت  ریزی برنامه و آب  مخازن

 بینیپیش پژوهش این در گیرد، قرار استفاده مورد  غیره و

استفاده بارش ماهانه میزان هواشناسی و   پارامترهای از با 

و سه  مصنوعی عصبی هایشبکه روش کمک به جغرافیایی

 درای و استاندارد  ماکزیمم، رتبه  -سازی مینیممروش نرمال

نتایج نشان داد    .گرفت قرار ارزیابی مورد فارس استان  سطح

ها تا حد زیادی باعث بهبود عملکرد شبکه سازی دادهنرمال

شبکه   با  ایرتبه سازی، روش  بهترین روش برای نرمال  ه وشد

و الگوریتم آموزش   ۵-۲۵- ۱عصبی بهینه یک لایه و ساختار  

تانژانت سیگموئید می  -لونبرگ تابع محرک  -مارکوارت و 

ورودی  باشد.  داد  نشان  نتایج  برای مقایسه  مناسب  های 

پارامترهای ماه قبل، دو ماه  پیش بینی بارش استان فارس 

های  ها به ماهقبل، مشخصات جغرافیایی و خوشه بندی ماه

در مجموع باشد.  می  ۲و    ۱مرطوب و خشک با کد خوشه  

توان بیان داشت که مدل شبکه عصبی با فراگیری رفتار می

خطی اطلاعات آموزشی و انجام عملیاتی موازی در تعداد  غیر

های عصبی، قادر به پردازش اطلاعات آزمون  زیادی از سلول

و   ورودی  اطلاعات  بین  ارتباط  برقراری  برای  و  خروجی 

 متغیرهای وارد بینی است. نتیجه کلی این است کهپیش

 الگوی مناسبی دقت با خوبی و به اندتوانسته  مدل، به شده

نحوه پراکندگی بارش و  را  مطالعه مورد هایماه  در توزیع 

نمودهپیش را   بارش آمیزیموفقیت طوربه و بینی  ماهانه 

 ایکنندهتعیین بسیار نقش موضوع  این  .نمایند بینیپیش

ایفا   کشاورزی و شرب آب منابع ریزیبرنامه و مدیریت در
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Evaluation of the Artificial Neural Network Performance in Estimating 

Rainfall using Climatic and Geographical Data (Case study: Fars Province) 
 

Mehdi Bahrami1, Amir Salari2, Mohammad Javad Amiri3, Amir Bahrami4 

 

 

Abstract 

Precipitation forecasting is essential in maintaining, managing, allocating, and distributing water 

resources, determining the volume of water facilities, supplying the crops' water requirement, and 

determining the amount of erosion and sedimentation. This research aimed to investigate the 

performance of artificial neural networks in predicting monthly rainfall based on climatic and 

geographic information such as minimum and maximum temperature, minimum and maximum 

humidity, precipitation, latitude and longitude, and altitude above sea level in 23 stations of the Fars 

province. The results on levels 5, 10, and 18 of input data showed that the model accuracy in estimating 

the monthly rainfall increases with the increment in the number of inputs. The most accurate neural 

network model is in the rank normalization method with one hidden layer, and also, the best network 

structures are 5-25-1, 10-30-1, and 18-20-1, respectively. The results indicated that the neural network 

with 18 inputs has the smallest MSE=0.032 and the highest R=0.62. The best normalization method is 

the ranking method with an optimal neural network of one layer and 5-25-1 structure, the Levenberg-

Marquardt training algorithm, and the sigmoid tangent stimulus function. Therefore, by using an 

artificial neural network (with 18 introduced inputs), it is possible to predict the amount and distribution 

of monthly rainfall in a wide area with acceptable accuracy. This issue plays a very decisive role in the 

management and planning of drinking and agricultural water resources; by taking into account these 

forecasts, future policies can be planned to optimize costs and maximum productivity facilities. 
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