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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem a implementaci systému pro kratkodobou predpovéd’ desté
za pomoci meteorologického radaru. Zminuje nékteré postupy pri feSeni a zejména vyuziti vicevrstvé
neuronové sité, cemuz se cela prace dale vénuje. Vicevrstvé neuronové sit€¢ maji dobré klasifikacni
schopnosti a dokazi aproximovat jakoukoliv nelinearni funkci.V praci je navrhnuto, jak predpoveéd
pomoci neuronove sité¢ funguje, postup pii upravé dat z meteorologického radaru pro vstup sité. Dale
se prace zabyva pfistupem k trénovani sit¢ a moznymi metodami vyhodnoceni vysledkii testii. Na
zaver jsou zhodnoceny konkrétni vysledky, dosazené testovanim neuronove sité, a je navrhnuto dalsi
mozné vylepSeni postupu.

Abstract

This work deals with the concept and implementation of short term rain prediction system using
meteo-radar. Some basic methods are mentioned and then artificial neural networks are discussed and
used for solution. It is proposed how the prediction system using neural networks works. The process
of preparing radar data, training neural network with the data and a few scoring methods are
discussed. There are shown some experimental results and several improvements are devised at the
end of this paper.

Klicova slova

Predikce desté, kratkodoba predpovéd’ pocasi, uméla neuronova sit, meteorologicky radar,
zpracovani obrazu, trénovani neuronovych siti.

Keywords

Rain prediction, short term weather prediction, artificial neural network, meteorological radar, image
processing, neural network training.

Citace

Putna Lukas: Predikce desté pomoci meteorologického radaru, bakalarska prace, Brno, FIT VUT
v Bmé¢, 2009



Predikce deSté pomoci meteorologického radaru

r

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalarfskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing. Igora
Szokeho. Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Lukas Putna
18 kvétna 2009

Podékovani

Touto cestou bych cht¢l podékovat svému vedoucimu Ing. Igoru Székemu za ochotu pii konzultacich,
Cetné rady a navrhy pfi feSeni a zpracovani této prace. Dale bych chtél také pod€kovat Ing.
Frantiskovi Grézlovi, Ph.D. za cenné rady ohledné neuronovych siti a Petru Gerychovi za spolupraci

pfi testovani.

© Luka$ Putna, 2009

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chranéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni oprdavnéni autorem je
nezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadii..



Obsah

UIVOU oo e 2
1  Radarové snimky a mozZnosti predikce ... 4
1.1  Radarové méfeni ajeho produkt..........occvieiiniiiiiiiiiini i 4
1.2 IMOZNOSH TESEII. e vviieerieieeie et eeetie e tee et ee st e ettt eetee et eeesae e aaesattesaae e e saae s naassaasseebbeaesaeannaeans 5
1.3 UMELE NEUIONOVE SIEE ....vviiveiieieiietiesteetie e et eeie et ettt et e e e sa e sasesaae saaesaaesaaesaaeeas s as s aneas 6

2 TrénovAni NEUrONOVE SILE ..........cceeeiiiiiiiiiiiiiiie ettt st s s 8
2.1 NEUronOoVA SIT ODECIIE .......cveeveire et eeieestee e sttestee st eabe et et et et es s sesasssaaestaestaeerbeeabesaneans 8
2.2 ViICeVIStva PErCEPIIONOVA SIT ....ocueiuiiuiiiiiiiiiiietiiie ettt ettt st 10
2.3 Neuronova it pii predPOvVEdL.....cceeverieririiiiiiiiiiiie it 11
B B < 110 ) 7: 111 SO OO P USUPTO PP PP PP 14
2.5 CrOSSVALAACE ......veeicveiieerie et ee ettt et st e ettt st e saae e saaesaba s saaesesaae s baesaasaeeabsaesaeans 14
2.6 RYCHIOSE UG ...ttt 15

3 PFIPrava dat....c..ooooiiiiiiiiiiiiiic 17
3.1  Historie dat a predpovEd .....c.ceoieeriiiiiiiiiiiiii et 17
3.2  Okoli bodu a sniZeni rozliSeni dat..........c.eeeveeeeerierrierniereenie e 18
3.3  Rozdéleni intenzit do tHd.....ccueeeerieiie ettt 20
3.4 Vstupni @ VYSTUPNL VEKEOTY ...eeviiiiiiiiiiiitiiie ittt ettt 21

O X 13771 1) SO RO OO OO PPTPPPRPRP 23
4.1 CelKOVA USPESNOSE ...veuvriniereiieieiieie ettt ettt er bbb s sttt 23
4.2 USPESNOSE HAY ...vvooeeeeeeeeee ettt 24
4.3  Bodovani a slozit€jsi navrhy hodnoceni ..........cccoevviiviiiiiniiniiiii e 24
4.4 Metody VYPOCTU CHYDY ...oouiiiiiiiiiiiiiiicii e 26
4.5  Graficky vystup predpoveEdi.....cccoueeiiiiiiiiiiiiiiii it 26

5 VysledKy eXPerimentil ...........c.c.oouiuiiiiiiiiiiiieeteteseiie ettt s 28
5.1  Velikost neuronové sit€, faktor rychlosti UCENT ........ccceevvevuiiiiniiiiiiiiiiicie e 28
5.2 Zavislost na poctu trénovacich VEKLOIT .......c.ccueviiiiiiiiiiiiiiicici e 29
5.3 PrediKCe V EBASECH .. .cocviiceie ettt ettt sttt e ettt er e en e er e eaaes 30
5.3.1 Piedpovéd na dobu 10 aZ 50 MINUL.......coiiiiiiiiiiiiiiee e 31
532 PiedpovEd’ na 60 MINUL........ccocviiiuiiiiiiiiiiiiiiet et 31
5.33 Piedpovéd’ vice jak na 60 MINUL .........cccoviviiiiiiiiiiieiii e 33

5.4  Porovnani feSeni s jinOU MELOAOU. .....c.ceouerueruiiiiiiiiiiitiie ettt 33

0 ZLAVEL .ottt ettt bt eh ettt e sh e sh e b ea e s e et b e e b e e e er e nnans 36
POUZItA TEEIATUTA ...ttt ettt ettt ettt ettt et saa et et sh e sa s nssaaeen e e s sabeebse s saseesseseas 37



Uvod

Progndzou pocasi se lidstvo zabyva uz dlouh¢ véky. Prece jen pocasi ovlivituje nase kazdodenni byti
na Zemi a uréuje podminky pro Zivot. Pojem pocasi sam o sob¢ shrnuje celkovy stav atmosféry, ktera
se sklada z velkého mnozstvi ruznych faktoru a atmosférickych jevi, v uréitém misté a case. VSechny
tyto vlastnosti a déje lze jednotlivé popsat fyzikalnimi rovnicemi. Problém nastava v tom, Ze toto
velké mnozstvi meteorologickych prvki se vyrazn€ navzajem ovliviiuje. Vyjadfit celkovy stav
atmosfery, na zaklad¢ vesker¢ interakce a jejich fyzikalnich vlastnosti, je stale v této pocitacové dobé
nemozné. Z pohledu meteorologie a meteorologickych predpovédnich modeli, at” se jedna o
pocitacové modely, nebo o predpovéd napf. na zakladé pozorovani, je dulezité, vybrat ze vSech
kterého se potom odvodi predpovéd” dalSiho vyvoje pocasi nebo konkrétniho jevu. A zde pravé
vznika problém s uspésnosti predpovédi. Nejsou zahrnuty vSechny vlastnosti, a proto nelze nikdy
ocekavat presnou odpovéd’. Slozita otazka se tyka samotného vyhodnoceni predpovédi, toho, jak
vyjadfit miru uspesnosti.

Snahou zakomponovat co nejvice meteorologickych prvki do predpovédi, které dnes jiz
prevazné tesi vykonné pocitace, vznikaji slozité numerické vypocetni modely. Byvaji to jedny
modelt, vypocetni sily pocitacl, nebo napriklad propojeni vystupu raznych modela, se predpoveéd
pocasi neustale zlepSuje. Pravé zminéna kombinace vysledki hraje v této praci velky vyznam, resp.
urcuje jeden ze zajmu pro kratkodobou predikce desté.

Predpovéd’ pocasi lze rozdélit do nékolika kategorii podle doby, na jak dlouho dopfedu je
predpovidano. Tato prace se zabyva tou nejkrat§i pouzivanou predpovédi, navic specializovanou na
destové srazky. Meteorologie za takovou predpovéd’ povazuje predpovéd’ na dobu v fadu minut az
n¢kolik malo hodin. VétSinou se pravé jedna o odvozeni né&jakych vlastnosti ze snimku
meteorologického radaru. Z mnoha ucelu takové predpovédi, je asi nejpodstatnéj§i myslenka,
vyuzivat vysledky velmi kratkodobé predpovédi pro prfedpovéd” dlouhodobéjsi. Tedy, ze numerické
vypocetni modely napf. pro predpovéd’ nckolik malo dni doptedu, vyuzivaji predikei vyvoje desté
nebo tfeba vétru v n¢kolika nasledujicich hodinach. Dalsim podstatnym ucelem je systém véasného
varovani pfed pohromami, které vznikaji velice rychle a ¢asto se nedaji predpovédét dlouho dopredu.
Jde hlavné o detekci konvektivnich boufi, které byvaji ¢asto doprovazeny dal§imi jevy jako jsou
tornada a vichfice, kroupy a privalové srazky, znichz potom mohou vznikat pfivalové povodng.
V neposledni fad¢ kratkodoba predpoveéd nalezne uplatnéni pro obecnou informovanost o pocasi, coz
by se zvédeckého hlediska mohlo zdat zanedbatelné, z pohledu mozného komeréniho vyuziti
v doprav€, napf. planovani letového provozu, nebo v médiich to je podstatné.

Metod pro kratkodobou pfedpoveéd’ desté na zaklad¢ radarovych snimku existuje nékolik.
Osvédcené postupy jsou chranény organizacemi, které je pouzivaji, a nebyva k nim zpravidla volny
piistup. Tato prace se zabyva netradicnim fesenim, kterym byl problém jiz n¢kolikrat fesen, ale které
se v bézné praxi zatim skoro nepouziva. Hlavni myslenkou je vyuziti neuronovych siti, které maji
vynikajici schopnosti zobecniovani. Vyvoj destovych srazek zalezi na nékolika faktorech, jako je
rosny bod, smér vétru apod., v tomto piipadé bylo vyuzito pouze radarovych snimka. V pripad€, ze
takovych snimku bylo k dispozici vétsi mnozstvi, bylo mozné zformulovat jistou abstrakci chovani a
vyvoje destovych mraku. Z radarovych snimkt zobecnit a vytvorit viem o chovani destovych mraku
vyzdvizenim dulezitych faktoru, které lze z radarovych snimka vypozorovat, jako je napf. smér nebo
rychlost pohybu destovych mraki. Touto abstrakci je pravé myslena uméla neuronova sit, ktera



k tomu ma dobré predpoklady. Tématem spojeni neuronovych siti a prfedpovédi desté se zabyva
kapitola prvni.

Podrobn¢jsi popis neuronovych siti a samotny prib¢h jejich trénovani se nachazi v kapitole
druhé. Do procesu trénovani patfi uréeni faktoru uceni nebo pribézna kontrola vysledku sité mezi
jednotlivymi iteracemi trénovani.

Jednim z nejpodstatnéjSich kroki je pfiprava a predzpracovani radarovych snimku pro
trénovani neuronové¢ sité a dale pro testovani na realnych situacich. Celkovy postup a mozné varianty
jsou podrobn¢ rozebrany v kapitole tieti. Je potieba vybrat vhodné radarové snimky a vytvofit z nich
trénovaci a testovaci vektory. S tim souvisi n€které nutné nebo volitelné upravy, jako je naptiklad
zmen$eni rozlieni obrazki apod.

Kapitola ¢tvrta navrhuje moznosti testovani realnych situaci a zejména pak metody a postupy
pro vyvhodnoceni a porovnani vysledku. Tyto metody jsou zde pfesné definovany, protoze je jich
vyuzito v dal$i kapitole.V kapitole paté jsou potom uvedeny vysledky nékterych testa spolu
s komentarem.

Prace nenavazuje na zadn¢ dalsi projekty, stejné zadani bylo soubézn¢ feSeno mym kolegou
samostatn¢ a zcela jinym pfistupem. V paté kapitole bude také uveden kratky popis tohoto pfistupu,
porovnani vysledkti s pfistupem popsanym v této praci na konkrétnich prikladech a diskutovany
klady a zapory obou metod. V zavéru jsou pak vysledky celkové zhodnoceny a jsou navrzeny nékteré
mechanizmy pro vylepSeni celého postupu a pokraovani v praci.



1 Radarové snimky a moznosti

predikce

Aby bylo mozné predpovidat dést’” na zaklad¢ radarovych snimka, je zapotfebi jejich pochopeni a
spravna interpretace. Budou nastinény nékteré zakladni pristupy k predikci destovych srazek na
zaklad¢€ radarovych obrazovych produkti a zejména bude kratce popsano vyuziti neuronovych siti pfi
feseni této ulohy. Bude potfeba vysvétlit, na jakém principu a jak vibec neuronové sité funguji.
Jelikoz se jedna o rozsahlou latku s velkym mnoZstvim rizné teorie, bude popsan jen zakladni
princip.

1.1 Radarové méreni a jeho produkt

Meteorologické radiolokatory vyuzivaji faktu, ze srazkové castice rozptylené v atmosfére jsou
schopny odrazet radiovlny v uréitém pasmu vlnovych délek, konkrétné v centimetrovém pasmu
(mikrovlny). Elektromagneticka energie je vysilana parabolickou anténou vysilace radaru ve tvaru
uzkého svazku do atmosféry. Zde dochazi k odrazu energie od srazkovych ¢astic, ale také bohuzel od
riznych nemeteorologickych cili napf. letadel. Cast odrazené energie je zpdt piijata anténou,
nasledné zesilena a detekovana pfijimac¢em radaru. Intenzita cile je dana mnozstvim odrazené energie,
ktera je pfimo umérna radiolokaéni odrazivosti Z. Tu lze urcit pomoci nasledujici rovnice:

z
F. = PIx () (1.1)

)

kde Pr je vykon pfijaty pfijimacem, P! je meteorologicky potencial radaru (konstanta) a R je
vzdalenost cile. Jednotkou odrazivosti je mm®m’, v praxi se pouziva logaritmicka jednotka dBZ.
Poloha cile je uréena podle polohy a natoceni antény a doby mezi vyslanim a pfijmem signalu.

Okamzita odrazivost cili v atmosféfe je zobrazena ve form¢ obrazku, ktery potom zobrazuje
okamzité horizontalni, ale i vertikalni rozloZeni v prostoru dosahu radaru pomoci barevné stupnice.
Horizontalni rozlozeni dat byva v bunikach o realnych rozmérech Ix/km, pricemz jeden obrazovy
bod(1 pixel) odpovida jedné burice. Vertikalni rozloZeni byva po 7km. Radar ma celkovy dosah
maximaln¢ 250km. Naméfena data byvaji ve vétSich vzdalenostech od radaru podhodnocena a
v kratSich zase nadhodnocena. Je to zpuisobeno zakfivenim Zemé, na vétsi vzdalenost se energeticky
paprsek od Zemé vzdaluje a neni schopen zachytit srazky v nizSich vysSkovych hladinach, ve kterych
ma méfeni vétsi ucinnost. Naopak v blizkosti radaru nedochazi k zachyceni srazek ve vétsich vyskach
a dochazi tak k nadhodnoceni udaji. Dalo by se fici, ze data zjiSténa radarem nejsou vzdy zcela
pfesna. K dalsim odchylkam pfispiva napiiklad vlastni Sum a nestabilita vysilace radaru, nebo jiz
zminéné odrazy nemeteorologickych cilu. Radary vSak poskytuji okamzity piehled rozloZeni intenzit
srazek na velkém tizemi v dobrém ¢asovém rozliseni (vét§Sinou po 10ti minutach).

Intenzitu srazek I je mozné zjistit z radiolokacni odrazivosti Z, protoze k ni ma pfimy vztah.
Pro vypocet 1ze pouzit Marshall-Palmeriiv vzorec:

Z=axl" (1.2)



kde a a b jsou experimentalné zjisténé konstanty(a=200, b=1,6). Je potfeba pfipomenout, ze
barevné rozlozeni v radarovych snimcich se tyka odrazivosti Z, nikoliv intenzity srazek I. Dale je
nutné si pfi pouzivani radarovych snimka uvédomit, ze vzhledem k jednotce odrazivosti Z, ktera ma
exponencialni charakter, je 1 intenzita srazek na odrazivosti zavisla exponenciciné.[1]

Konkrétni radarové snimky, pouZité vtéto praci, jsou poskytnuty od Ceského
hydrometeorologického ustavu. Prikladem jednoho takového snimku je Obrazek 1.1.
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Obrazek 1.1 Radarovy snimek, (Zdroj: CHMU, 2002)

Barevna stupnice odrazivosti ma 15 stupriti s krokem 4dBZ. Tabulka 1.1 vypovida o barevném
rozloZeni odrazivosti spolu s pfiblizné odpovidajicim rozsahem intenzity srazek:

I[mm/h] 0-1 1-10 10 - 100

Tabulka 1.1 - Barevné rozdéleni odrazivosti

1.2 Moznosti reSeni

Pristupu k predpovédi srazek z dat meteorologického radaru existuje jist€¢ mnoho. V praxi pouzivané
metody maji mnohdy sva oznaceni nebo jména. V riznych variacich vSak vétSinou pouzivaji néktery
z moznych zakladnich principt, které bych zde rad alespon zhruba zminil.

Jednou ze zakladnich myslenek je sledovani intenzit srazek v jedné buiice a na zakladé vyvoje
v n¢jakém sledovaném cCase odvodit, jaké srazky budou nasledovat. Metoda je to primitivni a
vysledky by tomu také pravdépodobné odpovidaly. Timto feSenim bychom nepoznali spoustu



dalezitych momenta. Nepriklad v situaci, kdy se v burice dlouhou dobu nevyskytuji zadné srazky,
nelze také zadné srazky predpovédét. K mistu se miize rychle blizit silna boutka, kterou touto
metodou nejsme schopni zjistit.

Mnohem vhodné¢jsi je sledovat vyvoj v jistém okoli buiiky. Dale je nutné zjistit jakym smérem
se srazky, pokud se v okoli n¢jaké nachazeji, pohybuji. Metod, jak smér pohybu z obrazu zjistit, je
mnoho a zde nebudou popisovany, protoze k predpovédi byl nakonec zvolen naprosto odlisSny pristup.
Dale je nutné identifikovat jednotlivé struktury srazek a na zaklad¢ sméru a rychlosti jejich pohybu
vypocitat priblizn¢ novou polohu. Zde bychom mohli skoncit a pfi testovani bychom zjistili, Zze
metoda je pro kratkou dobu(cca. desitky minut) predpovédi relativné presna, resp. pouzitelna(mire
uspésnosti bude vénovana samostatna kapitola, navic jeji ohodnoceni je veelku nejednoznacng).
Pokud by nam §lo o predpovéd na delsi dobu(v fadu hodin), museli bychom do vypoétu
zakomponovat 1 samotny vyvoj srazkovych struktur, napf. pfidavani na intenzit¢ nebo vyprsSeni
mraku.

Zcela odlisny pristup nabizi neuronové sit¢. Jejich vyhodou jsou schopnosti, které¢ nabizeji,
zejména schopnost reprezentace nelinearnich funkei, 1ze je vyuzit i pro feseni predpovédi desté. Neni
nutn¢ slozité rozpoznavat srazkové struktury, vypocitavat jejich rychlost a dalsi potfebné faktory.
Vyvstavaji zde nékteré dulezité podminky, které je nutné splnit. Pro vytvofeni zobecnéni vyvoje
srazek je zapotfebi mit k dispozici dostatecny pocet reprezentativnich dat, které by obsahovaly
vétSinu  situaci, které mohou v atmosféfe nastat, nebo alespori ty, které bychom chtéli umét
predpovidat. Dalsi nevyhodou je mnohonasobné vétsi vypocetni naro¢nost, nez pii pfedpovidani na
zakladé principli popsanych vyse. Naroc¢ny pfitom neni jen proces samotné¢ho trénovani sité, ale i
priprava velkého mnozstvi vektora nutného pro trénovani.

1.3 Umélé neuronové sité

Um¢lé neuronové sité jsou inspirovany jejich biologickymi ekvivalenty, které jsou zakladem
veskerych informacnich systémua Zivych organizmu. Podstatou neuronovych siti je modelovani a
napodobeni funkce biologickych neuronovych siti. Jejich vyuziti nachazime v pripadech, kdy lze
uloha velmi téZko nebo dokonce viubec popsat matematicky nebo je jeji matematické feSeni prilis
narocné, kdy pfipadna algoritmizace je téméf nemozna. Neuronové sit¢ maji vynikajici schopnost ucit
se, tedy vytvofit zobecnéni problému na zakladé predkladani vzora. Analogicky jako v biologickém
sveéte, lze pozdEji vyuzit znalosti ziskané uéenim a zhodnotit dal§i podobnou situaci v feSené uloze.
Na rozdil od matematického popisu problému toto lze navic i bez znalosti algoritmického feseni
konkrétni ulohy. Neuronové sité¢ maji uplatnéni hlavné v feSeni slozitych nebo nelinearnich systémui.
Skala oblasti pouziti je velka, lze je vyuzit pro rozpoznavani, analyzu signalt, kompresi a expanzi,
kédovani a dekddovani, transformace signalt a pro predikei Casovych fad a rozhodovani. [2]

Zakladnim prvkem biologické neuronové sité je neuron. Jeho schopnosti jsou zpracovani,
uchovani a prenos informaci ve formé signalii. Schéma biologického neuronu zobrazuje Obrazek 1.2.
Neuron se v zakladech nelisi od ostatnich typt bunék, sklada se také zbunécné membrany,
cytoplazmy a jadra. Od jinych bun¢k se odliSuje Cetnymi a bohaté rozvétvenymi vybézky. Jsou
dvojiho druhu, prvni se nazyvaji axony druhé dendrity. Axony jsou dlouhé a siln¢ a umi rychle
pfenést informace v podobé nervovych impulsu. Na konci se vétvi na dalsi vybézky zvané synapse,
které zajistuji prenos informace k dal§im neuronum. Axony jsou vystupem neuronu, ktery je
synapsemi spojen s dal§imi neurony. Naopak dendrity maji funkci vstupu, protoze vedou informace
do buriky. Jsou slabsi nez axony a také mnohem kratsi.
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Obrazek 1.2 - biologicky neuron, (Pievzato z [3])

Spojenim mnoha neuronti pomoci synapsi vznika neuronova sit. U ¢lovéka je to napiiklad
mozkova kura, ktera je tvorena 13 az 15 miliardami neuronu. [3]



2 Trénovani neuronové sité

Na pocatku je nutné alespon v zakladech pochopit teorii neuronové sité, ktera bude trénovana pro
predpovéd’ desté, a dale zvolit jeji topologii. Samotné trénovani neuronové sité probiha v n¢kolika
iteracich zvanych epocha. V kazd¢é takové iteraci jsou na vstup sité vystaveny vstupni trénovaci
vektory. Vahy propojujici jednotlivé neurony jsou pozménovany metodou zpétmého Siveni chyby,
ktera je vypocitana jako rozdil mezi vystupem neuronové sité a vzorovym vektorem, predstavujicim
pozadovany vystup. Pfi trénovani sit€¢ je potfeba ménit mezi jednotlivymi epochami faktor uceni,
v zavislosti na prubéznych vysledcich, aby nedochazelo k nezadoucimu efektu pretrénovdni. Tomu
zabranuje postup zvany Crossvalidace.

2.1 Neuronova sit’ obecné

Jak jiz bylo fe¢eno, um¢lé neuronové sité hledaji inspiraci v sitich biologickych. Poroto i1 zakladnim
stavebnim prvkem umél¢ sité¢ je umély neuron. Biologické funkce buiiky jsou nahrazeny funkcemi
matematickymi. Ukazku matematického modelu predstavuje Obrazek 2.1. Existuje mnozstvi riznych
variaci, které se li§i pravé t€émito matematickymi funkcemi. Obrazek 2.1 zobrazuje tzv. zakladni
model neuronu (n¢kdy nazyvan podle svych autoru McCulloch-Pittsitv).

Obrazek 2.1 - Schéma umé¢lého neuronu, (Prevzato z [4])

Vstup do neuronu predstavuji signaly x;, které¢ prevazné nabyvaji hodnoty z oboru realnych
¢isel. Podle umisténi neuronu v siti jsou to pak vstupy, které jsou zaroven vystupy jinych neurond,
nebo jsou to vstupy z vnéjsiho okoli. Dohromady spolu tvofi vstupni vektor X= [x;.. ,x, . Jednotlivé
vstupy neuronti jsou dale ovliviiovany vahami spojeni w;, které ve své podstaté uréuji pruchodnost
dané cesty a tim také to, jak velké pusobeni bude mit vstup neuronu na jeho vystup. Vhodnym
nastavenim vah muaze byt docilena shoda mezi pozadovanym vystupem a vystupem neuronu.
Nastavovanim nejvhodnéjSich vah se zabyva proces uéeni. Prahova hodnota & neuronu se aktivné
podili na vystupu z neuronu, ¢asto slouzi k posunuti signalu do aktivacni funkce. Tuto funkci jesté
predchazi agregacni funkce y_a(x;, w;), ktera slouzi ke slouceni signala x; vektoru X. Vektor X je
v ¢ase k pretransformovan na skalarni signal y_a, ktery pokracuje do aktivaéni funkce neuronu.

Agregacni funkci 1ze matematicky vyjadrit nasledovné:
n

y_alk) = D xigo - Wi 2.1)
i=0
Aktivaéni funkce f{y_a) prevadi vstupni potencial y_a na vystupni hodnotu z neuronu.

Konkrétnich forem pfenosovych funkci je vice a vzdy je potfeba pouzit nékterou vhodnou podle typu



aplikace neuronové sité. Nejcastéji pouzivanou je funkce skokovd nebo napft. sigmoidni, jejiz prabéh
je vidét v grafu 2.1. [4]

Graf 2.1- Prab¢h sigmoidni funkce

Spojeni n¢kolika neuront vytvari neuronovou sit’. Ta se da popsat jakymkoliv orientovanym
grafem, kde vrcholy jsou tvofeny neurony a hrany zminénymi propojenimi s jistou vahou. Zpusob,
jakym jsou neurony propojeny, tzn. ktery je spojen se kterym apod., se nazyva ropologie sité. Existuje
vice typu topologii. Skoro vzdy se v§ak pouziva vrstevnata architektura. Neurony jsou rozdéleny do
vrstev, které se podle pozice oznacuji jako vstupni, jedna nebo vice skrytych a vystupni. Pocet vrstev
spolu s po¢ty neuront ve vrstvach tvofi konfiguraci sit¢. Podle toku signalu se sit€¢ déli na rekurentni
a dopredné, kterych bude dale vyuzivano. Neurony z kazdé vrstvy jsou spojeny s neurony (vétSinou
vSemi) vrstvy sousedni. Proces uceni potom spociva v postupném nastavovani vah téchto spojeni a
lze ho popsat jako algoritmus, ktery urcuje jakym zpisobem budou vahy nastavovany. Zakladem
ucicich algoritmu byva tzv. Hebbiiv zdakon uceni|[Donald Hebb,1949] a lze ho vyjadfit nasledujici
rovnici:

Aw;j =0¢ Xi ey * X5 1) » (2.2)

ktera udava zménu vahy mezi dvéma neurony i a j jako zesileni v pfipadé, Ze jsou oba neurony
v ¢ase k aktivni, a v pripad¢, Ze jsou oba v neaktivnim stavu, jako zeslabeni, kde a je dulezita
konstanta udavajici rychlost uéeni. U¢eni muze probihat jako uéeni s ucitelem nebo uceni bez ucitele
podle zpusobu aplikace. Uceni s ucitelem je v praxi pouzito, pokud existuji dvojce vektora vstupnich
a vystupnich, kde vstupni vektor je zpracovan neuronovou siti a jeji vystup mize byt porovnan se
vzorem . Vahy mezi neurony jsou potom modifikovany na zakladé chyby zjisténou jako rozdil mezi
pozadovanou a ziskanou hodnotou.[5]

Pfi feSeni predpovédi desté bude vyuzito vicevrstvé dopfedné neuronové sité. Jeji
zjednodusené schéma zobrazuje Obrazek 2.2. Proces trénovani dopfedné neuronové sité s ucitelem
spociva v opakovaném prikladani vzorkia na vstup sité. Tyto vzorky se nazyvaji trénovaci mnozina a
musi byt dostatecné reprezentativni, aby bylo dosazeno chténého chovani sité. Priichod celé trénovaci
mnoziny je ozna¢ovan jako epocha.[6] Jednotlivé epochy se opakuji tolikrat, kolikrat urcuje zvoleny
postup pii uéeni, vétSinou do té doby, dokud se vysledky sit¢ zlepSuji, nebo je dosahnuto
dostateéné¢ho zmenseni chyby mezi vystupem sité a vystupem pozadovanym. Prubézné vysledky je
vhodné zjistovat na tzv. Crossvalidacni mnoziné€, coz je ¢ast trénovaci mnoziny, na které¢ se uceni
neprovadi, a ktera slouZi jen pro ovéreni funkcnosti sité na datech, ktera sit’ pfi uéeni nevidéla. BEhem
jednotlivych epoch trénovani je vhodné ménit konstantu a, urcujici rychlost uceni, podle priabéznych
vysledka.
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Obrazek 2.2 - Schéma neuronove sité

Pro uceni doptednych siti s ucitelem existuje algoritmus zpétného §ifeni chyby E, tzv. zpétné
propagacni algoritmus (z angl. Back Propagation Algorithm). Je zaloZen na jeji minimalizaci,
vyjadren¢ jako kriterialni funkce ve tvaru

E(p.) = Z e(pe. k), (2.3)
k=1

kde p, je poradové Cislo epochy trénovani, N je pocet vzorki v trénovaci mnozin€, k je poradové
Cislo takové mnoziny a e(p,, k) je prirustek kriterialni funkce mezi jednotlivymi vzorky v trénovaci
mnozing, a kde

1 1
e@ek) =5 ) e’ Be k) =5 ) (35,00 = vy, (e 0))’ (2.4
h=1 h=1

kde m je podet vystupu sité, h je h-ty vystup, £,%(p., k) jsou piirastky kriterialni funkce od
jednotlivych vystupti, yy, (P, k) jsou hodnoty vystupu sité a ys, (k) jsou pozadované hodnoty na
vystupu.[6] Chyba je potom propagovana zpét pres vSechny neurony, na jejimz zakladé jsou
pozménény vahy vstupl konkrétniho neuronu tak, aby tato chyba byla minimalizovana. Pro kazdy
uzel i v predchazejici vrstvé uzlu j je potom vypocitana nova chyba e; na zakladé chyby e; a vahy
spojujici uzly i a j. Takto je vytvorfena chyba e pro kazdy uzel. Nova vaha w’ uzlu i, spojujici ho
s uzlem v predchazejici vrstvé(v pripad¢ vstupni vrstvy vnéjSim vstupem), je potom vypocitana na
zaklad¢ vahy stavajici w, chyby e;, konstanty a udavajici rychlost uceni a hodnoty y, ktera je
vystupem predchoziho uzlu s nimz je neuron spojen vahou w. Aktiva¢ni funkce neuronu je f(y_a) a
y_a je vystupem agregacni funkce, tedy vstupni potencial neuronu. Vypocet nové vahy lze potom
popsat nasledovné:

df (y_a)

w=w + a-e;
dy_a

(2.5)

2.2 Vicevrstva perceptronova sit’

Neuronové sité jsou vyuzivany pro rozpoznavani (klasifikaci). Klasifikace sestava ze dvou fazi.
Vprvni se ziskaji informace =z pfedloZzeného vzoru. Témito informacemi jsou vlastnosti
predkladanych vzoru, jako muze byt napriklad délka nebo barva né&jakého objektu. Ve druhé fazi se
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na zakladé =ziskanych znalosti uruje zarfazeni konkrétniho vzoru do skupiny(tfidy) vzora
s podobnymi vlastnostmi. Pfi klasifikaci je casto potfeba ziskat hned nékolik vlastnosti vzoru naraz.
Tyto potom tvori tzv. vektor vlastnosti, jejichz pocet udava dimenzi, ve které¢ se klasifikace
provadi.[7]

Zakladnim prvkem dopfednych neuronovych siti je perceptron. Perceptron jiz sam o sob¢
muze pracovat jako jednoduchy binarni klasifikator. Poéet vstupi perceptronu urcuje dimenzi
klasifikace. Pokud jsou vzory v takové dimenzi odd¢litelné jednou rovinou, lze je pomoci samotného
perceptronu klasifikovat a rozdg€lit do dvou tfid. Jinak fe¢eno, jeden perceptron muze udavat linearni
hranici v klasifika¢nim prostoru mezi dvémi skupinami vzora. Pfi spojeni vice perceptront ve dvou
vrstvach, kdy neurony vrstvy vstupni jsou spojeny s neurony vrstvy vystupni, 1ze predkladané vzory
klasifikovat do tfid, mezi kterymi muaze byt hranice v klasifikaénim prostoru uréena napft.
polynomem. Perceptronova sit), ktera obsahuje jednu nebo vice vrstev skrytych, je potom schopna
aproximovat zcela libovolnou nelinearni funkci, ktera urCuje hranici mezi tfidami. Takova sit” se
nazyva Vicevrstva perceptronovd sit, oznacuje se MLP(z angl. Multilayer Perceptron Network) a je
dale vyuzita pii predpovédi deste.

Nasledujici obrazek (Obrazek 2.3) zobrazuje vyuziti riznych vrstev perceptroni pro ucely
klasifikace. Vzory maji dv€ vlastnosti, které urcuji hodnoty na osach x a y. Jsou dvou druhti a ucelem
uceni je nalezeni hranice mezi nimi, aby bylo mozno v budoucnu spravné klasifikovat na nevidénych
vzorech.

1 perception

-

Obrazek 2.3 - Perceptron pfi klasifikaci

2.3 Neuronova sit’ pri predpovédi

Na pocatku je nutné zvolit topologii neuronové sit¢ a definovat, v jaké podobé budou siti predany
informace s radarovych snimki. Pro feSeni byl vybran zatim nejpouzivanéjsi typ sité, dopfedna
perceptronova vicervrtsva sit(viz. pfedchozi kap.) sjednou skrytou vrstvou. Snahou je, zvolit co
nejmensi konfiguraci sit¢ kvuli ¢asové narocnosti, ale také slozitosti ueni a pripravy dat, pfitom
dostate¢né velkou tak, aby sit” byla schopna vstiebat pozadované znalosti .

Informace z radarovych obrazku jsou prevedeny na ¢iselné hodnoty zpusobem vyuzivajicim
fakt, Ze kazda barva odpovida urcit¢ hodnoté odrazivosti srazek v atmosféfe. Zakladni myslenkou
celého systému je privést na vstup neuronove sit¢ Ciselné hodnoty odrazivosti z n¢kolika radarovych
meteni, ktera byla naméfena v uréitém cCase pred okamzikem, ktery bude predpovidan (tato data
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budou dale oznacCovana jako historie, predpovidany okamzik jako predpovéd v budoucnosti). Ve
vystupni vrstvé neuronové sité bude pozadovana informace, zda bude ¢i nebude prset, pfi
pokrocilejSim feseni pak i informace o intenzité srazek. Z diivodu zjednoduseni celého systému a
nasledné mozného praktického feseni bude predpoveéd’ probihat pro jednu buriku, odpovidajici realné
plose 1x1 km a zaroven jednomu obrazovému bodu v radarovych snimcich na pozici x,y, kterou bude
takovy bod dale obecné popisovan. Rovnéz na vstup nebudou vystavena veskera data z radarovych
snimku v historii, nybrz jen jisty pocet bunck okolo buriky predpovidané. Teorii pfipravy dat se bude
zabyvat kapitola 3., kde bude mimo jiné vysvétleno, jak velké toto okoli musi byt. Na obrazku 2.4 je
nazorn¢ ukazano nyni popsan¢ reseni.

Historie

Skryta vrstva

Predpoved

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

18220

Obrazek 2.4 - Neuronova sit pri predpovédi

Obrazek 2.4 zobrazuje dvouvrstvou neuronovou sit”. Jejim vstupem jsou &asti dvou radarovych
snimkd namérenych v ¢asech 17:40 a 18:00. Barevna informace ze snimka je pfevedena na Ciselnou
hodnotu. Natrénovana sit’ ma nastaveny vahy mezi jednotlivymi neurony ve vrstvach, které jsou
v obrazku pro ilustraci znazornény a popsany modrym pismem. Vystupni vrstva obsahuje dva
neurony, které zde jsou za ucelem uréeni stavu buriky v case 18:20, v tomto konkrétnim pfipadé pro
urceni, zda Prsi nebo Neprsi. V pripad¢, ze je hodnota vystupu prvniho neuronu vys$si, znamena to, ze
sit’ predpovédéla stav Prsi pro ¢ervené zvyraznénou buriku.

Presny tvar vystupniho vektoru sité bude popsan v kapitole 3. o tvorb¢ dat, protoze ma stejny
tvar jako vzorovy trénovaci vektor. Je v§ak vhodné zde zminit, jak je vytvoren. Je sestaven z hodnot
vystupu vystupnich neuronii. Dulezité je, kolika neurony je tvofena vystupni vrstva a jaky maji
vyznam. Ve vystupni vrstvé se nachazi tolik neuronu, kolik chceme rozliSovat stavi v predpovédi.
Napriklad podle obrazku 2.4, kdy mohou nastat pouze dva stavy(Prsi, Neprsi), jsou ve vystupni
vrstvé neurony také dva. Kazdy potom reprezentuje jeden stav. Ve vystupnim vektoru budou dvé
hodnoty, pfitom vyssi z nich oznacuje stav neboli tfidu do které neuronova sit’ pfipad zaradila, a ktera
je potom oznacena za predpoveéd’. Stavu predpovédi muze byt pfitom vice, kde potom zalezi na
konkrétnim pozadavku. Lze napfriklad predpovidat stavy tfi, kdy jeden by znamenal, Ze v burice
neprsi, druhy by znamenal, Ze poprcha, a tfeti by znacil silny dést’.

Takto je predpovéd” vytvofena pro jeden okamzik v budoucnu. Je ale mozné vytvofit
predpovéd’ i na n€kolik takovych okamziki zaroven. Ve vystupni vrstvé je potom tolik neuroni, kolik
muze nastat stava ve vSech okamzicich predpovédi. Tyto neurony jsou logicky rozdéleny podle doby.
V kazdém takovém logickée uiseku je vybran neuron s nejvyssim vystupem, ktery znaci predpovéd’ pro

! vstupni vrstva neni zapocitina
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danou dobu. V takovém pfipad¢ neuronova sit” klasifikuje pripad do vice tfid najednou. Obrazek 2.5
je casti podobny predchozimu obrazku 2.4, avSak je vice zaméfen na vystupni vektory. Jedna se o
predpovéd’ na dva okamziky v budoucnu v ¢asech t+/a t+2. Tii stavy v pfedpovédi jsou pro
nazornost rozli§eny barevng.

Stavy v Vystupni  Vystupni Predpovéd v
predpovédi vrstva vektor bodé x,y
[ T O s
h 0,5
|
@ il
‘ A\0,0

Obrazek 2.5 - Vystup neuronové sité pri predpovédi

Pii béZném pouziti neuronovych siti pro klasifikaci je Casto za vystupni vrstvu pridana
nelinearni funkce zvana SoftMax, ktera normalizuje jednotlivé vystupy tak, aby se jejich soucet rovnal
¢islu 1. V praxi ma tato funkce vyznam takovy, ze vystup jednotlivych neuronu po zpracovani funkci
SoftMax ptimo udava pravdépodobnost, s jakou by neuronova sit’” zaradila konkrétni pripad do jaké
tridy. Problém nastava, pokud je tfeba vzor zaradit do vice tfid zarovern, coz je pravé piipad
pfedpovédi desté na vice okamziki(viz Obrazek 2.5). Pii takovém pouziti funkce SoftMax nelze
vystup povazovat pfimo jako pravdépodobnost zafazeni do tfidy, protoze spravnych tfid je vice a
hodnoty vystupu jsou mezi témito tfidami rozdéleny. Rozhodovani mezi vitéznymi tfidami, tak jak je
v této praci popisovano, funguje naprosto stejn¢ s i bez funkce SoftMax. Ve vystupnim vektoru jsou
vitézné tfidy oznaCeny podle vystupti majici nejvyssi hodnotu, a nikoliv podle pravdépodobnosti
zafazeni.

Existuje jesté dalsi moznost vyuZiti vystupnich neurona, ktera zatim skoncila pouze ve fazi
navrhu a je otazkou dal$iho vyvoje. Tuto moznost ilustruje Obrazek 2.6. Vystupnich neuronti je pouze
tolik, kolik je okamziku v pfedpovédi. Vystup kazdého neuronu potom neurcuje tiidu intenzit srazek,
nybrz pfimo samotnou hodnotu intenzity. V takovém piipadé by jiz funkce SoftMax byla

nepouzitelna.
Barevné rozloZeni Vystupni  Vystupni Predpovéd' v v gase
intenzity srazek vrstva vektor bodé x,y
CREEEE Ol
- v zavisloti na hodnoté O_> 15
vystupu
ysip (Or—>os t+3
b s

Obrazek 2.6 - Vystup urcujici intenzitu srazek
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2.4 Trénovani

Nejpodstatnéjsi ¢asti pfi feseni tlohy je natrénovat takovou neuronovou sit’ pro zadanou predpoveéd’.
Trénovani se provadi predkladanim dvojic vstupnich a vzorovych vektori trénovaci
mnoziny. Trénovani probiha na situacich, které jsou jiz naméfeny a pfevedeny do podoby radarovych
snimkd, proto je v dobé¢ trénovani k dispozici jak historie tak i pFedpovéd.

Trénovani sit¢ probiha v n¢kolika epochach, béhem nichz je nutné sledovat prubézné vysledky.
V dalsi ¢asti 2.5 bude popsano jedno z hlavnich uskali neuronovych siti, jehoz disledek je nutné
v prab¢hu trénovani pohlidat a predejit mu. Je potieba také urcit na kolika dvojicich vektort se bude
trénovat. To je Casto individualni a pocet je nejlepsi zvolit na zakladé experimenti nebo zkusenosti.
Zakladni poucka tika, ze velikost trénovaci mnoziny by méla desetkrat az dvacetkrat presahovat
celkovy pocet vSech spojeni mezi neurony sité¢. Dulezitym faktorem je také pocet epoch, ve kterych
bude sit” trénovana. Tento pocet lze sice samoziejmé stanovit predem, je ale vyhodnéjsi, trénovat
neuronovou sit, dokud je schopna se dale ucit. Tento poznatek lze ziskat pribéZznym ovérovanim
vysledka v kazdé iteraci. Kvuli hrozbé pretrénovani je ale nutné vysledky zjistovat na jinych datech
nez trénovacich. Graf 2.2 obsahuje zvyraznéné misto, kde je vhodné trénovani ukondit. Je vidét, Ze
z vysledku ziskanych na trénovacich datech, by toto misto nebylo poznat. Metoda vypoctu chyby v
grafu je oznacena jako MSE a bude podrobn¢ vysvétlena v kapitole o testovani (Kap.4.).

140
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Trénovaci mnozina

Chyba (MSE)

Testovaci mnoZina

1 2 3 4 5

[e)]
~N

Epocha

Graf 2.2 - Priibézné testovani vysledk sité

2.5 Crossvalidace

Metoda pribézné kontroly vysledki je bézné pouZivana pii trénovani neuronovych siti. Cesky by se
tato metoda dala nazvat kriZzové porovmnani(volné prelozeno z angl. Cross-validation, dale v textu
bude oznadovana jako Crossvalidace). Jeji smysl spoc¢iva v priabézné kontrole uéeni neuronove sité
béhem jednotlivych epoch trénovani, mezi kterymi by sit’ méla produkovat stale lepsi vysledky.
V piipadé, Ze by vysledek predchozi iterace byl lepsi, nez vysledek aktualni iterace, je to znamka tzv.
syndromu pretrénovani (angl. Overtraining). V biologickém svété tento stav nastava, pokud
dlouhodoby nebo intenzivni trénink neni doprovazen dostateCnym ¢asem na zotaveni a odpocinek.
Jistym znakem je potom snizena obecna vykonnost.[8] U umélych neuronovych siti miize také nastat
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situace, ktera lze popsat jako stav pretrénovani. Pfi¢ina vzniku je podobna jako v biologickém svéte,
avsak dusledky jsou trochu odlisné.

Stav nastava po velmi intenzivnim trénovani, tedy v pfipadé vysokého faktoru uceni .
Bohuzel nelze nikdy pfesné pfedem stanovit hranici, kdy dochazi k pfetrénovani, protoZze se tato
hranice vkazdé iteraci trénovani méni. Napfiklad v prvni iteraci je sit’ uspé$né natrénovana
s faktorem a nastavenym na hodnotu, ktera v iteraci paté jiz muze zpusobit pfetrénovani. Z tohoto
divodu je pouzita metoda Crossvalidace, pomoci niz lze zminiovany nezadouci stav rozpoznat.

Samotna podstata pretrénovani spodiva vtom, ze neuronova sit’ se nenauci obecné
charakteristické rysy, nybrz spiSe jemné odlisnosti a detaily, které¢ odpovidaji jen trénovaci sadg.
Neuronova sit’ si vyborn¢ zapamatuje trénovaci sadu, ovSem neni jiz schopna zobecnit data nevidéna
pri trénovani.[9] Je proto nutné ovérovat prubézné vysledky sit¢ pomoci sady vektort, diky niz
nebyly nastavovany vahy v prubéhu trénovani. K tomuto ucelu je z trénovaci sady vektora oddélena
cast, ktera se nazyva Crossvalida¢ni mnozina vektorti. Jejim tkolem je vzdy pouze ovéfeni vysledki
nikoliv samotné trénovani.

Vahy, které byly nastaveny v iteraci, ve které doslo k pfetrénovani, jsou zahozeny, a trénovani
je nutné bud’ ukondit, nebo trénovat dale sit’ natrénovanou v pfedchozi iteraci, avsak jiz se sniZenym
faktorem uceni.

Postup ohodnoceni prubéznych vysledka bude popsan v kapitole 4. V grafu 2.3 je ukazka
prab¢hu trénovani dvou riznych neuronovych siti, chyba je zde pocitana metodou MSE(viz. kap.4.4).
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Graf 2.3 - Prubézné testovani na Crossvalida¢ni mnoziné

2.6 Rychlost uceni

Obecnou snahou je co nejlépe natrénovana sit. Toho lze dosahnout co nejvysSimi moznymi
hodnotami faktoru uéeni. Jelikoz ale hrozi riziko pfetrénovani, zminéné v predchozi kapitole, je nutné
ho néjakym zplsobem mezi jednotlivymi epochami ménit. K fizeni zmén tohoto faktoru se pouziva
mnoho algoritmu. Jednim z jednodusSich a Casto pouzivanych je algoritmus s nazvem New-Bob.[10]
Pred zapodetim prvni iterace trénovani je nastavena rychlost uéeni na jistou hodnotu. Nasledné
je provedena prvni iterace, po které je provedena Crossvalidace a tim je zjiStén mezivysledek. Kvili
porovnani uspésnosti hned po prvni iteraci je nutné predem znat vysledky Crossvalidace jest¢ pred
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zapocCetim trénovani, ve chvili, kdy jsou jest¢ vahy nastaveny nahodn¢. Pokud je pfirastek uspésnosti
menSi jak 0,5%, je nutné snizit rychlost trénovani, nejcastéji o /2. V pripadé, Ze je vysledek vétsi
alespont 0 0,5%, rychlost uceni zustava stejna. Je provedena dalsi iterace trénovani a po ni je opét
zjistén vysledek na Crossvalida¢ni mnozing. Pro zménu rychlosti opét plati stejné zasady. Trénovani
probiha timto zpusobem porad dale. Pokud nastane situace, Ze je prirastek uspésnosti pfi
Crossvalidaci dv¢ iterace po sobé mensi nez 0,5 %, trénovani je skonceno a nastaveni vah povazovano
za nejlepsi mozné.
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3  Priprava dat

Zdroje dat byly ziskany od Ceského hydrometeorologického uradu ve formé radarovych snimki
popsanych v kapitole 1.1. Jednalo se o sady obrazkii zaznamenavajicich rizné frontalni prfechody pres
tizemi Ceské republiky. Obrazky obsahovaly informace o srazkovych odrazivostech zcela v
horizontalnim sméru, ale i ¢asteéné¢ ve sméru vertikalnim ve form¢ dvou primétd prostorem
severojiznim a zapadovychodnim smérem. Bylo by mozné vytvofit trojrozmérny vjem o intenzitach
srazek v prostoru. ProtoZze by zpracovani takovych informaci vyzadovalo pon¢kud slozité operace,
bylo vyuzito pouze dat plo$né¢ho rozlozeni odrazivosti v horizontalnim sméru. Pouzita oblast byla
z barevnych stupiiti v obraze prevedena na Cislo a uloZena v textové podobé pro lepsi manipulaci.

Dulezit¢ je upozornit, ze radarové snimky nejsou naprosto presné. Nejen, Zze nemusi vzdy
naprosto presné odpovidat realité, navic se v nich ¢as od ¢asu objevuji rizné¢ vady nebo chyby.
Z obrazki bylo na prvni pohled evidentni, Ze jeden ze dvou radara pouzivanych CHMU obgas postihl
vypadek a tim padem nebyly k dispozici informace z ¢asti tizemi a byl narusen celkovy prabch
vyvoje srazek. Pri trénovani na takovych datech by se mohlo stat, Zze neuronova sit’” by s¢ mohla
naucit situaci, ktera byla zpusobena chybou a ne opravdovym vyvojem. Proto bylo nutné takova data
upln€ vynechat a rozdé€lit tim tak kontinuitu vyvoje srazek v Case. Dale se ve snimcich objevily
nasledky zachvévu radaru, odrazy od pozemskych objekti, ¢i dalsi nemeteorologické cile jako
napriklad letadla apod. JelikoZ je jednalo o vyjimeéné jevy, nebyly tyto chyby nijak odstranény a byly
povaZzovany za Sum. Neuronové sit¢ si navic dokazi poradit s drobnym Sumem.

Pro tucely trénovani i testovani byly pouzity snimky celkem ze 7 dna od r. 2002 do r. 2007, ve
kterych byly zaznamy pofizovany s ¢asovym odstupem /0 minut. V jednom dni bylo /44 radarovych
snimku, dohromady bylo pouzito okolo 7000 snimkii. Pocet je to jisté velky, ale ani tolik obrazku
nemuze zaznamenavat vétSinu situaci, které mohou v pfirodé v souvislosti s destém nastat. Pro
spravné natrénovani neuronové sité, tedy pro pochopeni alespon vétSiny déju, které lze z radarovych
snimkd vycist, by byl zapotfebi mnohem vétsi pocet prikladu. Tato prace se spiSe zaméfuje na
schopnosti neuronovych siti pfedpovidat dést’, nez na natrénovani konkrétni neuronové sité, ktera by
dokazala predvidat dést’ v kazdé situaci.

V pouzitych snimcich bylo dohromady zhruba 60-70% bunck, ve kterych se nenachazeli zadné
srazky. Je potieba si tento fakt uvédomit pfi vytvareni trénovacich vektord, protoze jinak by se sit’' v
podstaté pretrénovala na predpovidani sucha namisto desté. Pripadd, kdy se v celé trénovacim vektoru
nevyskytovaly zadné srazky, bylo pro trénovani sit¢ pouzito jen 10%, ostatni takové vektory byly
zahozeny. Tim se hodné zmensil maximalni poéet vytvorenych vektord, coz v koneéném duasledku
m¢elo limitujici vliv na konfiguraci neuronove¢ sité, zvlasté pro predpoveéd’ na delsi dobu doptedu.

Pocet vstupnich resp. vystupnich neuront odpovida velikosti vstupniho resp. vystupniho
vektoru, ktery je ovlivnén mnoha faktory. Tyto faktory budou dale podrobné popsany.

3.1 Historie dat a predpovéd’

Jak bylo feceno, pfedpovéd’ probiha jen pro jednu buriku zcelé sledované oblasti. Z hlediska
casov¢ho si lze vybrat. Pfedpovéd’ 1ze provadét na dobu v intervalech po 10ti minutach, pficemz je
mozn¢ jednu neuronovou sit’ naucit predpovidat na vice dob najednou tak, Zze se zv€tsi vystupni
vektor. VEtsi pocet neurontt ve vystupni vrstvé vSak zvétSuje chybu predpovédi, proto je vhodngjsi
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pro predpovéd’ na vice Casovych okamziki natrénovat vice neuronovych siti, orientujicich se pravé na
jeden okamzik.

Historii radarovych dat je myslen celkovy pocet pouzitych obrazku pro predpovéd’. Tento pocet
by se mél odvijet od doby predpovédi. Dulezitym faktorem jsou také casové odstupy mezi
vypocitat nebo dokazat, Ize jej jen odhadnout nebo experimentaln¢ vypozorovat, viz Graf 3.1.
Vypocet celkové tspésnosti je uveden v kapitole 4.1, tento graf slouzi jen pro ilustraci vlivu pouzité
historie pii predpovédi.
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Graf 3.1 - Vliv pouzité historie na uspésnost predpovédi

Neni nutné¢ néjakym zpusobem neuronové siti prfedavat informaci o tom, na jak dlouho
piedpovidame, jaké je asové rozpéti mezi jednotlivymi &astmi® vstupniho vektoru ani kolik je
zkombinovano predpovédi do jedné. Vstupni a vystupni vektory budou predkladany z pohledu sité
nezavisle na tom, co reprezentuji. Z pohledu fesitele vSak musi byt vSechny trénovaci i testovaci
vektory pro jednu sit’ vytvorfeny vzdy se stejnymi parametry, coz plati i pro vSechny vlastnosti
zminéné dale.

Protoze funkce neuronovych siti spociva v klasifikaci, vystupni vektor je logicky rozdélen na
n¢kolik trid. V pripadé predpovédi zda prsi ¢i neprsi se jedna o tfidy dvé. Aktivnéjsi vystup s vetsi
hodnotou, potom znaci pfedpovéd’. Je nutné udrZovat usporadani tiid vzdy ve stejném poradi. Pri
predpovidani intenzit srazek je pouzito tfid tolik, kolik je pfedpovidano riznych intenzit a jedna
navic, znamenajici nulové srazky. Na vystupu neuronové sité¢ je potom vybrana pouze jedna takova
trida, ktera je oznacCena za predpovéd’. V pripadé predpovidani vice ¢asovych obdobi je vystupni
vektor logicky rozdélen na vice bloku, v némz je vzdy vybrana jen jedna tfida tvofici predpovéd’ pro
jednu dobu.

3.2 Okoli bodu a snizeni rozliSeni dat

Pri pouziti celych radarovych snimki by byl pocet neuront ve vstupni vrstvé prili§ veliky. Proto je
pokazdé zvolen jen urcity pocet okolnich bunék sledovan¢ho bodu, ze které¢ho je nasledné vytvoren
vstupni vektor. Na poradi hodnot nezalezi, ovSsem pro jeden experiment musi byt buiky kazdého
vektoru pfifazeny tém stejnym vstupnim neuronum. Obrazek 3.1 ilustruje okoli bodu x,y. Z celého
radarového snimku je vybrana pouze cast bun¢k(v obr. jedna buiika odpovida jednomu ¢tverecku)

? jednotlivé hodnoty z radarovych obrazkii pouZitych v historii jsou nakonec spojeny do jednoho vstupniho
vektoru
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obklopujici sledovany bod, zde konkrétné tfi okolni bunky, celkem by bylo ztakového snimku
pouzito 49 bunck.

Okoli bodu x,y = 3(buriky)
. ! ¢ >

Obrazek 3.1 - Okoli bodu x,y

Na velikosti okoli bodu zalezi uspésnost predikce. Dulezitou otazkou proto je, jak velké okoli
zvolit. Opét nelze zcela jasné fici, pro jakou dobu predikce je jaka velikost okoli nevhodnéjsi. Je ale
vhodné predpokladat, ze pro spravnou funkcnost systému je zapotiebi pouzit okoli o takové
vzdalenosti od sledovaného bodu, jakou jsou schopny urazit destové mraky za dobu pro predpoved,
nebo za dobu mezi jednotlivymi snimky v historii. Jinak feceno je potieba, aby mezi srazkovymi
utvary, které¢ se nachazeji bud’ na jednotlivych snimcich v historii nebo nad sledovanym bodem v
predpovédi, existovala souvislost, kterou je praveé neuronova sit” schopna se naucit. Vhodné okoli l1ze
sice priblizn¢ vypocitat pomoci doby mezi jednotlivymi casovymi okamziky v systému a odhadu
rychlosti destovych mraku, ktera je vSak proménliva. Proto se pozdéji vhodnéjSim ukazal opét
experimentalni odhad. Z grafu 3.2 lze dale vypozorovat, Ze i pfili§ velké okoli bodu ma na tispésnost
predpovédi negativni vliv.
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Graf 3.2 - Vliv velikosti okoli na uspé$nost predpovédi

Delsi doba predpovédi vyzaduje vEtsi okoli. Pii zvEétSeni pouzitého okoli se ale vstupni vrstva
neuronove sité zvétSuje kvadraticky. Prili§ velka neuronova sit” se trénuje hiife nez sit’ mensi. Je proto
navrzen mechanizmus zmenseni rozliSeni vstupnich dat. Nesmi pfitom nedochazet ke ztraté cennych
informaci tim, ze by byly vynechavany nckteré buriky. Mechanizmus zobrazuje Obrazek 3.2. Funguje
na principu slouceni nékolika bun€k v jednu hodnotu, ktera je potom pouZita ve vstupnim vektoru.
Hodnota je vypocitana jako aritmeticky primér odrazivosti srazek v bunkach.
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Obrazek 3.2 - Mechanizmus zmenSeni rozlieni vstupnich dat

Je nutné zvolit faktor zmenseni rozliSeni D - pocet bunck, které¢ budou slouceny. Vliv riznych
faktora D byl vypozorovan experimentalné viz Graf 3.3. Jeho hodnota byla v experimentech zvolena
vzdy takova, aby neuronova sit’ mé¢la rozumnou velikost, pfitom vzdy také zalezi na pouzitém okoli.
V experimentech zobrazenych v grafu 3.3 je v okoli pouzito 15 bunck. VEtsi sit” se trénuje neimémné
delsi dobu a je k tomu zapotfebi vétsi mnozstvi dat, které by v nékterych pripadech nebylo mozné
z disponovanych radarovych snimki vitbec vytvofit.
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Graf 3.3 - Vliv faktoru D na uspésnost predpovedi

3.3 Rozdéleni intenzit do trid

Vstupni vektor obsahuje zprumérnéné hodnoty odrazivosti. Ve vystupnim a vzorovém vektoru je uz
zapotiebi rozlisit jednotlivé srazkové intenzity. Kazd¢ intenzit€ ve vystupnim vektoru odpovida jeden
vystupni neuron, dohromady tyto neurony urduji srazkové tiidy. Cim vice srazkovych tfid je
vytvoreno, tim horsi jsou potom vysledky predpovédi. Je to zpusobeno mimo jiné také tim, Ze
srazkové tfidy jsou nerovnomérné¢ zastoupeny ve vystupnich trénovacich vektorech. Kvali
exponencialni zavislosti odrazivosti a intenzity srazek je slozité dosahnout rovnomérného zastoupeni.
Navic se v radarovych snimcich vyskytuji v pfevazné vétSiné pravé nizké hodnoty odrazivosti. Pro
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vytvoreni dokonalé¢ mnoziny trénovacich vektorti by bylo zapotiebi velké mnozstvi radarovych dat.
Obecné vyjadreni rozd€leni intenzit do n tfid dle prahovych hodnot prah, zobrazuje vyraz 3.1.

1,pro Z < prahq

tida(Z) = 2,proZ < prah, NZ = prahy a1

n,pro Z = prah,_,

Pti feseni této prace bylo mén¢ dat vynahrazeno rozdélenim intenzit do mal¢ho mnozstvi tfid
tak, aby trénovaci vektory obsahovaly pfiblizné stejné mnozstvi priklada od kazdé tridy.

34 Vstupni a vystupni vektory

Jaké parametry ovliviiuji vstupni a vystupni vektory bylo vysvétleno v predchazejicich kapitolach.
Konfigurace neuronové sit¢ je pfimo zavisla na velikosti vstupnich a vystupnich vektorii. Velikost
vstupniho vektoru lze v pfipadé snizenc¢ho rozliSeni radarovych obrazki faktorem D vypoditat podle
vzorce 3.2.

In=h- (DZ'_Sl)Z (3.2)

V piipadé, Ze rozliSeni neni snizeno, kdyz D=1, lze pouzit vzorec 3.3. V rovnicich je pouzito
nasledujicich proménnych: D — faktor sniZeni rozlieni, s — pouzité¢ okoli bodu, h — pocet snimku
v historii a In je pocet neuront ve vstupni vrstve.

In=h-(2s+1)>? (3.3)

Velikost Out vystupni vrstvy odpovida podle rovnice 3.4 poctu okamziki v predpovédi
future nasobenych poctem nclasses tiid srazkovych intenzit v predpovédi.

Out = future x nclasses (3.4)

Pocet neuronu ve vrstvé skryté zavisi na poctu pouzitych trénovacich vektoru. Resp. pocet
trénovacich vektoru je zavisly na celkové konfiguraci neuronové sité. Ve vétsin€ pripada bylo vyuZito
poucky, ktera fika, ze pocet neuronu ve skryté vrstvé by mél byt vEétsi a nebo alespon odpovidat poctu
neuronu ve vrstvé vstupni. Mnozstvi potfebnych trénovacich vektorti bylo zase zvoleno podle jiné
rady, ktera tika, ze pocet trénovacich vektord by mél odpovidat deseti az dvaceti-nasobku poctu
parametra sité, coz je celkovy pocet vah spojujici neurony v siti. Pozdéji bylo vypozorovano, ze
trénovacich vektora je vhodné pouzit spiSe 20krat nez 10krat vice, neZ je pocet parametru sité.

Pii tvorbé trénovacich i testovacich vektoru je postupovano nasledovné. Nejprve je podle
zadan¢ dé¢lky historie, doby predpovédi a odstupt mezi jednotlivymi snimky vytvofen seznam
radarovych snimku tvoficich kontext pro piedpovéd’. Cast je tvofena historii, druhou &ast seznamu
tvofi snimky reprezentujici prredpovéd. V kazdém takovém snimku je vybrana jedna stejna buiika, pro
kterou jsou vektory vytvoreny. Vstupni trénovaci i testovaci vektor je sestaven z hodnot ze zvoleného
okoli bunky, které jsou nasledné slouceny dle zadané¢ho parametru D a kvuli sjednoceni fadu hodnot
vstupti a vystupt vydéleny konstantou 10. Takto zredukované vektory zjednotlivych snimka
v historii jsou spojeny za sebou. Vystupni vektor je tvofen z jednotlivych zvolenych bunék
reprezentujici predpovéd’. Uroven srazkové odrazivosti je porovnana s rozdélenim do tiid, z ehoz je
zjisténa tfida intenzit srazek v bunce. Vektor pro jednu buriku potom obsahuje hodnoty zastupujici
kazdou tfidu intenzit, pficemz zjisténa tfida je zastoupena nejvyssi hodnotou. V praxi je pro neaktivni
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trfidy pouzita hodnota 0, pro tfidu aktivni hodnota 7, pfitom bylo jiz zminéno, Ze takova aktivni tfida
muze byt pro buniku v jednom snimku jen jedna. Diléi vektory vSech snimku tvoficich predpoveéd
jsou spojeny za sebou, coz tvori vystupni trénovaci nebo testovaci vektor. Cely proces ilustruje
Obrazek 3.3, rozdéleni odrazivosti do tfid je pouze nazomé a je odlisné od jiz zminéného prikladu
v predchozi kapitole.

Postup vybéru jednotlivych bun¢k je zaloZen na potfebném poctu trénovacich vektoru.
Rozmémgjsi sité vyzaduji takovych vektord mnoho. Bylo nutné v jedné sad¢ snimkt vybrat bunck
hned né¢kolik a pro kazdou vytvofit vstupni a vystupni vektory. Rozestupy mezi jednotlivymi
buiikami byly zvoleny podle potfebného poctu vektort. Zpocatku byla tendence, aby buiky byly mezi
sebou vzdaleny alespon o velikost okoli. Celkovy pocet vektoru byl nedostacujici a tak rozestupy
mezi jednotlivymi buiikami byly zmenSeny. Problém nastal pfi snizovani rozliSeni dat. Zvolené
buiiky by mezi sebou méli mit odstup alespori odpovidajici velikosti faktoru D, pfi vzdalenosti D a
mensi by se sobé vektory ¢im dal vice podobaly a jednotlivym vstupnim neuronim by byly
predkladany stejné hodnoty zriznych vektort, coz by teoreticky nemélo vést ke spravnému
natrénovani. Experimentalné bylo dokazano, Ze pfi vhodné zvoleném faktoru uceni a vykazovala
neuronova sit’, nau¢ena pomoci takto podobnych vektoru, pfi trénovani a testovani lepsi vysledky.
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Vystupni vektor

Obrazek 3.3 - Tvorba vstupnich a vystupnich vektora
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4 Testovani

Testovani je dulezitou ¢asti prace, diky niz lze porovnavat rizn¢ natrénované sit¢ nebo pfistupy
ruznych feSeni, pfipadn¢ fici, do jaké miry jsou necuronové sit¢ schopny predpovidat dést.
S testovanim pfimo souvisi 1 metody ohodnoceni vysledka. Takovymi metodami se budou zabyvat
nasledujici Casti kapitoly.

Pro tuplnost je vhodné zminit, Ze testovani neuronové sit¢ je v nékterych castech podobné jako
jeji trénovani. Na vstup jsou privedeny vstupni vektory, které maji stejnou podobu jako vektory
trénovaci. I jejich vytvareni je stejné. Rozdil je jen v tom, Ze pro tvorbu takovych vektoru je pouzita
jina mnozina radarovych snimki, aby byla dokazana obecna funkénost, nikoliv jen funkcnost pro
omezenou sadu, vtomto pripadé trénovaci. Po zpracovani vstupniho vektoru natrénovanou
neuronovou siti vznikne vektor vystupni, ktery je nasledné porovnan s jiz pfedem znamou
predpovédi. Tato pfedem znama predpovéd’ je pfevedena do tvaru vystupniho vektoru zpusoby
uvedenymi v predchozi kapitole. Nutno dodat, Ze zpusobu porovnani je mnoho a je obtizn¢ zvolit
takovy, ktery by podaval nejobjektivnéjsi zpravu.

Casto 1ze miru Gsp&snosti vyjadiit numericky, ovSem pravé pii feseni pedpovédi dests takova
metod, aby byla s ispéchem vyjadifena mira podobnosti mezi vystupem neuronové sit€¢ a realnou
predpoveédi. Statisticky vysledek experimentu, vypocitany nékterou z jednodusSich metod zminénych
dale, vyjadreny ¢isly mize napriklad udavat Gspésnost stejnou jako u jin¢ho experimentu, pfitom
pohled na oba vysledky zobrazené graficky ve form¢ obrazku muze zanechat zcela jiny dojem. Proto
se také osvédcCilo k numerickym vysledkim navic vytvorit predpoveéd’ v grafické podobé. Zhodnoceni
vysledku pouze lidskym pohledem bylo potom zcela jisté subjektivni, ale v mnoha pripadech
pomohlo pochopit nedostatky feseni a prispélo tak k dal§imu vyvoji.

4.1 Celkova uspésnost

Asi nejjednodussi a nejintuitivnéj§i pouzitou metodou bylo zhodnoceni predpovédi z pohledu
uspésnosti predpovédi v jednotlivych burikach binarné, tedy rozdéleni na dvé moznosti, zda intenzita
dest¢ v predpovédéné burnice souhlasi s intenzitou poZadovanou. Mira uspésnosti bylo potom
vyjadiena jako prumér tspésnosti nad vSemi buiikami v testovaci sadé. Takové zhodnoceni bylo
Casové 1 vypocetné nenarocné a poskytovalo nejzakladnéjsi pohled na uspéSnost. Problém nastal,
kdyz bylo potieba zjistit jak dobfe je predpoveézen pouze dést. Bylo feceno, ze v radarovych snimcich
obsahuje vétSina bun¢k nulové srazky, v nékterych snimcich se nevyskytoval dést’ témér vubec.
Jelikoz predpoveéd nulovych srazek v misté, kde se v daném okoli nevyskytovaly srazky ani v historii
predpovédi, dokaze spravné vytvofit i hife natrénovana sit’, uspéch v takovych burikach byl skoro
stoprocentni. Z diivodu nepoméru takovych bunck k buiikam obsahujicim srazky, byl vysledek
znacn¢ zkreslen. Pritom v testovaci sadé nemohly byt takové buriky vynechany, protoze takové bunky
prece tvori také predpoved’. Navic v pripad¢€, ze by byly hodnoceny pouze buriky obsahujici srazky,
mohl by byt v n¢kterych pripadech uspéch stoprocentni i v pripad¢ Spatné€ natrénovana sité, napriklad
kdyz by takova sit’ pfedpovédéla ve vsech bunkach testovaci sady dést’, nebyly by testovany bunky ve
kterych prset nemélo. Pres Casto zkresleny vysledek, podavala tato metoda alespori zakladni
informace o natrénovani sité z pohledu mozného porovnani s jinymi sitémi. Usp&snost v jednotlivych
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buiikach je definovana vyrazem 4.1, predicted_class,, . je pfedpovédéna tiida bodu urcencho

souradnicemi x, y v Case t a target_class,,, ; je vzorova tfida bodu x, y v Case t.

0,pokud predicted_class,,, , # target_class, y

match(x,y,t) = { (4.1)

1, pokud predicted_class, . = target_classy,

Celkova uspésnost n testovacich vektort je definovana jako aritmeticky prumér hodnoceni
match(x,y,t) jednotlivych vektoru i reprezentujicich body x;, y;, kde v jednom vystupnim vektoru se
muze nachazet predpovéd’ na vice okamzika T.

n T
100
Celkova uspesnost = —T match(x;, y;, t; ;) (4.2)
i=1;=1

4.2 Uspé&nost tiidy

Vyse uvedena metoda byla pozménéna tak, aby podavala informace o uspésnosti kazdé diléi tridy
zvlast. Burika, ktera méla byt identifikovana jako jista tfida, byla porovnana s vystupem neuronoveé
sité, pficemz kazdy takovy uspéch ¢i neuspéch nebyl zaznamenan do celkové statistiky, nybrz pro
kazdou tfidu zvlast. Z takového vysledku bylo jasngjsi, jaké uspésnosti dosahovala natrénovana sit’
pro piedpovéd’ konkrétnich srazek a mist bez dests. Uspdsnost je definovana podobné jako u
predchozi metody (rov. 4.1,rov 4.2), av§ak pro kazdou tfidu ¢ zvlast’

0, pokud predicted_class, , ; # target_class, .
hit(x,y,t,¢c) = (4.3)
1, pokud target_class, . = c \predicted_class,, . = target_class, .

n T

100

Uspesnost tridy(c) = 7 Z Z hit(x;, yi, tij, ©) (4.4)
¢ i=1,=1

kde n. je celkovy pocet vyskytu tfidy ¢ v testovaci mnozing n vektort.

4.3 Bodovani a slozitéjSi navrhy hodnoceni

Hlavnim problémem v pfedchozich ¢astech uvedenych metod je jejich orientace jen na jednu buriku.
Destové srazky jsou vSak ve vSech radarovych snimcich velmi ¢lenité, jde zpravidla o buiiky
naznacujici okraje deStovych mraka, viz. Obrazek 4.1. Tato ¢lenitost se ¢asto méni a nelze ji témér
predvidat. Usp&snost pfi hodnoceni bunék piedpovédi nachazejicich se na okrajich srazkovych
struktur byla vzdy velmi nizka. Takovych bun¢k je vSak také mnoho, coz prispélo k dalsimu zkresleni
vysledka.
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Obrazek 4.1 - Ukazka ¢lenitosti srazek v radarovém snimku

Prestoze je predpoveéd tvofena pravé pro jednu buiku, sousedni buiky v predpovédi jednoho
snimku by méli dohromady tvofit ucelenéjéi utvary. Z hlediska pfedpovédi deste pomoci
celku a urceni spravné tendence jejich vyvoje, sméru, rychlosti apod., nez statistické vyhodnoceni
uspésnosti pro kazdou buriku zvlast. Takoveé vyhodnoceni je ale nesmirmné narocné.

Bylo by zapotfebi rozpoznavat jednotlivé srazkové struktury, jejich pohyb, tendenci ubyvani
nebo pribyvani srazek, rychlost a dalsi. Nasledné porovnani predpovédi s realitou by jisté podavalo
ucelengj$i zpravu nez dfive zminéné metody. Z duvodu velké narocnosti realizace bohuzel zistalo
takov¢ feseni jen v ¢asti navrhu.

Jako kompromis byla navrhnuta metoda vyuzivajicitho bodovani. V kazdé testované burice byla
vypocitana absolutni hodnota vzdalenosti mezi tfidami vystupu sité¢ a reality, kde tfidy byly
odstupniovany podle intenzity desté, a kde dvé sousedni buriky méli mezi sebou vzdalenost 1 . Pro
lep$i pochopeni je uveden nazomy piiklad — vzddlenost mezi tridou 1 a tridou 3 je 2. Kazda
vzdalenost je potom ohodnocena jinou bodovou hodnotou. Vzdalenost 0, tedy situace kdy predpoveéd’
odpovida realit¢, byla ohodnocena nejvyssi hodnotou. S vét§i vzdalenosti potom bodova hodnota
klesala. Bodové ohodnoceni vSech bunék testovaci sady bylo nakonec seéteno a byl z né€j vypocitan
aritmeticky primér. Pfi vhodn¢ zvoleném rozlozeni bodi takové hodnoceni potom alesponi trochu
zvyhodinovalo predpovéd’, ve které byly rozpoznany celé srazkové utvary, jejichz okraje se daji
obtizn¢ predpovédet, pred predpovédi, ve které byly struktury rozpoznany chybné. Metoda je ispésné
vyuzitelna pfi vétSim poctu tfid ale je spiSe podobna metodam numerickym neZz vySe zminénému
navrhu. Matematické vyjadfeni bodovaného ohodnoceni je nasledujici.

4.5
distance(x,y,t) = |predicted_classx,yrt - target_classxryrt| (4.5)

n

T
100
Score = _T Z score_table[distance(x;,y;, t; ;)] , (4.6)

kde n je celkovy pocet vektori testovaci mnoziny, |predicted_class,, . —target_classxryrt| je
vzdalenost predpovidané a vzorové tfidy bodu x,y v ase t a score_table[] mnozina bodovych
ohodnoceni podle vzdalenosti tfid. Tabulka 4.1 obsahuje pfiklad bodového hodnoceni predpovédi

rozdélené do péti tiid.

Vzdailenost tiid

Body 1 0,5 0,1 -0,1 -0,5

Tabulka 4.1 - Ukazka bodového hodnoceni
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4.4 Metody vypoctu chyby

Metodami doposud uvedenymi byla vzdy zjistovana uspésnost predpovedi. Pro ucely Crossvalidace
bylo vSak vhodné vypocitat spiSe chybu. Ve své podstat¢ by nezalezelo na tom, zda je pouzita
uspésnost, které by se musela zvySovat, nebo chyba, ktera se snizovala. Nicmén¢ chyba byla pocitana
trochu jinym zptusobem vhodnym pro Crossvalidaci. Tento zptusob vypo¢tu ma nazev Primérnd
kvadratickd chyba (angl. Mean Squared Error, zkratka MSE) a je zpusobem bézn¢ pouzivanym ve
statistice.

Spociva v pocitani aritmetického praiméru kvadratickych hodnot chyb, které jsou urceny
rozdily mezi odhadovanymi hodnotami od hodnotami pozadovanymi[ll]. V pfipadé rozdéleni
vystupnich hodnot do tfid, je chyba vypoc¢itana jako druha mocnina rozdilu hodnoty kazdého vystupu
neuronové sité a hodnoty v pozadovaném vzoru. Ugelem snizovani chyby pii Crossvalidaci je
minimalizace rozdili mezi tfidami ve vystupech neuronové sité a tfidami vzorovych situaci. Pfi
vypoctu chyby pii Crossvalidaci je pouzit nasledujici vzorec.

n m

1 2

MSE=—E t t;: — dicted; ;) ,

-y y 1( arget; ; — predicte l_]) 4.7)
1=1)=

kde n je celkovy pocCet testovacich vektoru, m je délka vystupniho vektoru, target;;
odpovida j-t¢ hodnot¢ i-t€ho vektoru ze vzorovych vektoru a predicted;; odpovida j-t¢ hodnoté i-
té¢ho vektoru z vektori predpovédénych. Hodnoty v jednotlivych vektorech tvofi zaklad pro urceni
trfidy. Bylo jiz zminéno, jakym zplisobem toto urceni probiha(viz kap. 3.3).

Pro tucely Crossvalidace byla obcas vyuzivana jest¢ jedna metoda, zaloZzend na drive
zminénych metodach. Byl spocitan celkovy pocet pripadu succeeded, kdy predpovéd’ v jedné burice
presné odpovidala realné situaci v té sam¢ buice, a celkovy pocet pripadu failed, kdy byla situace
opac¢na. Chyba je vypocitana nasledujicim vzorcem.

failed

E =100-
failed + succeeded

(4.8)

4.5 Graficky vystup predpovédi

Z hlediska zjisténi a pochopeni nedostatku feseni se osvédéilo hodnoceni pohledem na mnoho bunck
sestavenych zpét jako obrazek. Predpovéd’ byla vypoditana neuronovou siti pro kazdou buriku
v radarovém snimku a nasledné byla kazda burika zobrazena v obrazku jako jeden pixel, barevné se
odlisujici od okoli pfedpovédénou intenzitou srazek. Obrazek 4.2 zobrazuje pravé jednu takovou
predpovéd’ a pro porovnani Obrazek 4.3 zobrazuje vzor predpovedi.
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Obrazek 4.2 - Graficky vystup predpovédi Obrazek 4.3 - Grafické znazornéni vzoru

predpoveédi
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5  Vysledky experimentu

V této kapitole budou zvefejnény nékteré dulezité poznatky, které jsem ziskal pfi provadéni mnoha
experimenti. VéEtSina bude popsana slovné, u nékterych budou poznatky podpofeny i uvedenim
vysledkt konkrétnich experimenti. Metody vyhodnoceni experimentii jsou pouzivany tak, jak byly
definovany v predchozi kapitole.

Nutno dodat, ze skripty pro tvorbu dat byly prevazné vytvoreny v jazyce Perl a nékteré dalsi
programy v jazyce C++. Nastroj s nazvem SNet pro trénovani neuronové sit€¢ mné byl pro ucely
praktického ovéreni poskytnut vedoucim této prace a byl jiz dfive vytvofen na Fakulté informacénich
technologii Vysokého uceni technického v Brn¢. Priprava dat, trénovani a testovani neuronové sité
probihalo paralelné na vice pocitacich z divodu velké casové naro¢nosti téchto tkonii. Parametry
prvnich pokust, jako je napf. pocatecni rychlost ueni neuronové sité apod., byly nastaveny na
hodnoty, kter¢ se bézné¢ pouzivaji na FIT VUT v Bmé. S pfibyvajicim poétem provedenych
experimenti rostla i moje zkuSenost pfi feSeni uloh tak, Ze jsem pozd€ji parametry volil co
nejvhodngéji sam.

V zavéru této kapitoly potom budou uvedeny vysledky feseni ulohy této prace mym kolegou,
studentem Petrem Gerychem, ktery zvolil zcela odlisny postup.

5.1 Velikost neuronové sité, faktor rychlosti uceni

Na velikosti neuronové sit¢ zavisi uspéchy pii trénovani. Prili§ velké sit¢ se trénuji velmi dlouho a
obtizn¢, naopak mala sit’ nemusi byt schopna vstfebat v§echny potfebné vlastnosti. Bohuzel se ale jeji
velikost neda urcit pfimo, protoZze zavisi na spousté dalSich faktoru, jako je napt. délka predpovédi a
na ni zavisla velikost okoli, protoze velikost sit€¢ je ovlivnéna velikosti vstupnich a vystupnich
vektor.

Pokud by velikost neuronové sité¢ urcovala ostatni faktory, mohlo by se stat, ze se tyto faktory
nabudou takového rozméru, Ze vstupni vektor bude napt. zkresleny a zkratka nepouzitelny. V piipad¢,
ze by velikost sit¢ byla pfimo dana dle zvolenych faktoru pfi tvorbé dat, mohla by tato velikost dojit i
do extrémnich rozméra. Je nutné zvolit vhodny kompromis, ktery zanechava data v pouzitelné
podob¢ s tim, ze vstupni vektor bude mit rozumnou velikost. Rozumna velikost neuronové sité je
relativni pojem a bohuzel neexistuje Zadné konkrétni omezeni z hlediska funkce, jen z hlediska
vypocetni naro¢nosti. Tu je v dnesni dobé moznych paralelnich vypoctu take tézké urcit.

Vstupni vrstva byla uréena dle velikosti vstupniho vektoru. Ten byl s ohledem na zachovani
informace zmenSen jiz dfive popsanym postupem, protoze pro jistou dobu pfedpovédi bylo nutné
vyuzit i nutné okoli bodu, tedy pocet riznych hodnot. Také pocet snimku v historii predpovédi
ovliviioval pocet vstupnich vektorti. Bylo nutné zvolit co nejmensi pocet takovy snimku, aby pfitom
byla zachovana souvislost. Velikost vystupni vrstvy byla pfimo dana poctem tfid klasifikatoru.
Velikost skryté vrstvy byla zavisla na poctu trénovacich vektoru, resp. podle velikosti sité byl
vytvoren potfebny pocet vektort.

Z duvodu, Ze jsem nenaSel zadné prace, zabyvajici se ulohou mnou zvolenym pfistupem, byly
vSechny faktory zjistény experimentalné. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno po dlouhém sladéni
vSech moznych nastaveni. Velikost vstupni vrstvy pfi raznych pokusech se pohybovala v fadech
desitek az stovek neuronu. Skryta vrstva obsahovala priblizné¢ stejny pocet neuronu jako vrstva
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vstupni. Ve vystupni vrstvé se nachazelo nejcastéji okolo deseti neuroni, samoziejmé v zavislosti na
poctu pozadovanych tfid.

Pocatecni velikost faktoru rychlosti uceni, tzv. Learning rate(angl.), jsem nejcastéji volil dle
rad kolegt, ktefi neuronové sité¢ vyuzivaji v jinych projektech. Jelikoz se tyto hodnoty osvédcily, a
protoze pfi zvoleni fadoveé jiné hodnoty byly vysledky horsi, zvolil jsem je za hodnoty vhodné a
vyuzival je nadale. Konkrétné se jednalo o hodnotu kolem 0,001.

5.2 Zavislost na poctu trénovacich vektoru

Uspésnost predikce silné zavisi na poétu vektorti pouzitych pro trénovani. Opét jsem zde pro zadatek
vyzil rady, Ze pocet trénovacich vektori by mél byt 10x az 20x vétsi, nez pocet véech vah neuronové
sité¢ spojujici jednotlivé neurony. Experimentalné jsem pozdé¢ji dosel k zavéru, ze pro uspésné
natrénovani je spise lepsi pocet néco malo prevysujici 20ti nasobek poctu vah, spise nez 10ti nasobek.

Dulezitym faktem se také ukazala nutnost vyvazenosti trénovacich vektoru, resp. poctu
zastoupeni jednotlivych tfid ve vystupnich trénovacich vektorech. Bylo vidét, ze neuronova sit’ se
nejlépe nauci klasifikovat do tfid, kterych je v mnozin¢ trénovacich vektorti nejvice. Pfi tvorbé
takovych vektorti potom bylo nutné nékteré dale nepouzivat pro trénovani, pokud vystup takového
vektoru m¢l byt klasifikovan do tfid, které jiz byly v trénovaci mnozin¢ zastoupeny v poctu fadove
presahujicim pocty zastoupeni ostatnich tfid. Tento fakt se stal omezujicim, zejména s ohledem na
pocet radarovych snimkd, z nichz byly vektory vytvareny. Opakuji, Ze vyvazenost m¢la na Gspésnost
predikce témeér limitujici vliv. Bylo upusténo od klasifikace predpovédi do mnoha tfid a ve vEtSing
pfipadii byly pouzity tfidy dvé, tfi ¢i ctyfi. Diky vhodnému rozdéleni srazkovych odrazivosti
z radarovych snimku potom mohlo byt dosaZeno optimalniho poctu zastoupeni jednotlivych trid.
Nasleduje ukazka jednoho z ¢asto pouzivanych rozdéleni do tii tfid.

1,proZ < 4dBZ
tiida = {2,proZ = 4dBZaZ < 20dBZ (5.1)
3,pro Z = 20dBZ

Graficka ukazka rozlozeni do takovych tfid je zobrazena na dvou nasledujicich obrazcich , kde
prvni Obrazek 5.1 barevné odliSuje radarem naméfené srazkové odrazivosti a druhy Obrazek 5.2
zobrazuje pouzity pfevod na intenzitu srazek, kde bilou barvou jsou vybarveny buiky #idy I, modfe
buriky tFidy 2 a zelené€ bunky tridy 3.

Obrazek 5.1 - Radarovy snimek s barevnym Obrazek 5.2 - Radarovy snimek s barevnym
rozliSenim odrazivosti rozliSenim intenzit desté
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5.3 Predikce v ¢asech

Predpovédét desté 1ze provadét pro rizny Cas dopfedu. Z experimentti nepiimo vyplyva, Ze tento Cas
neni z hlediska feSeni pomoci neuronovych siti nijak omezen. Pfi delSich ¢asech predpovédi vsak
uspésnost rychlym tempem klesa. Je vSak individualni stanovit né¢jakou konkrétni hranici uspéSnosti,
pod kterou by se dala predpovéd” povazovat za netispésnou, zaleZi totiz na jejim konkrétnim vyuZiti.
Limitujicim faktorem z pohledu feseni je potom jen dosah méfeni srazkovych odrazivosti radarem,
protoze je nutné pro delsi cas predpovédi srazek v jednom misté pouzit vétsi pocet okolnich bungk.
Vétsi okoli si zada veétsi snizeni rozliSeni naméfenych dat, coz ma za nasledek vEtsi nepresnosti
v predpovedi.

Obecnym limitujicim faktorem je hlavné to, Ze predpovéd’ se provadi jen na zakladé
radarovych snimkd, tedy informaci, v jakém stavu a kde se destové srazky pred vydanim predpovédi
vyskytuji. Srazky se vSak vyviji na zakladé mnoha faktori, které pro predpovéd’ nejsou k dispozici.
Jde napriklad o satelitni snimky oblacnosti, teplotu vzduchu nebo rosny bod naméfeny v pozemnich
meteorologickych stanicich. Bez znalosti hodnot téchto faktort v mistech predpovédi a jejich okoli
nelze oéekavat, ze predpovéd’ na delsi dobu bude mit velkou uspésnost. Celkovou tendenci vyvoje
srazek totiz nelze jen z radarovych snimki vypozorovat a nelze ani predpovédét dlouhodobéjsi vyvoj.

V jednotlivych experimentech byla doba predpovédi stanovena v rozmezi od 10ti minut do 70ti
minut. Bylo jiz dfive zminéno, Ze neuronovou sit’ lze natrénovat jak pro predpovéd’ v jednom
okamziku, tak pro predpovéd’ ve vice Casovych intervalech. Lepsi vysledky pfitom vykazovaly
neuronove sité, které¢ byly trénovany jen pro jeden Cas, protoze se na tento ¢as mohli vice zaméfit.
Byly provedeny i pokusy s pfedpovédi vice Casu zaroven, predevS§im pro ucely porovnani. Graf 5.1
shrnuje predpovéd’ vygenerovanou dvémi raznymi neuronovymi sitémi pro ¢asy 10, 20, 30, 40 a 50
minut dopfedu pfi rozlozeni intenzit dest¢ do tfi resp. dvou tfid. Tabulka 5.1 potom informuje o
konkrétnim nastaveni parametru experimentu.Nasledujici ¢asti kapitoly se budou zabyvat predpovédi
zaméfenou vZdy na jeden jediny Cas.
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91,00%
90,00%
89,00%

88,00%
87,00% =3 tfidy

vy

Celkova uspésnost

86,00% =0—2 tfidy

85,00%

84,00% T T T .
10 20 30 40 50

Cas pfedpovédi [min]

Graf 5.1 - Graf s vysledky predpovédi pro 10, 20, 30, 40 a 50 minut
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Velikost neuronové sité - pocet neurontl
Vstupni v. 363 | Skrytad v. 400 Vystupni v. 10 (resp.15)
Historie
Pocet snimkd 3 | Rozestup 10minut
Data
Pocet okolnich bunék ‘ 55 | Faktor zmenseni rozliseni ‘ 11
Rozdéleni intenzit(prahy mezi tridami) 0; 0.01; 60 (resp.0; 0.01; 15; 60)

Tabulka 5.1- Nastaveni parametri pro predpovéd’ z grafu 5.1

53.1 Predpovéd’ na dobu 10 az 50 minut

Graficka podoba predpovédi se podoba svym realnym vzorim. Dokonce jsou spravné piedpoveézeny
nékteré drobné nesouvislosti ve vyskytu srazek. Uspésnosti vyjadiené numericky zhruba odpovidaji
grafu 5.1 z predchozi ¢asti s rozdilem v mimém zlepsSeni.

V zavislosti na konkrétnim ¢ase bylo pouzito od 10 do 45 bun¢k v okoli sledovaného bodu.
Experimentaln€ bylo dale vypozorovano, ze pocet snimkt pouzitych v historii by m¢l byt minimalné
3, pfi pouziti vice jak tii takovych snimku potom uspésSnost pfi testech spiSe klesa. Je to nejspise
zapfiGinéno tim, Ze snimky v kratkém rozestupu se sobé podobaji. Casovy rozestup by mél byt zvolen
takovy, aby rozdil mezi vychozim ¢asem a ¢asem piedpovédi zhruba odpovidal rozdilu mezi prvnim a
poslednim snimkem v historii. Nebyla vypozorovana zadna dal§i zavislost mezi snimky v historii a
uspcsnosti.

Cas piedpovédi od 10ti do 50ti minut by byl vhodny pro detekci konvektivnich boufi
zminénych v ivodu prace. Tato moznost nemohla byt ovérena, protoze v radarovych snimcich, které
byly kdispozici, s¢ nenachazel dostateCny pocet reprezentativnich situaci, které by umoznili
natrénovani sit¢ pro takovou predpovéd’.

53.2 Predpovéd na 60 minut

Srazkové struktury v grafické podobé predpovédi byly stale napadné podobné realnym situacim,
avsak byly jiz vice vyhlazené tak, Ze na rozdil od realnych snimkii nebyly pfechody mezi destém a
misty beze srazek(nebo 1 mezi jednotlivymi tfidami srazkovych intenzit) tolik rozmanité. Obrazek 5.3
a Obrazek 5.4 zobrazuji predpovéd na 1 hodinu a realny radarovy snimek ve stejném case jako
predpovéd’. Srazkové intenzity jsou rozdéleny do 3 tfid. Nasledujici tabulka obsahuje numerické
zhodnoceni tspésnosti predpovedi z obr. 5.3.

Celkova Uspésnost 81,63%
Uspésnost tiidy 1(bila barva) 91,16%
Uspésnost tiidy 2(modra barva) 28,14%
Uspésnost tiidy 3(zelend barva) 71,38%

Tabulka 5.2 - Usp&snost piedpovédi
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Obrazek 5.3 - Predpovéd’ na 60 minut Obrazek 5.4 - Vzor predpovédi pro 60 minut

Bylo nutn¢ pouzit okoli sledovanych bun¢k od 50 do 60 bun¢k. VEtsi ¢i mensi pocet mél
negativni vliv na uspéchy. V historii bylo pouzito 3 radarovych snimki s rozestupem 30 minut. Kdy
¢as mezi prvnim a poslednim snimkem opét odpovidal dob¢ predpovédi. S Zadnym jinym nastavenim
nebyly sledovany vétsi rozdily ve vysledcich a pokud byly, tak byly vysledky horsi.

V pripad€, ze v predpovédi byly srazky kvantovany do vice tfid, z jiz zminéného nepoméru
zastoupeni tfid pfi trénovani, vykazovaly uspésnosti nékterych tfid velmi Spatné vysledky, proto bylo
od takového kvantovani upusténo. Na obrazcich 5.5 a 5.6 je vidét predpovéd’ na 60 minut a zaroven
radarovy snimek v dobé predpovédi. Intenzita vyznacena zelenou barvou nebyla v predpovédi
zastoupena skoro viibec, intenzita vyznacena barvou modrou zase jen ve sméru pohybu srazek na
¢elni stran¢.

\

Y
)

Obrazek 5.5 - 60ti minutova predpoved’, 4 tiidy ~ Obrazek 5.6 - Vzor 60ti minutoveé predpovédi, 4
intenzit tridy intenzit

\\
)

Pii vybéru 1épe natrénované sité prispélo vyuziti bodovaného hodnoceni. Byly provedeny dva
experimenty 60ti minutové predpovedi, prvni byla vypocitana neuronovou siti, ktera byla natrénovana
pouze pro tuto jedinou predpoveéd’. Naopak druhy vysledek byl vypoditan siti, ktera byla natrénovana
pro predpovéd’ nékolika okamzikd zaroven. Grafy 5.2 a 5.3 porovnavaji tyto dve sité¢ s vyuzitim jiné
metody hodnoceni. Je vidét Ze metoda bodového hodnoceni podava ucelenéj§i obraz o kvalité
natrénovani neuronove sitc.
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Graf 5.2 - Celkova uspésnost Graf 5.3 - Bodované hodnoceni
5.3.3 Predpovéd’ vice jak na 60 minut

Pri zvySujicim se Case predpovédi nebylo zatim dosazeno ocekavanych vysledku. V predpovédi jsou
stale rozeznany srazkové struktury, ty se ale svému vzoru ¢im dal méné podobaji. Otazkou je, kam az
lze s predpovédi jen za pomoci radarovych snimku dojit. LepSi predpovédi by pravdépodobné
propracovan¢j§i metodou pfipravy dat nebo lepSim vybérem vhodnych vektora pro trénovani.
Obrazek 5.7 predstavuje predpoveéd na 90 minut s rozdélenim srazek do ¢tyf tfid. Obrazek 5.8 potom
predstavuje vzor predpovedi.

Obrazek 5.7 - 90ti minutova pfedpovéd’ Obrazek 5.8 - Vzor 90ti minutové predpovédi

Z obrazku je vidét, Ze neuronova sit’ sice rozezna alespon priblizné mista, kde by se srazky
meéli vyskytovat, neni ale jiz schopna rozeznat jednotlivé tfidy intenzit des§t¢. Tento neuspcch je
pravdépodobné zpusoben nevhodné natrénovanou siti pomoci vektoru, ve kterych je Spatn€ rozdélen
pomér mezi jednotlivymi tfidami. Navzdory dfive zde uvedenym tvaham, neuronova sit’ pfi této
konkrétni pfedpovédi rozeznala na vSech mistech s destém tfidu, ktera je nejen v konkrétnim vzoru,
ale i ve vSech trénovacich vektorech zastoupena nejméné. Vysvétlenim potom muze byt napiiklad to,
ze zelenou barvou je vyznaclena tfida, ktera se svymi prahovym hodnotami nachazi mezi dvémi
zbylymi tfidami znacici dést’.

r L3

54 Porovnani FeSeni s jinou metodou

Uloha fesena v této praci byla soucasné feSena mym kolegou Petrem Gerychem, avSak pomoci zcela
jin¢ho pfistupu. Metoda je zaloZzena na rozpoznani srazkovych struktur a vypoctu sméru jejich

33



pohybu v sekvenci radarovych snimki. Mraky se povazuji za objekty a k jejich detekei a extrakci
z radarovych snimka se vyuziva algoritmus pro seminkové vypliiovani. K registraci objektu mezi
kinematiky pohybu pomoci Lagrangeova interpolacniho polynomu.

Pro ucely porovnani byly dohodnuty stejné metody ohodnoceni vysledkd. Porovnani je na
zakladé Celkové iispésnosti (kap. 4.1) a UspéSnosti jednotlivych trid (kap. 4.2), s tim, e v obou
pripadech byly srazkové intenzity kvantovany do # tfid podle stejnych prahovych hodnot. Tabulka
5.3 porovnava metodu vyuzivajici neuronovych siti a metodu rozpoznavani struktur v ¢asech 10, 20,
30, 40 a 50 minut z hlediska celkové uspéSnosti i uspésnosti jednotlivych t¥id. Graf 5.4 potom
graficky shrnuje celkové uspésnosti obou metod pfi tomto testu. Jako mnozina testovacich bodu byla
zvolena mnozina vSech bodu vyskytujicich se na jednom konkrétnim radarovém snimku v jednom

ase’.
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Celkova uspésnost

84,35%

81,75%

Graf 5.4 - Graf vysledki prfedpovédi, porovnani dvou pfistupt

Z vysledkt vyplyva, Ze feSeni pomoci neuronovych siti poskytuje néco lepsi vysledky, které
jsou hlavné znatelné na vysledcich #spésnosti t7id. Celkové uspésnosti se lisi o relativné malou
hodnotu, ktera je vSak dana danou metodou a jeji nachylnosti ke zkresleni. Dale je z grafu vidét, Ze
ob¢ metody maji velice podobné vysledky pii predpovédi na 10 a 20 minut, poté se rozdily zvétsi a
zustavaji viceméné konstantni. Daleko znatelnéjsi rozdily jsou vidét v tspésnostech jednotlivych tfid,
zvlasté tfid 2 a 3, jelikoz prumérna uspésnost tfidy 1 je zkreslena mnohem vétSim mnozstvim
vyskytl, které ¢asto neni obtizné rozeznat, protoze v Sir§im okoli bodu se nevyskytuji zadné srazky.

3V zavislosti na ¢ase predpovédi, tzn. jeden snimek pro jeden &as piedpovédi
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predpovéd | Méreni Uspésnosti Neuronové sité Rozpoznavani struktur
Celkova uspésnost 90,56% 90,71%
. Uspésnost tfidy 1 95,31% 96,41%
10minut —— —
Uspésnost tiidy 2 55,09% 61,49%
Uspésnost tfidy 3 88,91% 73,15%
Celkova uspésnost 88,76% 87,91%
. Uspésnost tfidy 1 95,14% 94,98%
20 minut ———— —
Uspésnost tridy 2 40,68% 50,41%
Uspésnost tfidy 3 86,28% 66,19%
Celkova uspésnost 87,79% 85,65%
: Uspésnost tFidy 1 95,06% 93,68%
30 minut ———— —
Uspésnost tridy 2 34,53% 42,27%
Uspésnost tfidy 3 84,73% 60,18%
Celkova uspésnost 86,39% 83,39%
: Uspésnost tfidy 1 94,31% 92,69%
40 minut — »
Uspésnost tridy 2 26,61% 35,42%
Uspésnost tfidy 3 83,55% 53,10%
Celkovda uspésnost 84,35% 81,75%
: Uspésnost tfidy 1 92,93% 91,99%
50 minut | »
Uspésnost tridy 2 26,10% 26,22%
Uspésnost tfidy 3 81,94% 49,12%

Tabulka 5.3 - Vysledky ruznych pfistupu k predpovédi
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6 Z.aver

Cilem této prace bylo navrhnout a vytvofit systém pro predikci desté za pomoci meteorologického
radaru. Zvolil jsem moznost vyuZziti neuronovych siti, ktera neni v praxi pro takovou ulohu bézné
pouzivana. Bylo dokazano, Ze neuronové sit€¢ uréité maji schopnost naucit se a predpovidat vyvoj
destovych srazek pouze z radarovych snimki.

Byl navrzen postup, jak pfipravit data pro trénovani neuronové sité, jak postupovat pfi samotném
trénovani a jak provadét hodnoceni vysledku pfi testech. V mnoha experimentech byly tyto postupy
realizovany a byly vytvofeny pifedpovédi pro ¢as od 10ti minut do 60minut s relativné dobrou
uspésnosti. K né¢kterym predpovédim byla vytvorena jejich graficka podoba, takze bylo mozné primo
rozpoznat nedostatky feseni. Na konci prace se nachazelo porovnani dvou odlisSnych metod, ze
kterého vyplynulo, Ze feSeni pomoci neuronovych siti vykazuji lepsi vysledky, zvlasté pak pfi delSich
Casech predpovedi.

Rozdily v tispésnosti obou metod jsou malé v porovnani s vypocetni naroc¢nosti. Velkou
nevyhodou v této praci popisovan¢ho feseni je pravé Cas potfebny k vypoctu. I v pfipadé, Ze je jiz
k dispozici dobfe natrénovana sit’ a neni tieba ji dale trénovat, je ¢as vypoctu predpovédi mnohokrat
delsi nez pfi jiném postupu. Pfiina je hlavné ve slozité tvorbé dat, ktera by pfi dalSim vyvoji
potfebovala optimalizovat, jak z hlediska ¢asového, tak z hlediska pamét'ové naro¢nosti.

Bohuzel se nepodarilo natrénovat sit” pro detekci konvektivnich boufi, ktera by byla jisté
zadana. I toto je otazkou dalsiho vyvoje, pro ktery by bylo potfeba vétsi mnozstvi radarovych snimka
a také propracovangjsi zptsob vybéru vhodnych vektort pro trénovani. Pfi predikci na cas delsi nez
60 minut se uspcsnost predpovédi rychle zhorsovala. Otazkou je, jaké moZnosti nabizi radarové
snimky a jakého uspéchu lze vibec dosahnout. Z hlediska pokra¢ovani v praci by bylo vhodné zménit
zpusob pfipravy dat tak, aby pfi pouziti velkého okoli bodu nedochazelo k velké ztraté dulezitych
informaci pfi zmengovani rozliseni. Resenim tohoto problému se nabizi napiiklad zmengeni rozligeni
dat v zavislosti na vzdalenosti od bodu. Hodnoty z bun¢k ve vzdalenosti, o kter¢ 1ze predpokladat, Ze
srazky urazi za dobu predpovédi, budou pouzity v co nejvysSim rozliSeni, naopak z bungk, které jiz na
predpovéd’ takovy vliv mit pravdépodobné nebudou, pouzit s rozliSenim mensim. Tim dojde i k
redukeci velikosti neuronové sité.

Dalsi moZnosti vyvoje feseni je zpusob trénovani sit¢. Dosud bylo vystupnich neurond vyuZito
ve smyslu, kdy kazdy neuron odpovidal jedné tfidé intenzit srazek. Téch by mohlo byt také vyuZito
tak, aby hodnota jejich vystupu pifimo odpovidala pozadované srazkové intenzit¢ v jednom cCase.

V neposledni fad¢é by k tspésnosti predpovedi jisté vyznamné prispélo vyuziti dalSich méfeni,
nejen radarovych. Zakomponovani satelitnich snimkii do systému by jist¢ pfispélo k moznosti
predpovédi na mnohem del$i Cas dopredu. Takovy systém nejen ze by vyzadoval kvalitni navrh a
delsi ¢as vyvoje, ale od zadani této prace se uz pomérné odchyluje.
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Seznam priloh

Priloha 1: DVD obsahujici veskeré zdrojové texty, jednoduchy navod na pouziti zdrojovych texti,
ukazky predpovédi a textové soubory zaznamenavajici prubéhy nékterych experimenti, ukazkové

video s predikei.
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