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Abstrakt

Tato bakalai'ska prace se zabyva navrhem a implementaci systému pro kratkodobou predpoveéd desté
za pomoci meteorologického radaru. Zminuje nékteré postupy pii feSeni a zejména vyuziti vicevrstvé
neuronove 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 predpoved
pomoci neuronové sit¢ funguje, postup pii Upraveé dat z meteorologického radaru pro vstup sité. Dale
se prace zabyva pfistupem k trénovani sité a moznymi metodami vyhodnoceni vysledkt testd. Na
zaver jsou zhodnoceny konkrétni vysledky, dosazené testovanim neuronové 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.
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Uvod

Prognézou pocasi se lidstvo zabyvé uz dlouhé veky. Prece jen pocasi ovlivituje nase kazdodenni byti
na Zemi a ur¢uje podminky pro zZivot. Pojem pocasi sam o sob¢ shrnuje celkovy stav atmosféry, ktera
se sklada z velkého mnozstvi riznych faktorti a atmosférickych jevi, v urcitém misté a Case. VSechny
tyto vlastnosti a déje lze jednotlivé popsat fyzikalnimi rovnicemi. Problém nastava v tom, Ze toto
velké mnozstvi meteorologickych prvkli se vyrazné navzajem ovliviuje. Vyjadfit celkovy stav
atmosféry, na zakladé veskeré interakce a jejich fyzikalnich vlastnosti, je stale v této pocitatové dobé
nemozné. Z pohledu meteorologie a meteorologickych piedpovédnich modeld, at’ se jedna o
pocitacové modely, nebo o predpoveéd napt. na zakladé pozorovani, je dilezité, vybrat ze vsech
kterého se potom odvodi ptedpoveéd dalsiho vyvoje pocasi nebo konkrétniho jevu. A zde prave
vznikd problém s uspéSnosti predpovédi. Nejsou zahrnuty vSechny vlastnosti, a proto nelze nikdy
ocekavat presnou odpoveéd’. Slozita otazka se tyka samotného vyhodnoceni predpovédi, toho, jak
vyjadfit miru GspeéSnosti.

Snahou zakomponovat co nejvice meteorologickych prvki do piedpovédi, které dnes jiz
prevazné fesi vykonné pocitaCe, vznikaji slozité numerické vypocetni modely. Byvaji to jedny
modeld, vypocetni sily pocitacti, nebo naptiklad propojeni vystupti riznych modelt, se predpoved
pocasi neustale zlepSuje. Pravé zminéna kombinace vysledki hraje v této praci velky vyznam, resp.
urcuje jeden ze zajmu pro kratkodobou predikce deste.

Predpovéd’ pocasi lze rozdélit do nékolika kategorii podle doby, na jak dlouho doptedu je
predpovidano. Tato prace se zabyva tou nejkratsi pouzivanou piedpovédi, navic specializovanou na
destové srazky. Meteorologie za takovou ptedpoved povazuje piredpovéd’ na dobu v fadu minut az
nékolik malo hodin. VétSinou se pravé jedna o odvozeni néjakych vlastnosti ze snimku
meteorologického radaru. Z mnoha tucelti takové predpovédi, je asi nejpodstatnéjsi myslenka,
vyuzivat vysledky velmi kratkodobé predpovédi pro piedpovéd’ dlouhodobéjsi. Tedy, ze numerické
vypocetni modely napt. pro predpoveéd nékolik malo dni dopiedu, vyuzivaji predikci vyvoje desté
nebo tieba vétru v nékolika nasledujicich hodinach. Dal§im podstatnym tcelem je systém vcasného
varovani pfed pohromami, které vznikaji velice rychle a ¢asto se nedaji ptedpovédét dlouho dopiedu.
Jde hlavné o detekci konvektivnich boufi, které byvaji ¢asto doprovazeny dalSimi jevy jako jsou
tornada a vichfice, kroupy a pfivalové srazky, z nichz potom mohou vznikat ptivalové povodné.
V neposledni fadé kratkodoba predpoveéd nalezne uplatnéni pro obecnou informovanost o pocasi, coz
by se zvédeckého hlediska mohlo zdat zanedbatelné, z pohledu mozného komeréniho vyuziti
v dopravé, napt. planovani letového provozu, nebo v médiich to je podstatné.

Metod pro kratkodobou predpovéd desté na zakladé radarovych snimkt existuje nékolik.
OsvédEené postupy jsou chranény organizacemi, které je pouZzivaji, a nebyva k nim zpravidla volny
pristup. Tato prace se zabyva netradi¢nim feSenim, kterym byl problém jiz n€kolikrat feSen, ale které
se vV bézné praxi zatim skoro nepouziva. Hlavni myslenkou je vyuZziti neuronovych siti, které maji
vynikajici schopnosti zobeciiovani. Vyvoj destovych srazek zalezi na né€kolika faktorech, jako je
rosny bod, smér vétru apod., v tomto piipadé bylo vyuZito pouze radarovych snimkut. V ptipadé, Ze
takovych snimka bylo k dispozici vétsi mnozstvi, bylo mozné zformulovat jistou abstrakci chovani a
vyvoje destovych mrakt. Z radarovych snimkt zobecnit a vytvorit viem o chovani destovych mraki
vyzdvizenim dulezitych faktora, které 1ze z radarovych snimkt vypozorovat, jako je napt. smér nebo
rychlost pohybu destovych mrakd. Touto abstrakci je pravé myslena uméla neuronova sit, ktera



k tomu ma dobré piedpoklady. Tématem spojeni neuronovych siti a predpovédi desté se zabyva
kapitola prvni.

Podrobnéjsi popis neuronovych siti a samotny prubéh jejich trénovani se nachazi v kapitole
druhé. Do procesu trénovani patii uréeni faktoru uceni nebo pribézna kontrola vysledkt sit€¢ mezi
jednotlivymi iteracemi trénovani.

Jednim z nejpodstatnéjSich krokli je pfiprava a piedzpracovani radarovych snimk pro
trénovani neuronové sit¢ a dale pro testovani na realnych situacich. Celkovy postup a mozné varianty
jsou podrobné rozebrany v kapitole tieti. Je potieba vybrat vhodné radarové snimky a vytvofit z nich
trénovaci a testovaci vektory. S tim souvisi nékteré nutné nebo volitelné tipravy, jako je naptiklad
zmenseni rozliSeni obrazkl apod.

Kapitola ¢tvrta navrhuje moznosti testovani realnych situaci a zejména pak metody a postupy
pro vyhodnoceni a porovnani vysledkti. Tyto metody jsou zde presné definovany, protoze je jich
vyuzito v dalsi kapitole.V kapitole paté jsou potom uvedeny vysledky nekterych testd spolu
S komentafem.

Prace nenavazuje na zadné dal$i projekty, stejné zadani bylo soubézné feSeno mym kolegou
samostatné a zcela jinym piistupem. V paté kapitole bude také uveden kratky popis tohoto ptistupu,
porovnani vysledkli s pfistupem popsanym v této praci na konkrétnich piikladech a diskutovany
klady a zapory obou metod. V zavéru jsou pak vysledky celkové zhodnoceny a jsou navrzeny nékteré
mechanizmy pro vylepseni celého postupu a pokra¢ovani v praci.



1 Radarové snimky a moznosti

predikce

Aby bylo mozné predpovidat dést’ na zaklad¢ radarovych snimkd, je zapotiebi jejich pochopeni a
spravna interpretace. Budou nastinény nékteré zakladni pfistupy k predikci destovych srdzek na
zakladé radarovych obrazovych produkti a zejména bude kratce popsano vyuziti neuronovych siti pfi
feSeni této ulohy. Bude potieba vysvétlit, na jakém principu a jak vibec neuronové sité funguji.
Jelikoz se jedna o rozsahlou latku s velkym mnoZzstvim rtzné teorie, bude popsan jen zakladni
princip.

1.1 Radarové méreni a jeho produkt

Meteorologické radiolokatory vyuzivaji faktu, ze srazkové cCastice rozptylené v atmosféfe jsou
schopny odrdzet radiovlny v ur€itém pasmu vlnovych délek, konkrétné v centimetrovém pasmu
(mikroviny). 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 cilii napt. letadel. Cast odrazené energie je zpét piijata anténou,
nasledné zesilena a detekovana piijimacem radaru. Intenzita cile je ddna mnozstvim odrazené energie,
ktera je pfimo umeérna radiolokac¢ni odrazivosti Z. Tu lze urcit pomoci nasledujici rovnice:

P, =Plx (é) (1.1)

)

kde Pr je vykon pfijaty ptijimacem, Pl je meteorologicky potencial radaru (konstanta) a R je
vzdalenost cile. Jednotkou odrazivosti je mm®m? v praxi se pouziva logaritmickd jednotka dBZ.
Poloha cile je urcena podle polohy a nato¢eni antény a doby mezi vyslanim a pfijmem signalu.

Okamzita odrazivost cilil v atmosféte je zobrazena ve formé obrazku, ktery potom zobrazuje
okamzité horizontalni, ale i vertikalni rozloZzeni v prostoru dosahu radaru pomoci barevné stupnice.
Horizontalni rozloZeni dat byva v buiikach o realnych rozmérech 1x1km, piicemz jeden obrazovy
bod(1 pixel) odpovida jedné bunice. Vertikalni rozlozeni byva po 1km. Radar ma celkovy dosah
maximalné 250km. Naméiena data byvaji ve vétSich vzdalenostech od radaru podhodnocena a
v kratSich zase nadhodnocena. Je to zptisobeno zakiivenim Zemé, na vétsi vzdalenost se energeticky
paprsek od Zemé vzdaluje a neni schopen zachytit srazky v nizsich vyskovych hladinach, ve kterych
ma méfeni véts§i 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 odchylkdm piispiva napfiklad vlastni Sum a nestabilita vysilace radaru, nebo jiz
zminéné odrazy nemeteorologickych cilti. Radary vsak poskytuji okamzity pfehled rozlozeni intenzit
srazek na velkém tizemi v dobrém ¢asovém rozliSeni (vét§inou po 10ti minutach).

Intenzitu srazek | je mozné zjistit z radiolokaéni odrazivosti Z, protoze k ni ma pi¥imy 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 potieba pfipomenout, ze
barevné rozlozeni v radarovych snimcich se tyka odrazivosti Z, nikoliv intenzity srazek 1. Dale je
nutné Si pii pouzivani radarovych snimkd uvédomit, Ze vzhledem k jednotce odrazivosti Z, kterda ma
exponencialni charakter, je i intenzita srazek na odrazivosti zavisla exponencidlné.[1]

Konkrétni radarové snimky, pouzité vtéto praci, jsou poskytnuty od Ceského
hydrometeorologického ustavu. Prikladem jednoho takového snimku je Obrazek 1.1.

it "
CZRAD - 2: MAX - 06.08.2002 22:20 UT

Obrazek 1.1 Radarovy snimek, (Zdroj: CHMU, 2002)

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

Z[dBZ]

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

Tabulka 1.1 - Barevné rozdéleni odrazivosti

1.2 Moznosti reSeni

Ptistupt k predpovédi srazek z dat meteorologického radaru existuje jisté mnoho. V praxi pouZzivané
metody maji mnohdy své oznaceni nebo jména. V rtznych variacich vSak vétSinou pouZzivaji nektery
z moznych zékladnich principt, které bych zde rad alespon zhruba zminil.

Jednou ze zakladnich myslenek je sledovani intenzit srazek v jedné bunice a na zaklad¢é vyvoje
v néjakém sledovaném case odvodit, jaké srazky budou nasledovat. Metoda je to primitivni a
vysledky by tomu také pravdépodobné odpovidaly. Timto feSenim bychom nepoznali spoustu



dulezitych momentt. Nepiiklad v situaci, kdy se v buiice dlouhou dobu nevyskytuji zadné srazky,
nelze také zadné srazky predpoveédét. K mistu se muze rychle blizit silna bourka, kterou touto
metodou nejsme schopni zjistit.

Mnohem vhodnéjsi 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 odliSny pfistup.
Dale je nutné identifikovat jednotlivé struktury srazek a na zakladé sméru a rychlosti jejich pohybu
vypocitat ptiblizné novou polohu. Zde bychom mohli skoncit a pfi testovani bychom zjistili, Ze
metoda je pro kratkou dobu(cca. desitky minut) pfedpovedi relativné piesnd, resp. pouzitelna(mite
uspésnosti bude vénovana samostatna kapitola, navic jeji ohodnoceni je vcelku nejednoznacné).
Pokud by nam Slo o piedpovéd na delsi dobu(v tadu hodin), museli bychom do vypoctu
zakomponovat 1 samotny vyvoj srazkovych struktur, napt. ptidavani na intenzit€ nebo vyprSeni
mraku.

Zcela odlisny pfistup nabizi neuronové sité. Jejich vyhodou jsou schopnosti, které nabizeji,
zejména schopnost reprezentace nelinearnich funkci, lze je vyuzit i pro feSeni predpovédi desté. Neni
nutné slozité rozpoznavat srazkové struktury, vypocitavat jejich rychlost a dalsi potiebné faktory.
Vyvstavaji zde nékteré dulezité podminky, které je nutné splnit. Pro vytvoreni zobecnéni vyvoje
srazek je zapotfebi mit k dispozici dostateCny pocet reprezentativnich dat, které by obsahovaly
vétSinu situaci, které mohou v atmosféfe nastat, nebo alespon ty, které bychom chtéli umét
predpovidat. Dalsi nevyhodou je mnohonasobné vétsi vypocetni naroc¢nost, nez pii predpovidani na
zékladé principt popsanych vyse. Naro¢ny piitom neni jen proces samotného trénovani sité, ale i
priprava velkého mnozstvi vektorti nutného pro trénovani.

1.3 Umélé neuronoveé sité

Um¢élé neuronové sité jsou inspirovany jejich biologickymi ekvivalenty, které jsou zakladem
veskerych informacnich systémi zivych organizmt. Podstatou neuronovych siti je modelovani a
napodobeni funkce biologickych neuronovych siti. Jejich vyuziti nachazime v ptfipadech, kdy lze
uloha velmi téZko nebo dokonce viibec popsat matematicky nebo je jeji matematické feSeni prilis
narocné, kdy piipadna algoritmizace je téméf nemozna. Neuronové sité maji vynikajici schopnost ucit
se, tedy vytvofit zobecnéni problému na zaklad¢ predkladani vzori. Analogicky jako v biologickém
sveéte, lze pozde€ji vyuzit znalosti ziskané u¢enim a zhodnotit dalsi podobnou situaci v fesené uloze.
Na rozdil od matematického popisu problému toto lze navic i bez znalosti algoritmického fesSeni
konkrétni tilohy. Neuronové sit€¢ maji uplatnéni hlavné v feseni slozitych nebo nelinearnich systému.
Skala oblasti pouZiti je velka, lze je vyuzit pro rozpoznavani, analyzu signald, kompresi a expanzi,
kodovani a dekddovani, transformace signalti a pro predikci ¢asovych fad a rozhodovani. [2]

Zakladnim prvkem biologické neuronové sit¢ je neuron. Jeho schopnosti jsou zpracovani,
uchovani a pfenos informaci ve formé signalti. Schéma biologického neuronu zobrazuje Obrazek 1.2.
Neuron se v zakladech neliS$i od ostatnich typd bunék, sklada se také zbunééné membrany,
cytoplazmy a jadra. Od jinych bunék se odliSuje Cetnymi a bohaté rozvétvenymi vybézky. Jsou
dvojiho druhu, prvni se nazyvaji axony druhé dendrity. Axony jsou dlouhé a silné a umi rychle
pienést informace v podob¢ nervovych impulsi. Na konci se vétvi na dalsi vybézky zvané synapse,
které zajistuji prenos informace k dal§im neuroniim. Axony jsou vystupem neuronu, ktery je
synapsemi spojen s dal$imi neurony. Naopak dendrity maji funkci vstupu, protoze vedou informace
do buiiky. Jsou slabsi nez axony a také mnohem kratsi.



BUNECNA MEMBRANA SYNAPSE—\
JADRO BUNKY
CYTOPLAZMA

AXON
~~— TELO BUNKY (SOMA)
DENDRIT

Obrazek 1.2 - biologicky neuron, (Pfevzato z [3])

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



2 Trénovani neuronové sité

Na pocatku je nutné alespon v zakladech pochopit teorii neuronové sité, kterd bude trénovéna pro
predpoveéd’ desté, a dale zvolit jeji topologii. Samotné trénovani neuronové sité probiha v nékolika
iteracich zvanych epocha. V kazdé takové iteraci jsou na vstup sité vystaveny vstupni trénovaci
vektory. Vahy propojujici jednotlivé neurony jsou pozméhovany metodou zpétného Sifeni chyby,
ktera je vypocitana jako rozdil mezi vystupem neuronové sité a vzorovym vektorem, ptredstavujicim
pozadovany vystup. Pii trénovani sité je potfeba ménit mezi jednotlivymi epochami faktor uceni,
v zavislosti na pribéznych vysledcich, aby nedochazelo k nezadoucimu efektu pretrénovani. Tomu
zabranuje postup zvany Crossvalidace.

2.1 Neuronova sit’ obecné

Jak jiz bylo fe¢eno, umélé neuronové sité hledaji inspiraci v sitich biologickych. Poroto i zdkladnim
stavebnim prvkem umélé sit€ je umély neuron. Biologické funkce buiiky jsou nahrazeny funkcemi
matematickymi. Ukazku matematického modelu pfedstavuje Obrazek 2.1. Existuje mnozstvi riiznych
variaci, které se li§i pravé témito matematickymi funkcemi. Obrazek 2.1 zobrazuje tzv. zakladni
model neuronu (nékdy nazyvan podle svych autord McCulloch-Pittsiiv).
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Obrazek 2.1 - Schéma umélého neuronu, (Pievzato z [4])

Vstup do neuronu piedstavuji signaly X;, které prevazné nabyvaji hodnoty z oboru realnych
¢isel. Podle umisténi neuronu v siti jsou to pak vstupy, které jsou zaroven vystupy jinych neuront,
nebo jsou to vstupy z vné&jsiho okoli. Dohromady spolu tvoii vstupni vektor X= [X;.. ,X, ]. Jednotlivé
vstupy neuront jsou dale ovliviiovany vahami spojeni w;, které ve své podstaté urcuji prachodnost
dané cesty a tim také to, jak velké piisobeni bude mit vstup neuronu na jeho vystup. Vhodnym
nastavenim vah muize byt docilena shoda mezi poZzadovanym vystupem a vystupem neuronu.
Nastavovanim nejvhodnéjsich vah se zabyva proces uceni. Prahova hodnota @ neuronu se aktivné
podili na vystupu z neuronu, Casto slouzi k posunuti signalu do aktivacni funkce. Tuto funkci jeste
predchazi agregacni funkce y_a(x;, wi), ktera slouzi ke slouceni signalti 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 vyjadiit nasledovné:
n

y_a(k) = in(k)'wi(k) , (2.1)
i=0
Aktivacni funkce f(y_a) prevadi vstupni potencial y_a na vystupni hodnotu z neuronu.

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



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

Graf 2.1- Pribéh sigmoidni funkce

Spojeni nékolika neuronti 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 topologie sité. Existuje
vice typu topologii. Skoro vzdy se v8ak 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 poéty neuronti ve vrstvach tvoti konfiguraci sité. Podle toku signalu se sit¢ dé€li na rekurentni
a dopredné, kterych bude dale vyuzivano. Neurony z kazdé vrstvy jsou spojeny s neurony (vétSinou
vSemi) vrstvy sousedni. Proces uceni potom spoc¢iva v postupném nastavovani vah téchto spojeni a
Ize ho popsat jako algoritmus, ktery uréuje jakym zptisobem budou vahy nastavovany. Zakladem
ucicich algoritmt byva tzv. Hebbiiv zdkon uceni[Donald Hebb,1949] a lze ho vyjadfit nasledujici
rovnici:

Awy =0 X1y * X (k) » (2.2)

ktera udava zménu vahy mezi dvéma neurony i a j jako zesileni v pfipad¢, Ze jsou oba neurony
v ¢ase k aktivni, a v pfipadé, Zze jsou oba v neaktivnim stavu, jako zeslabeni, kde a je dulezita
konstanta udavajici rychlost uceni. U¢eni miize probihat jako uceni s ucitelem nebo uceni bez ucitele
podle zpuisobu aplikace. Uceni s uéitelem je Vv praxi pouzito, pokud existuji dvojce vektor 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]

Pri teSeni predpovédi desté bude vyuzito vicevrstvé dopfedné neuronové sité. Jeji
zjednodusené schéma zobrazuje Obrazek 2.2. Proces trénovani doptedné neuronové sité s ucitelem
spociva v opakovaném ptikladani vzorkl 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 uréuje zvoleny
postup pii ucCeni, vétSinou do té doby, dokud se vysledky sit€ zlepSuji, nebo je dosdhnuto
dostatecného zmenseni chyby mezi vystupem sité a vystupem pozadovanym. Pribézné vysledky je
vhodné zjistovat na tzv. Crossvalidacni mnozing, coz je ¢ast trénovaci mnoziny, na které se uceni
neprovadi, a ktera slouzi jen pro ovéfeni funkcnosti sité na datech, ktera sit’ pti ueni nevidéla. Béhem
jednotlivych epoch trénovani je vhodné ménit konstantu a, urcujici rychlost uéeni, podle pribéznych
vysledkd.
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Obrazek 2.2 - Schéma neuronové sité

Pro uceni dopfednych siti s ucitelem existuje algoritmus zpétného Siteni chyby E, tzv. zpétne
propagacni algoritmus (z angl. Back Propagation Algorithm). Je zaloZen na jeji minimalizaci,
vyjadrené jako kriteridlni funkce ve tvaru

E@) = ) e(verld), 23)
k=1

kde p, je poradové &islo epochy trénovani, N je pocet vzorknu v trénovaci mnoziné, k je poradové
¢islo takové mnoziny a e(p,, k) je prirtstek kriterialni funkce mezi jednotlivymi vzorky v trénovaci
mnozing, a kde

v 1w
e(pe, k) = 52 en”(Pe k) = EZ(ysh k) = yu, e 1)), (2.4)
h=1 h=1

kde m je podet vystupi sité, h je h-ty vystup, £,°(pe,k) jsou piiristky kriterialni funkce od
jednotlivych vystupl, yy, (pe, k) jsou hodnoty vystupi sité a yg, (k) jsou pozadované hodnoty na
vystupu.[6] Chyba je potom propagovana zpét pies vSechny neurony, na jejimz zakladé jsou
pozménény vahy vstupi konkrétniho neuronu tak, aby tato chyba byla minimalizovana. Pro kazdy
uzel i v ptedchazejici vrstvé uzlu j je potom vypocitana nova chyba e; na zakladé chyby e; a vahy
spojujici uzly i a j. Takto je vytvofena chyba e pro kazdy uzel. Nova vaha w’ uzlu i, spojujici ho
suzlem v predchazejici vrstvé(v piipad€ vstupni vrstvy vnéj$im vstupem), je potom vypocitana na
zéklad¢ vahy stavajici w, chyby e;, konstanty o udavajici rychlost uceni a hodnoty y, ktera je
vystupem piedchoziho uzlu s nimZ je neuron spojen vahou w. Aktivacni funkce neuronu je f(y_a) a
y_a je vystupem agregaéni 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 (Kklasifikaci). Klasifikace sestava ze dvou fazi.
V prvni se ziskaji informace =z pfedlozeného vzoru. Témito informacemi jsou vlastnosti
piedkladanych vzort, jako mtze byt naptiklad délka nebo barva néjakého objektu. Ve druhé fazi se
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na zékladé ziskanych znalosti urcuje zafazeni konkrétniho vzoru do skupiny(tfidy) vzord
s podobnymi vlastnostmi. Pii klasifikaci je Casto potfeba ziskat hned n€kolik vlastnosti vzoru naraz.
Tyto potom tvoii tzv. vektor vlastnosti, jejichz pocet udava dimenzi, ve které se klasifikace
provadi.[7]

Zakladnim prvkem dopfednych neuronovych siti je perceptron. Perceptron jiz sdm o sobé¢
mize pracovat jako jednoduchy binarni klasifikator. Pocet vstupl perceptronu urcuje dimenzi
klasifikace. Pokud jsou vzory v takové dimenzi oddélitelné jednou rovinou, 1ze je pomoci samotného
perceptronu klasifikovat a rozdélit do dvou tiid. Jinak fe€eno, jeden perceptron muze udavat linearni
hranici v klasifika¢nim prostoru mezi dvémi skupinami vzora. Pfi spojeni vice perceptronti ve dvou
vrstvach, kdy neurony vrstvy vstupni jsou spojeny s neurony vrstvy vystupni, 1ze pfedkladané vzory
klasifikovat do tfid, mezi kterymi mutze byt hranice v klasifikaénim prostoru urcena napf.
polynomem. Perceptronova sit, kterd 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 predpoveédi desté.

Nasledujici obrazek (Obrazek 2.3) zobrazuje vyuziti ruznych vrstev perceptront pro ucely
Klasifikace. Vzory maji dvé vlastnosti, které urcuji hodnoty na osach x a'y. Jsou dvou druhti a G¢elem
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 sité¢ a definovat, v jaké podob¢ budou siti predany
informace s radarovych snimkt. Pro feSeni byl vybran zatim nejpouzivanéjsi typ sité, dopfedna
perceptronova vicervrtsva sit(viz. pfedchozi kap.) sjednou skrytou vrstvou. Snahou je, zvolit co
nejmensi konfiguraci sité kvuli ¢asové narocnosti, ale také slozitosti uceni a ptipravy dat, ptfitom
dostatecné velkou tak, aby sit’ byla schopna vstfebat pozadované znalosti .

Informace z radarovych obrazkd jsou prevedeny na Ciselné hodnoty zpisobem vyuZzivajicim
fakt, ze kazda barva odpovida urcité hodnoté odrazivosti srazek v atmosféte. Zakladni myslenkou
celého systému je pfivést na vstup neuronové sité ¢iselné hodnoty odrazivosti z né¢kolika radarovych
méfeni, ktera byla naméfena v ur¢itém case pied okamzikem, ktery bude pfedpovidan (tato data
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budou dale oznacovana jako historie, pfedpovidany okamzik jako prredpovéd v budoucnosti). Ve
vystupni vrstvé neuronové sité bude pozadovana informace, zda bude ¢i nebude prset, pfi
pokrocilej$im feSeni pak i informace o intenzit¢ srazek. Z divodu zjednoduseni celého systému a
nasledné mozného praktického feseni bude ptedpoveéd probihat pro jednu buiiku, odpovidajici redlné
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 Vv historii, nybrz jen jisty pocet bunék okolo bunky ptedpovidané. Teorii ptipravy dat se bude
zabyvat kapitola 3., kde bude mimo jiné vysvétleno, jak velké toto okoli musi byt. Na obrazku 2.4 je
nazorné ukazano nyni popsané feseni.

Historie

Skrytéa vrstva Pred pOVéd’

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 2.4 - Neuronova sit’ pri predpoveédi

Obréazek 2.4 zobrazuje dvouvrstvou neuronovou sit™. Jejim vstupem jsou &asti dvou radarovych
snimki naméfenych v ¢asech 17:40 a 18:00. Barevna informace ze snimku je pfevedena na ¢iselnou
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 urceni stavu buiiky Vv ¢ase 18:20, v tomto konkrétnim ptipadé€ pro
urceni, zda Prsi nebo Neprsi. V ptipadg, Ze je hodnota vystupu prvniho neuronu vyssi, znamena to, ze
sit’ pfedpovédela stav Prsi pro ¢ervené zvyraznénou butiku.

Piesny tvar vystupniho vektoru sité bude popsan v kapitole 3. o tvorbé dat, protoze ma stejny
tvar jako vzorovy trénovaci vektor. Je v§ak vhodné zde zminit, jak je vytvoren. Je sestaven z hodnot
vystupli vystupnich neuronti. Dulezité je, kolika neurony je tvofena vystupni vrstva a jaky maji
vyznam. Ve vystupni vrstvé se nachazi tolik neuront, kolik chceme rozliSovat stavil v piredpovédi.
Naptiklad 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, ptitom vyssi z nich oznacuje stav neboli tfidu do které neuronova sit’ ptipad zafadila, a ktera
je potom oznacena za piedpovéd’. Stavii piedpovédi miZze byt pfitom vice, kde potom zaleZi na
konkrétnim pozadavku. Lze napfiklad ptedpovidat stavy tfi, kdy jeden by znamenal, Ze v bunce
neprsi, druhy by znamenal, Ze poprcha, a tfeti by znacil silny dést’.

Takto je ptredpoveéd vytvofena pro jeden okamzik v budoucnu. Je ale mozné vytvorit
piedpovéd’ i na nékolik takovych okamzikl zaroven. Ve vystupni vrstvé je potom tolik neurond, kolik
muze nastat stavii ve vSech okamzicich predpovédi. Tyto neurony jsou logicky rozdéleny podle doby.
V kazdém takovém logické tiseku je vybran neuron s nejvyssim vystupem, ktery znaci predpoveéd’ pro

! vstupni vrstva neni zapo¢itdna
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danou dobu. V takovém ptipadé neuronova sit’ klasifikuje ptipad do vice tfid najednou. Obrazek 2.5
je ¢asti podobny ptedchozimu obrazku 2.4, avsak je vice zaméfen na vystupni vektory. Jedna se o
predpovéd’ na dva okamziky v budoucnu v ¢asech t+la t+2. Tti stavy v ptfedpovédi jsou pro
nazornost rozliSeny barevneé.

Stavy v Vystupni  Vystupni Predpovéd v
predpovédi vrstva vektor bodé x,y
h 0,5
o []
O
‘—/‘ L0 Cas t+2

Obrazek 2.5 - Vystup neuronové sité pri predpovédi

Pfi bézném pouziti neuronovych siti pro klasifikaci je Casto za vystupni vrstvu pfidana
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 neuronti po zpracovani funkci
SoftMax piimo udava pravdépodobnost, s jakou by neuronova sit’ zafadila konkrétni pfipad do jaké
ttidy. Problém nastavd, pokud je tfeba vzor zafadit do vice tfid zarovei, coz je pravé ptipad
predpovédi desté na vice okamzikl(viz Obrazek 2.5). Pti takovém pouziti funkce SoftMax nelze
vystup povazovat ptimo jako pravdépodobnost zafazeni do tiidy, protoze spravnych tiid je vice a
hodnoty vystupu jsou mezi t€mito tfidami rozdéleny. Rozhodovani mezi vitéznymi tfidami, tak jak je
Vv této praci popisovano, funguje naprosto stejné s i bez funkce SoftMax. Ve vystupnim vektoru jsou
vitézné tiidy oznaceny podle vystupti majici nejvyssi hodnotu, a nikoliv podle pravdépodobnosti
zafazeni.

Existuje jesteé dalsi moznost vyuziti vystupnich neuronil, ktera zatim skoncila pouze ve fazi
navrhu a je otazkou dalsiho vyvoje. Tuto moznost ilustruje Obrazek 2.6. Vystupnich neuront je pouze
tolik, kolik je okamzikli v pfedpovédi. Vystup kazdého neuronu potom neurcuje tfidu 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
|o,o|0,5|1,o|1,5|2,0|2,5. ( —> 3,04>. t+1
- v zavisloti na hodnoté O_>1_54>|:|
vystupu ]
ystup < ) » 0.9 4% t+3
Q_> 25 4>D
Or—iro—> t+5

Obrazek 2.6 - Vystup urdujici intenzitu srazek
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2.4 Trénovani

Nejpodstatnéjsi ¢asti pfi feSeni ulohy je natrénovat takovou neuronovou sit’ pro zadanou predpoved’.
Trénovani se provadi predkladanim dvojic vstupnich a vzorovych vektorti trénovaci
mnoziny.Trénovani probiha na situacich, které jsou jiz naméfeny a prevedeny do podoby radarovych
snimka, proto je v dobé trénovani k dispozici jak historie tak i prredpovéd..

Trénovani sité probihd v n¢kolika epochach, béhem nichz je nutné sledovat prabézné vysledky.
V dalsi casti 2.5 bude popsano jedno z hlavnich tskali neuronovych siti, jehoz dusledek je nutné
v pribéhu trénovani pohlidat a predejit mu. Je potieba také urcit na kolika dvojicich vektorti se bude
trénovat. To je Casto individualni a pocet je nejlepsi zvolit na zdkladeé experiment nebo zkuSenosti.
Zakladni poucka tika, ze velikost trénovaci mnoziny by méla desetkrat az dvacetkrat presahovat
celkovy pocet vSech spojeni mezi neurony site. Dulezitym faktorem je také pocet epoch, ve kterych
bude sit’ trénovana. Tento pocet lze sice samoziejmé stanovit piedem, je ale vyhodné&jsi, trénovat
neuronovou sit, dokud je schopnéd se dale ucit. Tento poznatek lze ziskat pribé€znym ovéfovanim
vysledkt v kazdé iteraci. Kvuli hrozbé pietrénovani je ale nutné vysledky zjistovat na jinych datech
nez trénovacich. Graf 2.2 obsahuje zvyraznéné misto, kde je vhodné trénovani ukoncit. Je vidét, ze
z vysledkl ziskanych na trénovacich datech, by toto misto nebylo poznat. Metoda vypoctu chyby v
grafu je oznacena jako MSE a bude podrobné vysvétlena v kapitole o testovani (Kap.4.).
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Graf 2.2 - Prubézné testovani vysledka sité

2.5 Crossvalidace

Metoda pribézné kontroly vysledki je b&Zné pouzivana pii trénovani neuronovych siti. Cesky by se
tato metoda dala nazvat kiiZové porovndni(volné pielozeno zangl. Cross-validation, dale v textu
bude oznacovana jako Crossvalidace). Jeji smysl spociva v pribézné kontrole uceni neuronové sité
béhem jednotlivych epoch trénovéani, 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 doprovézen dostatecnym ¢asem na zotaveni a odpocCinek.
Jistym znakem je potom snizena obecna vykonnost.[8] U umélych neuronovych siti mize také nastat
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situace, ktera lze popsat jako stav pfetrénovani. Pfic¢ina vzniku je podobnd jako V biologickém svéte,
avsak dusledky jsou trochu odlisné.

Stav nastdva po velmi intenzivnim trénovani, tedy v pfipadé¢ vysokého faktoru uceni a.
Bohuzel nelze nikdy pfesné piedem stanovit hranici, kdy dochdzi k pfetrénovani, protoze se tato
hranice vkazdé iteraci trénovani méni. Naptiklad v prvni iteraci je sit’ Usp&$né natrénovana
s faktorem a nastavenym na hodnotu, ktera v iteraci paté jiz mize zpusobit ptetrénovani. Z tohoto
divodu je pouzita metoda Crossvalidace, pomoci niz lze zminovany nezadouci stav rozpoznat.

Samotnd podstata pretrénovani spociva vtom, Ze neuronova sit' se nenauci obecné
charakteristické rysy, nybrz spiSe jemné odliSnosti a detaily, které odpovidaji jen trénovaci sadé.
Neuronova sit’ si vyborné zapamatuje trénovaci sadu, ov§em neni jiz schopna zobecnit data nevidéna
pii trénovani.[9] Je proto nutné ovéfovat prubézné vysledky sité pomoci sady vektord, diky niz
nebyly nastavovany vahy v prabéhu trénovani. K tomuto ucelu je z trénovaci sady vektorii oddélena
Cast, ktera se nazyva Crossvalida¢ni mnozina vektord. Jejim tkolem je vzdy pouze ovétreni vysledki
nikoliv samotné trénovani.

Vahy, které byly nastaveny v iteraci, ve které doslo k pietrénovani, jsou zahozeny, a trénovani
je nutné bud’ ukoncit, nebo trénovat dale sit’ natrénovanou v ptedchozi iteraci, avSak jiz se snizenym
faktorem uceni.

Postup ohodnoceni prubéZnych vysledki bude popsan v kapitole 4. V grafu 2.3 je ukazka
prubé&hu trénovani dvou riznych neuronovych siti, chyba je zde poc¢itana 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 dosdhnout co nejvys$§imi moznymi
hodnotami faktoru uceni. JelikoZz ale hrozi riziko pfetrénovani, zminéné v ptedchozi kapitole, je nutné
ho néjakym zpisobem mezi jednotlivymi epochami ménit. K fizeni zmén tohoto faktoru se pouziva
mnoho algoritmi. Jednim z jednodussich a ¢asto pouzivanych je algoritmus s nazvem New-Bob.[10]
Pted zapocetim prvni iterace trénovani je nastavena rychlost uceni na jistou hodnotu. Nasledn¢
je provedena prvni iterace, po které je provedena Crossvalidace a tim je zjiStén mezivysledek. Kvili
porovnani Gspés$nosti hned po prvni iteraci je nutné pfedem znat vysledky Crossvalidace jesté pred
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zapocetim trénovani, ve chvili, kdy jsou jesté¢ vahy nastaveny nahodné. Pokud je pfirtstek uspésnosti
mensi jak 0,5%, je nutné snizit rychlost trénovani, nejcastéji o %. V piipade, ze je vysledek vétsi
alespon o 0,5%, rychlost uceni zlstava stejna. Je provedena dalsi iterace trénovani a po ni je opét
zjistén vysledek na Crossvalidaéni mnozin€. Pro zménu rychlosti opét plati stejné zasady. Trénovani
probihd timto zplsobem poiad déale. Pokud nastane situace, ze je piirastek uspéSnosti pfi
Crossvalidaci dvé iterace po sobé mensi nez 0,5%, trénovani je skonéeno a nastaveni vah povazovano

za nejlepsi mozné.
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3  Priprava dat

Zdroje dat byly ziskany od Ceského hydrometeorologického vradu ve formé radarovych snimka
popsanych v kapitole 1.1. Jednalo se o sady obrazka zaznamenavajicich rizné frontalni prechody pies
tizemi Ceské republiky. Obrazky obsahovaly informace o srazkovych odrazivostech zcela v
horizontalnim sméru, ale i ¢aste¢né ve sméru vertikdlnim ve formé dvou primétd prostorem
severojiznim a zapadovychodnim smérem. Bylo by mozné vytvofit trojrozmérny vjem o intenzitach
srazek v prostoru. Protoze by zpracovani takovych informaci vyzadovalo ponekud slozité operace,
bylo vyuZito pouze dat ploSného rozlozeni odrazivosti v horizontalnim sméru. Pouzita oblast byla
Z barevnych stupiiti v obraze pievedena na Cislo a ulozena v textové podobé pro lepsi manipulaci.

Dilezité je upozornit, Ze radarové snimky nejsou naprosto piesné. Nejen, ze nemusi vzdy
naprosto piesné 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 radarti pouzivanych CHMU obéas postihl
vypadek a tim padem nebyly k dispozici informace z ¢asti uzemi a byl naruSen celkovy prubéh
vyvoje srazek. Pfi trénovani na takovych datech by se mohlo stit, Ze neuronova sit’ by se mohla
naucit situaci, kterd byla zpisobena chybou a ne opravdovym vyvojem. Proto bylo nutné takova data
uplné vynechat a rozdglit tim tak kontinuitu vyvoje srazek v Case. Dale se ve snimcich objevily
nasledky zachvévi radaru, odrazy od pozemskych objektd, ¢i dal$i nemeteorologické cile jako
naptiklad letadla apod. Jelikoz je jednalo o vyjimecné jevy, nebyly tyto chyby nijak odstranény a byly
povazovany za Sum. Neuronové sité si navic dokazi poradit s drobnym Sumem.

Pro ucely trénovani i testovani byly pouzity snimky celkem ze 7 dnti od r. 2002 do r. 2007, ve
kterych byly zdznamy pofizovany s ¢asovym odstupem 10 minut. V jednom dni bylo 144 radarovych
snimkii, dohromady bylo pouzito okolo 1000 snimku. 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 déji, které lze z radarovych
snimkd vy¢ist, by byl zapotfebi mnohem vé&tsi pocet piikladlt. Tato prace se spiSe zaméfuje na
schopnosti neuronovych siti ptedpovidat dést’, nez na natrénovani konkrétni neuronové sité, ktera by
dokazala ptredvidat dést’ v kazdé situaci.

V pouzitych snimcich bylo dohromady zhruba 60-70% bunék, ve kterych se nenachazeli zadné
srazky. Je potieba si tento fakt uvédomit pfi vytvareni trénovacich vektor, protoze jinak by se sit’ v
podstaté pretrénovala na piedpovidani sucha namisto desté. Piipadd, 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 pocet vytvofenych vektort, coz v kone¢ném disledku
m¢élo limitujici vliv na konfiguraci neuronové site, zvlaste pro predpovéd na delsi dobu dopiedu.

Pocet vstupnich resp. vystupnich neuroni 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, ptedpovéd probiha jen pro jednu butiku zcelé sledované oblasti. Z hlediska
¢asového si lze vybrat. Piedpovéd’ 1ze provadét na dobu v intervalech po 10ti minutach, pficemz je
mozné jednu neuronovou sit’ naucit pfedpovidat na vice dob najednou tak, ze se zvét$i vystupni
vektor. VéEtsi pocet neuronti ve vystupni vrstvé vsak zvétSuje chybu predpovédi, proto je vhodngjsi
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pro ptedpoveéd na vice Casovych okamzikil natrénovat vice neuronovych siti, orientujicich se praveé na
jeden okamzik.

Historii radarovych dat je myslen celkovy pocet pouzitych obrazki pro predpovéd’. Tento pocet
by se mél odvijet od doby pifedpovédi. Dilezitym faktorem jsou také casové odstupy mezi
jednotlivymi snimky. Nejvhodné&jsi ¢asové rozpéti a pocet pouzitych obrazki v historii nelze nijak
vypocitat nebo dokazat, 1ze jej jen odhadnout nebo experimentilné vypozorovat, viz Graf 3.1.
Vypocet celkové tspésnosti je uveden v Kapitole 4.1, tento graf slouZi jen pro ilustraci vlivu pouzité
historie pfi predpovedi.
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3 2 snimky, 20min odstup, historie 30min
S 5 84,00% , . . .
’§ Y 4 snimky, 10min odstup, historie 40min
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Cas predpovédi[min]

Graf 3.1 - Vliv pouzité historie na uspésnost predpovédi

Neni nutné né&jakym zplsobem neuronové siti predavat informaci o tom, na jak dlouho
predpovidame, jaké je Casové rozpéti mezi jednotlivymi &astmi’ vstupniho vektoru ani kolik je
zkombinovano piedpoveédi 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’ vytvoreny 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 t¥id. V ptipadé predpovédi zda prsi ¢i neprsi se jedna o tiidy dve. Aktivnéjsi vystup s vétsi
hodnotou, potom znac¢i predpovéd. Je nutné udrzovat usporadani tiid vzdy ve stejném potadi. Pfi
predpovidani intenzit srazek je pouzito tiid tolik, kolik je pfedpovidano riiznych intenzit a jedna
navic, znamenajici nulové srazky. Na vystupu neuronové sité je potom vybrana pouze jedna takova
tfida, ktera je oznacena za ptedpovéd. V piipadé predpovidani vice ¢asovych obdobi je vystupni
vektor logicky rozdélen na vice bloki, v némz je vzdy vybrana jen jedna tfida tvotici ptedpovéd pro
jednu dobu.

3.2 Okoli bodu a sniZeni rozliSeni dat

Pti pouziti celych radarovych snimki by byl pocet neuront ve vstupni vrstveé pfilis veliky. Proto je
pokazdé zvolen jen urcity pocet okolnich bun€k sledovaného bodu, ze kterého je nasledné vytvoren
vstupni vektor. Na pofadi hodnot nezaleZi, ovSem pro jeden experiment musi byt buniky kazdého
vektoru pfifazeny tém stejnym vstupnim neuronim. Obrazek 3.1 ilustruje okoli bodu x,y. Z celého
radarového snimku je vybrana pouze Cast bunék(v obr. jedna buiika odpovida jednomu ctverecku)

2 jednotlivé hodnoty z radarovych obrazki pouzitych v historii jsou nakonec spojeny do jednoho vstupniho
vektoru
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obklopujici sledovany bod, zde konkrétné tfi okolni buiiky, celkem by bylo z takového snimku

pouzito 49 bun¢k.
. h RS
k. N ) g Okoli bodu x,y = 3(buriky)
oa B ¥ - ’ «>

Obrazek 3.1 - Okoli bodu X,y

Na velikosti okoli bodu zalezi tispésnost predikce. Diilezitou otazkou proto je, jak velké okoli
zvolit. Opét nelze zcela jasné Fici, pro jakou dobu predikce je jaka velikost okoli nevhodngjsi. 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 predpoveéd’,
nebo za dobu mezi jednotlivymi snimky v historii. Jinak feceno je potfeba, aby mezi srazkovymi
utvary, které se nachazeji bud’ na jednotlivych snimcich v historii nebo nad sledovanym bodem v
predpovédi, existovala souvislost, kterou je pravé neuronova sit’ schopna se naucit. Vhodné okoli 1ze
sice piiblizn¢ vypocitat pomoci doby mezi jednotlivymi ¢asovymi okamziky v systému a odhadu
rychlosti destovych mraki, kterd je vSak promeénliva. Proto se pozdé€ji vhodnéj$im ukazal opét
experimentalni odhad. Z grafu 3.2 lze dale vypozorovat, Ze i ptili§ velké okoli bodu ma na uspésnost
predpovédi negativni vliv.
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Graf 3.2 - Vliv velikosti okoli na uspé$nost predpovédi

Delsi doba predpovédi vyzaduje vétsi okoli. Pti zvétSeni pouzitého okoli se ale vstupni vrstva
neuronoveé sité zvétsuje kvadraticky. Prili§ velkd neuronova sit’ se trénuje htife nez sit’ mensi. Je proto
navrzen mechanizmus zmenseni rozliSeni vstupnich dat. Nesmi pfitom nedochazet ke ztraté cennych
informaci tim, ze by byly vynechavany nékteré bunky. Mechanizmus zobrazuje Obrazek 3.2. Funguje
na principu slou¢eni nékolika bunék v jednu hodnotu, kterd je potom pouzita ve vstupnim vektoru.
Hodnota je vypocitana jako aritmeticky primér odrazivosti srazek v bunkach.
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Obrazek 3.2 - Mechanizmus zmens$eni rozliSeni vstupnich dat

SmE

Je nutné zvolit faktor zmenseni rozliSeni D - pocet bungk, které budou slouceny. Vliv riiznych
faktorti D byl vypozorovan experimentalné viz Graf 3.3. Jeho hodnota byla v experimentech zvolena
vzdy takova, aby neuronova sit’ méla rozumnou velikost, ptfitom vzdy také zalezi na pouzitém okoli.
V experimentech zobrazenych v grafu 3.3 je v okoli pouZzito 15 bunék. VEtsi sit’ se trénuje neimérné
delsi dobu a je k tomu zapotiebi vétsi mnozstvi dat, které by v nékterych ptipadech nebylo mozné
z disponovanych radarovych snimkti vitbec vytvorit.
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Graf 3.3 - Vliv faktoru D na uspésnost predpovedi

3.3 Rozdéleni intenzit do trid

Vstupni vektor obsahuje zprimé&rnéné hodnoty odrazivosti. Ve vystupnim a vzorovém vektoru je uz
zapotiebi rozlisit jednotlivé srazkové intenzity. Kazdé intenzité ve vystupnim vektoru odpovida jeden
vystupni neuron, dohromady tyto neurony uréuji srazkové tiidy. Cim vice srazkovych tfid je
vytvoreno, tim horsi jsou potom vysledky predpovédi. Je to zplisobeno mimo jiné také tim, Ze
srazkové tfidy jsou nerovnomérné zastoupeny ve vystupnich trénovacich vektorech. Kvuli
exponencialni zavislosti odrazivosti a intenzity srazek je slozité dosahnout rovnomérného zastoupeni.
Navic se v radarovych snimcich vyskytuji v pievazné vétSin€ pravé nizké hodnoty odrazivosti. Pro
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vytvofeni dokonalé mnoziny trénovacich vektort by bylo zapotiebi velké mnozstvi radarovych dat.
Obecné vyjadreni rozdéleni intenzit do n tiid dle prahovych hodnot prah, zobrazuje vyraz 3.1.

1,pro Z < prah,

tida(Z) = 2,pro Z < prahy, N Z = prahy 3.1)

n,pro Z = prah,_,

Pii feseni této prace bylo méné dat vynahrazeno rozdélenim intenzit do malého mnozstvi tiid
tak, aby trénovaci vektory obsahovaly pfiblizné stejné mnozstvi ptikladt od kazd¢ tidy.

3.4 Vstupni a vystupni vektory

Jaké parametry ovliviiuji vstupni a vystupni vektory bylo vysvétleno v ptedchazejicich kapitolach.
Konfigurace neuronové sité je ptimo zavisla na velikosti vstupnich a vystupnich vektort. Velikost
vstupniho vektoru lze v pfipadé snizeného rozliSeni radarovych obrazki faktorem D vypocitat podle
vzorce 3.2.

In=h- (DZ'_Sl)Z (32)

V ptipadé, ze rozliSeni neni snizeno, kdyz D=1, lze pouzit vzorec 3.3. V rovnicich je pouzito
nasledujicich proménnych: D — faktor snizeni rozliSeni, s — pouzité okoli bodu, h — pocet snimki
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 okamziku v predpovédi
future nasobenych poctem nclasses tid srazkovych intenzit v predpoveédi.

Out = future * nclasses (3.4)

Pocet neuronti ve vrstvé skryté zavisi na poctu pouzitych trénovacich vektorii. Resp. pocet
trénovacich vektord je zavisly na celkové konfiguraci neuronové sité. Ve vétsing pripada bylo vyuzito
poucky, ktera tika, Ze pocet neuront ve skryté vrstvé by mel byt vétsi a nebo alespoii odpovidat poctu
neuront ve vrstvé vstupni. MnoZstvi potfebnych trénovacich vektorti bylo zase zvoleno podle jiné
rady, ktera tikd, Ze pocet trénovacich vektori by mél odpovidat deseti az dvaceti-ndsobku poctu
parametrd sité, coz je celkovy pocet vah spojujici neurony v siti. Pozdé&ji bylo vypozorovano, ze
trénovacich vektora je vhodné pouzit spiSe 20krat nez 10krat vice, neZ je poet parametr sité.

Pii tvorbé trénovacich i testovacich vektorti je postupovano nasledovné. Nejprve je podle
zadané délky historie, doby predpovédi a odstupli mezi jednotlivymi snimky vytvofen seznam
radarovych snimkd tvoficich kontext pro predpovéd’. Cast je tvofena historii, druhou &ast seznamu
tvofi snimky reprezentujici predpoved’. V kazdém takovém snimku je vybrana jedna stejna bunka, pro
kterou jsou vektory vytvoreny. Vstupni trénovaci i testovaci vektor je sestaven z hodnot ze zvoleného
okoli bunky, které jsou nasledné slouceny dle zadaného parametru D a kvuli sjednoceni fadu hodnot
vstupii a vystupti vydéleny konstantou 10. Takto zredukované vektory zjednotlivych snimk
v historii jsou spojeny za sebou. Vystupni vektor je tvofen z jednotlivych zvolenych bunék
reprezentujici predpovéd. Uroveii srazkové odrazivosti je porovnana s rozdélenim do tiid, z ehoZ je
zjisténa tfida intenzit srazek v bunce. Vektor pro jednu buiku potom obsahuje hodnoty zastupujici
kazdou tfidu intenzit, pficemz zjisténa tfida je zastoupena nejvyssi hodnotou. V praxi je pro neaktivni
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tfidy pouzita hodnota 0, pro tfidu aktivni hodnota 1, pfitom bylo jiz zminéno, Ze takova aktivni tfida
muze byt pro buiku v jednom snimku jen jedna. Dil¢i vektory vSech snimki tvoticich predpovéd
jsou spojeny za sebou, coZ tvoii vystupni trénovaci nebo testovaci vektor. Cely proces ilustruje
Obrazek 3.3, rozdéleni odrazivosti do tfid je pouze nazorné a je odlisné od jiz zminéného piikladu
V ptedchozi kapitole.

Postup vybéru jednotlivych bunck je zalozen na potfebném poctu trénovacich vektord.
Rozmérnéjsi sité vyzaduji takovych vektorti mnoho. Bylo nutné v jedné sadé snimkl vybrat bunék
hned nékolik a pro kazdou vytvofit vstupni a vystupni vektory. Rozestupy mezi jednotlivymi
buitkami byly zvoleny podle potfebného poctu vektorii. Zpocatku byla tendence, aby buiitky byly mezi
sebou vzdaleny alespon o velikost okoli. Celkovy pocet vektorti byl nedostacujici a tak rozestupy
mezi jednotlivymi bunikami byly zmenSeny. Problém nastal pfi snizovani rozliSeni dat. Zvolené
burniky by mezi sebou méli mit odstup alespon odpovidajici velikosti faktoru D, pfi vzdalenosti D a
mensi by se sob€ vektory ¢im dal vice podobaly a jednotlivym vstupnim neurontim by byly
predkladany stejné hodnoty zriznych vektorli, coz by teoreticky nemélo vést ke spravnému
natrénovani. Experimentalné bylo dokazano, ze pfi vhodné zvoleném faktoru uceni a vykazovala
neuronova sit’, nauc¢end pomoci takto podobnych vektort, pfi trénovani a testovani lepsi vysledky.

Historie Pfedpoveéd - vzor
t=17:40
2121 é
20201 g)
: ABERS B
5 + Vstupni vektor
N
a I 2 |1,5I 2 |1,5| 0 | 1 }3,5 I‘l,25|
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ofofo]| Ao (Tibsked | [mitydsns
’ ofol2 N : Tida 2: 0.1-2.0 dBZ
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< g
Okoli=1 Vystupni vektor

Obrazek 3.3 - Tvorba vstupnich a vystupnich vektord
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4 Testovani

Testovani je dulezitou Casti prace, diky niz lze porovnavat rizné natrénované sit€ nebo pfistupy
riznych feSeni, pfipadné fici, do jaké miry jsou neuronové sité schopny predpovidat dést.
S testovanim piimo souvisi i metody ohodnoceni vysledki. Takovymi metodami se budou zabyvat
nasledujici casti kapitoly.

Pro tplnost je vhodné zminit, Ze testovani neuronové sité je v nekterych castech podobné jako
jeji trénovani. Na vstup jsou pirivedeny vstupni vektory, které maji stejnou podobu jako vektory
trénovaci. I jejich vytvareni je stejné. Rozdil je jen v tom, Ze pro tvorbu takovych vektord je pouzita
jina mnozina radarovych snimkd, aby byla dokazana obecna funkénost, nikoliv jen funkcnost pro
omezenou sadu, Vtomto piipadé trénovaci. Po zpracovani vstupniho vektoru natrénovanou
neuronovou siti vznikne vektor vystupni, ktery je nasledné¢ porovndn sjiz pfedem znadmou
piedpovédi. Tato pfedem znama predpovéd je prevedena do tvaru vystupniho vektoru zplsoby
uvedenymi v piedchozi kapitole. Nutno dodat, ze zptisobl porovnani je mnoho a je obtizné zvolit
takovy, ktery by podaval nejobjektivnéjsi zpravu.

Casto Ize miru Gispé$nosti vyjadfit numericky, oviem pravé pii feseni predpovédi desté takova
metod, aby byla s tspéchem vyjadiena mira podobnosti mezi vystupem neuronové sité a realnou
predpovédi. Statisticky vysledek experimentu, vypocitany nékterou z jednodussich metod zminénych
dale, vyjadieny ¢isly mtize naptiklad udavat Gspesnost stejnou jako u jiného experimentu, pfitom
pohled na oba vysledky zobrazené graficky ve formé obrazku mtize zanechat zcela jiny dojem. Proto
se také osvédcilo k numerickym vysledkiim navic vytvofit predpovéd v grafické podob¢. Zhodnoceni
vysledku pouze lidskym pohledem bylo potom zcela jist¢ subjektivni, ale v mnoha ptipadech
pomohlo pochopit nedostatky feseni a ptispélo tak k dalsimu vyvoji.

4.1 Celkova uspésnost

Asi nejjednodussi a nejintuitivnéj$i pouzitou metodou bylo zhodnoceni piedpovédi z pohledu
uspésnosti piedpoveédi v jednotlivych bunikach binarné, tedy rozdéleni na dvé moznosti, zda intenzita
deste v predpovédéné bunce souhlasi s intenzitou pozadovanou. Mira uspéSnosti bylo potom
vyjadfena jako primeér uUspeéSnosti nad vSemi bunkami v testovaci sad€. Takové zhodnoceni bylo
Casove 1 vypocetné nenaroné a poskytovalo nejzakladnéjsi pohled na tspéSnost. Problém nastal,
kdyZ bylo potieba zjistit jak dobie je pfedpovézen pouze dést’. Bylo feceno, ze v radarovych snimcich
obsahuje vétSina bun€k nulové srazky, v nékterych snimcich se nevyskytoval dést téméf vibec.
Jelikoz predpoveéd nulovych srazek v misté, kde se v daném okoli nevyskytovaly srazky ani v historii
predpovédi, dokaze spravné vytvofit i hlife natrénovana sit, ispéch v takovych bunkach byl skoro
stoprocentni. Z diivodu nepoméru takovych bunék k buitkdm obsahujicim srazky, byl vysledek
znaéné zkreslen. Pfitom v testovaci sadé nemohly byt takové bunky vynechany, protoze takové bunky
ptece tvoii také predpovéd’. Navic v ptipade, Zze by byly hodnoceny pouze buiiky obsahujici srazky,
mohl by byt v n€kterych piipadech uspéch stoprocentni i v pfipadé Spatné natrénovana sité, naptiklad
kdyZ by takova sit’ pfedpovédéla ve vSech bunkach testovaci sady dést, nebyly by testovany bunky ve
kterych prSet nemélo. Pies Casto zkresleny vysledek, poddvala tato metoda alesponi zakladni
informace o natrénovani sité z pohledu mozného porovnani s jinymi sitémi. Uspé&snost v jednotlivych
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buiikach je definovana vyrazem 4.1, predicted_class,, . je predpovédéna tiida bodu urcen¢ho

soufadnicemi x,y v Case t a target_class,,, . je vzorova ttida bodu x, y v Case t.

0, pokud predicted_class,,, ; # target_classy .

1, pokud predicted_class, . = target_class, ,, 1)

match(x,y,t) = {
Celkova uspésnost n testovacich vektorii je definovana jako aritmeticky primér hodnoceni
match(x,y,t) jednotlivych vektort i reprezentujicich body x;, y;, kde v jednom vystupnim vektoru se
muze nachazet piedpovéd’ na vice okamzikt T.
T

n

100

Celkova uspesnost = T Z Z match(x;,y;, t; ;) (4.2)
i=1)=1

4.2 Uspé&$nost tiidy

Vyse uvedend metoda byla pozménéna tak, aby podavala informace o spéSnosti kazdé diléi tiidy
zvlast'. Bunka, ktera méla byt identifikovana jako jista tiida, byla porovnana s vystupem neuronové
sité, ptiCemz kazdy takovy uspéch ¢i neuspéch nebyl zaznamenan do celkové statistiky, nybrz pro
kazdou tiidu zvlast. Z takového vysledku bylo jasnéjsi, jaké tspe€Snosti dosahovala natrénovana sit’
pro piedpovéd’ konkrétnich srazek a mist bez desté. Usp&$nost je definovana podobné jako u

predchozi metody (rov. 4.1,rov 4.2), avSak 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_classy,, ;

n

100
n.-T

T
Uspesnost tridy(c) = hit(x;, y;, t;j, ) (4.9)
i=1j=1

kde n, je celkovy pocet vyskyti tfidy ¢ V testovaci mnoziné n vektort.

4.3 Bodovani a slozitéjsi navrhy hodnoceni

Hlavnim problémem v pfedchozich ¢astech uvedenych metod je jejich orientace jen na jednu bunku.
Destové srazky jsou vSak ve vSech radarovych snimcich velmi Clenité, jde zpravidla o bunky
naznacujici okraje deStovych mrakd, viz. Obrazek 4.1. Tato ¢lenitost se ¢asto méni a nelze ji témét
predvidat. Usp&nost pii hodnoceni bundk predpovédi nachézejicich se na okrajich srazkovych
struktur byla vzdy velmi nizka. Takovych bunék je vsak také mnoho, coz ptispélo k dal§imu zkresleni
vysledkd.
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Obrazek 4.1 - Ukazka ¢lenitosti srazek v radarovém snimku

Prestoze je pfedpoveéd tvorena pravé pro jednu buiitku, sousedni buiiky v pfedpovédi jednoho
snimku by méli dohromady tvorit ucelenéj §i tutvary. Z hlediska pfedpovédi deste pornoci
celku a urCeni spravné tendence jejich vyvoje, smeru, rychlosti apod., nez statistické vyhodnoceni
uspésnosti pro kazdou bunku zvlast. Takové vyhodnoceni je ale nesmirn€ narocné.

Bylo by zapotiebi rozpoznavat jednotlivé srazkové struktury, jejich pohyb, tendenci ubyvani
nebo piibyvani srazek, rychlost a dalsi. Nasledné porovnani piedpovédi s realitou by jisté podavalo
ucelengj$i zpravu nez diive zminéné metody. Z divodu velké narocnosti realizace bohuzel zlstalo
takové feSeni jen v Casti ndvrhu.

Jako kompromis byla navrhnuta metoda vyuzivajiciho bodovani. V kazdé testované buiice byla
vypocitana absolutni hodnota vzdalenosti mezi tfidami vystupu sit¢ a reality, kde ti¥idy byly
odstupniovany podle intenzity desté, a kde dvé sousedni bunky méli mezi sebou vzdalenost 1 . Pro
lepsi pochopeni je uveden nazorny piiklad — vzddlenost mezi tridou 1 a tridou 3 je 2. Kazda
vzdalenost je potom ohodnocena jinou bodovou hodnotou. Vzdalenost O, tedy situace kdy predpoveéd’
odpovida realité, byla ohodnocena nejvy$si hodnotou. S vétsi vzdalenosti potom bodova hodnota
klesala. Bodové ohodnoceni vsech bunék testovaci sady bylo nakonec secteno a byl z n€j vypocitan
aritmeticky prumér. Pfi vhodné zvoleném rozlozeni bodt takové hodnoceni potom alespofi trochu
zvyhodiiovalo predpovéd’, ve které byly rozpoznany celé srazkové utvary, jejichz okraje se daji
obtizné predpovédet, pied predpovedi, ve které byly struktury rozpoznany chybné. Metoda je uspésné
vyuzitelna pfi vét§im poctu tfid ale je spiSe podobna metodam numerickym neZ vySe zminénému
navrhu. Matematické vyjadieni bodovaného ohodnoceni je nasledujici.

4.5
distance(x,y,t) = |predicted_class, , - target_classy | (45)

n T
O
Score = zzscore table[distance(x;, y;,t; ;)] (4.6)

i=1j=1

kde n je celkovy pocet vektorti testovaci mnoziny, |predicted_classx,y,t —target_classxly,t| 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 piiklad bodového hodnoceni piedpovédi
rozdelené do péti tiid.

Vzdalenost tiid

Tabulka 4.1 - Ukazka bodového hodnoceni
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4.4 Metody vypoctu chyby

Metodami doposud uvedenymi byla vzdy zjistovana uspé&snost predpovédi. Pro tcely Crossvalidace
bylo vSak vhodné vypocitat spiSe chybu. Ve své podstaté by nezalezelo na tom, zda je pouzita
uspeésnost, které by se musela zvySovat, nebo chyba, kterd se snizovala. Nicméné chyba byla pocitana
trochu jinym zptisobem vhodnym pro Crossvalidaci. Tento zptsob vypoltu ma nazev Primérna
kvadraticka chyba (angl. Mean Squared Error, zkratka MSE) a je zpisobem b&zné pouZivanym ve
statistice.

Spociva v pocitani aritmetického priméru kvadratickych hodnot chyb, které jsou urceny
rozdily mezi odhadovanymi hodnotami od hodnotami pozadovanymi[11]. V ptipadé rozdéleni
vystupnich hodnot do tfid, je chyba vypocitana jako druhd mocnina rozdilu hodnoty kazdého vystupu
neuronové sité a hodnoty v pozadovaném vzoru. Ugelem snizovani chyby pii Crossvalidaci je
minimalizace rozdild mezi tfidami ve vystupech neuronové sité a tfidami vzorovych situaci. Pfi
vypoctu chyby pii Crossvalidaci je pouzit nasledujici vzorec.

n m

1 2

MSEz—Z target, ; — predicted, ;)*,

n L., 1( arget; ; — predicted, ;) (4.7)
i=1j=

kde n je celkovy pocet testovacich vektorii, m je délka vystupniho vektoru, target,;;
odpovida j-té hodnot¢ i-t¢ho vektoru ze vzorovych vektorl a predicted;; odpovida j-t¢ hodnot€ i-
tého vektoru z vektori predpovédénych. Hodnoty v jednotlivych vektorech tvoti zaklad pro uréeni
téidy. Bylo jiz zminéno, jakym zpisobem toto ur¢eni probiha(viz kap. 3.3).

Pro ucely Crossvalidace byla obcas vyuzivana je$té jedna metoda, zaloZzena na dfive
zminénych metodach. Byl spocitan celkovy pocet ptipadt succeeded, kdy predpovéd’ v jedné bunce
ptresné odpovidala realné situaci v té samé burice, a celkovy pocet ptipadu 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 nedostatki feseni Se osvéd¢ilo hodnoceni pohledem na mnoho bunék
sestavenych zpét jako obrazek. Pfedpovéd byla vypocitdna neuronovou siti pro kazdou buitku
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 predpovédi.
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Obrazek 4.2 - Graficky vystup piedpovedi Obrazek 4.3 - Grafické znazornéni vzoru
predpovedi
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5  Vysledky experimentii

V této kapitole budou zvetejnény nekteré dilezité poznatky, které jsem ziskal pti provadéni mnoha
experimentd. Vé&tSina bude popsana slovné, u nékterych budou poznatky podpofeny i uvedenim
vysledkl konkrétnich experimentd. Metody vyhodnoceni experimentl jsou pouzivany tak, jak byly
definovany v piedchozi kapitole.

Nutno dodat, ze skripty pro tvorbu dat byly pfevazné vytvoreny v jazyce Perl a nékteré dalsi
programy Vv jazyce C++. Nastroj s nazvem SNet pro trénovani neuronové sit¢ mné byl pro ucely
praktického ovéfeni poskytnut vedoucim této prace a byl jiz diive vytvoten na Fakulté informacnich
technologii Vysokého uceni technického v Brné. Piiprava dat, trénovani a testovani neuronové sité
probihalo paralelné na vice pocitacich z divodu velké ¢asové narocnosti téchto ukond. Parametry
prvnich pokusi, jako je napf. pocatecni rychlost u¢eni neuronové sité apod., byly nastaveny na
hodnoty, které se bézné pouzivaji na FIT VUT v Brné. S pfibyvajicim pocétem provedenych
experimentd rostla i moje zkuSenost pii feSeni uloh tak, Ze jsem pozdéji parametry volil co
nejvhodnéji 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 sité zavisi uspéchy pii trénovani. Prili§ velké sité se trénuji velmi dlouho a
obtizné, naopak mala sit’ nemusi byt schopna vstfebat vSechny potfebné vlastnosti. Bohuzel se ale jeji
velikost neda urcit ptimo, protoZe zavisi na spoust¢ dalSich faktord, jako je napt. délka predpovedi a
na ni zavisla velikost okoli, protoze velikost sit€¢ je ovlivnéna velikosti vstupnich a vystupnich
vektord.

Pokud by velikost neuronové sité uréovala ostatni faktory, mohlo by se stat, Ze se tyto faktory
nabudou takového rozméru, ze vstupni vektor bude napt. zkresleny a zkratka nepouzitelny. V piipade,
ze by velikost sit€ byla piimo déna dle zvolenych faktorii pii tvorbé dat, mohla by tato velikost dojit i
do extrémnich rozméri. 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 narocnosti. Tu je v dne$ni dobé moznych paralelnich vypoctl také 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 piedpovédi bylo nutné
vyuzit i nutné okoli bodu, tedy pocet rtiznych hodnot. Také pocet snimki v historii predpovédi
ovliviioval pocet vstupnich vektorti. Bylo nutné zvolit co nejmensi pocet takovy snimkd, aby pfitom
byla zachovana souvislost. Velikost vystupni vrstvy byla pfimo dana poctem tiid klasifikatoru.
Velikost skryté vrstvy byla zavisla na poctu trénovacich vektort, resp. podle velikosti sit¢ byl
vytvofen potiebny pocet vektort.

Z divodu, Ze jsem nenaSel Zadné prace, zabyvajici se tlohou mnou zvolenym piistupem, byly
vSechny faktory zjistény experimentalné. NejlepSich vysledkti bylo dosazeno po dlouhém Sladéni
vSech moZnych nastaveni. Velikost vstupni vrstvy pii riznych pokusech se pohybovala v fadech
desitek az stovek neuronti. Skryta vrstva obsahovala pfiblizné stejny pocet neuront jako vrstva
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vstupni. Ve vystupni vrstvé se nachazelo nejcastéji okolo deseti neuront, samoziejmé v zavislosti na
poctu pozadovanych tiid.

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 pii zvoleni fadové 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 po&tu vektorti pouzitych pro trénovani. Opét jsem zde pro zadatek
vyzil rady, Ze pocet trénovacich vektorti by mél byt 10x az 20x vétsi, nez pocet vSech vah neuronové
sité¢ spojujici jednotlivé neurony. Experimentdlné jsem pozd€ji doSel k zavéru, ze pro uspésné
natrénovani je spise lepsi pocet néco malo pievysujici 20ti nasobek poctu vah, spise nez 10ti nasobek.

Dulezitym faktem se také ukazala nutnost vyvazenosti trénovacich vektord, resp. poctu
zastoupeni jednotlivych tifid ve vystupnich trénovacich vektorech. Bylo vidét, Ze neuronova sit’ se
nejlépe naudi klasifikovat do tfid, kterych je v mnoziné trénovacich vektorti nejvice. Pii tvorbé
takovych vektori potom bylo nutné nékteré dale nepouzivat pro trénovani, pokud vystup takového
vektoru mél byt klasifikovan do t¥id, které jiz byly v trénovaci mnoziné zastoupeny v poctu fadové
presahujicim pocty zastoupeni ostatnich tfid. Tento fakt se stal omezujicim, zejména s ohledem na
pocet radarovych snimkd, z nichz byly vektory vytvareny. Opakuji, Ze vyvdZenost mela na Gspesnost
predikce témét limitujici vliv. Bylo upusténo od klasifikace predpovédi do mnoha tfid a ve vétsiné
pripadi byly pouzity tfidy dve, tfi ¢i ¢tyfi. Diky vhodnému rozdéleni srazkovych odrazivosti
z radarovych snimkti potom mohlo byt dosazeno optimalniho poctu zastoupeni jednotlivych tid.
Nasleduje ukazka jednoho z casto pouzivanych rozdé€leni do tii t¥id.

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 nameétené srazkové odrazivosti a druhy Obrazek 5.2
zobrazuje pouzity pievod na intenzitu srazek, kde bilou barvou jsou vybarveny bunky #idy 1, modie
buiiky t7idy 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

Predpoveédeét desté 1ze provadét pro rtizny Cas doptedu. Z experimentd nepiimo vyplyva, Ze tento Cas
neni z hlediska feSeni pomoci neuronovych siti nijak omezen. Pii delSich Casech pfedpovédi vsak
uspésnost rychlym tempem klesa. Je vsak individualni stanovit n¢jakou konkrétni hranici uspesnosti,
pod kterou by se dala pfedpovéd’ povazovat za netispéSnou, zalezi totiz na jejim konkrétnim vyuziti.
Limitujicim faktorem z pohledu feSeni je potom jen dosah méfeni srdzkovych odrazivosti radarem,
protoZe je nutné pro delsi Cas predpovedi srazek v jednom misté pouzit vétsi pocet okolnich bungk.
Vétsi okoli si zada vétsi snizeni rozliSeni naméfenych dat, coz mad za nasledek vétsi nepfesnosti
Vv predpovédi.

Obecnym limitujicim faktorem je hlavné to, ze piedpovéd se provadi jen na zaklade
radarovych snimk, tedy informaci, v jakém stavu a kde se dest'ové srazky pred vydanim piedpovédi
vyskytuji. Srazky se v8ak vyviji na zakladé mnoha faktort, které pro predpoveéd’ nejsou k dispozici.
Jde naptiklad o satelitni snimky oblacnosti, teplotu vzduchu nebo rosny bod naméteny v pozemnich
meteorologickych stanicich. Bez znalosti hodnot téchto faktort v mistech ptedpovédi a jejich okoli
nelze oCekavat, ze predpovéd na del§i dobu bude mit velkou tspésnost. Celkovou tendenci vyvoje
srazek totiz nelze jen z radarovych snimkil vypozorovat a nelze ani predpoveédét dlouhodobéjsi vyvoj.

V jednotlivych experimentech byla doba ptedpovédi stanovena v rozmezi od 10ti minut do 70ti
minut. Bylo jiz diive zminéno, Ze neuronovou sit’ lze natrénovat jak pro piedpovéd v jednom
okamziku, tak pro predpovéd’ ve vice Casovych intervalech. Lepsi vysledky pfitom vykazovaly
neuronové sité, které byly trénovany jen pro jeden Cas, protoZe se na tento ¢as mohli vice zaméfit.
Byly provedeny i pokusy s piedpovédi vice Cast zaroven, predev$im pro Gcely porovnani. Graf 5.1
shrnuje predpoveéd’ vygenerovanou dvémi riznymi neuronovymi sitémi pro casy 10, 20, 30, 40 a 50
minut dopfedu pii rozlozeni intenzit dest¢ do tii resp. dvou tiid. Tabulka 5.1 potom informuje o
konkrétnim nastaveni parametrti experimentu.Nasledujici ¢asti kapitoly se budou zabyvat predpovédi
zaméfenou vzdy na jeden jediny Cas.
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Celkovd uspésnost

86,00% =02 tiidy
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Graf 5.1 - Graf s vysledky pfedpovédi pro 10, 20, 30, 40 a 50 minut
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Velikost neuronové sité - pocet neuronti
Vstupni v. 363 ‘ Skrytd v. 400 Vystupni v. 10 (resp.15)
Historie
Pocet snimkd 3 ‘ Rozestup 10minut
Data
Pocet okolnich bunék ‘ 55 ‘ Faktor zmenseni rozliseni ‘ 11
Rozdeéleni intenzit(prahy mezi tridami) 0; 0.01; 60 (resp.0; 0.01; 15; 60)

Tabulka 5.1- Nastaveni parametrt pro predpovéd’ z grafu 5.1

53.1  Predpovéd na dobu 10 az 50 minut

Graficka podoba predpovédi se podoba svym redlnym vzoriim. Dokonce jsou spravné predpovézeny
nékteré drobné nesouvislosti ve vyskytu srazek. Uspé$nosti vyjadiené numericky zhruba odpovidaji
grafu 5.1 z ptedchozi ¢asti s rozdilem v mirném zlepSeni.

V zavislosti na konkrétnim ¢ase bylo pouzito od 10 do 45 bunék v okoli sledovaného bodu.
Experimentaln¢ bylo dale vypozorovano, Ze pocet snimkll pouzitych v historii by mél byt minimalné
3, pii pouziti vice jak tii takovych snimkii potom Uspé$nost pfi testech spiSe klesa. Je to nejspise
zapFi¢inéno tim, Ze snimky v kratkém rozestupu se sobé podobaji. Casovy rozestup by mél byt zvolen
takovy, aby rozdil mezi vychozim ¢asem a ¢asem predpovédi zhruba odpovidal rozdilu mezi prvnim a
poslednim snimkem v historii. Nebyla vypozorovana zadna dalsi zavislost mezi snimky v historii a
uspesnosti.

Cas predpovédi od 10ti do 50ti minut by byl vhodny pro detekci konvektivnich bouii
zminénych v ivodu prace. Tato moznost nemohla byt ovéfena, protoze v radarovych snimcich, které
byly kdispozici, se nenachdzel dostate¢ny pocet reprezentativnich situaci, které by umoZnili
natrénovani sité pro takovou piedpovéd:.

5.3.2  Predpovéd’ na 60 minut

Srazkové struktury v grafické podobé piedpovédi byly stidle 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 i mezi jednotlivymi tfidami srazkovych intenzit) tolik rozmanité. Obrazek 5.3
a Obrazek 5.4 zobrazuji pfedpovéd na 1 hodinu a realny radarovy snimek ve stejném Case jako
piedpovéd’. Srazkové intenzity jsou rozdéleny do 3 tiid. Nasledujici tabulka obsahuje numerické
zhodnoceni uspés$nosti predpovédi z obr. 5.3.

Celkova Uspésnost 81,63%
Usp&snost t¥idy 1(bila barva) 91,16%
Uspésnost tfidy 2(modra barva) 28,14%
Uspésnost tFidy 3(zelena barva) 71,38%

Tabulka 5.2 - Uspé&snost piedpovédi
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Obréazek 5.3 - Pfedpovéd na 60 minut Obrazek 5.4 - Vzor predpoveédi pro 60 minut

Bylo nutné pouzit okoli sledovanych bunek od 50 do 60 bunck. VEtSi ¢i mensi pocet mél
negativni vliv na aspéchy. V historii bylo pouzito 3 radarovych snimka 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 ptipadég, ze v predpovedi byly srazky kvantovany do vice tfid, zjiz zminéného nepoméru
zastoupeni tfid pfi trénovani, vykazovaly uspésnosti nékterych tiid 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
Celni strane.

\

‘\
1)

Obrazek 5.5 - 60ti minutova pfedpoveéd, 4 tiidy ~ Obrazek 5.6 - Vzor 60ti minutové predpovédi, 4
intenzit tfidy intenzit

Pii vybéru 1épe natrénované sité piispélo vyuziti bodovaného hodnoceni. Byly provedeny dva
experimenty 60ti minutové predpovédi, prvni byla vypocitana neuronovou siti, ktera byla natrénovana
pouze pro tuto jedinou predpoveéd’. Naopak druhy vysledek byl vypocitan siti, ktera byla natrénovana
pro piedpovéd nékolika okamzikti zaroven. Grafy 5.2 a 5.3 porovnavaji tyto dv¢ sit€ s vyuzitim jiné
metody hodnoceni. Je vidét Ze metoda bodového hodnoceni podava ucelenéj$i obraz o kvalité
natrénovani neuronove sité.
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Graf 5.2 - Celkova uspésnost Graf 5.3 - Bodované hodnoceni

533 Piredpovéd’ vice jak na 60 minut

Pti zvySujicim se Case predpovédi nebylo zatim dosazeno oc¢ekavanych vysledki. V predpovédi jsou
stale rozeznany srazkové struktury, ty se ale svému vzoru ¢im dal méné podobaji. Otazkou je, kam az
Ize sptedpovédi jen za pomoci radarovych snimkt dojit. Lepsi ptedpovédi by pravdépodobné
propracovangj$i metodou pfipravy dat nebo lepSim vybérem vhodnych vektorti pro trénovani.
Obrazek 5.7 predstavuje predpovéd na 90 minut s rozdélenim srazek do Ctyf tiid. Obrazek 5.8 potom
predstavuje vzor predpovédi.

Obrazek 5.7 - 90ti minutova ptedpoved’ Obrazek 5.8 - Vzor 90ti minutové piedpovedi

Z obrazku je videét, ze neuronova sit’ sice rozezna alesponl piiblizn€ mista, kde by se srazky
meéli vyskytovat, neni ale jiz schopna rozeznat jednotlivé tfidy intenzit desté. Tento nelspéch je
pravdépodobné zptisoben nevhodné natrénovanou siti pomoci vektori, ve kterych je Spatné rozdélen
pomér mezi jednotlivymi tfidami. Navzdory diive zde uvedenym uvaham, neuronova sit’ pii této
konkrétni pfedpoveédi rozeznala na vSech mistech s destém tiidu, ktera je nejen v konkrétnim vzoru,
ale i ve vSech trénovacich vektorech zastoupena nejméné. Vysvétlenim potom muze byt napiiklad to,
ze zelenou barvou je vyznaena tfida, ktera se svymi prahovym hodnotami nachazi mezi dvémi
zbylymi tfidami znacici dést’.

54 Porovnani i‘eSeni s jinou metodou

Uloha fesena v této praci byla soucasné feSena mym kolegou Petrem Gerychem, avSak pomoci zcela
jiného pristupu. Metoda je zalozena na rozpoznani srazkovych struktur a vypoctu smeru jejich
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pohybu v sekvenci radarovych snimkt. Mraky se povazuji za objekty a k jejich detekci a extrakei
z radarovych snimkd se vyuziva algoritmus pro seminkové vypliovani. K registraci objektli mezi
kinematiky pohybu pomoci Lagrangeova interpolacniho polynomu.

Pro ucely porovnani byly dohodnuty stejné metody ohodnoceni vysledkli. Porovnani je na
zikladg Celkové uspésnosti (Kap. 4.1) a Uspésnosti jednotlivich tiid (Kap. 4.2), stim, Ze v obou
ptipadech 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 trid. Graf 5.4 potom
graficky shrnuje celkové uspésnosti obou metod pii tomto testu. Jako mnozina testovacich bodt byla
zvolena mnozina vSech bodi vyskytujicich se na jednom konkrétnim radarovém snimku v jednom
Zase’.

92,00%
91,00%
90,00%
89,00% 1
88,00%
87,00%
86,00%
85,00%
84,00%
83,00%
82,00%
81,00%
80,00% T T T T

10 20 _ 30 40 50
Cas predpovédi [min]

== Neuronové sité

== Rozpoznavani struktur

Celkova uspésnost

84,35%

81,75%

Graf 5.4 - Graf vysledka pfedpovédi, porovnani dvou piistupt

Z vysledkl vyplyva, Ze feSeni pomoci neuronovych siti poskytuje néco lepsi vysledky, které
jsou hlavné znatelné na vysledcich uspésnosti tiid. Celkové uspésnosti se 1isi o relativné malou
hodnotu, ktera je vSak ddna 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 ispésnostech jednotlivych tiid,
zvlaste tiid 2 a 3, jelikoz primérnd uspesnost tiidy 1 je zkreslena mnohem vétSim mnoZzstvim
vyskytd, které ¢asto neni obtizné rozeznat, protoze v $ir§im okoli bodu se nevyskytuji zadné srazky.

3 , . . v v v oqe . , . w v v 1
V zavislosti na ¢ase predpovédi, tzn. jeden snimek pro jeden ¢as predpovedi
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predpovéd’

Méreni Gspésnosti

Neuronové sité

Rozpoznavani struktur

Celkovd uspésnost 90,56% 90,71%
. Uspésnost tfidy 1 95,31% 96,41%
10minut —
Uspésnost tridy 2 55,09% 61,49%
Uspé&snost tridy 3 88,91% 73,15%
Celkovd uspésnost 88,76% 87,91%
. Uspésnost tfidy 1 95,14% 94,98%
20 minut —;
Uspésnost tridy 2 40,68% 50,41%
Uspé&snost tfidy 3 86,28% 66,19%
Celkovd uspésnost 87,79% 85,65%
Tens& “idy 1 9 9
30 minut L{spevsvnost trv/,dy 95,06% 93,68%
Uspésnost tridy 2 34,53% 42,27%
Uspé&snost tridy 3 84,73% 60,18%
Celkovd uspésnost 86,39% 83,39%
. Uspésnost tFidy 1 94,31% 92,69%
40 minut — —
Uspésnost tridy 2 26,61% 35,42%
Uspé&snost tfidy 3 83,55% 53,10%
Celkova uspésnost 84,35% 81,75%
. Uspésnost tFidy 1 92,93% 91,99%
50 minut [ —
Uspésnost tridy 2 26,10% 26,22%
Uspésnost tridy 3 81,94% 49,12%

Tabulka 5.3 - Vysledky raznych ptistupt 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 vyuziti neuronovych siti, kterd neni v praxi pro takovou ulohu bézné
pouzivana. Bylo dokazano, Ze neuronové sité¢ urcité¢ 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 vysledkt pii testech. V mnoha experimentech byly tyto postupy
realizovany a byly vytvofeny piedpoveédi pro ¢as od 10ti minut do 60minut s relativné dobrou
uspésnosti. K nékterym predpovédim byla vytvoiena jejich graficka podoba, takze bylo mozné piimo
rozpoznat nedostatky feSeni. Na konci prace se nachizelo porovnani dvou odliSnych metod, ze
kterého vyplynulo, Ze feSeni pomoci neuronovych siti vykazuji lepsi vysledky, zvlasté pak pii delSich
Casech predpovédi.

Rozdily v tspésnosti obou metod jsou malé v porovnani s vypocetni narocnosti. Velkou
nevyhodou v této praci popisovaného feSeni je prave Cas potiebny k vypoctu. 1 v ptipadé, ze je jiz
k dispozici dobfe natrénovana sit’ a neni téeba ji dale trénovat, je ¢as vypoctu predpovédi mnohokrat
delsi nez pfi jiném postupu. Pfiina je hlavné ve slozité tvorbé dat, ktera by pfi dal§im vyvoji
potfebovala optimalizovat, jak z hlediska ¢asového, tak z hlediska pamét'ové naro¢nosti.

Bohuzel se nepodafilo natrénovat sit’ pro detekci konvektivnich boufi, ktera by byla jisté
zadana. I toto je otazkou dalsiho vyvoje, pro ktery by bylo potieba vétsi mnozstvi radarovych snimki
a také propracovanéjsi zptsob vybéru vhodnych vektort pro trénovani. Pii predikci na cas del§i nez
60 minut se Gspésnost piedpoveédi rychle zhorSovala. Otazkou je, jaké moznosti nabizi radarové
snimky a jakého tispéchu lze vlibec dosahnout. Z hlediska pokracovani v praci by bylo vhodné zménit
zpisob pripravy dat tak, aby pii pouziti velkého okoli bodu nedochézelo k velké ztraté dulezitych
informaci p¥i zmensovani rozliseni. Re$enim tohoto problému se nabizi naptiklad zmen3eni rozliseni
dat v zavislosti na vzdalenosti od bodu. Hodnoty z bun¢k ve vzdalenosti, 0 které lze predpokladat, ze
srazky urazi za dobu piedpovédi, budou pouzity v co nejvys$im rozliSeni, naopak z bunék, Které jiz na
ptedpovéd’ takovy vliv mit pravdépodobné nebudou, pouzit s rozliSenim mensim. Tim dojde i k
redukci velikosti neuronové sité.

Dal$i moznosti vyvoje feseni je zplsob trénovani sité. Dosud bylo vystupnich neuronti vyuzito
ve smyslu, kdy kazdy neuron odpovidal jedné tiid¢ intenzit srazek. Téch by mohlo byt také vyuzito
tak, aby hodnota jejich vystupu pfimo odpovidala poZzadované srdzkové intenzité vV jednom Case.

V neposledni fadé by Kk tspésnosti predpovedi jisté vyznamné prispélo vyuziti dalSich méfent,
nejen radarovych. Zakomponovani satelitnich snimkdi do systému by jisté pfispélo k mozZnosti
pfedpovédi na mnohem delsi ¢as dopfedu. Takovy systém nejen ze by vyzadoval kvalitni navrh a
delsi Cas vyvoje, ale od zadani této prace se uz pomerné odchyluje.
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Seznam priloh

Priloha 1: DVD obsahujici veskeré zdrojové texty, jednoduchy navod na pouZiti zdrojovych texti,
ukézky predpovedi a textové soubory zaznamenavajici pribéhy nékterych experimentd, ukazkové

video s predikci.
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