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Variacijska asimilacija je pogosto uporabljena metoda za dolocitev zacetnih pogojev za
numeri¢no napoved vremena. Metoda doloca cenilko, ki upoSteva prejSnjo vremensko
napoved in nedavne meritve ozracja, upostevajo¢ njihove napake, z minimizacijo te cenilke
pa dobimo optimalni zacetni pogoj, analizo. V ¢lanku predstavimo predelavo tradicionalne
tridimenzionalne variacijske asimilacije (3D-Var), tako da se minimizacija njene cenilke
izvede v reduciranem latentnem prostoru variacijskega avtokodirnika (VAE) namesto v
polnem fizicnem prostoru modelskih tock. Za primer preproste persistenéne napovedi v
latentnem prostoru demonstriramo, da je njej pripadajoca kovarian¢na matrika napake
ozadja kvazidiagonalna. Z eksperimenti asimilacije posameznih psevdomeritev pokazemo,
da ista kovarian¢na matrika napake ozadja za na$ asimilacijski postopek ustrezno opiSe tako
ravnovesja v tropih, kot v zmernih geografskih Sirinah, poleg tega tudi ustrezno prenese vpliv
merjene fizikalne koli¢ine na njej sklopljeno fizikalno koli¢ino. Ocenjena napaka ozadja v
fizicnem prostoru je odvisna predvsem od letnega Casa, nekoliko pa tudi od trenutnega stanja
atmosfere. Z boljSim prognosti¢cnim modelom bi lahko svojo metodo razsirili na 4D-Var.
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Uvod

Od prvega zapisa diferencialnih enacb za dinamiko atmosfere (Bjerknes, 1904) in uspesne
vremenske napovedi z njihovo integracijo (Charney in sod., 1950) temelji operativno
napovedovanje vremena na numericnem reSevanju fizikalno pogojenih parcialnih
diferencialnih enacb. Dueben in Bauer (2018) sta pred vsega petimi leti kot prva omenila
moznost napovedovanja vremena z nevronskimi mrezami (NN), ki nimajo nobene
eksplicitno podane informacije o fiziki atmosfere, temvec njihova napoved temelji zgolj na
ucenju preslikav med polji atmosferskih spremenljivk, ki so nekaj ur (npr. 3, 6, 24 ur)
narazen. Vremensko napoved torej dobimo avtoregresivno s serijo takSnih preslikav. Zaradi
dostopnosti kvalitetnih podatkov (npr. reanaliz, tj. rekonstroukcij vremena za nazaj s
sodobnimi numeri¢nimi modeli) za uc¢enje tovrstnih modelov je sledil ekstremno hiter razvoj
tovrstnih modelov, ki so v vsega Stirih letih dosegli enak napredek v kvaliteti svoje napovedi
kot klasi¢ni numeri¢ni modeli v ve¢ desetletjih, s koncem leta 2022 pa je bil objavljen prvi
model (Bi in sod., 2023), ki je po nekaterih objektivnih metrikah (koren povprecne napake
in anomalni korelacijski koeficient za Stevilne fizikalne koli¢ine) dosegel najboljSe sodobne
deterministicne numeri¢ne modele.

*Univerza v Ljubljani, Fakulteta za matematiko in fiziko, Jadranska ul. 12, Ljubljana
**Evropski center za srednjerocne vremenske napovedi (ECMWF)

53



Najvecja tezava trenutnih napovednih modelov z NN je njihovo glajenje izhodnih polj, s
¢imer se izgubi njihova uporabnost za operativno napovedovanje vremena. Modeli
nevronskih mrez tako na primer dobro napovedo pot tropskega ciklona, vendar moc¢no
podcenjujejo njegovo globino in posledi¢no vetrove v njegovem sredis¢u (Bouallegue in
sod., 2023). Prav tako podcenjujejo divergentno komponento horizontalnega vetra, ki v
ozrac¢ju spodbuja vertikalna gibanja in padavine. S ¢asom so tako modelske padavine vedno
Sibkejse (Bonavita, 2023). Kljub vsemu klasi¢ni dinami¢ni eksperimenti prilagajanja ozracja
na umetno vnesene motnje, torej eksperimenti, ki se v ucni mnozici ne nahajajo, jasno
pokazejo, da se modeli nevronskih mrez naucijo realisticne fizike (Hakim in Masanam,
2023).

Druga tezava trenutnih napovednih modelov z NN je v samostojni pripravi zacetnih
pogojev za izracun napovedi - te namre¢ Se vedno jemljejo iz operativnih vremenskih
centrov. Slednji izracunajo najboljsi priblizek trenutnega stanja atmosfere, ki sluzi kot
zacetni pogoj za naslednjo napoved, z asimilacijo meritev, v kateri statisticno objektivno
zdruzijo predhodno kratkorocno napoved stanja atmosfere z novimi meritvami (Kalnay,
2003; Lahoz in Schneider, 2014). Kljub temu da so meritve obi¢ajno precej natancne, same
po sebi ne zadoSCajo za pripravo zacetnega pogoja, saj jih je premalo, poleg tega so v
prostoru neenakomerno razporejene in nekaterih atmosferskih spremenljivk sploh ne
moremo pomeriti neposredno.

Variacijska asimilacija je ena izmed najpogostejSih metod za asimilacijo meritev v
operativnih centrih (uporabljajo jo npr. na Evropskem centru za srednjerocne vremenske
napovedi (ECMWEF, 2023)). Njena tridimenzionalna verzija (3D-Var) temelji na izracunu
najverjetnejSega stanja atmosfere preko metode najvecjega verjetja (angl. maximum
likelihood approach) ob predpostavki, da so predhodna kratkoro¢na napoved (zanjo bomo
uporabili izraz ozadje) in nove (socasne) meritve med seboj neodvisne ter da za oboje veljajo
gaussovske lastnosti (Kalnay, 2003). To metodo se lahko razsiri na 4D-Var, ki uposteva
meritve, ki so veljavne ob razli¢nih ¢asih, vanjo pa mora biti vkljucen tudi model za razvoj
stanja atmosfere v Casu.

V tem delu se bomo osredotocili na izvedbo variacijske asimilacije v latentnem prostoru
variacijskega avtokodirnika (VAE). Zaradi izjemne racunske potratnosti (ve¢ v poglavju 3D-
Var v latentnem prostoru) se stanje atmosfere pri klasi¢ni asimilaciji obi¢ajno transformira
v manjsi prostor z dolo¢enimi analiticnimi predpostavkami (Bannister, 2008b). Slednje
pogosto temeljijo na poenostavitvah atmosferske dinamike, ki imajo omejeno aplikativnost.
Zato je ideja naSe metode zamenjava analiti¢nih transformacij z nevronsko mrezo, ki bi se
sama naucila optimalne transformacije iz stanja atmosfere v fizicnem prostoru v manjsi
latentni prostor, ter v nasprotni smeri.

Doslej je bilo v literaturi predstavljenih zelo malo primerov o asimilaciji meritev v
latentnem prostoru, dobljenem z NN. Mack in sod. (2020) so predstavili teoreti¢ni algoritem
za 3D-Var v latentnem prostoru standardnega avtokodirnika (AE), ki pa ima nekaj omejitev.
Stevilo meritev mora biti enako dimenziji latentnega prostora ali pa je treba meritve
interpolirati v latentni prostor, kar storijo z dodatno NN za interpolacijo opazovanj. To je
smiselna reSitev za primer, ko je za asimilacijo vedno na voljo enako Stevilo opazovanj na
istih lokacijah, nikakor pa ne za numeri¢no napovedovanje vremena, kjer Stevilo opazovanj
in njihova lokacija vseskozi varira, kar bi pomenilo vnovi¢ni trening NN za vsako novo
postavitev. Tej tezavi so se izognili Peyron in sod. (2021), ki so implementirali Kalmanov
filter v latentnem prostoru AE za Lorenzov '96 model. Implementacijo Kalmanovega filtra
v latentnem prostoru AE za bolj prakti¢en primer so izvedli Amendola in sod. (2021), in
sicer za asimilacijo meritev v modelu onesnazenosti zraka v zaprtem prostoru, kjer so znova
lahko predpostavili konstantno Stevilo meritev (ves ¢as so imeli na voljo meritve iz sedmih
senzorjev). Prvi primer asimilacije z nevronskimi mrezami za napovedovanje vremena sta
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predstavila Melinc in Zaplotnik (2024) za asimilacijo meritev temperature na tlacni ploskvi
850 hPa. Njun pristop se lahko uporabi za poljubno Stevilo meritev na poljubnih lokacijah
brez vnovi¢nega treniranja nevronske mreze, v tem clanku pa ga bomo razSirili na
asimilacijo meritev v multivariatnem primeru z asimilacijo poljubne koli¢ine izmed trojice
zonalni veter, meridionalni veter ter geopotencial na tlacni ploskvi 200 hPa.

Podatki

Ker smo asimilacijske eksperimente izvajali na dveh mnozicah fizikalnih koli¢in, smo
natrenirali dva variacijska avtokodirnika — enega za avtokodiranje temperature na nivoju
850 hPa (T850; v nadaljevanju univariatni primer) in enega za avtokodiranje trojice zonalni
veter, meridionalni veter ter geopotencial, vse na visini 200 hPa (u200, v200, Z200; v
nadaljevanju multivariatni primer). Vse podatke za treniranje smo dobili iz reanalize ERAS
(Hersbach in sod., 2020). Za vsako koli¢ino smo izra¢unali njeno dnevno povprecje na
njihovi izvirni regularni mrezi z resolucijo 0.25°. Slednja ima tezave s singularnostmi pri
polih, ki predstavljajo tezavo za trening nevronskih mrez s konvolucijskimi plastmi (Perkan,
2023), zato smo podatke interpolirali na regularno mrezo z enako resolucijo, vendar brez
polov.

Vhodi v nevronsko mrezo so bili standardizirani, tako da smo jim za vsak posamezen dan
v letu odsteli lastno klimatoloSko povprecje za obdobje 1981-2010 ter jih delili s
klimatoloSkim standardnim odklonom za isto obdobje. Klimatolosko povprecje in standardni
odklon sta bila racunana za vsako tocko na mrezi in vsak dan v letu posebe;.

Podatke smo razdelili na sledeci nacin: obdobje 1979-2014 je bilo uporabljeno kot
mnozica za trening nevronske mreze, obdobje 2015-2018 kot validacijska mnozica ter
obdobje 2019-2022 kot testna mnoZzica.

Variacijski avtokodirnik

Za razumevanje koncepta variacijskega avtokodirnika (angl. variational autoencoder,
VAE) najprej razlozimo delovanje standardnega avtokodirnika (angl. autoencoder, AE). AE
je nevronska mreza, katere cilj je na izhodu poustvariti vhod vanjo. Sestavljena je iz dveh
delov: kodirnik E pretvori vhod x“} v latentni vektor z v prostoru zmanjSane dimenzije
(t. i. latentni prostor), torej 2 = E (x™), dekodirnik D pa pretvori latentni vektor ponovno v
izvirni prostor vhoda (fizicni prostor), torej X = D (z) = D(E(x™)), kjer je x izhod iz AE.
Za izhod iz popolnega AE bi veljalo x = x'.

Tako kot AE je tudi VAE sestavljen iz kodirnika in dekodirnika, vendar tokrat kodirnik
ne vrne tocne vrednosti elementov latentnega vektorja temveC parametre normalnih
porazdelitev, iz katerih se te zreba kot (Kingma in Welling, 2022)

zi = pi + Zioy, 2~ N(0,1), (1)

kjer je i indeks elementa latentnega vektorja, /i in : sta povprecje in standardni odklon
iz kodirnika, Z; pa je izzreban po standardni normalni porazdelitvi. Izzrebani latentni vektor
z nato vstopi v dekodirnik, izhod iz dekodirnika pa je ponovno v fizicnem prostoru. Zaradi
zreba je VAE stohasticen — za dva enaka vhoda bo vrnil dva razlicna izhoda, ki sta
perturbirani verziji vhoda. Ce je VAE reprezentativen, je vsak njegov izhod fizikalno
smiseln, mnozica njegovih izhodov pa ima smiselne statisticne lastnosti (v naSem primeru
to pomeni, da mora mnozica izhodov slediti klimatoloSkim znacilnostim za izbrani datum).
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Zaradi stohasti¢nih lastnosti VAE ima funkcija izgube £, ki jo minimiziramo med
treniranjem nevronske mreze, dva ¢lena (Kingma in Welling, 2019): rekonstrukcijski clen
Lr°¢1in regularizacijski ¢len L8, skupaj torej

L = [re¢  [reg. (2)

L°¢ je enak edinemu c¢lenu v funkciji izgube za AE: njegov cilj je, da je izhod iz
nevronske mreZze ¢im bolj podoben vhodu. £ pa spodbuja stohasti¢ne lastnosti VAE
(. veca 04) in vsiljuje predpisano porazdelitev latentnega vektorja kot celote. Obi¢ajno to
pomeni, da je porazdelitev vrednosti vseh elementov z ¢im bolj podobna standardni normalni
porazdelitvi (Goodfelow in sod., 2016; Kingma in Welling, 2019). £°® posredno zagotovi
tudi gladkost latentnega prostora. To pomeni, da z dekodiranjem dveh latentnih vektorjev,
ki sta si relativno blizu v latentnem prostoru, dobimo dve polji v fizicnem prostoru, ki sta si
prav tako relativno blizu. To nam omogoca (1) generiranje novih fizikalno smiselnih polj v
fizicnem prostoru zgolj z Zrebanjem celotnega z po standardni normalni porazdelitvi; (2)
generiranje celotnega ansambla napovedi na podlagi enega samega ¢lana, ki ga pripeljemo
na vhod VAE (demonstrirano v Grooms (2021)); (3) asimilacijo meritev s cenilko definirano
v latentnem prostoru, kar bomo pokazali v tem ¢lanku. Gladkost latentnega prostora je pri
asimilaciji meritev glavna prednost VAE pred standardnimi AE. Brez te lastnosti lahko ze
majhna sprememba latentnega vektorja vodi v velike spremembe polja v fiziCnem prostoru
(Grooms, 2021), pri asimilaciji meritev pa povzro¢amo ravno popravke latentnega vektorja.

Arhitektura naSe nevronske mreze je prikazana na sliki 1 in temelji na arhitekturi iz
Brohan (2022) z nekaj manjS$imi prilagoditvami. Pri VAE za T850 je imel latentni vektor
N = 100 elementov, za multivariatni primer (u200, v200, Z200) pa smo uporabili N = 200
. Kodirnik je bil ve¢inoma sestavljen iz 2D konvolucijskih, dekodirnik pa 2D transponiranih
konvolucijskih plasti, v obeh primerih pa so te plasti vsebovale jedra velikosti 3x3, vecanje
in manjSanje vmesnih polj pa je bilo dosezeno z ustreznim korakanjem teh jeder. V 2D
konvolucijskih plasteh je bilo poskrbljeno za oblaganje vmesnih plasti v skladu z robnimi
pogoji ob datumski meji in na polih. Na izhodnih plasteh iz kodirnika in dekodirnika je bila
uporabljena linearna aktivacijska funkcija, v gosti plasti dekodirnika je bila uporabljena
aktivacijska funkcija ReLU, povsod drugod pa ELU. Tehni¢ni pojmi iz tega odstavka so
pojasnjeni v Perkan (2023).

Kedimik Dekodirnik
T20x1440x1
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360x720x5

" L 180x360x10

i 90x180x20
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Slika 1: Arhitektura variacijskega avtokodirnika za vhodno polje T850. Vhodno (sivo)
polje s 720x1440 tockami v zonalni in meridionalni smeri vstopi v kodirnik. Ta z 2D
konvolucijskimi plastmi postopno zmanjsuje velikost polja in mu dodaja kanale. Vmesna
polja so obarvana modro, Stevilke pod njimi predstavljajo velikost teh polj in Stevilo
kanalov. Kon¢no polje vstopi v gosto povezano plast (¢rna puscica) z 200 nevroni, ki
predstavljajo po 100 povprecij (1) in logaritmov varianc (log 6°), tj. po en par (i, log 6i%)
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za vsak element latentnega vektorja. Ti elementi so nato Zrebani po normalni porazdelitvi s
pripadajo¢imi parametri (ui, log 6i°) (zelene &rtkane puscice). Vhod v dekodirnik je z gosto
povezano plastjo transformiran v polje dimenzije 45x45x80, ki je nato z 2D
transponiranimi konvolucijskimi plastmi postopno pretvorjeno (vmesna polja so obarvana
rdece) v izhod (vijoli¢no), ki je enake oblike kot vhod. V multivariatnem primeru (vhodna
polja (u200, v200, Z200)) je bilo Stevilo kanalov v vmesnih plasteh mreze podvojeno, prav
tako je bilo zaradi dvakrat vec¢jega latentnega prostora podvojeno Stevilo nevronov na
izhodu iz kodirnika in vhodu v dekodirnik. (Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Na sliki 2 je prikazano znacilno obnasanje izhoda iz nasega VAE. Zaradi boljse
preglednosti je namesto T850 risano polje njenih anomalij (tj. odstopanj od klimatoloskega
povprecja) AT850. Podobno kot pri Stevilnih poskusih rekonstrukcij vremenskih polj z
nevronskimi mrezami (npr. Weyn in sod., 2020) je tudi nase povprecno izhodno polje
zglajena verzija vhodnega. VAE dobro opiSe prostorske variacije temperature na veliki,
sinopti¢ni prostorski skali, variacij na majhnih skalah pa v rekonstruiranem izhodnem polju
vecinoma ni. Ponekod so opazne pravokotne strukture, ki so posledica konvolucijskih plasti
v kodirniku in dekodirniku in bi se jim lahko izognili z uporabo drugacnih plasti. Znacilne
vrednosti standardnega odklona izhodnega polja so red velikosti manjSe od znacilnih
vrednosti povprecja izhodnega polja in s tem prakti¢no zanemarljive.

¢) Standardni odklon izhoda

[ ——
00 01 02 03 04 05
AT850 [°C] AT850 [°C] o(T850) [°C]

Slika 2: (a) Vhodno polje v VAE (predpostavljena resnica za AT850 iz ERAS reanalize za
15. 4. 2019). (b) Povprecno izhodno polje iz VAE. (c) Standardni odklon izhodnih polj iz
VAE. Povpre¢je in standardni odklon sta racunana na podlagi 150 izhodov iz VAE.
(Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Asimilacija psevdomeritev v latentnem prostoru variacijskega avtokodirnika
3D-Var v latentnem prostoru

Cilj 3D-variacijske asimilacije (3D-Var) je poiskati ¢im bolj toCen priblizek dejanskemu
stanju ozrac¢ja (predstavimo ga z vektorjem X), pri ¢emer statisti¢no objektivno zdruzimo
naSe poznavanje atmosfere iz predhodne napovedi (zanj uporabimo izraz ozadje in ga

oznacimo z X») z opazovanji (Y), kar doseze z minimizacijo cenilke (Lorenc, 1986; Kalnay,
2003)

j(X) =+ To=
=(x—x)" B ' (x—x) +{y - Hx)}"R Ny - H(x)}, 3)

kjer ¢len ozadja J, meri razdaljo med stanjem atmosfere in ozadjem, ¢len opazovanj J,
pa meri razdaljo med opazovanji in iskanim stanjem atmosfere, ki ga z operatorjem
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opazovanj H propagiramo v t. i. prostor opazovanj, B je matrika kovarianc napak ozadja ter
R matrika kovarianc napake meritev. Stanju, ki da minimum cenilke (3), pravimo analiza (
X, = arg miny J(x)) in sluzi kot zacetni pogoj za novo napoved vremena, razliki med
analizo in ozadjem pa inkrement analize (0X = X, — Xp).

V operativnem napovedovanju vremena predstavlja glavno tezavo pri iskanju minimuma
cenilke (3) izratun inverza matrike B, saj ima x ~ 10? elementov ter zato B dimenzijo
~ 10° x 10%in s tem ~ 10'® elementov, kar bi bilo za numeri¢ni izra¢un B! pogubno. Zato
se v operativnih centrih zatekajo k transformaciji stanja x v reducirano stanje §
(transformaciji pravimo transformacija kontrolnih spremenljivk, reduciranemu prostoru pa
kontrolni prostor) z bistveno manjSim Stevilom elementov (Bannister, 2008b, 2021), kar
dosezejo z analiticnimi poenostavitvami atmosferskih tokov, npr. z nelinearno ravnotezno
enacbo, kvazi-geostrofsko omega enacbo in termodinamskimi ravnovesji (ECMWF, 2023).

Transformacijo stanja X v nizje-dimenzionalni prostor lahko doseZemo tudi z nevronsko
mrezo. Za izpeljavo cenilke za 3D-Var potrebujemo predpostavki, da so ozadje in
opazovanja med seboj neodvisni ter da je napaka obojih gaussovsko porazdeljena. Nobena
izmed teh dveh predpostavk ni krSena, ¢e je ozadje definirano v latentnem prostoru VAE.
Zato definiramo 3D-Var cenilko v latentnem prostoru VAE, kjer ¢len ozadja Jp tokrat meri
razdaljo med vektorjem stanja atmosfere v latentnem prostoru z in ozadjem v latentnem
prostoru Zs, ¢len opazovanj J,. pa razdaljo med opazovanji ¥ in stanjem z, ki ga propagiramo
nazaj v fizi¢ni prostor:

jz(z) = Jbz + joz =
= (z—2)"B;'(z—2) + [y — H{D(2)}|"R™'[y - H{D(2)}], (&)

kjer je B> matrika kovarianc napak ozadja v latentnem prostoru, D je dekodirnik, H pa v
naSem primeru predstavlja bilinearno interpolacijo dekodiranega polja na lokacijo
opazovanja. Kot v primeru klasi¢nega 3D-Var dobimo analizo z minimizacijo cenilke (4),
z, = arg min, J,(z),

Podobno kot v primeru analiti¢ne transformacije v kontrolni prostor smo s premikom
minimizacijskega problema v latentni prostor mo¢no olajsali njegovo numeri¢no zahtevnost.
Vektor X bi Ze v univariatnem primeru imel 720 x 1440 = 1036 800 elementov, pripadajoca
matrika B posledi¢no ve¢ kot 1012 elementov, latentni vektor z pa ima 100 elementov in
njemu pripadajo¢a polna matrika B le $e 10* elementov.

Postavitev eksperimenta

Shema naSih eksperimentov za asimilacijo psevdomeritev v latentnem prostoru VAE je
predstavljena na sliki 3. Tako ozadje kot opazovanja smo generirali iz ERAS reanalize, ki
smo jo predpostavili kot absolutno resnico, analizo pa smo dobili z minimizacijo cenilke (4).

Opazovanja za dan d na izbrani lokaciji smo dobili tako, da smo resnico za ta dan x¢
interpolirali s H na to lokacijo, nato pa meritvi dodali naklju¢ni Sum €o, izZreban iz normalne
porazdelitve s povpre&jem 0 in standardnim odklonom o (¢, ~ N (0, 0, )). Vektor meritev
je torej bil

y=H (x{) +e,. (5)

V tem c¢lanku so sicer prikazani samo rezultati eksperimentov za Studijo vpliva posameznih
opazovanj, kjer smo ta raje generirali tako, da smo interpolirani vrednosti iz ozadja za dan
d pristeli konstantni inkrement opazovanja 0y°, torej

y:H(Xg)-I-(SyO-I—&‘O. (6)
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Zaradi preprostosti smo za ozadje v latentnem prostoru za dan d predpostavili, da je to
enako resnici v tem prostoru za predhodnji dan d — 1, torej

d d—1 d—1
Zy = Zy :E(xt ) (7)
Obicajen izraz za predpostavko o konstantnosti stanja atmosfere je persistencni model.

Tudi latentnemu vektorju za ozadje smo dodali naklju¢ni gaussovski Sum, kjer smo o
dobili kot koren i-tega elementa diagonale matrike B, povpregje pa iz izhoda iz kodirnika:

Zbi = i + 2 Obi - (8)

Konc¢ni rezultat smo dobili iz ansambla asimilacij (EDA, Bonavita in sod., 2012), kjer smo
za 150 parov zaSumljenih vektorjev opazovanj in ozadja izracunali minimum cenilke (4).

d—1 d | resnica iz ERA5S |
| | )

3 !
XY X | Xy

i y:H(xf)-i-eo

C iR

zf = zf_l + &p

Slika 3: Postavitev simuliranega eksperimenta. (Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Modeliranje kovarian¢ne matrike napake ozadja v latentnem prostoru

Kovarianéno matriko napake ozadja po definiciji dobimo s povpreCenjem vnanjega
produkta napake ozadja same s seboj preko Stevilnih parov,

B = <(:Ut —p) (w¢ — xb)T> ) 9)

kjer z X oznacujemo resni¢no stanje atmosfere. Enacbo (9) lahko za primer, ko je ozadje
definirano v latentnem prostoru, prepiSemo kot

B. = (- %) (s~ )"
= () G- (10)

kjer smo v drugi vrstici uposStevali na§ nac¢in modeliranja ozadja (persisten¢ni model).

Na sliki 4 sta prikazani matriki B, za univariatni in multivariatni primer, ki smo ju dobili
s povprecCenjem po celotni validacijski mnozici in ju nato uporabili pri asimilacijskih
eksperimentih. Izra¢un inverza matrike B, ki ga potrebujemo pri minimizaciji cenilke (4)
bi bil poceni Ze za polno matriko dimenzije 100 x 100 (oz. 200 x 200), vendar se zavedamo,
da bi bila v primeru operativnega napovedovanja vremena velikost latentnega prostora
zagotovo precej vecja. S slike 4 je o¢itno, da so diagonalni elementi matrike B, precej veéji
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od izvendiagonalnih, zato smo si ze v nasih eksperimentih privoscili predpostavko o
diagonalni strukturi B, saj to bistveno olajSa izracun njenega inverza. V nekaj korakih smo
tako ra¢unsko potraten problem obra¢anja matrike dimenzije 10% x 10%(0z.3 - 10° x 3-10°
) poenostavili na izracun obratnih vrednosti vsega stotih (oz. dvestotih) skalarjev.

a) Absolutna vrednost B., b) Absolutna vrednost B.,
univariatni primer (T850) multivariatni primer (Z200, u200, v200)
0 20 40 60 80 0 50 100 150
10° 100
10 50 10-1
102 1004 102
3 -3
10 _— 10
10-4 104

Slika 4: Matrika , dobljena z enacbo (10) s povprecenjem po vseh datumih v mnozici za
validacijo (1. 1. 2015-31. 10. 2018) za (a) univariatni primer in (b) multivariatni primer.
(Panel (a) prirejen po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Kljub temu da pri zaSumljenju ozadja v latentnem prostoru (enacba (8)) vedno uporabimo
isto B in je zato standardni odklon ozadja v latentnem prostoru ves ¢as enak, to ne velja za
standardni odklon ozadja v fizicnem prostoru 7s. Na sliki 5 vidimo, da je slednji odvisen
predvsem od dneva v letu oz. klimatoloskega standardnega odklona za ta dan. To je
posledica standardizacije vhoda v VAE, ki je odvisna od dneva v letu. Vendar pa se b zaradi
nelinearnosti dekodirnika nekoliko razlikuje tudi na isti zaporedni dan v letu v razli¢nih letih,
kar se na panelih (a) in (b) vidi predvsem nad Severno Ameriko in juznim Atlantskim
oceanom. Zaklju¢imo lahko, da staticna B.-matrika v latentnem prostoru zaradi
nelinearnosti dekodirnika opise v fizicnem prostoru napake ozadja, ki so odvisne od
trenutnega stanja ozracja, opisanega z latentnim vektorjem z.

c) Klimatoloski Std na 15. 4.

o(T850) [°C]

d) Std ozadja na 15. 1. 2019

—

e) Std ozadja na 15. 7. 2019
,-I-" e
s




Slika 5: Standardni odklon ozadja na razli¢ne datume in klimatoloski standardni odklon na
15. april. Barvna lestvica na sredini slike velja za vse panele. Standardni odkloni ozadja so
bili izraCunani na podlagi 150 ¢lanov ansambla. (Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Rezultati
Asimilacija posamezne meritve v sistemu (T850)

Atmosferska dinamika v tropih se precej razlikuje od dinamike zmernih Sirin, kar je
predvsem posledica Coriolisove sile, ki je odvisna od geografske Sirine. V zmernih Sirinah
zato na sinopticnih skalah prevladuje ravnovesje termalnega vetra, ki povezuje vertikalno
spreminjanje geostrofskega vetra s horizontalnim spreminjanjem temperature, znacilne
vzorce na velikih razdaljah pa predstavljajo planetarni Rossbyjevi valovi. V tropih pa
prevladuje ravnovesje med vertikalnim vetrom in diabatnim gretjem s kondenzacijo, zato
tam povezave na velikih skalah dolocajo ekvatorialni valovi (Matsuno, 1966). Zato se
analiticne funkcije, s katerimi bi opisali ravnovesja v B-matriki, mo¢no razlikujejo in se v
praksi v operativnem napovedovanju vremena upoStevajo samo tista za zmerne Sirine
(Bannister 2008b, 2021; EMCWF 2023). Z naslednjimi primeri bomo pokazali, da B.-
matrika smiselno uposteva tako ravnovesja v zmernih Sirinah kot ravnovesja v tropih.

a) Inkrement analize b) Std ozadja c) Razmerje Std
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Slika 6: Asimilacija meritve T850 nad Ljubljano z 8y°=3 K in 6,=1 K z ozadjem za
15. 4. 2019. (a) Povprecni inkrement analize (tj. povprecna analiza v fizi¢nem prostoru, ki
ji odStejemo popvprecno ozadje v fizicnem prostoru). (b) Standardni odklon ozadja v
fiziénem prostoru (ov). (¢) Razmerje med standardnim odklonom analize in standardnim
odklonom ozadja (ca / 6b). Lokacija opazovanja je oznacena z zlato zvezdo. Asimilacija je
bila izvedena za 150 ¢lanov ansambla. (Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Opazovanja v univariatnem sistemu (T850) smo generirali po enacbi (6), kjer smo
nastavili 0y° = 3K in 0, = 1 K. Nasliki 6 je primer asimilacije meritve v zmernih $irinah,
in sicer nad Ljubljano. Panel (a) prikazuje inkrement analize. Ta je smiseln zaradi sledecih
lastnosti:

1. Ima najvecjo vrednost v toCki opazovanja in relativno veliko vrednost nad celino, kjer
je tudi standardni odklon ozadja 0» nekoliko vecji kot nad Sredozemljem (panel (b),
vecjl 0p teoreticno pomeni manjsi vpliv ozadja na analizo, zaradi ¢esar lahko meritev
bolj popravi ozadje). ZmanjSanje 0» nad morjem je znacilno za klimatoloske B matrike
zaradi sorazmerno pocasnega spreminjanja temperature povrSine morja, ki vpliva na
temperaturo v spodnji troposferi.
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2. Obmocje s pozitivnim inkrementom analize je raztegnjeno v smeri jugozahod-
severovzhod, kar pojasnimo z znacilnim jugozahodnim vetrom na tem obmocju in
advekcijo z njim.

3. Obmocje s pozitivnim inkrementom analize obkroza plitkejSe obmocje negativnega
inkremeta. To ponovno pojasnimo s klimatoloskim izvorom B. matrike, ki pozitivni
inkrement opazovanja povezuje s prostorskim premikom planetarnega Rossbyjevega
vala (Fisher, 2003).

Amplituda inkrementa analize naprej od obmocja negativnega inkrementa je
zanemarljivo majhna v primerjavi s standardnim odklonom analize. 1z panela (c) lahko
sklepamo, da je opazovanje resno vplivalo na analizo zgolj na obmocju pozitivnega
inkrementa, saj samo tam belezimo resen upad razmerja med standardnim odklonom analize
04 in ozadja.

a) Inkrement analize b) Std ozadja c) Razmerje Std
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Slika 7: Kot slika 6, le da je meritev nad Singapurjem.
(Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Na sliki 7 je primer asimilacije v tropih, in sicer za meritev nad Singapurjem. Za
klimatoloSke B matrike je znacilno, da je njihov 0» podcenjen v tropih in precenjen v
zmernih Sirinah (Bannister, 2008a), kar je demonstrirano v panelu (b), posledice tega pa se
odrazajo v majhni magnitudi inkrementa analize na lokaciji meritve. Tam je namrec
op = 0.19 in s tem 0, > 0p. V zmernih Sirinah pa je magnituda inkrementa analize kljub
oddaljenosti primerljiva z magnitudo na lokaciji meritve. Tam je namre¢ 0o < 0, 0zadje je
torej manj natan¢no doloc¢eno in meritev ga lahko popravi toliko bolj.

V zmernih $irinah pa ne pride do njenega upada, kljub temu da je meritev od njih precej
oddaljena. Zanimiva je asimetricna oblika inkrementa analize (predvsem raztegnjenost
pozitivnega inkrementa proti Japonski in Severni Ameriki), ki spominja na odziv na diabatno
segrevanje nad Malajskim otoc¢jem v obliki Rossbyjevega valovnega vlaka (Matsuno, 1966;
Gill, 1980; Kosovelj in sod., 2019). Poleg tega je upad 0« v primerjavi s 0s rahlo raztegnjen
proti vzhodu, kar povezujemo s tipi¢nimi vzhodnimi vetrovi nad Singapurjem in vzhodno
od njega.

Se en primer asimilacije v tropih je predstavljen na sliki 8, kjer je opazovanje generirano
vzhodno od obale Ekvadorja. Inkrement analize nad Tihim oceanom se sklada z znacilno
obliko EI-Nino juZne oscilacije (ENSO), upad 0o v primerjavi s 0 pa je mocno razpotegnjen
proti zahodu, tj. po celotnem obmocju spodnje veje vzhodnega krila Pacifiske Walkerjeve
cirkulacije.
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a) Inkrement analize b) Std ozadja c) Razmerje Std
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Slika 8: Kot slika 6, le da je meritev vzhodno od obale Ekvadorja.
(Prirejeno po: Melinc in Zaplotnik, 2024)

Slike 6, 7 in 8 dokazujejo, da z matriko B dobimo smiselne inkremente analize tako v
zmernih $irinah kot v tropih. Z drugimi besedami, B. matrika uspes$no uposteva tako
ravnovesja v zmernih Sirinah kot ravnovesja v tropih.

Asimilacija posamezne meritve v sistemu (u200, v200, Z200)

Spremenljivke v atmosferi so med seboj povezane. Na 200 hPa tlacni ploskvi je v
zmernih $irinah npr. polje horizontalnega vetra (u200, v200) dobro sklopljeno s poljem
geopotenciala (Z200) prek geostrofskega ravnovesja. Podobno kot spremenljivke so med
seboj povezane tudi napake teh spremenljivk. Kovariance napak opiSemo v matriki B.
Posledi¢no meritev neke koli¢ine v ozra¢ju ne vpliva le na lastno analizo, temvec tudi na
analizo ostalih, sklopljenih koli¢in. Pri eksperimentih, opisanih v tem razdelku, smo z VAE
predstavili globalna polja (u200, v200, Z200) z enim samim latentnim vektorjem z 200
elementi. V nadaljevanju zato pokaZzemo nekaj primerov multivariatne asimilacije meritev
u200, v200 in Z200 v zmernih Sirinah.

Najprej na sliki 9 prikazemo primer asimilacije meritve geopotenciala v tem sistemu. V
panelih (a), (b) in (c) so so narisane korelacijske funkcije sklopljenih polj ob
predpostavljenem geostrofskem ravnovesju in konstantnem standardnem odklonu ozadja
(metodologija je razlozena v poglavju 5.4.2 dela Kalnay (2023)). S korelacijskimi
funkcijami si lahko med drugim pomagamo pri napovedovanju oblike inkrementa analize
po asimilaciji posamezne meritve. Ce je inkrement opazovanja Z200 pozitiven (kar velja za
primer na tej sliki), potem pozitivna/negativna vrednost korelacijske funkcije v
zgornji/spodnji polovici panela (b) napove pozitiven/negativen inkrement analize u200
severno/juzno od lokacije meritve Z200. Tocno tak odziv je prikazan v panelu (e), medtem
ko panel (h) potrjuje, da je vpliv meritve omejen ravno na obmocji s pricakovanim
teoreticnim inkrementom analize. Paneli (a), (d) in (g) potrjujejo tudi ustreznost odziva
7200, paneli (¢), (f) in (i) pa ustreznost odziva v200. Rahlo popacenost odzivov v primerjavi
s teoreticnimi lahko pripiSemo (1) nehomogenosti standardnega odklona ozadja, ki jo
predpostavi teorija, in (2) lastnosti nevronske mreze, da prilagodi odziv lokalnim
znacilnostim obmocja v blizini meritve. Podobno skladnost rezultatov vidimo tudi v primeru
meritve u200 na sliki 10 in v200 na sliki 11.
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Slika 9: Asimilacija meritve Z200 nad Ljubljano z 8y° =300m®/s” in o, =100m?*/s” z
ozadjem za 15. 4. 2019. (a, b, ¢) Pri¢akovani odziv Z200, u200 ter v200 v primeru meritve
7200 v sredi$cu panela. Risane so izolinije korelacijske funkcije ob predpostavki
geostrofskega inkrementa s konstantnim standardnim odklonom ozadja (konture pozitivne
korelacije so risane s polnimi ¢rtami, negativne s ¢rtkanimi ¢rtami, ni¢na korelacija pa s
tanko pikcasto ¢rto, korak med izolinijami je 0.2). (d, e, f) Povprecni inkrementi analize
7200, 1200, v200. (g, h, 1) Razmerje med standardnim odklonom analize in standardnim
odklonom ozadja za koli¢ine v enakem zaporedju kot pri (a, b, ¢) in (d, e, f). Lokacija
opazovanja je oznacena z zlato zvezdo. Asimilacija je bila izvedena za 150 ¢lanov
ansambla.
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Slika 10: Kot slika 9, le da za meritev u200 z 8y’ =3m” /s” in o, =1m”/s’

a)

d)

g)

vZ

©

Inkrement analize

400
200

=200 ~
=400

Z200 [m¥/s?]

b)

h)

vu

Q

Inkrement analize

u200 [mis]

c)

w

Inkrement analize
—

w200 [m/s]

V200 [mys]

150
125
£
1002
=]
0.75

0.50

Slika 11: Kot slika 9, le da za meritev v200 z 8y’ =3m?* /s in 6, =1m?*/s” .
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Zakljucki

V ¢lanku smo demonstrirali koncept variacijske asimilacije meritev ozraja z
nevronskimi mrezami, tako da smo pokazali mnozico asimilacijskih eksperimentov z eno
samo meritvijo razli¢nih atmosferskih spremenljivk na razli¢nih lokacijah.

Najprej smo s pomocjo podatkov reanalize ERAS natrenirali kovolucijski variacijski
avtokodirnik (VAE), ki smo ga uporabili za predstavitev polj temperature na 850 hPa (T850)
v latentnem prostoru, tj. prostoru z mo¢no zmanjSano dimenzijo (sliki 1 in 2). V tem prostoru
smo definirali tudi 3D-Var cenilko (4), ki sestoji iz ¢lena ozadja in ¢lena opazovanj. Prvi
meri meri razdaljo med vektorjem nekega stanja atmosfere in vektorjem prej$nje kratkorocne
napovedi stanja atmosfere (ozadjem), ki sta oba definirana v latentnem prostoru, drugi pa
meri razdaljo med dekodiranim vektorjem iskanega latentnega stanja in opazovanji. Z
minimizacijo te cenilke smo dobili statisticno optimalno oceno iskanega stanja ozracja,
analizo, v latentnem prostoru.

Kljuéni prednosti VAE pred standardnim AE pri definicijo 3D-Var cenilke v latentnem
prostoru sta njegova gladkost in gaussovskost. 3D-Var cenilko (4) smo definirali nekoliko
drugace kot pretekle $tudije (Mack in sod., 2020; Amendola in sod., 2021). Clen opazovanj
smo izvrednotili v prostoru meritev, tako da smo dekodirali latentni vektor v fizi¢ni prostor,
na katerega deluje operator opazovanj na enak nacin kot pr pri klasi¢ni cenilki (3). S tem
smo se izognili poddeterminiranemu problemu interpolacije meritev v fizi¢ni prostor in
njegovi tezko uporabni alternativi, tj. neposrednemu kodiranju meritev, ki zahteva ponovno
treniranje nevronske mreze za vsako spremembo njihove postavitve. NaSa metoda torej
omogoca asimilacijo meritev ne glede na njihovo stevilo, lokacijo ali natan¢nost, kar je nujna
lastnost za numeri¢no napovedovanje vremena.

Ker je bilo ozadje definirano v latentnem prostoru, smo v tem prostoru definirali tudi
matriko kovarianc napak ozadja B (10), ki smo jo izmerili na enodnevnih razlikah kodiranih
polj v &asovnem odbodju 2015-2018. Pokazali smo, da je tako definirana B. kvazi-
diagonalna. Izvendiagonalni elementi so bili red velikosti manjsi od diagonalnih, zato smo
uporabili le slednje, kar je dodatno pospesilo minimizacijo cenilke (4). Kljub temu da je
matrika B stati¢na v latentnem prostoru, to ne velja za standardni odklon ozadja v fizi¢nem
prostoru. Pokazali smo, da je slednji mo¢no odvisen od dneva v letu, zaradi nelinearnosti
dekodirnika pa tudi od trenutnega stanja atmosfere.

Z eksperimenti, v katerih smo za univariatni primer (T850) asimilirali posamezno meritev
(slike 6, 7 in 8), smo pokazali, da matrika B. opise tako ravnovesja v zmernih §irinah kot
ravnovesja v tropih, slednjih pa trenutno sistemi za operativno napovedovanje vremena ne
upostevajo.

Avtokodirnik smo naucili tudi predstavitve vektorskega polja horizontalnega vetra na 200
hPa tla¢ni ploskvi in geopotenciala (u200, v200, Z200), pri cemer smo ustrezno povecali
velikost latentnega vektorja. Pokazali smo, da matrika B uspesno razsiri vpliv meritve tako
v prostoru v okolici meritve kot tudi na druge koli¢ine (slike 9, 10 in 11). Na podlagi teh
rezultatov menimo, da bo podoben princip deloval tudi za asimilacijo mnozice spremenljivk
na razli¢nih tla¢nih nivojih.

V nadaljnjih raziskavah bomo, poleg razsiritve na vec tlatnih nivojev, poskusili dodati Se
koli¢ine, ki so v trenutnih prognosticnih modelih znane kot tezko napovedljive,
npr. intenziteta padavin. Tu se bomo oprli na nevronsko mrezo iz Perkan (2023), ki
napoveduje ¢asovni razvoj petih enonivojskih in petih ve¢nivojskih spremenljivk. To mrezo
bomo tudi uporabili za propagacijo nasih polj v ¢asu, s ¢cimer bomo lahko 3D-Var razsirili
na 4D-Var, ki lahko uposteva nesocasne meritve. Z ansambelsko napovedjo s 4D-Var bi
lahko skonstruirali $e napovedni del matrike B, ki bi bil odvisen izklju¢no od negotovosti
trenutnega stanja atmosfere in ne ve¢ od klimatoloskih znacilnosti (Bonavita in sod., 2016).
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S tem bi nas pristop zelo priblizali operativnemu napovedovanju vremena, kjer je matrika B
sestavljena kot linearna kombinacija klimatoloSkega in napovednega dela (ECMWEF, 2023).
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