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Izvleček
Poprocesiranje	ansambelskih	napovedi	igra	ključno	vlogo	pri	tvorjenju	natančnejših	verjetnostnih	napovedi	vremena.	Pogosto	upora-
bljene	metode	za	poprocesiranje	verjetnostne	napovedi	ustvarijo	ločeno	za	vsako	lokacijo	ali	časovno	obdobje.	V	tem	delu	predlaga-
mo	nov	pristop,	imenovan	ANET1,	ki	temelji	na	nevronskih	mrežah,	ki	združno	tvori	verjetnostne	napovedi	za	vse	lokacije	in	časovna	
obdobja.	ANET1	posamično	poprocesira	člane	ansambelske	napovedi	ter	te	uporabi	za	oceno	parametrov	normalne	porazdelitve.	Za	
učenje	 ter	 evalvacijo	 naše	metode	 smo	 uporabili	 podatkovno	 zbirko	 napovedi	 temperatur,	 EUPPBench.	 Rezultati	 nakazujejo,	 da	
ANET1	izboljša	delovanje	obstoječih	metod,	predvsem	v	zahtevnih	gorskih	regijah.	Prav	tako	zmanjša	variabilnost	napake	napovedi	
tekom	dnevnega	hoda.	V	primerjavi	z	dvema	drugim	najboljšima	pristopoma,	EMOS	in	DVQR,	ANET1	prinaša	opazne	izboljšave	v	
umerjenosti	porazdelitve	napovedi	glede	na	več	evalvacijskih	kriterijev.

Ključne	besede:	strojno	učenje,	umetna	inteligenca,	ansambelska	vremenska	napoved,	poprocesiranje

ANET1:	Post-processing	of	ensemble	weather	forecasts	using	neural	networks

Abstract	
Ensemble	forecast	post-processing	plays	a	crucial	role	in	generating	more	accurate	probabilistic	weather	forecasts.	Traditional	
methods	estimate	parameters	of	a	parametric	distribution	separately	for	each	location	or	lead	time	while	assuming	the	target	di-
stribution	of	the	post-processed	weather	variable.	We	propose	a	novel,	neural	network-based	approach,	denoted	as	ANET1,	that	
produces	forecasts	jointly	for	all	locations	and	lead	times.	Our	model	post-processes	individual	ensemble	members	and	uses	their	
latent	encodings	to	estimate	the	parameters	of	a	predictive	normal	distribution.	To	evaluate	our	method,	we	conduct	temperature	
forecast	post-processing	for	stations	in	a	sub-region	of	western	Europe	using	the	EUPPBench	benchmark.	Our	results	demonstra-
te	 that	ANET1	showcases	state-of-the-art	 performance,	 improving	upon	existing	methods	 in	 challenging	mountainous	 regions.	
Compared	to	the	two	best	methods,	EMOS	and	DVQR,	ANET1	exhibits	better	continuous	ranked	probability	score	and	quantile	loss,	
resulting	in	tangible	improvements	in	the	calibration	of	the	forecast.

Keywords:	Machine	learning,	artificial	intelligence,	ensemble	weather	forecast,	post-processing

1 UVOD
Poprocesiranje vremenskih napovedi je ključno pri 
tvorjenju natančnejših vremenskih napovedi, saj nu- 
merične vremenske napovedi (NWP) vsebujejo na-
pake. Te napake so posledica približkov v začetnih 
atmosferskih pogojih in računskih poenostavitev 
[1, 28, 12]. S povečanjem časa napovedi se napake 
dodatno akumulirajo ter povzročajo vse bolj netoč-

ne napovedi. Zaradi teh omejitev je vremenska na-
poved po naravi vse bolj negotova. Centri za napo-
vedovanje vremena, kot je npr. Evropski center za 
srednjeročne vremenske napovedi (ECMWF) [7], za 
ocenjevanje te negotovosti, napovedi izdajajo v obliki 
ansamblov. Ansabelska napoved je tako sestavljena 
iz mnogih različnih vremenskih napovedi, kjer vsaka 
izraža potencialno edinstveno prihodnjo vremensko 
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situacijo. Žal pa so napake v napovedi prisotne tudi 
v ansamblih.

Z namenom, da bi omilili te napake in tako tvorili 
bolj umerjene napovedne porazdelitve vremena [8], 
ponudniki vremenskih napovedi pogosto uporablja-
jo tehnike poprocesiranja ansambelskih napovedi 
[28]. Metode za poprocesiranje so lahko preproste ali 
kompleksne, toge [10, 22, 25, 21] ali pa prilagodljive 
[16, 14, 20, 27] in obsegajo širok spekter statističnih 
pristopov [28].

Pred kratkim so se na področju poprocesiranja 
začeli uporabljati pristopi, ki temeljijo na nevronskih 
mrežah [18, 17, 3, 26, 29, 2, 11, 24, 23, 6, 9]. Algoritem 
opisan v [23] je pokazal zelo dobre rezultate pri napo-
vedovanju temperatur v Nemčiji v primerjavi s kon-
vencionalnimi tehnikami poprocesiranja. S pomočjo 
povprečja in variance ansambla napovedi ter v kom-
binaciji z opisniki lokacij so [23] ustvarili nevronsko 
mrežo, ki oceni parametre normalne porazdelitve za 
vsak čas napovedi (termini napovedi v prihodnosti, 
od zagona modela). Negativna lastnost tega pristopa 
je, da je potrebno implementirati nov model za vsak 
čas napovedi, kar drastično poveča potrebno število 
modelov. Podoben pristop lahko opazimo v [2], kjer s 
pomočjo nevronske mreže, osnovane na [23], avtorji 
ocenijo koeficiente Bernsteinovih polinomov, s kate-
rimi tvorijo porazdelitev napovedane količine (npr. 
temperature). Število potrebnih modelov tako pogo-
sto narašča s številom lokacij ter časov napovedi [28]. 
Napovedovanje po posameznih lokacijah in časih 
predstavlja omejitev učenja modela saj ne izkorišča 
informacij iz drugih lokacij.

V našem delu predlagamo nov pristop, Atmo-
sphere NETwork 1 (ANET1). ANET1 je osnovan na 
nevronskih mrežah in je zmožen hkratnega verjetno-
stnega napovedovanja vremena za vse lokacije ter 
čase napovedi. Ravno slednja lastnost ga dodatno 
razlikuje od ostalih metod poprocesiranja [5]. ANET1 
je v primerjavi z drugimi pristopi pokazal zelo dobre 
rezultate na podatkovni zbirki EUPPBench [5].

V nadaljevanju v poglavju 2 predstavimo model 
ANET1 ter opišemo njegovo delovanje ter učni pro-
ces. Temu sledijo rezultati evalvacije (poglavju 3) na 
podatkovni zbirki [5]. Primerjamo ANET1 z metodo 
ansambelskih statistik (EMOS) [10] ter metodo kvan-
tilne regresije s pomočjo D-vine kopul (DVQR) [20] . 
Ključne ugotovitve povzamemo v poglavju 4.

2 ANET1

2.1	 ANET1:	arhitektura	mreže
ANET1 je algoritem za poprocesiranje ansambelskih 
vremenskih napovedi, ki temelji na nevronskih mre-
žah. Za oceno parametrov normalne porazdelitve, s 
katero nato napove verjetnost vremenskih dogod-
kov, uporabi arhitekturo, ki je prikazana na sliki 1.

Arhitektura ANET1 je prilagojena obdelavi an-
sambelskih napovedi z različnimi števili članov 
ansambla. Število teh se lahko v praksi razlikuje v 
odvisnosti od NWP. ANET1 tako sprva posamezne 
napovedi v ansamblu transformira s skupno kodir-
no strukturo, ki je na sliki 1 označena s simbolom E. 
Pred tem vsaki ansambelski napovedi doda kovari-
ate, ki opisujejo značilnosti posameznih lokacij, za 
katere napovedujemo vreme. Ti kovariati vključujejo 
podatke o nadmorski višini, lokaciji (geografsko dol-
žino in širino) in modelske napovedi ter rabo zemlji-
šča, poleg tega pa še kodiranje dneva v letu, ko je bila 
napoved izdana. Kodirna struktura E posamezne 
napovedi iz ansambla ter njihove kovariate pretvori 
v visoko dimenzionalne vektorje. Te ANET1 uteži z 
dinamičnim blokom „pozornosti“ in nato povpreči 
v en sam vektor, ki predstavlja vremensko stanje an-
sambla. Naloga mehanizma pozornosti je ta, da do-
datno poudari pomembnost bolj zanesljivih članov 
ansambla v specifičnih vremenskih situacijah.

Povprečni vektor na koncu transformiramo s po-
močjo regresijskega bloka (označen z R na sliki 1), 
katerega izhod je korekcijski člen za ansambelsko 
povprečno napoved ter standardni odklon, za vsak 
posamezen čas napovedi. Z drugimi besedami: iz-
hod nevronske mreže ANET1 prišteje povprečni na-
povedi ter odklonu ansambla napovedi. Popravljeno 
povprečje in standardni odklon nato uporabimo kot 
parametra napovedne normalne porazdelitve, ki tvo-
ri končni izhod ANET1. ANET1 tako pretvori ansam-
belsko vremensko napoved v verjetnostno porazdeli-
tev, ki bolje opisuje prihodnjo vremensko situacijo ter 
njeno negotovost.

2.2	 Učni	postopek
Za učenje ter evalvacijo ANET1 smo uporabili tem-
peraturne napoved za 229 lokacij v zahodni Evropi. 
Te so zbrane v podatkovni zbirke EUPPBench [5].
EUPPBench vsebuje dva podatkovna niza. Prvi po-
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datkovni niz, označen z D11, vsebuje 20-letne prete-
kle vremenske napovedi [5] za leti 2017, 2018. Za vsako 
izmed let je na voljo 209 časov zagona modela, kjer 
vsak zagon vsebuje 21 časov napovedi (termini vre-
menskih napovedi v prihodnosti glede na čas zagona 
modela). Ansambel za ta podatkovni niz vsebuje 11 
članov. Niz D11 smo uporabili za učenje ANET1. Te-
kom učenja smo uporabili učno serijo velikosti 256 
vzorcev.
Drugi podatkovni niz, označen kot D51, vključuje na-
povedi za leti 2017, 2018, s 730 časi zagona modela in 
21 časi napovedi. Ansambel za ta podatkovni niz šte-
je 51 članov. D51 smo uporabili za testiranje ANET1 
modela po zaključenem učenju.
Uspešnost ANET1 tekom učenja smo ocenjevali s po-
močjo validacijskega podatkovnega niza. Ta je vsebo-
val 20 odstotkov naključno izbranih napovedi iz niza 
D11. Napovedi so naključno izbrane iz vseh časovnih 
obdobji, ki jih obsega niz D11. Različico ANET1, ki je 
tekom učenja dosegla najnižjo napako (negativni lo-
garitem verjetnosti) na validacijskem nizu, smo upo-
rabili v nadaljnji evalvaciji. Prav tako, če se napaka 
na validacijskem nizu tekom učenja ni izboljšala v 20 
zaporednih epohah, smo učenje predčasno ustavili.
Za minimizacijo napake smo uporabili postopek gra-
dientnega spusta skupaj z optimizacijskim algorit-
mom Adam [15] v ogrodju PyTorch, s hitrostjo uče-
nja 10−3 in propadom uteži enakim 10−9. V primeru, 
da se napaka na validacijskem nizu ni izboljšala v 10 
epohah, smo zmanjšali hitrosti učenja za faktor 0.9, 
da bi pospešili konvergenco.

3 REZULTATI
V tem poglavju bomo predstavili evalvacijo naše me-
tode ANET1 in jo primerjali s pristopoma EMOS in 
DVQR na testnem nizu D51. Uspešnost metod smo 
ocenjevali z uporabo zvezne rangirane verjetno-
stne spretnosti (CRPS) [8], kvantilno napako (QL) 
in kvantilno spretnostjo (QSS) [2], pristranskostjo in 
rang histogrami [13].

Metodi EMOS ter DVQR smo izbrali zato, ker sta 
bili, poleg ANET1, najboljši metodi poprocesiranja 
v pilotni študiji EUPPBench podatkovne zbirke [5]. 
Poprocesirane napovedi obeh metod za niz D51 smo 
pridobili na [4].

3.1	 Umerjenost	verjetnostnih	napovedi
Rezultati CRPS in QL za vse tri metode so prikazani 
na sliki 2. Tu so vrednosti kriterijev povprečene čez 
celoten podatkovni niz in prikazane za posamezen 
čas napovedi. V prvi vrstici slike 2 lahko razbere-
mo, da ANET1 v povprečju deluje bolje od preosta-
lih dveh metod za večino časov napovedi. Napaki 
EMOS ter DVQR korelirata, z večjimi nihaji v dnevno 
nočnem ciklu (razviden iz skokov napake vsake 24 
ur). Ravno te napake ANET1 odpravi, saj poproce-
sira napovedi za celoten čas napovedi naenkrat. Za 
odpravo napake ob določenem času izkoristi tudi 
informacije iz preostalih časov napovedi [19]. Za 
najpoznejše čase napovedi vse tri metode dosegajo 
podoben CRPS saj ne uspejo razbrati zadostnih in-
formacij iz vhodne vremenske napovedi.

Peter Mlakar, Janko Merše, Jana Faganeli Pucer: Anet1: poprocesiranje ansambelskih vremenskih napovedi s pomoč jo nevronskih mrež

Slika	1:	Oris	arhitekture	nevronske	mreže	ANET1.	Simboli	ei	označujejo	posamezno	napoved	iz	ansambla.	Okrogli	simboli	C,	M,	S,	F	označujeo	 
operacije	konkatenacije,	povprečenja,	računanja	standardnega	odklona	ter	aktivacijsko	funkcijo	softplus.	Kvadratni	elementi	E,	A,	R	označujejo	 

blok	skupne	kodirne	strukture,	blok	dinamične	pozornosti	ter	regresijski	blok.	S	simbolom	f	je	označeno	število	nevronov	znotraj	posamezne	polno	
povezane	plasti.	Simbol	t	označuje	število	časov	napoved	ter	p	število	parametrov,	potrebnih	za	opis	napovedne	porazdelitve	(v	primeru	normalne	

porazdelitve	sta	to	dva	parametra:	povprečje	ter	standardni	odklon).
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Do podobnega zaključka nas privede tudi QSS 
(desno v zgornji vrstici v sliki 2), kjer smo metodo 
DVQR uporabili kot referenčno. Vidimo lahko, da 
ANET1 prekaša preostali metodi v vseh kvantilih, le 
v najnižjih se približa metodi DVQR. Metoda EMOS, 
ki prav tako napovedi tvori s pomočjo normalne po-
razdelitve, deluje mnogo slabše od ANET1. Razlog 
za tem je, da EMOS parametre normalne porazde-
litve izračuna kot linearno kombinacijo ansamblov 
vhodne napovedi. ANET1 pa te oceni s pomočjo ne-
vronske mreže in je tako zmožen opisati mnogo bolj 
kompleksne relacije med kovariati ter opazovanji.

V spodnji vrstici slike 2 lahko vidimo histogram 
rangov posameznih metod. Prikazujejo stopnjo umer-
jenosti napovednih verjetnostnih porazdelitev. Bolj 
kot je histogram uniformen, bolj umerjena je načelo-
ma napoved. Med metodama ANET1 ter EMOS lah-
ko opazimo podobnost. Obe izkazujeta izstopajočo 
pristranskost na intervalu med 20. ter 40. kvantilom. 
To je verjetno posledica uporabe normalne porazdeli-
tve v obeh pristopih. DVQR močno zmanjša pristran-
skost na intervalu med 20. in 40 kvantilom. Hkrati 
pa tvori preozko porazdelitev pri nižjih kvantilih ter 
preširoko na najvišjih, zaradi katere premajhen ali 
prevelik delež napovedi pade izven pričakovanega 

obsega porazdelitve. Podoben vzorec je prisoten pri 
veliki večini metod [5]. Metodi DVQR ter ANET1 
tako tvorita najbolj uniformne histograme, metoda 
EMOS pa najmanj, z bolj izrazitimi pristranskostmi.

Povprečne vrednosti CRPS, QL ter pristranskosti 
vseh metod, čez celoten niz D51 so prikazane v tabeli 
1. ANET1 je najboljša metoda tako v CRPS kot QL. 
Za metodo EMOS zaostaja samo v pristranskosti. 
ANET1 dosega 0.94 ter 0.92 krat manjši CRPS in QL 
kot EMOS, in 0.94 ter 0.95 krat manjši CRPS in QL 
kot DVQR.

Tabela	1:	Povprečni	CRPS,	pristranskost	ter	QL	za	vse	tri	metode,	
čez	celoten	niz	D51.	Manjša	CRPS	in	QL	prikazujeta	boljše	delovanje,	
pristranskost	bližje	nič	je	prav	tako	zaželena.

CRPS Pristranskost QL

EMOS 1.056 0.074 0.419

DVQR 1.047 0.096 0.408

ANET1 0.988 0.092 0.386

3.2	 Napaka	napovedi	glede	na	posamezno	lokacijo	
ter	nadmorsko	višino
Oglejmo si še primerjavo vseh treh metod glede na 
posamezne lokacije ter nadmorske višine lokacij. Na 
sliki 3 so prikazani QSS, agregirani glede na tri inter-

Slika	2:	(Zgornja	vrstica:)	CRPS	ter	QSS	izračunana	za	vse	tri	metode,	za	posamezen	čas	napovedi	in	posamezen	kvantil.	DVQR	služi	kot	 
referenčna	metoda	za	QSS.	Pozitiven	QSS	nakazuje	boljše	delovanje	kot	referenca.	(Spodnja	vrstica:)	Rang	histogrami	za	vse	tri	metode,	 

izračunani	na	51	kvantilih.	Uniformen	histogram	(črna	črtkana	črta)	zaznamuje	optimalno	verjetnostno	napoved.
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vale nadmorskih višin lokacij, ter CRPS za posame-
zne lokacije in vse nadmorske višine lokacij.

Opazimo lahko, da ANET1 deluje bolje od obeh 
preostalih metod glede na CRPS za lokacije na vseh 
intervalih nadmorskih višin. Le v lokacijah na nižjih 
nadmorskih višinah se CRPS ANET1 približa ostali-
ma metodama.

Podoben zaključek lahko razberemo, če rangira-
mo metode glede na CRPS za posamezne lokacije 
(desna slika, zgornja vrstica 3). Opazimo lahko, da 
je ANET1 najboljša metoda na 151 lokacijah od 229. 
Največja razlika je ravno v visokogorju na jugu Nem-
čije ter v Švici, kjer v večini lokacij ANET1 deluje naj-
bolje. Zaključimo lahko, da je ANET1 najboljša meto-
da za poprocesiranje napovedi v razgibanem terenu.

V priobalnih regijah Belgije in Nizozemske deluje 
bolje EMOS, ki je najboljša metoda v 60 lokacijah iz-
med 229. Vse metode so si blizu glede na CRPS rav-
no na območjih z nizko nadmorsko višino, saj je po-
procesiranje temperature na teh lokacijah lažje kot v 
primeru bolj razgibanega terena. Ker je EMOS model 
ustvarjen za vsako lokacijo posebej se je ta lažje pri-
lagodil enostavnejšim lokacijam. ANET1, ki popro-
cesira napovedi vseh lokacij hkrati, večji delež para-

metrov modela nameni kompleksnejšim vremenskih 
situacijam v goratem ter hribovitem svetu.

QSS (spodnja vrstica slike 3) nakazuje na podoben 
zaključek, saj je ANET1 boljši od preostalih dveh me-
tod v vseh kvantilih. Edina izjema je QSS postaj z niž-
jimi nadmorskimi višinami, kjer se ANET1 približa 
DVQR metodi in na določeni podmnožici kvantilov 
deluje slabše kot DVQR. Z naraščanjem nadmorske 
višine se razlika med ANET1 in preostalima metoda-
ma povečuje, kar je skladno s prej opisanimi rezultati.

4	 SKLEP
V našem delu smo predstavili novo metodo ANET1 
za verjetnostno poprocesiranje ansambelskih vre-
menskih napovedi. ANET1 temelji na nevronskih 
mrežah, ki omogočajo opisovanje kompleksnih raz-
merji med vremenskimi napovedmi ter meritvami. 
Naš pristop se razlikuje od konvencionalnih po tem, 
da ANET1 tvori en sam model za vse napovedne 
lokacije in čase napovedi, saj mnogi konkurenč-
ni pristopi tvorijo posamezne modele za specifične 
čase napovedi ter lokacije [5]. ANET1 verjetnostno 
napoved ustvari z uporabo predpostavke normalne 
porazdelitve.

Slika	3:	(Zgornja	vrstica:)	CRPS	vseh	metod	glede	na	nadmorsko	višino	lokacij	ter	rangiranje	metod	za	posamezno	lokacijo	glede	na	CRPS.	 
(Spodnja	vrstica:)	QSS	vseh	metod,	agregiran	na	tri	intervale	nadmorske	višine	lokacij.	DVQR	služi	kot	referenčna	metoda	za	QSS.	 

Pozitiven	QSS	nakazuje	boljše	delovanje	kot	referenca.
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ANET1 smo primerjali z dvema drugima najbolj-
šima metodama, EMOS ter DVQR, na podatkovni 
množici EUPPbench [5]. ANET1 se je glede na več 
kriterijev izkazala kot najboljša metoda za popro-
cesiranje napovedi temperature za glavnino lokacij 
ter časov napovedi. ANET1 tako doseže 0.94 ter 0.92 
krat manjši CRPS in QL kot EMOS in 0.94 ter 0.95 
krat manjši CRPS in QL kot DVQR v povprečju čez 
celotno podatkovno zbirko.

Šibkost metode ANET1 je zaenkrat poprocesira-
nje napovedi v nižinskih lokacijah, kjer ga prehiti 
metoda EMOS glede na CRPS. Prav tako ANET1 za-
ostaja za metodo EMOS v pristranskosti napovedi.

Klub temu menimo, da ANET1 predstavlja po-
memben napredek na področju poprocesiranja vre-
menskih napovedi. Z napovedovanjem za vse čase 
napovedi hkrati smo izrazito zmanjšali variabilnost 
napake v dnevno nočnem ciklu, kar ni uspelo nobeni 
drugi metodi [5]. Upamo, da bo pristop, ki smo ga 
razvili, koristil drugim raziskovalcem pri razvoju no-
vih ter nadgradnji obstoječih metod za tvorjenje bolj 
natančnih ter uporabnih vremenskih napovedi.

ZAHVALA
Avtorji tega dela se zahvaljujemo konzorciju EUME-
TNET za zagotovitev potrebnih sredstev, ki so omo-
gočila oblikovanje podatkovne zbirke EUPPBench, 
in našim sodelavcem, ki so s svojim predanim delom 
pripomogli k njegovi realizaciji. Prav tako se za-
hvaljujemo agenciji MétéoSuisse, l’Office fédéral de 
météorologie et de climatologie, za priskrbo postaj-
skih meritev na območju Švice.

Poleg tega je bilo to delo podprto s sredstvi Agen-
cije za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije 
(ARRS) za raziskovalno jedro P2-0209 (Jana Faganeli 
Pucer).
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