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Abstract

In diesem Projekt wird von Bildern einer Wolkenkamera die Wolkenhohe abgeleitet. Hi-
erzu wird ein convolutional neural network trainiert, das eine Héhenvorhersage berechnet.
Es werden verschiedene Ansétze fiir die Hohenvorhersage beleuchtet und die Implemen-
tation eines Modells zur Hohenklassifikation beschrieben.
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1 Einleitung

Die Ansammlung und spétere Verarbeitung und Analyse von grofien Datenmengen ist
langst zum Alltag geworden. Ob es sich um einen Skandal bei der Auswertung von
personlichen Daten oder nur um einen Kaufvorschlag beim Online-Shopping handelt.
Big Data ist heutzutage allgegenwartig.

Eine sehr grofie Datenansammlung entsteht unter anderem durch eine stationére
Wolkenkamera, welche alle 30 Sekunden eine Aufnahme macht. Die Kamera gehort zu
den meteorologischen Geréten vom Wettermast Hamburg! und wird unter anderem fiir
die Bestimmung des Bewolkungsgrads verwendet. Diese Aufnahme bildet den gesamten
Himmel und das darauf zu sehende Wolkenbild in einer Fisheye-Ansicht ab. Aus den
hierbei entstehenden Datenmengen (2880 Bilder pro Tag) kénnen durch machine learning
niitzliche Informationen extrahiert werden. Zuséatzlich stehen neben den Bilddaten weitere,
fiir das machine learning hilfreiche, Datenmengen zur Verfiigung. Zu diesen Messdaten
gehoren Regendetektion, die Regenmenge, Sonnendetektion und die Sonneneinstrahlung.
Das Ziel bei der Verarbeitung der Aufnahmen ist die Ermittlung der Hohe der abgebildeten
Wolken. Diese sollen durch Training eines neuronalen Netzes mit Hilfe der weiteren
Messdaten festgestellt werden.

"'Wettermast Hamburg: https://wettermast.uni-hamburg.de/frame.php?doc=Messanlage.htm


https://wettermast.uni-hamburg.de/frame.php?doc=Messanlage.htm

2 Aufgabenstellung

Basierend auf den Bildern einer Wolkenkamera soll eine Vorhersage iiber die Wolkenhohe
getroffen werden. Hierfiir tragen die im Bild sichtbaren Wolkenstrukturen Informationen
iiber die Wolkenhohe. Zudem geben Bedeckungsgrad, Regen und Sonneneinstrahlung
Hinweise auf die Wolkenhohe des Bildes. Um diese Eigenschaften aus Strukturen des
Bildes abzuleiten, werden convolutional neural networks (ConvNets) verwendet. Hierzu
wird ein Trainingsdatensatz aus den verfiigbaren Messdaten erstellt und dazu genutzt ein
ConuvNet zu trainiert. Das ConNet soll moglichst genaue Hohenvorhersagen treffen und
iiber den Trainingsdatensatz hinaus generalisierbar fiir weitere Wolkenkamerabilder sein.



3 Realisierung

3.1 Design

3.1.1 Bildprojektion

Die Wolkenbilder sind durch eine Fischaugenlinse so verzerrt, dass Groflenproportionen
nicht einheitlich sind. Damit Bildmuster unabhangig von ihrer Position im Bild erkannt
werden konnen, muss das Bild auf die Wolkenebene projiziert werden. In [Lange(2016)]
wird hierzu beschrieben, wie zu jedem Bildpunkt des Zielbilds der entsprechende Punkt
des Ursprungsbilds zu berechnen ist. Zudem wird die Hemisphédrenkoordinate €;qea1, die
fiir wahre Projektionen der Fischaugenlinse abweicht, mit dem Polynom P korrigiert.
Somit wird die Genauigkeit der Projektion mit €yap, = P(€igear) €rhoht.

3.1.2 Messdatenauswahl

Die Ableitung einer Wolkenhohe aus einer Bildaufnahme ist nur sinnvoll, wenn das
Bild eine ausreichende Helligkeit besitzt, um Wolken klar erkennen zu konnen. Nach
[Lange(2016)] ist bereits in der Ddmmerung die Wolkenerkennung durch eine starke
Blautonung erschwert. Um keine Bilder dieser sogenannten blauen Stunde zu verwenden,
werden nur Bilder mit einem Sonnenwinkel von > 7,5° iiber dem Horizont betrachtet.
Die Wolkenkamera nimmt alle 30 Sekunden ein Bild auf, wahrend der Ceilometer
nur alle 60 Sekunden eine Hohenmessung vornimmt. Da eine Interpolation der Héhen-
werte keine realistische Hohe ergibt, wird der zum Bildzeitstempel zeitlich néchste
Hohenwert gewédhlt. Regen- und Sonnendaten werden ebenfalls im 60 Sekundentakt
gemessen [Lange(2018)]. Die Regenmenge in mm (RR) nimmt selten Werte > 0 an.
Um eine wertvolle Zuordnung zum Bild zu erhalten, wird die maximale Regenmenge
aus Messwerten mit Abstdnden in dem Intervall [—10, 10] Minuten dem Bildzeitstempel
zugeordnet. Fir die Detektion € {0,1} von Regen (RD) wird der haufigste Wert im
Intervall [—30, 0] Minuten ausgewéhlt. Die kurzwellige Sonneneinstrahlung W/m? (G)
nimmt kontinuierliche Werte an, sodass die Bildung eines Mittelwerts sinnvolle Werte
ergibt. Es wird dem Bildzeitstempel der Mittelwert im Intervall von [—5, 5] zugeordnet.
Firr die Sonnendetektion € {0,1} (GSD) wird der haufigste Wert in [—5, 5] Minuten ver-
wendet. Der verwendete Datensatz besteht somit insgesamt aus Hohenwerten, entzerrten
Wolkenbildern, Regen- und Sonnendaten jeweils zugeordnet zu einem Bildzeitstempel.
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Figure 3.1: VGG16 Architektur. In Anlehnung an: [Frossard(2016)]

3.1.3 Convolutional Neural Network

ConvNet Architekturen eignen sich besonders fiir Bilderkennungsprobleme, da sie weniger
Gewichtungen benotigen als gewohnliche Neuronale Netze und mit ImageNet Klassifika-
tionen bereits ihre Leistungsfahigkeit gezeigt haben [Alex Krizhevsky and Hinton(2012)].
Eine dieser leistungsfahigen ConNet Architekturen ist VGG16 [Karen Simonyan(2014)].
Da dieses Netz viele Trainingsbilder benotigt und nicht geniigend Wolkenbilder direkt
zur Verfiigung stehen, werden Gewichtungen ausgehend eines zuvor trainierten Modells
vor dem Training mit den Wolkendaten geladen. Die Gewichtungen von layer 1 bis 4 des
VGG16 werden jedoch nicht verdndert, da diese ersten layer voraussichtlich allgemeine
und wichtige Bildverarbeitungen darstellen, die auch fiir die Wolkenerkennung zutreffend
sind. Dahingegen werden die Gewichtungen der fully connected (FC) layer reinitialisiert,
da hier Gewichtungen spezifisch fiir die neue Wolkenerkennungsaufgabe erlernt werden
sollen. Die Abbildung 3.1 stellt die verwendete VGG16 Architektur dar.

3.1.4 Ansatze fiir die Hohenvorhersage

Der erste Ansatz ist einen reellen Wert als Héhenvorhersage zu bestimmen. Sei ¢; die
Wolkenhohe des Bildes ¢ und y; die zugehorige Hohenvorhersage. Es ware ein Modell
fiir eine Hohenregression denkbar mit absoluter Differenz |y; — t;| als loss Funktion.
Um hingegen den loss in niedrigen Wolkenhohen zu verstarken und in hohen Hohen zu
verringern, kann die loss Funktion als |log(y; + 1) — log(¢; + 1)| gewéhlt werden. Besitzt
jedoch ein Bild ¢ keine Wolkenhohe d.h. t; = oo, so kann kein reeller [oss berechnet
werden. Eine Losung ware alle ¢; = co auf einen reellen Wert s abzubilden. Beispielsweise
s := 2-maxj<;<pn h; oder s := 0. Alternativ konnte die loss Funktion so angepasst werden,
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Figure 3.2: Ausbalancierte Hohenklassen fiir train/validation Datensatz

dass fiir ¢; = oo eine Wahrscheinlichkeit u;, wie in (3.1), einbezogen wird.
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In (3.1) werden so zwei Klassen unterschieden: ¢ = oo und ¢ < co. Nun ist ein Ansatz mit
weiteren Klassen denkbar, sodass neben der Hohenregression auch Hohenklassen berechnet
werden. Fir die Klassifikation wiirde cross entropy als loss Funktion dienen. Ferner
konnen weitere Klassifikationen und Regressionen mit Regenmenge (RR), Regendetektion
(RD), Sonneneinstrahlung (G) und Sonnendetektion (GSD) dem Modell hinzugefiigt
werden. Jedoch ist dies nur sinnvoll, sofern die Regen- und Sonnenwerte dem Modell helfen
die Wolkenhohe zu bestimmen. Zudem miissen fiir diese verschiedenen unterstiitzenden
tasks eine Gewichtung in der loss Funktion angewendet werden, sodass der gesamte loss
die Qualitat des Modells widerspiegelt.

Der letzte Ansatz ist eine reine Hohenklassifikation. Die Hohenklassen werden hierbei
so gewahlt, dass im verwendeten Datensatz die Klasse ¢ = oo mit moglichst gleicher
Haufigkeit, wie die anderen Klassen vorkommt. Da 5055/24693 ~ % des Datensatzes
aus Wolkenhéhen mit t = oo besteht, werden 4 weitere, auf reellen Hohen ausgewogene,
Hohenklassen unterschieden, um insgesamt 5 ausgewogene Hohenklassen fiir den gesamten
Datensatz zu erhalten. Die ausbalancierten Hohenklassen erlauben dem Modell, ohne eine
Gewichtung der Klassen, die Bildklassifikation zu erlernen und eine einfache Interpretation
des Lernerfolgs ist moglich.

3.2 Implementierung

3.2.1 Preprocessing

Die Wolkenbilder eines Tages liegen jeweils in einem zip Archiv vor. Der Tag des
Archivs ist im Dateinamen enthalten und in den Namen der Bilder im Archiv sind die
Zeitstempel der Bilder enthalten. Diesen Zeitstempeln werden Wolkenhohen aus den
Ceilometer-Daten zugeordnet. Vorher werden Zeitstempel mit zu niedrigen Sonnenhéhe
vor weiterer Verarbeitung herausgefiltert. Fiir die Bestimmung des Sonnenwinkels wird
das Paket pysolar verwendet. pysolar berechnet die Sonnenhohe aus dem Léngen-
und Breitengrad der Kamera und dem Zeitstempel des Bildes. Die Ceilometer-Daten



liegen in monatlichen Verzeichnissen in téaglichen csv Dateien vor. Ein Beschreibung der
Kiirzel kann in [Lange(2015)] unter C725 gefunden werden. Die unterste Wolkenbasis m
(CTWBU) wird als Messwert fiir die Wolkenhohe verwendet. Wenn keine Wolkenhohe
vorliegt, wird oo als Messwert angenommen. Die Hohenmessung mit dem Zeitstempel, der
dem Bildzeitstempel am néchsten ist, wird ausgewéhlt. Sollte kein passender Zeitstempel
mit einer maximalen Abweichung zum Bildzeitstempel von 90 Sekunden gefunden werden,
so wird das zugehorige Bild nicht in den Datensatz aufgenommen.

Nachdem einem Bildzeitstempel eine Hohe zugeordnet wurde, werden noch Regen- und
Sonnendaten hinzugefiigt. Hierfiir wird, wie in 3.1.2 beschrieben, fiir jeden Zeitstempel
ein Wert fiir jeweils RR, RD, GSD und G bestimmt. Alle Datenpunkte werden in eine
zufallige Reihenfolge gebracht und % werden dem train Datensatz und % dem walidation
Datensatz zugeordnet. Anschliefend wird fiir jeden Zeitstempel das zugehorige Bild
aus dem Archiv gelesen und nach 3.1.1 auf die Wolkenebene projiziert. Die Bilder
werden auf die Grofle 224 x 224 Pixel fir die Verwendung mit VGG16 verkleinert. Alle
Datenpunkte werden als Ezample mit Bild, Hohe, Regen- und Sonnendaten als Features
in eine tfrecords Datei geschrieben. Das tfrecords Format ist fiir das Training des Modells
mit TensorFlow vorgesehen. Das label fir die Hohenklasse wird erst nach dem Auslesen
der Framples mit der Hohe berechnet.

3.2.2 Training des Modells

In Anlehnung an [Frossard(2016)] wurde das VGG16 Modell in TensorFlow implemen-
tiert. In [Frossard(2016)] wurde das Caffe Modell mit einem Tool' in ein TensorFlow
Modell konvertiert. Zudem wurden fiir TensorFlow konvertierte pre-trained Gewichtun-
gen bereitgestellt, welche hohe Performance fiir ImageNet erreichen. Da die Gewichtungen
mit 14 Millionen ImageNet Bildern erlernt wurden und mit den wenigen Wolkenbilder
nur eine Spezialisierung des Modells erlernt wird, werden fiir die Wolkenhohenklassifika-
tion die ersten 4 layer nicht verédndert. Zudem wird der gleiche RGB Farbmittelwert
[123.68,116.779, 103.939] von den Bildern subtrahiert. Fiir die Hohenklassifikation berech-
net der softmaz classifier nur Wahrscheinlichkeiten fiir 5 Hohenklassen, anstatt 1000
Klassen bei ImageNet.

Das Modell nutzt einen AdamOptimizer, der cross entropy minimiert. Es wurden die
default Parameter von TensorFlow, bis auf die learning rate = 10~%, verwendet. Die
Klassifikation wird mit batch-size = 10 iiber mehrere Epochen mit dem % train Datensatz
trainiert. Periodisch werden mit dem walidation Datensatz tensorboard summaries
berechnet, um die Qualitat des Modells einzuschétzen und overfitting zu erkennen. Um
den Trainingsfortschritt des Modells zu sichern, werden nach jeder Epoche checkpoints
angelegt. So kann das Modell zu einem spéateren Zeitpunkt weiter trainiert oder getestet
werden.

Um overfitting des Modells bei wenigen Trainingsdaten zu vermeiden und ein besser
generalisierendes Modell zu erhalten, sind dropout und augmentation der Bilder geeignet
[Alex Krizhevsky and Hinton(2012)]. Fiir die letzten beiden fully connected layers wer-

LCaffe to TensorFlow: https://github.com/ethereon/caffe-tensorflow


https://github.com/ethereon/caffe-tensorflow

height class (m) | correct/samples | accuracy | H(t,y): correct/all
< 360 842/992 0.85 0.13/0.52
< 840 690/960 0.72 0.25/0.77
< 1530 607/982 0.62 0.30/0.93
> 1530 818/989 0.83 0.21/0.56
00 808/1016 0.80 0.13/0.58
all 3765/4939 0.76 0.20/0.67

Figure 3.3: Accuracy und cross entropy der Hohenklassen fiir validation Datensatz nach
20 Epochen

den 0.5 dropout eingesetzt. Zudem wurden die Bilder zuféllig auf der Horizontalen oder
Vertikalen gespiegelt, um die Trainingsdaten zu erweitern.

3.3 Leistungsanalyse

Nach 20 Epochen Training mit augmentation und dropout aktiv, hat das Modell nicht
mehr den loss des validation Datensatzes verringert und overfitting hat sich durch ein den-
noch langsam sinkenden loss des train Datensatzes gezeigt. Die Performance des Modells
kann in der Tabelle 3.3 nachvollzogen werden. Die Ergebnisse wurden mit dem wvalidation
Datensatz berechnet, welcher nicht fiir backpropagation verwendet wurde. Die niedrigste
Hohenklasse besitzt die hochste Genauigkeit mit 0.85. In dieser Hohenklasse befinden sich
die Wolken auf einer niedrigen Hohe, die eng mit Regen und einem hohen Bedeckungsgrad
zusammenhangt. Dies resultiert in gleichartigen Bildern, was die hohe Genauigkeit fiir
diese Klasse erkldaren kann. Auf d&hnliche Weise konnen die hohen Genauigkeiten fiir
die Klassen > 1530 und oo interpretiert werden, da wolkenarme und wolkenlose Bilder
geringere Variationen besitzen. Die geringeren Genauigkeiten der Klassen < 840 und
< 1530 kénnen mit variationsreichen Wolkenbildern zusammenhéangen. Hingegen konnte
die Ungenauigkeit auch in unklaren Unterscheidungsmerkmalen der Klassen begriindet
sein. Jedoch ist dies aufgrund der Grofle der Klassen unwahrscheinlicher.

Die durchschnittliche cross entropy H (t,y) berticksichtigt die vorhergesagten Wahrschein-
lichkeiten fiir falsche Klassen, um den Fehler der getroffenen Vorhersage zu bestimmen.
Fiir den Wert all wird die cross entropy aller Vorhersagen und fiir correct nur von
korrekten Vorhersagen berticksichtigt. So erhoht sich correct H(t,y), wenn die korrekte
Klasse die hochste Wahrscheinlichkeit besitzt, jedoch fiir die anderen Klassen hohere
Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. So kénnte der correct Wert als Unsicherheit
bei einer korrekten Klassifikation interpretiert werden. Die korrekten Klassifikationen
fur die Klassen < 360 und oo sind mit 0.13 am sichersten, Klasse < 1530 mit 0.30
am unsichersten. Dies kann durch die klare Unterscheidbarkeit eines klaren Himmels
bei co zu bewoblkten Bildern erklart werden und die besonders starke Bewdlkung bei
< 360. Diese Extrema der Wolkenbedeckung sind mit groflerer Sicherheit klassifizierbar.
Interessanterweise ist die Genauigkeit der Klasse > 1530 mit 0.83 hoher als fiir die
Klasse co mit 0.80, obwohl die Sicherheit der korrekten Klassifizierungen mit 0.21 im
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Figure 3.4: VGG16 Aktivierungen. Pro Spalte sind Aktivierungen fiir conv. layer gleicher
GroBe in Farbkandlen RGB oder RG dargestellt. Dabei zeigt jeder Farbkanal
die min-max normalisierte mittlere Aktivierung der feature maps von einem
conv. layer. Fir jede Hohenklasse 0 bis 4 wird eine Reihe dargestellt.

Vergleich zu 0.13 geringer ist. Dies deutet darauf hin, dass Bilder der Klasse > 1530 mehr
Merkmale anderer Klassen tragen als die Extrema und dennoch mit hoher Genauigkeit
unterschieden werden kénnen.

3.3.1 Aktivierungen des Netzes

Die convolutional layer zeigen abhéngig von dem Eingabebild unterschiedliche Muster
in Aktivierungen. Die Aktivierungen in Abbildung 3.4 sind die einzelnen Farbkanéle
fiir eine klarere Visualisierung min-max normalisiert. Die Spalten 1 und 2 zeigen
die Aktivierungen der unveranderten convolutional layer in RG Farbkanélen. Vor
allem Kanten und Umrisse im Bild erhalten hohe Aktivierungen. Alle Elemente des
Bildes, sowie der Wettermast, werden gleichméflig erkannt und es werden bereits Muster
sichtbar. Hingegen sind in den trainierten layers viele lokal konzentrierte Aktivierungen
zu erkennen, die auf eine Wolkenerkennung hindeuten. So treten im Bild mit klarem
Himmel wenige Konzentrationspunkte auf. In der letzten Spalte sind Wolkenmuster
nicht mehr erkenntlich, aber Konzentrationspunkte aus vorherigen layers scheinen sich
zu Ubertragen.
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3.3.2 Maogliche Verbesserungen

Die accuracy des Modells von 0.76 ist deutlich hoher als zuféllige Vorhersagen mit
0.20. Jedoch stellt die Hohenklassifikation mit klaren Unterschieden in den Klassen
keine besondere Herausforderung dar, sodass eine hohere Genauigkeit zu erwarten wére.
Einerseits konnten mehr Daten die Leistung des Modells verbessern. Hierzu kénnen
weitere augmentation Methoden, wie bspw. zufallige Groflendnderung durch cropping
oder Rotationen der Bilder, verwendet werden. Die Diversitat der Wolkenbilder ist
gering, da von einzelnen Tagen stammen. Wiirden mehr Daten zur Verfiigung stehen,
konnten verschiedenartige Wolkenbilder selektiert werden, die mit mehr Diversitét bessere
Generalisierungen erlauben. Zudem konnte eine zufallige Datenreihenfolge fiir jede
Epoche, durch aufteilten des train Datensatzes in mehrere Dateien, hilfreich beim
Training sein.

Da der Regen und die Sonneneinstrahlung mit der Wolkenhohe zusammenhéangen,
bieten sich die hierfiir verfiigbaren Daten fiir Vorhersagen, in Form von unterschiedlichen
tasks des Modells, an. Dies konnte verbesserte Wolkenhohenvorhersagen bewirken.
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Anhang

Verwendete Software/Hardware

e python3 mit numpy

» pysolar fiir die Sonnenwinkelberechnung

« matplotlib fiir Visualisierungen

o opencv-python fiir Bildverarbeitung

e TensorFlow, TensorBoard

o cluster des Bereichs: Wissenschaftliches Rechnen (slurm jobs)
o git fiir Verwaltung des Projektcodes

o Bericht erstellt mit ETEX
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