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Primena ConvLSTM modela za predikciju
opticke debljine aerosola

Uzahir R. Ramadani, Dusan P. Nikezi¢, Dusan S. Radivojevi¢, Nikola Mirkov i Ivan Lazovi¢

Apstrakt—Napravljen je ConvLSTM model sa ConvLSTM2D
slojevima za predvdanje opti¢ke debljine aerosola. Ulazni skup
podataka ¢ine satelitski snimci opticke debljine aerosola na 8
dana od 2000. godine. Kada je model obuden dato je predvidanje
opticke debljine aerosola kao i evaluacija modela. Razvijen je i
primenjen nad istim podacima i CNN LSTM model i dato je
poredenje oba modela. Za evaluaciju je koriS¢ena Srednja
kvadratna gre§ka (MSE) kao i Srednja apsolutna greska (MAE).
ConvLSTM model je pokazao manju greSku i rezultati su
pokazali da moZe da se koristi za predvidanje opti¢ke debljine
aerosola.

Kljuéne redi — Opticka debljina aerosola; ConvLSTM;
satelitski snimci; CNN LSTM.

I. UvoD

MASINSKO ucenje kao deo vestatke inteligencije
omogucuje napredovanje nauke u raznim oblastima.
Savremeni tehnoloski razvoj preko Interneta i velikih koli¢ina
podataka omogucuje jednostavan pristup i koriSéenje tih
velikih baza podataka. Satelitski snimci kao skup podataka
preko daljinske detekcije postali su dostupni nau¢nicima $to
omogucuje njihovo istrazivanje. NASA pruza preko 50
razli¢itih globalnih skupova podataka satelitskih snimaka.
Jedan od tih skupova podataka je MODAL2_E_AER_OD koji
predstavlja optic¢ku debljinu aerosola snimanu svaki 8 dan od
2000. godine.

Odranije je poznato da aerosoli igraju vaznu ulogu u
oblikovanju vremena i klime, a novo istraZivanje pokazalo je
da i najsitnije Cestice imaju nesrazmerno veliko dejstvo.
Aerosoli iako mali su proizvoda¢i snaznih kiSa. Ra¢unarskim
simulacijama nauc¢nici su pokazali dejstvo tih Cestica na
olujne oblake. Iako su te Cestice male, ima ih mnogo, i mogu
da formiraju male kapi, na koje se kondenzuje isparavanje
vode. To rezultuje oslobadanjem vece koliine toplote koja

Uzahir R. Ramadani - Institut za nuklearne nauke ,,Vinéa“ - Institut od
nacionalnog znacaja za Republiku Srbiju, Univerzitet u Beogradu, Mike
Petrovica Alasa bb., 1100 Beograd, Srbija (e-mail: uzahir@vin.bg.ac.rs).

DusSan P. Nikezi¢ - Institut za nuklearne nauke ,,Vin¢a*“ - Institut od
nacionalnog znacaja za Republiku Srbiju, Univerzitet u Beogradu, Mike
Petrovica Alasa bb., 1100 Beograd, Srbija (e-mail: dusan@vin.bg.ac.rs).

Dusan S. Radivojevi¢ - Institut za nuklearne nauke ,,Vin¢a“ - Institut od
nacionalnog znacaja za Republiku Srbiju, Univerzitet u Beogradu, Mike
Petrovica Alasa bb., 1100 Beograd, Srbija (e-mail: dusanr@vin.bg.ac.rs).

Nikola Mirkov - Institut za nuklearne nauke ,,Vin¢a“ - Institut od
nacionalnog znacaja za Republiku Srbiju, Univerzitet u Beogradu, Mike
Petrovic¢a Alasa bb., 1100 Beograd, Srbija (e-mail: nmirkov@vin.bg.ac.rs).

Ivan Lazovi¢ - Institut za nuklearne nauke ,,Vinca“ - Institut od
nacionalnog znacaja za Republiku Srbiju, Univerzitet u Beogradu, Mike
Petrovi¢a Alasa bb., 1100 Beograd, Srbija (e-mail:
ivan.lazovic@vin.bg.ac.rs).

ETRAN 2022

VI1.2 - Page 1 of 6

osnazuje Vazdu$ne mase. ViSe toplog vazduha ulazi u oblake i
time stvara viSe leda, snega, munja i kise.

Il. METOD

Spektroradiometar umerene rezolucije (MODIS - Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer) je satelitski senzor
koji se koristi za merenja zemlje i klime. MODIS instrumenti
hvataju podatke u 36 spektralnih opsega u talasnim duzinama
od 0.4 mm do 14.4 mm i u razli¢itim prostornim rezolucijama
(2 opsega na 250 m, 5 opsega na 500 m i 29 opsega na 1 km).
Sa svojom visokom prostornom rezolucijom, ali niskom
vremenskom rezolucijom, MODIS podaci su Kkorisni za
pracenje promena u globalnoj koncentraciji aerosola tokom
vremena.

NASA skupovi podataka dostupni su kao RGB i kao PNG
fajlovi i u rezoluciji 3600 x 1800 piksela. Sl. 1 prikazuje jedan
snimak iz skupa podataka MODAL2_E_AER_OD koji
predstavlja globalni AOT (aerosol optical thickness) na svakih
8 dana [12, 13] sto predstavlja 993 slike do 14.09.2021.

0.0 0z 0.4 g 0a 1.0

Sl. 1. Snimak od 2021-07-12 globalnog AOT.

Opticka debljina manja od 0.1 (bledozuta) ukazuje na
kristalno ¢isto nebo sa maksimalnom vidljivoséu, dok
vrednost od 1 (crvenkasto smeda) ukazuje na veoma
maglovite uslove.

Preko MODIS-a na NASA-inim satelitima Terra i Aqua
prati se AOT kao i distribucija aerosola, u ve¢em delu sveta
(okeani i vlazni delovi kontinenata) na dnevnom nivou, svakih
8 dana i mese¢no. MODIS se koristi za pracenje masene
koncentracije aerosola, opti¢kih svojstava i zracenja. MODIS-
ove informacije o aerosolu se Kkoriste za proucavanje
klimatologije aerosola, za pracenje izvora i ponora specifi¢nih
tipova aerosola (kao Sto su sulfati i drugi industrijski/urbani
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aerosol i aerosol sagorevanja biomase), i sluze kao ulazni
podaci za klimatsko modeliranje [7]. MODIS-ove informacije
0 aerosolu mogu se Koristiti za predvidanje PM [11].

Satelitski snimci  MODAL2_E_AER _OD predstavljaju
ulazne podatke u modelu masinskog ucenja ConvLSTM.
Tradicionalne metode predvidanja vremenskih serija
fokusiraju se na univarijantne podatke sa linearnim odnosima
i fiksnom 1 ruéno dijagnostikovanom vremenskom
zavisno$¢U. Neuronske mreze dodaju mogucnost ucenja
potencijalno nelinearnih odnosa sa proizvoljno definisanim,
ali fiksnim brojem wulaza 1 izlaza koji podrzavaju
multivarijantno i viSestepeno predvidanje.

Duboko ucenje (DL — Deep Learning) je deo ML zasnovan
na veStackim neuronskim mrezama (ANN - Artificial Neural
Networks). U DL konvoluciona neuronska mreza (CNN -
Convolutional Neural Network) je klasa ANN, koja se
najéesce primenjuje za analizu vizuelnih slika. U CNN-u ulaz
je tenzor sa oblikom (broj ulaza) x (visina) x (Sirina) x
(kanali). [17 , 18]. Jedna od primena CNN-a je izdvajanje
prostornih informacija iz slika.

LSTM - Long Short-Term Memory je tip Rekurentne
neuronske mreze (RNN - Recurrent Neural Networks)
dizajniran tako da nema problem sa nestaju¢im gradijentom.
LSTM mreZe imaju povratne veze koje daju neuronima
moguénost odluke na temelju ne samo trenutne veé i
prethodnih vrednosti [19].

Prostorno-vremensko predvidanje moze da se uradi CNN i
LSTM, gde CNN (Convolution2D) sluzi za ekstrahovanje
prostornih karakteristika, dok se LSTM Kkoristi za otkrivanje
korelacija tokom vremena [20]. Medutim, slaganjem ovih
vrsta slojeva, korelacija izmedu prostornih i vremenskih
karakteristika mozda nece biti pravilno ekstrahovana. Resenje
je mrezna struktura sposobna da uhvati prostorno-vremenske
korelacije ConvLSTM [21]. U Kerasu je napravljena klasa
(sloj) ConvLSTM2D, koja izraGunava konvolucione operacije
i u ulaznoj i u rekurentnoj transformaciji da bi istovremeno
uhvatila prostorno-vremenske podatke. ConvLSTM2D je
rekurentni sloj, bas kao i LSTM, ali interna mnozenja matrice
se razmenjuju sa operacijama konvolucije. Kao rezultat toga,
podaci koji teku kroz ConvLSTM celije zadrzavaju ulaznu
dimenziju umesto da budu samo 1D vektor [21 - 23]. Glavna
razlika izmedu ConvLSTM i LSTM je broj ulaznih dimenzija.
Posto su LSTM wulazni podaci jednodimenzionalni, nisu
pogodni za podatke o prostornoj sekvenci kao $to je video,
satelitske slike itd. ConvLSTM je dizajniran za 3D podatke na
ulazu.

I1l. CONVLSTM MODEL

Ulaz kod LSTM je 3D tenzor sa oblikom: broj uzoraka,
vremenski korak, karakteristike (samples, time steps,
features). Ulaz konvolucionog sloja je 4D tenzor sa oblikom:
uzorci, redovi, kolone, kanali (samples, rows, cols, channels).
Ulaz za ConvLSTM model je 5D tenzor sa oblikom: uzorci,
vremenski koraci, redovi, kolone, kanali (samples, time steps,
rows, cols, channels).

Izlaz ¢elije LSTM zavisi od atributa return_sekuence. Kada
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je postavljeno na True, izlaz je sekvenca tokom vremena
(jedan izlaz za svaki ulaz). U ovom slucaju, izlaz je 3D tenzor
sa oblikom: uzorci, vremenski koraci, karakteristike. Kada je
return_sekuences podeSen na False, izlaz je poslednja
vrednost niza, odnosno 2D tenzor sa oblikom (uzorci,
karakteristike). lIzlaz ConvLSTM sloja je kombinacija
Convolution i LSTM izlaza. Ba§ kao i LSTM, ako je
return_sekuences = True, onda vraca niz kao 5D tenzor sa
oblikom: uzorci, vremenski koraci, redovi, kolone, filteri.
Kada je return_sekuences = False, onda vra¢a samo poslednju
vrednost niza kao 4D tenzor sa oblikom (uzorci, redovi,
kolone, filteri).

ML model koji se koristi u ovoj studiji sastoji se od 3 sloja
ConvLSTM2D i krajnjeg sloja Conv3D kao izlaza. Conv3D
sloj stvara konvoluciono jezgro koje je konvoluirano sa
ulazom sloja da bi se proizveo tenzor izlaza, tj. visina, Sirina,
kanal slike. ML model je napravljen u Kerasu.

CNN LSTM model ima prvi ulazni sloj koji prima niz od
10 slika rezolucije 144x288 piksela sa tri RGB kanala.
Obzirom da Conv2D sloj moze da funcioniSe samo sa jedom
slikom, njemu i u narednih 5 slojeva dodat je sloj
TimeDistributed koji omoguéava rad sa nizom ulaznih
podataka. Drugi sloj Conv2D ima 32 filtera radi boljih
performansi modela. BatchNormalization u tre¢em i petom
sloju se koristi radi prevecije takozvane eksplozije loss
funkcije i ravnomernijeg napredovanja odnosno normalizacije
tokom procesa ucenja, sprecavanjem prevelikog napredovanja
pojedinih tezina u odnosu na ostale u neuralnoj mrezi odnosno
svakom sloju zasebno. Cetvrti sloj Conv2D sa tri filtera vraca
format na tri RBG kanala. Sesti sloj Reshape vrsi poravnanje
2D formata slike u 1D format zbog pripreme za sledeci sedmi
LSTM memorijski sloj. Osmi Dropout sloj vr§i prevenciju
preteranog ucenja kod koga se javlja veoma dobro
procesiranje poznatih, ali loSe procesiranje novih podataka.
Deveti Dense sloj formira konaCan broj piksela izlazne
predikovane slike koji se u desetom Reshape sloju
transformniSe u odgovarajuci format.

Skup ulaznih podataka bio je MODAL2_E_AER_OD, skup
satelitskih slika od 18.02.2000. do 14.09.2021. na svakih 8
dana. Odnos train/test bio je 70/30, 80/20 i 90/10. Optimum je
postignut podelom 80/20. Najbolje rezultate dala je funkcija
aktivacije 'hard_sigmoid' za Conv3D sloj i optimizator 'adam'’
(learning_rate=0,001). Problem prediktivnog modeliranja
regresije ukljucuje predvidanje veliCine realne vrednosti, tako
da je za funkciju gubitka koris¢en 'mse’, a za metriku
RootMeanSkuaredError (RMSE). SlI. 2 prikazuje koriséeni
ConvLSTM  model (slika je dobijena komandom:
plot_model(model, to_file="model.png', show_shapes=True,
show_layer_names=True)).

https://www.kaggle.com/code/dusan75/convistm-
notebook09a46b0eb3
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input: [(None, None, 144, 288, 3)]
conv_lst m2d 3 input: InputLayer
output: | [(None, None, 144, 288, 3)]
input: (None, None, 144, 288, 3)
conv lIst m2d 3: ConvLSTMZ2ZD
- - - output: | (None, None, 144, 288, 32)
input: (None, None, 144, 288, 32)
dropout_3: Dropout
output: | (None, None, 144, 288, 32)

'

batch_normalization_3:

BatchNormalization

input:

output:

'

(None, None, 144, 288, 32)
(None, None, 144, 288, 32)

input: (None, None, 144, 288, 32)
conv_ lIst m2d 4: ConvLSTMZ2ZD
- - - output: | (None, None, 144, 288, 32)
input: (None, None, 144, 288, 32)
dropout_4: Dropout
output: | (None, None, 144, 288, 32)

I

batch_normalization 4:

BatchNormalization

input:

(None, None, 144, 288, 32)

output:

(None, None, 144, 288, 32)

'

input: (None, None, 144, 288, 32)
conv lIst m2d 5: ConvLSTMZ2ZD
-~ - output: | (None, None, 144, 288, 32)
input: (None, None, 144, 288, 32)
dropout_5: Dropout
output: | (None, None, 144, 288, 32)

'

batch_normalization_ 5:

BatchNormalization

input:

(None, None, 144, 288, 32)

output:

(None, None, 144, 288, 32)

:

conv3d 1: Conv3D

input:

(None, None, 144, 288, 32)

output:

(None, None, 144, 288, 3)

Sl. 2. Prikaz ConvLSTM modela.

iz test skupa podataka.

Nakon obuke ML modela, uradeno je predvidanje prve
slike iz skupa test podataka i uporedeno je sa originalnom
prvom slikom iz skupa podataka testa.

IV. REZULTATI | DISKUSIA

Sa ConvLSTM modelom je predikovana prva slika iz test
skupa podataka, Sl. 3a. Sl. 3b prikazuje originalnu prvu sliku
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b)

Sl. 3. Globalni AOT a) predikovani; b) realni.

Validacija ML modela je zasnovana na metrici evaluacije,
tj. mse 0,0116 (mean squared error). Ovi rezultati dokazuju da
se predlozeni ML model moze koristiti za AOT prognoze. Sl.
4 prikazuje grafikon gubitka tokom 50 epoha obuke.

—— ftrain

201 validation

15
i
S10

II'.
0.5 1 !
0.0 A
0 10 0 30 a 50

Epochs

Sl. 4. Grafikon gubitka u zavisnosti broja epoha.

Pre ConvLSTM2D za prostorno-vremensku zavisnost i
predikciju se koristio CNN+LSTM model [24]. Za poredenje
ConvLSTM i CNN LSTM razvijen je novi CNN LSTM
model. Sl. 5 prikazuje novi model CNN LSTM.

Metrika evaluacije bila je za mse 0,1117 i u poredenju sa
ConvLSTM modelom (mse 0,0116) je veca vrednost. Nize
vrednosti mse ukazuju na manju gresku.
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input_3: Inputlayor

inpuk:

[(Nons, 10, 144, 288, 3]

oubput:

[(Mone, 10, 144, 288, 31]

l time_distributed_1 Z{convZd_4): TimeDistributed (ConwZ )

I

Inpuk;
output:

(None, 10, 144, ZBE, 3)
(Mone, 10, 144, 288, 32)

time_distributed_13(batch_normalization_4): TimeDistributed(BatchMormalization)

(Mone, 10, 144, 288, 32)
(Mone, 10, 144, 288, 32)

input:
oubput:

l

time distributed 14 oconvZd 5 TimelDistributed {(Conw2 D) ‘

input: 1 (Monae, 10, 144, 288, 32}

output: (Mone, 10, 144, 28BE, 3)

time_distributed_15(batch_normalization_5): TimaDhMastributed{BatchMNormalization)

imput: | (MNone, 10, 144, 288, 3)

output: | (Mone, 10, 144, 288, 3)

b distributod 16( I 1) T Distributed{Resh ) input: (Mone, 10, 144, 288, 3)
ime_distributed_ roshape_4): TimeDistribute shapa Sutput; {None, 10, 41472, 3)

k.

time distributed_17(lstm_2): TimeDistributed(LSTM) ——put | (None. 10, 41472, 3)
me_cistributed (latm_2): TimeDistrilte ] output: (Nome, 10, 30)
i : Mone, 10, 30
dropout_2: Drapout input {None — 2
output: | (Mone, 10, 30)

densa_2: Dansa

'

input:
output:

I

(Mone, 10, 30)
(Mone, 10, 124416)

T 5. Flesk Input: (None, 10, 124416)
reshape_o: Heshape I itput: | (None, 10, 144, 288, 3)
Sl. 5. Prikaz CNN LSTM modela. 502250231 I
Primena Mean Absolute Percent Error metrike na 0.02278301 0.24560421

konkretnom primeru nije primenljiva, obzirom na ¢injenicu da
se medu y-true vrednotima nalazi i vrednost 0 zbog koje
metoda ne daje vrednosti u predvidenom opsegu od 0 do 1.
Testiranje modela nalazi se na adresi:

https://www.kaggle.com/code/dusan75/test-of-convistm-
notebook09a46b0eb3?scriptVersionld=94940211

Za bolje poredenje dva modela uradena je sledeca statistika.
Srednja apsolutna greska (MAE - Mean Absolute Error)
koristi se za predvidanja u segmentu od 9 frejmova po slici,
Tabela 1.

TABELAI
PROSECNA GRESKA PREDVIDANJA U SEGMENTU OD 9 FREJMOVA PO SLICI

ConvLSTM CNN LSTM
0.02200718 0.24474642
0.02213584 0.2462145
0.02251104 0.24545886
0.02263835 0.2449535
0.0227564 0.24526556
0.02259156 0.24504275
0.02232519 0.24720876
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1z dobijenih rezultata moze se zakljuéiti da je ConvLSTM
model zahtevao dobro strukturirane ulazne podatke, pravi
izbor i optimalno podeSene hiperparametre modela pre nego
$to bi mogao da se koristi za pouzdana AOT predvidanja.

V. ZAKLIUCAK

Aerosoli su jedan od najvecih izvora nesigurnosti u
modeliranju klime. Zradenje aerosolima moze objasniti
razliku izmedu posmatranih i modelovanih trendova prosecne
globalne temperature. U stvari, interakcija sa suncevim i
zemaljskim zraCenjem pomoc¢u aerosola remeti radijativni
budzet rasejanjem i apsorpcijom sunceve svetlosti. Mnoge
nedavne studije pokazuju vaznost ukljucivanja aerosola u
klimatske modele za posmatranje i merenje ljudskog uticaja
na atmosfersku hemiju i klimatske promene.

Ova studija je istrazivala mogué¢nost ConvLSTM modela za
predvidanje globalnog AOT-a sa MODIS satelitskih snimaka.
Sloj ConvLSTM2D u Kerasu spaja prostornu i vremensku
komponentu i omogué¢ava predikciju. Satelitski snimci
pomazu u sagledavanju globalnog transporta zagadivaca.

Modeli masinskog ucenja kreirani su od strane autora, tj.
originalne i inovativne su strukture, pa se i rezultati treniranja
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i predvidanja modela, pored originalne strukture, mogu uzeti
kao doprinos zajednici radi poredenja postignutih rezultata.
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ABSTRACT

ConvLSTM model was developed with ConvLSTM2D layers for
predicting aerosol optical thickness. The input dataset was satellite
images of aerosol optical thickness on 8-day beginning from 2000.
When the model was trained, aerosol optical thickness prediction as
well as model evaluation was given. The CNN LSTM model was
developed and applied over the same dataset and a comparison of
both models is given. Mean square error (MSE) as well as Mean
absolute error (MAE) were used for evaluation. The ConvLSTM
model showed less error and the results showed that it could be used
to predict the aerosol optical thickness.
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