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VISPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

levads

Vegetacijas prognozésana ir ciesi saistita ar daudzam svarigam starptautiskam problémam,
pieméram, globalo klimata izmainu un energijas izmanto$anas monitoringu, dabas resursu
patérina parvaldibu, invazivo augu sugu izplatibas prognozeéSanu un apdraudéto augu sugu
aizsardzibu [7]. Datu apkopoSana par Zemes virsmas vegetacijas parklajumu parasti tiek
veikta, izmantojot distancionalo zondéSanu. Distancionala zondéSana ir attalinata Zemes
virsmas novéro$ana ar aviacijas vai satelitu palidzibu, izmantojot dazadus sensorus [73]. No

sensoriem tiek iegtti satelitattéli, kur no katra att€la mazaka elementa (piksela) var tikt iegiita
laika rinda [107].

Témas aktualitate

Vegetacijas dzives cikla analize un prognozéSana ir butiska, planojot lauksaimniecibas
darbus, ka ar1 veicot lauksaimniecibas kultiiraugu augSanas monitoringu un prognozgjot to
razibu. Biezi praks¢ tiek izmantoti no satelitatt€lu pikselu veértibam aprékinatie vegetacijas
indeksi, pieméram, normalizétais vegetacijas indekss (NDVI). ST indeksa prognozésana
precizaja lauksaimnieciba lauj savlaicigi noteikt problémas, kas saistitas ar lauksaimniecibas
kultliru augSanu, un laikus pienemt [émumus par nepiecieSamajiem pasakumiem, lai noveérstu
§1s problémas.

Darba mérkis un uzdevumi

Promocijas darba meérkis ir izstradat normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozesanas sistému, kas balstita uz signalu dekompoziciju un apakssignala aproksimacijas
pieeju, specializétam datu pirmapstrades metodém, ka arT masSinmaciSanas metodeém.
Promocijas darba mérka sasnieg8anai ir nepieciesams atrisinat talak teksta min&tos uzdevumus.

1. Normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognoz€Sanas metozu un sist€ému
salidzino$s pétijums, lai noteiktu to prieksrocibas un iesp&jamos trikumus, kas nosaka
iegiito NDVI laika rindu prognozgsanas precizitati.

2. Frekvencu analizei izmantojamo signalu dekompozicijas metoZu salidzinoSs pétijums
ar mérki identificét metodes, kas prognoz&Sanas uzdevumos nodrosina augstakas
precizitates sasniegSanu, ka arT noteikt to iesp&jamas nepilnibas.

3. Apakssignala aproksimacijas pieejas izstradasana normalizéta vegetacijas indeksa
laika rindu prognozgesanai.

4. Prognoz€Sanas sisteémas izstradasana, kas izmanto signalu dekompozicijas metode
balstitu pieeju, datu pirmapstrades un masinmacisanas metodes.

5. lzstradatas prognoz€sanas sistémas Novertésana un precizitates salidzinasana ar citam
prognozesanas metodem.



Péetijuma objekts un priekSmets

Darba pétijuma objekts ir nelinearu un nestacionaru normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindu prognozeésanas process. Darba pétijuma priekSmets ir datu pirmapstrades, signalu
dekompozicijas un prognozeésanas metodes, kas ir piemérotas nelinearu un nestacionaru
normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu prognozé$anai, un uz kuru bazes tiek izstradata
prognozesanas sist€éma.

Pétijuma hipotezes

PrognozeéSanas sisttmas un apaks$signala aproksimacijas pieejas izstradasanas laika

parbaudei ir izvirzitas divas hipotézes.

1. Normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu prognozé$anas precizitate paaugstinas,
izmantojot  darba  izstradato signalu  dekompozicijas metodé  balstitu
aproksimacijas pieeju.

2. Uz normalizéta vegetacijas indeksa laika rindas apmacitu prognozéSanas modeli un
ieglitos datu pirmapstrades parametrus var izmantot citas lidzigas NDVI laika rindas
pirmapstradei un prognozesanai ar lidzvertigu precizitati.

Pétijjuma metodes

Promocijas darba teorétiskaja izstrade ir izmantotas $adas metozu klases: masinmaciSanas,
lineara algebra, digitala signalu apstrade, matematiska statistika un varbutibu teorija.

Darba zinatniskais jaunieguvums un vertiba

Promocijas darba ir izstradata prognozeéSanas sisteéma, kas lauj veikt normalizéta
vegetacijas indeksa laika rindu Tstermina prognozéSanu. Sist€émas izstrades procesa ir
izstradatas vairakas jaunas pieejas, ka arl metozu un pieeju kopums, kas ir nepiecieSams $adas
sisteémas realizacijai un noveérteésanai.

1. Izstradata no modificetas variaciju apakSsignalu dekompozicijas metodes iegiita
apakSsignala aproksimacijas pieeja, kas lauj tuvinati aprékinat apakSsignala veértibas
katra laika soli, kur ir pieejami v@sturiskie nov€rojumi atbilstosajai normaliz&ta
vegetacijas indeksa laika rindai.

2. lzstradats metozu un pieeju kopums, Kas nodroSina augstas precizitates normaliz&ta
vegetacijas indeksa laika rindu Tstermina prognozesanu.

3. lIzstradata datu pirmapstrades parametru un prognozésanas modelu parnesanas pieeja,
kas nodro$ina citu normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozéSanu bez
jaunas pirmapstrades un apmacibas, ja Eiklida distance starp apmaciba izmantoto laika
rindu un laika rindu, kur izmanto datu pirmapstrades parametrus un prognozé$anas
modeli, ir pietiekami maza.



Darba praktiskais nozimigums

Izstradata prognozéSanas sisteéma, kas lauj veikt normalizéta vegetacijas indeksa laika

rindu Tstermina prognozéSanu ar labu precizitati, izmantojot no modificétas variaciju

apakssignalu dekompozicijas metodes iegiita apakssignala aproksimacijas pieeju. Sist€mai ir
divi lietojumu veidi precizaja lauksaimnieciba.

1.

Ta ir vajadziga, lai varétu savlaicigi noteikt, kada apjoma ir nepiecieSams izmantot
baribas vielas, tadéjadi nodrosinot, ka nerodas papildu izmaksas.

Ta nodroSina iesp&ju izmantot normaliz&ta vegetacijas indeksa prognozes kultiraugu
raZibas modelos un savlaicigi aprékinat ienakumus sagaidamos.

Aprobacija

Promocijas darba veiktie pétijumi un to galvenie rezultati ir prezentéti devinas

starptautiskajas zinatniskajas konferences.

1.

International Conference on Aerospace Engineering, Applied Sciences, Information
Technology, Electrical & Mechanical Engineering, Amsterdam, Netherlands, April
27-28, 2019.

2nd International Conference on Research in Engineering and Fundamental Applied
Sciences, Barcelona, Spain, April 20-21, 2019.

RTU 58th International Scientific Conference, Riga, Latvia, October 12-15, 2017.

11th International Scientific and Practical Conference “Environment. Technology.
Resources”, Rezekne, Latvia, June 15-17, 2017.

RTU 57th International Scientific Conference, Riga, Latvia, October 14-18, 2016.

5th International Virtual Scientific Conference on Informatics and Management Sciences,
Zilina, Slovakia, March 21-25, 2016.

3rd Virtual Multidisciplinary Conference QUAESTI Zilina, Slovakia, December
7-11, 2015.

RTU 56th International Scientific Conference, Riga, Latvia, October 14-16, 2015.

10th International Scientific and Practical Conference “Environment. Technology.
Resources”, Rezekne, Latvia, June 18-20, 2015.

Promocijas darba veiktie pé&tijjumi un to rezultati ir atspoguloti astonas publikacijas
starptautiskajos zinatniskajos izdevumos.

1.

Stepchenko, A. Land Cover Classification Based on MODIS Imagery Data Using
Avrtificial Neural Networks. In: Proceedings of the 11th International Scientific and
Practical Conference “Environment. Technology. Resources”, June 15-17, 2017,
Rezekne, Latvia. Rezekne: Rezekne Academy of Technologies, 2017, pp. 159-164.
Indexed in: Scopus.

Stepchenko, A., Chizhov, J., Aleksejeva, L., Tolujew, J. Nonlinear,
Non-stationary and Seasonal Time Series Forecasting Using Different Methods
Coupled with Data Preprocessing. Procedia Computer Science. 2016, vol. 104,
pp. 578-585. Indexed in: Scopus and Web of Science. Cited: 2.
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3. Stepchenko, A., Chizhov, J. Markov Chain Modelling for Short-Term NDVI Time
Series  Forecasting. Information  Technology and Management Science.
2016, vol. 19, pp. 39-44. Indexed in: EBSCO, CSA/ProQuest and VINITI.

4. Stepchenko, A. NDVI Index Forecasting using a Layer Recurrent Neural Network
Coupled with Stepwise Regression and the PCA. In: Proceedings of the 5th Virtual
International Conference of Informatics and Management Sciences, March 21-25,
2016, Zilina, Slovakia. Zilina: EDIS-Publishing Institution of the University of Zilina,
2016, pp. 130-135. Indexed in: Google Scholar and Index Copernicus. Cited: 2.

5. Stepchenko, A. Normalized Difference Vegetation Index Forecasting using a
Regularized Layer Recurrent Neural Network. In: Proceedings of the 3rd Virtual
Multidisciplinary Conference QUAESTI, December 7-11, 2015, Zilina, Slovakia.
Zilina: EDIS-Publishing Institution of the University of Zilina, 2015, pp. 261-266.
Indexed in: Google Scholar.

6. Stepchenko, A., Chizhov, J. Applying Markov Chains for NDVI Time Series
Forecasting of Latvian Regions. Information Technology and Management Science.
2015, vol. 18, pp. 57-61. Indexed in: EBSCO, CSA/ProQuest and VINITI. Cited: 2.

7. Stepchenko, A., Chizhov, J. NDVI Short-Term Forecasting Using Recurrent Neural
Networks. In: Proceedings of the 10th International Scientific and Practical
Conference “Environment. Technology. Resources”, June 18-20, 2015, Rezekne,
Latvia. Rezekne: Rezeknes Augstskola, 2015. Indexed in: Scopus. Cited: 2.

8. Stepchenko, A., Borisov, A. Methods of Forecasting Based on Artificial Neural
Networks. Information Technology and Management Science. 2014, vol. 17, pp. 25-31.
Indexed in: EBSCO, CSA/ProQuest and VINITI.

Promocijas darba rezultati ir izstradati saistiba ar projektu “AizauguSu lauksaimniecibas
platibu un neinventariz€tu meZa zemju meza inventarizacijas raditaju noteikSana, izmantojot
talizpétes metodes”, ko Tistenoja SIA “Meza nozares kompetences centrs”, Ventspils
Augstskola, Latvijas Valsts meZzinatnes instittits “Silava” un SIA “Mikrokods” (14.04.2014.—
30.09.2015.).

Promocijas darbs izstradats ar Ventspils pilsétas domes atbalstu saskana ar nolikumu par
mérkstipendijas pieskirsanu “Atbalsts doktora grada pretendentiem Ventspils Augstskola”.

Promocijas darba struktira un saturs

Promocijas darba ir ievads, piecas nodalas, secinajumi, literatliras avotu sarakstS un
pielikumi. Darbs ir rakstits latviesu valoda.

Ievada ir pamatota izvéletas teémas aktualitate, formuléts p&tijjumu meérkis un uzdevumi,
izvirzitas hipotézes, uzskaititas promocijas darba izstradé izmantotas zinatniskas metodes,
aprakstits pétijumu zinatniskais jaunieguvums un darba iegiito rezultatu praktiska vertiba, ka
ar1 sniegts darba aprobacijas raksturojums.

Pirmaja nodala aprakstiti normaliz&ta vegetacijas indeksa teorétiskie pamati, kas ieklauj
ar1 distancionalas zondéSanas un satelitatt€lu pirmapstrades pamatus, aprakstita esosas



situacijas analize, kas veltita normalizéta vegetacijas indeksa prognozéSanai un signalu
dekompozicijas metozu izmantosanai laika rindu prognozeésanas uzdevumos.

Otraja nodala aprakstitas datu pirmapstrades metodes un laika rindu prognozésanas
metodes, kas izmantotas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozésanas sistémas
NDVI FS izstradasana.

Tresaja nodala cksperimentali parbaudita originalas variaciju apakSsignalu
dekompozicijas metodes lietojamiba normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozéSanas uzdevuma. Uz eksperimentu rezultatu analizes pamata tiek izstradata
modificéta variaciju apakSsignalu dekompozicijas metode, kas ari tiek eksperimentali
parbaudita. lzstradata no modificétas variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes iegtta
apakSsignala aproksimacijas pieeja.

Ceturtaja nodala piedavata prognozesanas sisttma NDVI FS. Paradita sist€émas arhitektiira,
ko veido lietotaja saskarne, pirmapstrades un masinmacisanas moduli, un datu kratuve. Paradita
modulu un to veidojoso bloku skaitloSanas pliisma, dots katra bloka apraksts.

Piektaja nodala sniegts apraksts eksperimentiem ar izstradato sistému un iegttajiem
rezultatiem. Noveértéta sisttma ar aproksimacijas pieejas izmantoSanu un bez S$is pieejas
izmantoSanas normaliz€ta vegetacijas indeksa laika rindu prognozé$ana. Sist€mas
prognozé$anas precizitate salidzinata ar precizitati, kas sashiegta, izmantojot klasiskas
prognozésanas metodes. Veikti pirmapstrades parametru un prognozé€Sanas modelu
parneSanas eksperimenti.

Pedéja nodala ietverti darba sasniegtie rezultati un secinajumi, kas balstiti uz veiktajiem
eksperimentiem un piedavatas prognozésanas sistémas NDVI FS izstradasanu un lietojumu.



1. NORMALIZETA VEGETACIJAS INDEKSA LAIKA RINDAS UN TO
IPASIBAS

Nodala sniegts ieskats normalizéta vegetacijas indeksa (Normalized Difference Vegetation
Index, NDVI) teorctiskajos pamatos un $1 indeksa laika rindu prognozéSana. Definéta
prognozésanas uzdevuma formala nostadne. Apzinatas problémas, kas saistitas ar NDVI laika
rindu prognozesanu un dekompozicijas metozu izmantosanu dazadu laika rindu prognozesanas
uzdevumos. Tiek piedavata shéma ar laika rindas dekompoziciju, fazu telpu rekonstrukciju,
pazimju atlasiSanu, pazimju izvilkSanu un prognozésanas metodes izmantoSanu.

1.1. NDVI laika rindu prognozésanas pétijumu analize

Normalizetais vegetacijas indekss (NDVI) ir skaitlisks fotosintétiski aktivas biomasas
raditajs [108], ko iegiist no multispektraliem satelitattéliem (1.1. izteiksme):

_ NIR-RED

NDVI = ————,
NIR + RED

(1.1)

kur  NIR — atstaroSanas koeficienta vértiba tuvaja infrasarkanaja josla;
RED - atstaroSanas koeficienta vertiba redzamas gaismas sarkanaja josla.

Darba izmantotais p&tijumu apgabals ir Ventspils novads. Lauksaimnieciba izmantojama
zeme Ventspils novada aiznem 511 000 ha lielu platibu jeb 20,9 % no novada teritorijas
platibas, savukart mezu zemes aiznem 64 % no kopgjas novada teritorijas [104]. Promocijas
darba datu kopu veido 814 nogludinati NDVI atteli, kas iegiti no vidgjas izskirtsp&jas
att€lveidosanas spektroradiometra MODIS Terra satelitatt€liem ar telpisko izskirtsp&ju 250 m,
temporalo izskirtsp&ju septinas dienas un radiometrisko izskirtspgju 16 biti. Sie atteli parklaj
Ventspils novada teritoriju. NDVI attéli tika lejupieladéti no Vines Dabas resursu un
dabaszinatnu universitates MODIS vegetacijas indeksu laika rindu datu apstrades platformas,
uz kuras arT tiek veikta MODIS Terra NDVI attelu sagatavosana, kas ieklauj pikselu vertibu
nogludinasanu un tritkkstoSo vertibu aizpildiSanu, kas radusas makonu parklajuma vai sliktu
atmosféras nosacijumu dé| [106]. Katram pikselim tiek iegiita skalara NDVI laika rinda.

Saja promocijas darba izmantotas normalizéta vegetacijas indeksa (NDVI) laika rindas ir
nelinearas un nestacionaras laika rindas ar aditiva trokSpa un sezonalas komponentes
elementiem [37]. Katrs laika rindas elements iegiits ar vienas nedé€las periodu. Katras NDVI
laika rindas novérojumu skaits ir 814 un vértibu intervals [-1; 1].

Promocijas darba tiek risinats prognozésanas uzdevums, kur ir jaaprékina NDVI laika
rindas 1stermina prognoze vienu ned€lu uz priekSu, izmantojot datu pirmapstrades, frekvencu
analizei lietojamas signalu dekompozicijas, linearas algebras un masinmaciSanas metodes.
Prognozésanas precizitates novertésanai tiek izmantotas $adas zaud&umu funkcijas: saknes
vidgja kvadratiska klada (Root Mean Square Error, RMSE), virzienu simetrija (Directional
Symmetry, DS) un pielagotais determinacijas koeficients Rgdj.

NDVI laika rindu prognozesanas pétijumos [5], [13], [24], [38], [40], [60], [61] izmantoto
metozu salidzinajums péc to piemérotibas nelinearu, nestacionaru un troksnainu laika rindu
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prognozeSanai dots 1.1. tabula. Apskatitajos pétijumos [5], [13], [24], [38], [40], [60], [61] ne
vienmer tiek sasniegta augsta prognoz€Sanas precizitate. Ta ir atkariga no dazadiem
faktoriem, piem€ram, no papildu datu izmantosanas. Vairakos pé€tijumos tika izmantoti
papildu ieejas dati, piem&ram, temperatiiras vai nokrisnu dati.

1.1. tabula
NDVI laika rindu prognozésana izmantoto metozu salidzinajums
Metodes un Daudzparametru| ,,. . .
o ARIMA Jaudzp o Vienvirziena

algoritmi lineara regresijas . e
= metode - neironu tikli
Ipasibas analize
Piemerotiba nelinearu +
procesu model&Sanai
Pieme@rotiba nestacionaru + +
procesu model&Sanai
Robustums pret trok$niem - - +

Papildu datu iegtisana var bt sarezgita, jo:

e ne vienmér konkrétajam pikselim ir pieejami Sie dati, biezak tie ir pieejami par lieliem
apgabaliem (vidgjas vertibas novada, rajona utt.);

e papildu dati var but maksas dati.

Praktiski visos apskatitajos pétijumos maz uzmanibas tiek pieversts datu pirmapstrades
posmam, netiek izmantotas tadas pirmapstrades metozu grupas ka pazimju atlasiSana (feature
selection) un pazimju izvilkSana (feature extraction), kas palidz sagatavot laika rindu
prognozeSanas uzdevumos ieejas datu kopu ta, lai tiktu paaugstinata prognozeSanas precizitate.

Boksa-DzZenkinsa automatiski regresgjoSa integréta slidosa vidéja (Autoregressive
Integrated Moving Average, ARIMA) metode, ka ari lineara regresijas analize, kas tiek
izmantota NDVI laika rindu prognozéSanai vairakos pétijumos, ir linearas prognozéSanas
metodes un nav robustas pret trok$niem, savukart NDVI laika rindas ir nelinearas un
trok$nainas [37]. Turklat piemérota ARIMA modela noteikSana ir laikietilpiga un resursus
pateérgjosa procediira.

1.2. Laika rindu prognozeSanas pétijjumu ar signalu dekompoziciju analize

Vairaku laika rindu prognozésanas pétijumu analize, kur tiek izmantotas dekompozicijas
metodes, ir dota 1.2. tabula. Saja tabula kolonnas satur tris dekompozicijas metodes: veivletu
dekompozicijas metodi [33], [84], empirisko apaks$signalu dekompozicijas metodi [33], [34],
[51], [64], [95] un variaciju apakssignalu dekompozicijas metodi [34], [51], [64], [84], [95],
savukart rindas satur attiecigas prognozeéSanas metodes, kas tiek izmantotas dazados
petijumos. Turklat katra pétijuma tiek izmantotas divas no §im laika rindu dekompozicijas
metodém, tada veida nodroSinot prognozesanas precizitates salidzinasanas iesp&ju: vispirms
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prognozesanas metode tiek izmantota kopa ar pirmo dekompozicijas metodi, tad — ar otro
dekompozicijas metodi. Tai dekompozicijas metodei, KO izmantojot tick sasniegta augstaka
prognozesanas precizitate, atbilstosa lauka, kur krustojas §1 dekompozicijas metode un
atbilsto$a prognozé$anas metode, tiek pielikts “+”, otrajai dekompozicijas metodei, ko

izmanto pétljuma, atbilstoSaja lauka tiek pielikts “—”, ka redzams 1.2.tabula. Tresa
dekompozicijas metode $ajos p&tijumos netiek izmantota.

1.2. tabula
Laika rindu prognoz&sana izmantoto dekompozicijas metozu salidzinajums
Dekompozicijas = = .S = .S
T SEZ =" 9
metode | .2 =22 2| 2E S
[P = o o @ N o
S e =7 e sz s
o E E"—Q E|l 52 E
Prognozesanas >SS 58|88
metode < =3 =3
Vienvirziena neironu tikls [33] - +
Mazako kvadratu atbalsta vektoru masina, ekstréma B N
apmacibas masina [84]
Sverta regularizéta ekstréma apmacibas B N
masina [34]
Impulsu neironu tikls [95] - +
Vispargjs regresijas neironu tikls [51] - +
Daudzkodolu regularizéts pseidoinversais neironu .
tikls [64]

Tade]l lauks, kur krustojas tre$a dekompozicijas metode un atbilsto$a prognozeéSanas
metode, tiek aizkrasots ar peleku krasu. Ir redzams, ka visbiezak augstaka laika rindu
prognozeSanas precizitate tiek sasniegta, izmantojot variaciju apakssignalu dekompozicijas
(Variational Mode Decomposition, VMD) metodi.

Apskatitajos prognozeéSanas pétijumos ar dekompozicijas metozu izmantoSanu dazi
autori [33], [95] lieto dekompozicijas metodi visai ieejas laika rindai, un tikai tad tiek
izveidotas apmacibas un testa datu kopas, un tiek veikta prognoz€Sanas modela apmaciba.
Tomer iegiitie rezultati, kas parasti parada augstu prognozeSanas precizitati, no $adas pieejas
izmanto$anas neparada patieso situaciju, jo tiek prognozéti tikai vésturiskie novérojumi. Saja
gadijuma testa datu kopu veido dala no Siem veésturiskajiem noveérojumiem, uz kuriem pirms
tam tika lietota dekompozicija [33], [95]. Lidz ar to nav iesp&ams noteikt, vai Sie apmacitie
prognozeSanas modeli sp€j ar lidzvertigu precizitati prognozet ari jaunas laika rindas veértibas,
kas naks klat laika rindai aiz pedgja vesturisko novérojumu elementa.

Savukart citi autori sadala ieejas laika rindu mazakos fragmentos atbilstosi kadam loga
garumam un lieto dekompoziciju katram fragmentam atseviski [30], [34]. Praktiski tas nozimg,
ka dekompozicija tiek lietota katram datu ierakstam no rekonstruétas fazu telpas. Sada veida
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signalu dekompozicijas metodes, ko lieto frekvencu analizei, var izmantot ari jaunu laika rindas
vertibu prognozéSanai (to vertibu prognozesanai, kas nak péc vesturiskiem datiem).

Tomeér visu petijumos apskatito signalu dekompozicijas metozu galvenais tritkums ir tas, ka
to primarais uzdevums nav laika rindu dekompozicijas veikSana prognozéSanas uzdevumu
ietvaros. Pirma probléma, ja VMD metodei ieeja padod visus vésturiskos laika rindas
noverojumus, ir, ka, aprékinot apakssignalu vertibas kada laika soli, dekompozicijas metodes
izmanto visas ieejas laika rindas vértibas, taja skaita ari nakotnes novérojumu vértibas, skatoties
pec laika. Tadgjadi, ja dekompozicijas metode izmanto visus ieejas laika rindas vésturiskos
noveérojumus, tad katru reizi, nakot klat jaunam nov€rojumam, apak$signalu vértibas ir
japarrekina velreiz, dekompozicijas metodei padodot ieeja vesturiskos novérojumus kopa ar
jaunako nove€rojumu, un visas iepriek§ aprékinatas apakSsignalu veértibas visos laika solos
mainas. Otra probléma ir ta, ka, lietojot dekompozicijas metodi visai ieejas laika rindali,
pétijumos [33], [95] netick parbaudits, vai ir iesp&jams prognozet jaunu laika rindas vértibu ar
lidzvertigu precizitati, salidzinot ar to, kas iegiita, prognozgjot vesturiskos NDVI novérojumus.

1.3. Uzdevuma formala nostadne

Lai noteiktu procesa y = {y(t), t=1, 2, ..., N} vértibu laika bridi t=N+ 1, kur N ir
vesturisko noveérojumu skaits, ir nepiecieSams noteikt funkcionalu sakaribu starp y = {y(t)}
vesturiskajam noveérojumu veértibam un nakotnes veértibam, ka ari $ai sakaribai ir janem véra
atvasinata laika rinda ui = {ui(t)}, u2 = {uz(t)}, ..., uk = {uk(t)} vesturisko vértibu ietekmi uz
ieejas laika rindu (1.2. vienadojums):

y(t+1)=f(y(t),y(t-1),....y(t—-m+1),u,(t),u, (t-1),...,
u (t—m +1),...,ug (t),uy (t=1),...,u (t—m +1))+e(t),

kur  y—ieejas laika rinda;
K — atvasinato laika rindu skaits;

(1.2)

U1 — pirma atvasinata laika rinda;

Uk — K-ta atvasinata laika rinda;

m — loga garums, ko izmanto ieejas laika rindai;

m1 — loga garums, ko izmanto pirmajai atvasinatajai laika rindai,
mk — loga garums, ko izmanto K-tai atvasinatajai laika rindai;

t — laiks;

¢ — baltais troksnis.

Funkcionala sakariba (1.2. vienadojums) ir prognozésanas modelis. Ir nepiecieSams iegut
tadu prognozésanas modeli, kam saknes vidgjas kvadratiskas kludas (RMSE) vértiba starp
patiesajam un prognozetajam laika rindas y = {y(t)} veértibam ir minimala.
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1.4. Prognozesanas sistemas konceptualais apraksts

Pamatojoties uz uzdevuma formalo nostadni, analiz§amo datu struktiru un abiem

literatiiras apskatiem un analizi, tiek piedavata prognozéSanas sistémas konceptuala shéma,

kas ietver sadas metodes un pieejas:

signalu apstrade (laika rindas dekompozicija);
datu pirmapstrade (fazu telpu rekonstrukcija, datu kopu izveidoSana, pazimju
atlasiSana un izvilkSana);

masinmacisanas.

Balstoties uz veikto literatiiras analizi, ir izstradatas prognozesanas sist€mas prasibas:

1) prognoz&sanas sisteémai iceja jasanem tikai NDVI laika rindas vésturiskie dati;

2) jabut izstradatai pieejai, kas lauj aproksimét apakssignalu veértibas katra laika soli, kas

nodroSina to, ka:

e apakSsignalu vertibas ir pieejamas visiem laika soliem, kur ir pieejami vesturiskie
normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindu novérojumi,

e katra laika soli apakSsignalu vértibas tiek iegiitas bez variaciju apakSsignalu
dekompozicijas metodes izmantoSanas;

e aprekinot apakssignalu vertibas katra jauna laika soli, ieprieksgjos laika solos
aprekinatas apakssignalu veértibas nemainas;

3) prognoz&Sanas precizitates uzlabosanai prognozésanas modelim ir jabiit kombin&tam:

e ar datu pirmapstrades metodém (pazimju atlasiSanas un izvilk§anas metodém);

e ar piedavato apaksSsignalu aproksimacijas pieeju.

Izstradajot prognozesanas sisttmu un balstoties uz izvirzitajam prasibam, pastav vairaki

pétijuma ierobeZojumi.

1.

Tiek analiz€tas un apstradatas NDVI laika rindas, kur katra iegiita no
viena piksela.

Tiek veikta tikai istermina prognozéSana — vienu laika rindas vienibu uz priekSu
(promocijas darba izmantotajiem MODIS Terra NDVI attéliem tas ir septinas dienas).
Netiek izmantoti papildu dati (pieméram, gaisa temperatiiras dati, nokri$nu dati, citi
vegetacijas indeksi, zemes virsmas kategoriju dati).

Datu pirmapstradé tiek piedavats izmantot dekompoziciju, lai ieglitu noteiktu skaitu

apakssignalu. Fazu telpu rekonstrukcija var tikt izmantota, lai no visam laika rindam iegtitu

sakotngjo datu kopu, kas tiek sadalita, izveidojot vairakas ieejas datu kopas. Pazimju

atlasiSana var tikt izmantota, lai izslégtu no datu kopam neinformativos atribiitus, kas var

mazinat prognozesanas precizitati. Reducétas atribiitu kopas tiek transformétas péc noteiktiem

kritérijiem. Talak §is datu kopas tiek padotas ieeja prognozesanas metodei, kas, apmacoties uz

§Stm datu kopam, atrod funkcionalo sakaribu (1.2. vienadojums), iegiistot prognozeSanas
modeli, ko var izmantot jauno NDVI laika rindas vértibu prognozésanai.
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2. PROGNOZESANAS SISTEMAS IZSTRADASANA IZMANTOJAMO
METOZU APSKATS

Nodala dots ieskats par prognozéSanas sist€émas izstradaSana lietojamajam datu
pirmapstrades un prognozéSanas metodém. Viena no miisdienu tendenceém, izstradajot
prognozesanas sisteémas, ir dazadu metozu un pieeju kombinacija, parasti kombing&jot dazadas
datu pirmapstrades metodes ar vienu vai vairakam laika rindu prognozéSanas
metodém [35], [80], [81], [85], [110]. Tas lauj kompensét atsevisku metozu vai pieeju
trukumus un paaugstinat prognozesanas precizitati.

Atbilstosi literatiras analizei par laika rindu dekompozicijas metodi tiek piedavats
izmantot variaciju apaks$signalu dekompozicijas (Variational Mode Decomposition, VMD)
metodi [118]. Lai skalaru NDVI laika rindu un iegiitos apakssignalus sadalitu fragmentos péc
noteikta loga garuma un iegiitu sakotngjo datu kopu, var tikt izmantota fazu telpas
rekonstrukcija. Fazu telpu rekonstrukcijai tiek piedavats izmantot popularo laika aiztures
metodi [48]. Sakotngja datu kopa tiek sadalita apmacibas, validacijas un testa datu kopas, kur
katra no §Tm kopam sastav no atribiitu jeb pazimju kopas un prognozgjama parametra.

Katrs atribiits Sajas kopas ir par noteiktu laika soli nobiditas NDVI laika rindas un
apakSsignalu vértibas. Lai reductu sakotngjas atribiitu kopas, atlasot tikai informativakos
atribiitus, var izmantot pazimju atlasiSsanas metodes [26], [77]. Populara pazimju atlasiSanas
metode, ko var lietot laika rindu prognozé$anas uzdevumos, ir pakapeniska regresijas
analize [99], ko tiek piedavats izmantot izstradajama sistéma.

Ir svarigi, lai atribiiti savstarp€ji lineari nokorelétu un neapgriitinatu prognozeéSanas
modela apmacibu. Principialo komponentu analize (Principial Component Analysis, PCA) ir
metode, ko biezi izmanto lineari nekorelgjosu atribiitu kopu iegti$anai [79]. Principialo
komponentu analizes metodi tiek piedavats izmantot prognozéSanas sisttma ka pazimju
izvilkSanas metodi.

Ka prognozesanas metodi sistéma tiek piedavats izmantot rekurento slanu neironu tiklus
(Layer Recurrent Neural Network, LRNN), pateicoties savam ipaSibam prognozet nelinearas,
nestacionaras un trok$nainas laika rindas ar labu precizitati [71].

2.1. Variaciju apakSsignalu dekompozicija

Variaciju apakssignalu dekompozicijas modeli tiek pienemts, ka realo vertibu signals f

sastav no vairakiem apakssignaliem Uk, kur k=1, ..., K. Apakssignals jeb iek$gjo svarstibu
funkcija (2.1. vienadojums) ir amplitiidas un frekvences modulétais (AM-FM) signals [118]:
u, (t) = A (t)cos(, (1)); (2.1)

where Kk — apakssignala numurs, k =1, ..., K, kur K ir apakssignalu skaits
Ax(t) — k-ta apakssignala amplitiida;
dk(t) — k-ta apakssignala faze;
t — laiks.
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Jebkuram apaks$signalam frekvences ® mainas neliela diapazona. Katram no K
apak8signaliem ir jabiit centrétam ap centra frekvenci wk, kas tiek aprékinata dekompozicijas
laika. Lai aprékinatu apakssignalus, VMD algoritma ietvaros uzdevums ir minimizét K
apaks$signalu frekvenc¢u joslu platumu summu ar nosacijumu, Ka visu K apakssignalu summa
ir vienada ar originalo signalu [118]. Tatad nezinamie ir K apakssignalu centra frekvences
un K ieksgjo svarstibu funkcijas, kas ir centrétas pie Stm frekvencém. Dazi no nezinamajiem ir
funkcijas, tapeéc VMD metodg tiek izmantoti variaciju aprékini.

Lai iegttu korektus rezultatus ari abos signala galapunktos, izmantojot variaciju
apaks$signalu dekompozicijas algoritmu, originalais signals tiek paplaSinats, izmantojot
“spogulosanu” [118]. Paplasinatais signals ir divas reizes garaks par originalo signalu, un ta
garums ir T.

2.2. Fazu telpas rekonstrukcija ar laika aiztures metodi

Fazu telpa ir abstrakta telpa, kas att€lo visu sisteémas iesp&amo stavoklu kopu, kur katram
iesp&jamajam sist€mas stavoklim atbilst punkts fazu telpa [11]. Haotiskam laika rindam
izmanto fazu telpas rekonstrukciju ar laika aiztures metodi péc Takensa teorémas [48].
Izmantojot Takensa teorému, haotisku un dinamisku sistému var attélot ar aiztures vektoru
palidzibu. Izmantojot fazu telpas rekonstrukcijas metodi ar laika aizturi, ir nepiecieSams atrast
divu parametru — iegultas dimensijas m un laika aiztures t piemérotas vértibas. No Siem
parametriem ir atkariga laika rindu prognoze€Sanas precizitate. PrognozeéSanas uzdevuma
formalaja nostadné, meklgjot funkcionalo sakaribu (1.2. vienad.), ka loga garums m sakotngji,
pirms tiek veikta pazimju atlasiSana, tiek izmantota rekonstruétas fazu telpas dimensija.

2.3. Pakapeniska regresijas analize

Pakapeniska regresijas analize ir metode secigai pazimju atlasiSanai, kur pazimes (jeb
atribaiti) tiek pievienoti multilinearam modelim un iznemti no ta automatisko procediru
rezultata, pamatojoties uz atribiitu statistisko nozimi regresijas analizé [99].

Sakotngjais pakapeniskas regresijas modelis neietver nevienu atribtitu. Tad katra soli tiek
aprekinata F statistikas p vertiba, lai testétu modelus ar noteiktiem atribatiem [111]. Atributs
ar mazako p vertibu, ja ta neparsniedz noteikto pievienoSanas slieksni un ja tiek noraidita
nulles hipotéze, ka, pievienojot So atribiitu modelim, tam var&tu biit nulles koeficients, tiek
pievienots modelim. No atribiitiem, kas jau ir modeli, atribiits ar lielako p vértibu tiek iznemts
no modela, ja atribiita p vértiba parsniedz noteikto iznemsanas slieksni un ja netiek noraidita
nulles hipotéze, ka $tm atribiitam ir nulles koeficients. Tomér pakapeniskas regresijas analize
nav globali optimala, un iegtais regresijas modelis var but tikai lokali optimals [16].

2.4. Principialo komponentu analize

Principialo komponentu analize (PCA) ir statistiska pazimju izvilkSanas metode, kas
izmanto ortogonalu transformaciju, lai parveidotu iesp&ami korel&joso ieejas datu (Saja darba
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atriblitu X, X,,...,X;) Kopu uz lineari nekorelgjosu datu kopu %, %,,...,%X,, kur m ir sakotngjas

datu kopas dimensiju skaits, bet p ir principialo komponentu skaits [79].

Pirmais solis PCA algoritma ir normaliz&t datus ta, lai katram atribitam vidgja vértiba
butu nulle. Tad tiek aprékinatas principialas komponentes no normaliz&tiem datiem. No
atriblitiem tiek aprékinata paraugkopas kovariacijas matrica C, kurai, veicot paSvértibu
dekompoziciju, tiek iegiita Tpasvektoru kopa M [96]. Principialas komponentes X tiek
izveletas tada veida, ka pirma principiala komponente X, satur visvairak dispersijas no
originalajiem datiem, otra satur otro lielako dispersijas, un turklat ta lineari nekorelé
ar X, utt. [43].

2.5. Maksligie neironu tikli

Maksligie neironu tikli ANN ir maksliga intelekta paveids, kas mégina imitét biologisko
neironu funkciju, péc kuras strada cilvéka smadzenes [85]. Viens no izplatitakajiem maksligo
neironu tiklu modeliem ir daudzslanu perceptrons, kas ieklauj ieejas slani, izejas slani un
vienu vai vairakus starpslanus, ko sauc par sléptajiem slaniem [85].

Darba risinato prognozésanas uzdevumu gadijuma izejas slanis satur vienu neironu, kas
izeja dod laika rindas prognozéto vertibu. Katrs neirons katra slani sanem svértas ieejas no
ieprieksgja slana, §s svértas ieejas tick summétas, izmantojot kombinaciju funkciju. Sis
summeéSanas rezultats tiek padots ka arguments aktivizacijas funkcijai (pieméram, linearai,
logistiskai vai hiperboliska tangensa funkcijai [46]), kur §is funkcijas vértiba ir neirona izeja,
un ta tiek padota uz nakamo slani [85].

Neironu tikla apmacibas merkis ir samazinat globalo kludu, kas tiek aprékinata,
izmantojot kadu noteiktu mérkfunkciju. Viena no popularakajam un efektivakajam nelinearas
optimizacijas metodém ir Levenberga—Markvardta kliudas atgriezeniskas izplatiSanas
algoritms ar Beijesa regularizaciju [85]. Beijesa regularizacija minimizé klidu un svaru
kvadratu linearo kombinaciju, kas izraisa to, ka neironu tikla modelim ir mazaki svari un
konstantes, tas lauj iegiit gludakas prognozes un samazina parliekas pielagotibas (overfitting)
iesp&ju prognoz&jamajiem datiem [23]. Ka minimiz&jama mérkfunkcija, izmantojot Beijesa
regularizaciju, tiek lietota regularizéta vidgjas kvadratiskas kltdas funkcija MSEreg [23].

Rekurento slanu neironu tikli (Layer Recurrent Neural Network, LRNN) ir viens no
dinamisko, rekurento neironu tiklu veidiem, kas tiek veidots uz daudzslanu perceptrona bazes,
pievienojot atgriezeniskas saites [18], [71]. Sis saites iziet no slépto slanu neironiem un nonak
konteksta slani, kas uzglaba slépto slanu vértibas ar laika aizturi, tad€jadi sniedzot vertigu
informaciju par ieprieksgjo ieejas vektoru, un tas nosaka LRNN tikla galveno 1pasibu — secibas
iegaumésanu [19].
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3. APAKSSIGNALA APROKSIMACIJAS PIEEJAS IZSTRADASANA

Nodala veltita variaciju apakssignalu dekompozicijas (Variational Mode Decomposition,
VMD) metodes modifikacijas izstradaSanai un no modificétas VMD metodes icgita
apak8signala aproksimacijas pieejas izstradasanai, kas lauj tuvinati katra laika sol1 aprékinat
apaks$signala vértibas. Tiek veikta normalizéta vegetacijas indeksa (Normalized Difference
Vegetation Index, NDVI) laika rindu prognozé$ana, izmantojot no originalas un modificétas
VMD metodes iegtitos apakssignalus.

3.1. Originalas VMD metodes izmantoSana NDVI laika rindu prognozésana

Lai novértétu originalas variaciju apakssignalu dekompozicijas (VMD) metodes
lictojamibu NDVI laika rindu prognozé$anas uzdevuma, tiek veikti divi eksperimenti.
Eksperimentos tiek izmantotas 100 NDVI laika rindas, kas izv€l&tas nejausi, genergjot piksela
rindas un kolonnas numurus MODIS NDVI attélos. Katrs no abiem eksperimentiem tiek
atkartots 100 reizu katrai NDVI laika rindai atseviski.

Vispirms tiek parbaudita NDVI laika rindu prognozésanas precizitate, izmantojot originalo
VMD metodi visiem NDVI laika rindas vésturiskiem noverojumiem, ka tas tiek darits
pétijumos [33], [95]. Eksperimenta NDVI laika rinda tiek padota ieeja VMD metodei, ieglistot
noteiktu skaitu apakSsignalus. No NDVI laika rindas un visiem apak3signaliem tiek izveidotas
datu kopas, kas sastav no atribtitu kopam un prognozejama parametra. Datu kopam tiek veikta
pirmapstrade, atlasot informativakos, lineari nekorelgjosos atribiitus. Pirmapstradatas datu
kopas tiek padotas ieeja rekurento slanu neironu tiklam, kas ieglist prognozésanas modeli.
Eksperiments tiek atkartots visam 100 laika rindam. Eksperimenta iegiito zaud&jumu funkciju:
saknes vidgjas kvadratiskas kludas (Root Mean Square Error, RMSE), virzienu simetrijas
(Directional Symmetry, DS) un determinacijas koeficienta R? vidgjas vértibas no visam laika
rindam dotas 3.1. tabula.

Nakamaja eksperimenta tiek parbaudita NDVI laika rindu prognozéSanas precizitate,
izmantojot originalo VMD metodi katram NDVI laika rindas fragmentam ar noteiktu loga
garumu, ka tas tiek darits pétijumos [30], [95]. NDVI laika rindu iedala fragmentos ar noteiktu
loga garumu, iegustot datu kopas, kas sastav no atribiitu kopam un prognozejama parametra.
Katrs atribiitu kopu datu ieraksts ka parametrs tiek padots ieeja VMD metodei, iegustot
paplasinatas atribiitu kopas. Ariblitu kopam tiek veikta pirmapstrade — informativako, lineari
nekorel&josu atribiitu kopu iegiisana. Pirmapstradatas datu kopas tiek padotas ieeja rekurento
slanu neironu tiklam, kas veic apmacibu uz Siem datiem, ieglistot prognozéSanas modeli.
Eksperiments tiek atkartots visam 100 laika rindam. Zaud&umu funkciju vid€jas vertibas
visam 100 laika rindam, kas ir iegiitas Saja eksperimenta, ir redzamas 3.1. tabula.

Pirmaja eksperimenta iegiitas zaud@umu funkciju vid€jas vertibas, kas paraditas
3.1. tabula, uzrada augstu prognozesanas precizitati uz apmacibas un validacijas datu kopam,
sasniedzot RMSE = 0,000027 uz apmacibas un RMSE = 0,000040 uz validacijas kopas.
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3.1. tabula

Zaudgjumu funkciju vértibas eksperimentos ar originalo VMD metodi

Pirmais eksperiments Otrais eksperiments
Datu kopa RMSE DS R? RMSE | DS R?

Apmacibas datu kopa | 0,000027 | 99,94 % | 1,00 | 0,0013 [97,53 %| 0,99

Validacijas datu kopa | 0,000040 | 99,99% | 1,00 | 0,0016 [97,45 %] 0,99

Testa datu kopa 0,046000 | 8559% | 0,96 | 0,0011 (97,69 %| 0,99

Tas ir saistits ar to, ka VMD metode, aprékinot apakssignalu vertibas katra laika soli t,
izmanto visas ieejas signala vértibas. Respektivi, katra apaks$signala vértiba katra laika soli t
satur informaciju par NDVI laika rindas vertibam gan nakamajos laika solos, gan ieprieksgjos.
Lai arT pirms pirma un p& pedga NDVI laika rindas nov€rojuma biitu pieejami dati,
originalas VMD metodes autori izmanto signalu “spogulo$anu”, paplaSinot laika rindu ar
vertibam no vésturiskiem noverojumiem [118]. Savukart otraja eksperimenta aprékinatas
prognozu zaud&umu funkciju vid&jas vértibas, ka var redz&t 3.1. tabula, uzrada stabilu
prognozg&sanas precizitati uz visam trim datu kopam.

3.2. Variaciju apakssignalu dekompozicijas metodes modifikacija

Originalaja VMD metodg tiek izmantots “spogulosanas” algoritms [118]. Ja ieejas signala
garums ir N, tad tiek aprékinats signala viduspunkts: vesels skaitlis no N / 2. No ieejas signala
tiek panemti visi elementi no pirma elementa lidz N/ 2 elementam un apgriezta seciba tiek
pielikti prieksa ieejas signalam. Talak tiek panemti visi elementi no N/ (2 + 1) elementa Iidz
N elementam un apgriezta seciba pielikti ieejas signala beigas. Lidz ar to variaciju
apak$signalu dekompozicijas metode strada ar signalu, kura garums ir T. Tomé&r paplasinatas
laika rindas dalas art dod savu ieguldijumu apakSsignalu skaitloSanas procesa, un lidz ar to ar1
ietekmg, kadas bis apakssignalu veértibas laika solos no t =1 lidz t = N. Tas rada problémas,
ka, izstradajot prognozéSanas modelus, tie sp€ ar augstu precizitati prognozet tikai
veésturiskos laika rindas novérojumus.

Lai atrisinatu “spoguloSanas” izraisito problému, viens no variantiem ir neizmantot laika
rindu paplaSinaSanu, bet ta vieta divreiz samazinat originala signala novérojumu skaitu, ko
iceja sanem VMD metode. Ja visa originala laika rinda (kas tagad tiek izmantota ka
paplasinata laika rinda) ir ar noveérojumu skaitu T, tad laika rindas vidusdala satur N
noverojumus, un ari iegltie apaksSsignali atbilst Siem N novérojumiem. Tagad paplaSinajumu
vieta atradisies originalas laika rindas realie novérojumi, un apakSsignalu vértibas saturés
informaciju par patiesajam ieejas laika rindas vértibam nakamajos laika solos. Laika rindas
sadaliSana “paplaSinataja” un “originalaja” dala paradita 3.1. attéla. Attiecigi paplasinajums
laika rindas sakuma ietvers novérojumus no pirma novérojuma lidz punktam A (3.1. formula):
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T

A=—+1. .
4+ (3.1)

Savukart paplasinajums laika rindas beigas atbilst originalas laika rindas novérojumiem no
punkta C lidz péd&jam novérojumam (3.2. formula). Tadgjadi tiek iegits jaunas “originalas”
NDVI laika rindas beigu punkts C.

c-3l41. (3.2)
4
Apréekinata “originalas” (fragments AC) un “paplasinatas” laika rindas proporcionalitate
atbilst originalas un paplasinatas laika rindas proporcionalitatei, ko ieglst, izmantojot
originalo VMD metodi. Respektivi, originalas laika rindas garums ir puse no paplasinatas
laika rindas garuma, turklat paplasinatas vertibas atrodas abos originalas laika rindas galos.

"Paplasinata” (originala) NDVI laika rinda

n i il . f\
o8 n M N | flmp I A A
AVt Yy A
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2 04 | \ | | |‘.|‘ ||'| l‘ [ [ f | | | | |
= | [y o ‘I | W 5 [
=z | ‘ “ ‘ | | | |'|| [ |I |
0.2+ | ‘ ‘ | | | || | ‘
: | Il | | \
| |I | | || | | | | | | |
Ll lJl | V | I| | | | !
W | v | I|| i | |
ok
143 novérojumi t=144 285 novérojumi t=428 142 novérojumi
0 100 A 200 400 500 600

Laiks (t)
3.1. att. NDVI laika rindas sadalisana “paplasinataja” un “originalaja” dala.

Tomér $ada modifikacija vél nav izmantojama NDVI laika rindu jaunu vértibu
prognozesanai, jo iegltas apakssignalu vertibas ir pieejamas tikai ieejas laika rindas vidusdalai,
ka tas ir redzams 3.1. att€la. Attiecigi, arT laika rindas vertiba, ko var prognozet vienu laika soli
uz priekSu, atradisies aiz §is vidusdalas noverojumiem, laika soli t=N + 1, savukart NDVI
prognozeSanas uzdevuma ir nepiecieSams prognozet vertibu laika solit =T + 1.

Tiek veikts eksperiments, kura mérkis ir parbaudit prognozésanas precizitati, izmantojot
modificéto VMD metodi visiem NDVI laika rindas vésturiskajiem novérojumiem. Eksperimenta
tiek izmantotas 100 NDVI laika rindas, kur katra laika rinda sakotngji satur 814 novérojumus.
Tiek panemta katra laika rinda, un tiek veiktas vairakas iteracijas, kur vispirms tiek atlasiti
pirmie 70 % novérojumu, no laika solat = 1 lidz t = 570, kas kopa ir 570 novérojumi (T = 570).
Padodot atlasttos 570 novérojumus ieeja modificétajai VMD metodei, apakssignali tiek ieguti
laika soliem no t =143 lidz t =428, kur katrs apakssignals satur 285 novérojumus (N = 285).
No NDVI laika rindas un iegiitajiem apakssignaliem tiek rekonstru€tas fazu telpas, kas tiek
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apvienotas vienota datu kopa, kas savukart tiek sadalita apmacibas, validacijas un testa datu
kopas. Uz Sim kopam tiek veikta informativako atribiitu atlasiSana, izmantojot pakapenisko

regresijas analizi, un lineari nekorel&josu atribiitu iegtiSana, izmantojot principialo komponentu

analizi. Pirmapstradatas apmacibas un validacijas datu kopas tiek padotas ieeja rekurento slanu

neironu tiklam, kas veic apmacibu uz datiem.

Kad prognozésanas modelis ir iegits, tas tiek izmantots, lai prognoz&étu NDVI laika rindas

vertibu laika soli t=N + 1. Kad prognoze tiek iegtta, talak tiek panemti nakamie 70 %

noveérojumu, un process atkartojas. NDVI laika rindas novérojumi not =N + 1 lidz t = T veido

testa datu kopu. TreSaja eksperimenta iegatas zaud&umu funkciju vidéjas vértibas no visam
100 NDVI laika rindam uz visam datu kopam ir redzamas 3.2. tabula.

3.2. tabula
Eksperimenta ar modificéto VMD metodi iegtitas zaud&jumu funkciju vertibas
Datu kopa RMSE DS R?
Apmacibas datu kopa 0,000058 | 99,88 % 1,00
Validacijas datu kopa 0,000076 | 100 % 1,00
Testa datu kopa 0,000074 | 100 % 0,99

Atkariba no apakS$signalu summas precizitati regulgéjosa parametra o pie dazada

apak$signalu skaita K iegatas RMSE vértibas redzamas 3.1. attela.

+« 102 RMSE vértibas atkariba no parametra a uz t
T T T T T

esta datu kopam

RMSE vértiba
w

' A

K=1] |
K=2
K=3

K=5

80 90 100

3.1. att. RMSE vertibas atkariba no precizitates parametra o.

Analizgjot 3.1. attelu, tiek secinats, ka, pirmkart, RMSE vértibam ir tendence pieaugt,

palielinoties apakssignalu summas precizitati reguléjosa parametra o veértibam. Otrkart, tiek

secinats, ka viszemakas RMSE vertibas tiek sasniegtas, izmantojot tikai vienu apakssignalu.

Savukart, analiz&jot 3.2. tabulu, var secinat, ka jaunu laika rindas vértibu (vienas vértibas uz
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priekSu katra nov€rojumu izlas€) prognozeéSana péc tresa eksperimenta uzrada augstu
precizitati. Tomér originalas laika rindas reduc€$anas dél prognoz€$ana ir iesp&ama tikai
originalas NDVI laika rindas vidusdala.

Ir nepiecieSams ar1 veikt eksperimentu, lai noveérté€tu, ka mainas RMSE vertibas atkariba
no ta, cik ciparus aiz komata izmanto apakssignals. Viss eksperimenta apraksts sakrit ar tresa
eksperimenta aprakstu, iznemot to, ka apakSsignalam secigi tiek atmests noteikts skaits pedejo
ciparu. Ceturtaja eksperimenta iegutas 16 videjas RMSE vértibas pie dazada apaksSsignala
ciparu skaita aiz komata redzamas 3.2. attéla.

Analiz€jot 3.2. att€lu, var secinat, ka RMSE vértibas strauji samazinas no viena lidz
pieciem cipariem aiz komata. No seSiem cipariem lidz visiem 16 cipariem aiz komata RMSE
vertibu izmainas ir nelielas. No viena lidz trim cipariem aiz komata vidéja RMSE véertiba
svarstas starp 0,00164 un 0,0024. Ar Cetriem cipariem aiz komata tiek iegtta videja RMSE
vertiba 0,00067.

« 10 RMSE vértibas atkariba no ciparu skaita aiz komata uz testa datu kopam

—
w
T
1

RMSE vértiba
=
T
L

w
T
1

_5 1 1 1 1 1 | | 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Ciparu skaits aiz komata

3.2. att. RMSE vertibas atkariba no apakssignala ciparu skaita aiz komata.

Otraja eksperimenta tiek izmantota originala VMD metode, to lietojot katram NDVI laika
rindas fragmentam, un uz testa datu kopam tiek iegiita vidéja RMSE vertiba 0,0011. Tadgl, lai
iegttu augstaku NDVI laika rindu prognozeéSanas precizitati, aproksimétajam apakssignalam
tuvinati butu jaieglst vismaz Cetri pareizi cipari aiz komata, salidzinot ar originalo
apakssignalu, ko izeja dod modificeta VMD metode.

3.3. Apakssignala vertibu tuvinata aprékinasana

Lai varétu veikt NDVI laika rindu prognozésanu, par atribiitiem izmantojot apakssignala
vertibas, respektivi, meklét funkcionalo sakaribu (1.2.), ir nepieciesams izstradat pieeju, kas
lauj tuvinati aprekinat apakssignala vértibas jebkura laika soli t. Sim noliikam autors piedava
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izmantot linearu vienadojumu sistému (System of Linear Equations, LES), risinasanu [55].
Linearo vienadojumu sist€éma var tikt pierakstita matricu forma (3.3. vienad.):

Aw=Dh, (3.3)

kur A - koeficientu matrica (m x n);
b — brivo loceklu vektors (m x 1);
W — mainigo vektors (n x 1);
m — vienadojumu skaits;
N — nezinamo skaits.

Lai iegutu kvadratisku koeficientu matricu A, var tikt izmantotas masSinmaciSana
izmantotas kodola funkcijas (kernel functions). Kodola funkcija K nodrosina datu
transformaciju no ievades telpas uz daudzu dimensiju atribtitu jeb pazimju telpu [74]. Ja datu
kopu, ko izmanto aproksimacijas algoritma, veido apakssignals u, kura novérojumu skaits ir
N, tad, padodot So apakssignalu ka vektoru linearajai kodola funkcijai ar konstanti ¢ = 0 [25],
tiek iegtita N x N matrica (3.4. izteiksme):

u(@u(d) u@u(2) ... u@)u(N)
K (u,u) = u(2)u(@) u(2)u(2) ... u(2)u(N)

u(N)u(@) u(N)u(2) ... u(N)u(N)

Atrisinot homoggéno linearo vienadojumu sistému [10] ar singularo vértibu dekompozicijas
(Singular Value Decomposition, SVD) metodi, kur par koeficientu matricu tiek izmantota
matrica (skat. 3.4.), tiek iegtta fundamentalu atrisinajumu sist€éma X, kur $0 lineari neatkarigo
atrisinajumu kopu x apraksta matrica (3.5. izteiksme):

(1) x(2) x%(3) .. x(N)
v®) %@ %@ . %) | @5)

u
u

(3.4)

X =

X (1) X (2) %42 (3) o Xy (N)

Matricu (skat. 3.5.) veido N —1 lineari neatkarigi atrisinajumi un N mainigie. Tagad var
parrakstit lineara kodola funkciju (skat. 3.4.) ka lineara kodola funkciju, kas ieeja sanem datu
kopu, kas sastav no diviem vektoriem: NDVI laika rindas y ar N novérojumiem un
apaks$signala u, ka tas ir paradits matrica (3.6. izteiksme):

y()y(D)+u@u@) ... y(@)y(N)+u(d)u(N)
y(2)y(l)+u(2)u(l oo Y(2)Y(N)+u(2)u(N
(o)) -| YYDy | g
y(N)y(@)+u(N)u(@) ... y(N)y(N)+u(N)u(N)
Fundamentalu atrisinajumu sist€ma (3.5. izteiksme) ir par vienu atrisinajumu mazak neka
nezinamo skaits. Ir nepiecieSams iegtit v€l vienu vienadojumu — atrast pirmas nehomoggnas
linearo vienadojumu sist€mas partikularu atrisindjumu W, kur ka koeficientu matrica A1 var

tikt izmantota matrica (3.7. izteiksme):
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1 yOYD+u(Qu@® ..  y@)y(N-3)+u(Lju(N-3) y(@) |
A= 1 y@y®+u(2u@®) .. y@y(N-3)+u(2)u(N-3) Y(Z). (3.7)

1 y(N)Y@+u(N)u@® . y(N)Y(N=3)+u(N)u(N-3) y(N)

Matricas (skat. 3.7.) ar izmériem N x (N — 1) pirmo atribiitu veido vieninieku vektors, bet,
sakot no otra atribata Iidz pirmspéd&jam atribatam, ir linearas kodola funkcijas (skat. 3.6.)
atbilstoSie atributi. Savukart par atkarigo parametru b tick piedavats izmantot NDVI laika
rindu y. Atrisinajums W tiek atrasts, izmantojot nelincaro mazako kvadratu metodi. Ka
nelineara funkcija tiek izmantota funkcija f (3.8. vienad.):

f =W(1)+#+S+yw(N); (3.8)

kur S — svérta summa.

Svertas summas elements laika soli t ir S(t), kur t =1,..., N (3.9. vienad.):

S(t) =w(2)+z A W), j =3, N -1, (3.9)

Pievienojot vektoru w pie fundamentalu atrisinagjumu sist€mas, tiek iegita koeficientu
matrica Az (3.10. izteiksme):

(1) x(2) .. x(N-2) x(N-I) % (N)
%) %(2) .. X%(N=2) x(N-1) x,(N)
A=| . | (3.10.)
Xua (D) Xa(2) oo Xya(N=2) %, (N=1) x.,(N)
L w(3) w(4) .. 0 0 0 |

Brivo loceklu vektors by, kas tiek izmantots otraja nehomogénaja linearo vienadojumu
sistema (LES), attiecigi arT sastav no N elementiem. Vektora bi(i) elementi laika soli t, kur
i=1,...,N—1tick iegtti, izmantojot vienadojumu sistému (3.11. izteiksme):

VOYOX (L) + yOY@%(2) o+ YOYINX(N)

1 )= yOYOX (L) + yOy@x(2) + .+ yOYNX(N) | (3.11)

YOYOx (L) + YOY@x1(2) + o+ YOYN)XL(N)

Izmantojot partikularo atrisinajumu W un brivo loceklu vektoru b, var tikt tuvinati

aprekinata nezinama svérta summa S (3.8. vienadojuma). Un vektora by(i) elements, kur
i =N, tad tiek aprékinats péc vienadojuma (3.12. vienad.):

b (i) =S(t)-w(2). (3.12)
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Tadejadi katra laika soli t atrisinot otro nehomogéno linearo vienadojumu sist€ému ar
koeficientu matricu A, (3.10. izteiksme), un brivo loceklu vektoru by (3.11. izteiksme) un
(3.12. vienad.), izmantojot mazako kvadratu metodi, tiek iegits otras nehomogénas linearo
vienadojumu sisteémas partikulars atrisinajums Wt. Lai iegiitu apakssignala U tuvinato vertibu
laika solt t, vispirms tiek izmantota izteiksme, kas lauj iegit N dazadas U,(t) vertibas, kur
i=1,...,N(3.13. izteiksme):

G,(t) = : - (3.13)
Un pa visiem i tiek aprékinata vidgja vertiba (3.14. izteiksme):

N
o(t)=M. (3.14)

N
legtitais rezultats (3.14. izteiksme) ir apaks$signala u aproksiméta vértiba laika solit.
Atkariba no otraja nehomogenaja linearo vienadojumu sist€éma izmantotas koeficientu
matricas A (skat. matricu (3.10.)) nosacitibas skaitla, iegiitas aproksimétas veértibas var biit ar
dazadu precizitati — ar dazadu ciparu skaitu, kas sakrit ar originala apakssignala u cipariem.
Izmantojot koeficientu matricas A, nosacitibas skaitli cond(Az) var tikt aprékinats aptuvenais
ciparu skaits M (3.15. izteiksme), pa kadu samazinas precizitate, ieglistot linearo vienadojumu

sisteémas atrisinajumu [100]:

M =log,,(cond(A,)). (3.15)

Otrs faktors, kas ietekmé& aproksiméta apaks$signala precizitati, ir linearo vienadojumu
sistému atrisinajumu klidu lielumi. Sis aproksimacijas pieejas izmantosanai tiek lietota
Cetrkartiga precizitate (quadruple precision), kas aprékinos izmanto 34 ciparus aiz komata.

25



4. PROGNOZESANAS SISTEMAS NDVI FS 1ZSTRADASANA

Nodala veltita NDVI laika rindu prognozéSanas sistémas (NDVI Forecasting System,
NDVI FS) izstradasanai. Prognozesanas sisttma NDVI FS sastav no lietotaja saskarnes, datu
pirmapstrades modula, masinmaciSanas modula un datu kratuves. Lietotaja saskarne atbild par
piksela koordinasu ievadi, ka arT no modificétas VMD metodes iegiita apakSsignala
aproksimacijas pieejas izvéli (izmantot vai neizmantot).

Uzsakot darbu, lietotajs, izmantojot atbilstoSo saskarni, ievada sist€éma tris nepiecieSamo
elementu vértibas:

e koordinata X jeb geografiskais garums MODIS NDVI att€los atbilstosi So att€lu

koordinatu sistémai;

e koordinata Y jeb geografiskais platums MODIS NDVI attélos atbilstosi $o attélu

koordinatu sistémai;

e izvéles clementa vértiba (1: izmantot VMD apakssignala aproksimacijas pieeju, 0:

neizmantot).

Datu pirmapstrades moduli tiek veikta datu kopu izveidoSana un to pirmapstrade.
Masinmacisanas moduli tiek veikta prognozé$anas modela apmaciba un NDVI laika rindas
prognozesana. Ja lietotaja izveletajai (atbilstosi ievaditajam piksela koordinatam) laika rindai
nav pieejams prognozeSanas modelis un datu pirmapstrades parametri datu kratuve, tad
konkrétajam pikselim tiek atlasitas visas pieejamas NDVI vésturiskas vértibas, un tiek
saglabatas ar komatiem atdalito vértibu (Comma-Separated Values, CSV) datng, iegiistot laika
rindu. ST laika rinda tiek padota datu pirmapstrades modulim.

4.1. Datu pirmapstrades modulis

Datu pirmapstrades moduli bloka “DP1” tiek veikta NDVI laika rindas dekompozicija,
izmantojot modificéto variaciju apakSsignalu dekompozicijas metodi un iegiita apakSsignala
aproksimaciju, ja lietotajs to ir izvelgjies (skat. 4.1. attelu).

e Abam laika rindam (vai tikai NDVI laika rindai, ja lietotajs nav izvélgjies apakssignala
aproksimaciju) tiek rekonstruétas fazu telpas bloka “DP2”, izmantojot laika
aiztures metodi.

e Datu kopu izveidoSanas bloka fazu telpas tiek apvienotas (ja ir divas fazu telpas), un
tad sadalitas apmacibas (70 % no ierakstiem), validacijas (15 % no ierakstiem) un testa
(15 % no datu ierakstiem) datu kopas. Katra datu kopa tiek iedalita atribtitu kopa un
prognoz&jamaja parametra.

e Bloka “DP3” no visam kopam tiek atlasiti informativakie atribiiti, izmantojot
pakapenisko regresijas analizi, un tiek iegiitas lineari nekorel€josu atributu kopas,
izmantojot principialo komponentu analizi.
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NDVI laika rinda y

Modificeta variaciju apakssignalu
dekompozicijas metode

|
\’

Apakssignals u

Linearas kodola

Linearas kodola funkcijas funkcijas K(u, u) iegiana

K([yu], [yu]) iegtisana

. . Lineara kodola
Lineara kodola funkcija funkcija K(u, u)

K(lyu], [yu])

Homoggnas linearo vienadojumu
sistémas lineari neatkarigu
atrisinajumu kopas X atra$ana,
izmantojot SVD metodi

Pirmas nehomogeénas
linearo vienadojumu
sistémas partikulara

atrisinajuma W atrasana

Partikularais afrisinajums W Fupdal_‘r}entélu
atrisinajumu
J/ sistéma x
Brivo loceklu Fundamentalu atrisinajumu
vektora b iegtiSana sist€mas X un partikulara
katra laika solt t atrisinajuma W apvienosana

Koeficientu matrica A:

Brivo loceklu fundamentalu atrisinajumu
vektors by Otras nehomogenas sistémas x un partikulara
linearo vienadojumu atrisinajuma W apvienojums

sistémas partikulara
atrisinajuma Wi atrasana katra
laika soli t un aproksiméta
apakssignala # iegtiSana

o Aproksimeétais apakssignals
o NDVI laika rinda y

DP2

Fazu telpu
rekonstrukcijas
bloks

4.1. att. Apakssignala aproksimacijas bloks “DP1”.

Tagad iegiitas pirmapstradatas apmacibas, validacijas un testa datu kopas ir datu
pirmapstrades modula izeja, kas tiek padota ieeja maSinmaciSanas modulim. Visi
nepiecieSamie datu pirmapstrades parametri: koeficientu matrica Ay; partikularais atrisinajums
w; informativako atriblitu indeksi; atribiitu vidgjas veértibas un ipasvektoru kopa M tiek
saglabati datu kratuve, ar unikalo identifikatoru sasaistot tos ar konkréto NDVI laika rindu.
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4.2. Masinmacisanas modulis

Masinmacisanas moduli veido divas komponentes: apmacibas bloks un prognozésanas
bloks. Ieeja modulis sanem pirmapstradatas apmacibas, validacijas un testa datu kopas no datu
pirmapstrades modula. Savukart modula izeja ir iegiita prognoze, kas tiek izsniegta lietotajam.

Apmacibas bloka rekurento slanu neironu tikls (LRNN) veic apmacibu uz apmacibas datu
kopas, novertgjot saknes vidéjo kvadratisko kladu (RMSE) vértibu uz validacijas datu kopas.
Ka piemérotakais LRNN prognozésanas modelis tiek izv€lets tas, kuram tiek sasniegta mazaka
zaud&jumu funkcijas RMSE vertiba.

e Ar atrasto labako prognozeéSanas modeli tiek veikta istermina prognoz€Sana UZ
apmacibas, validacijas un testa datu kopu prognozgjama parametra, un tiek novertetas
zaudéjumu funkciju RMSE, virzienu simetrijas (DS) un pielagota determinacijas
koeficienta RZy; vértibas uz Katras no §im kopam.

e Kad tiek atrasts piemérotakais LRNN prognozesanas modelis, tad §T1 LRNN modela
parametri (svari un konstantes) tiek saglabati datu kratuve, péc unikala identifikatora
sasaistot tos ar ieprieck$ saglabatajiem datu pirmapstrades parametriem, tadgéjadi
iegtstot konkrétajai NDVI laika rindai piemérotako prognoz€$anas modeli un datu
pirmapstrades parametrus. Bloka izeja ir prognozesanas modelis.

e Kad prognozesanas modelis ir iegits, to var izmantot NDVI laika rindas jaunu vértibu
prognozésanai, to veicot NDVI laika rindu prognozésanas bloka (skat. 4.2. att.). Péc
noteikta laika perioda, kas MODIS NDVI attélu gadijuma ir septinas dienas,
prognozeSanas process var tikt atkartots.

Sistemas NDVI FS praktiska realizacija lietojumprogrammas veida tiek veikta, izmantojot
augsta limena programméSanas valodu MATLAB. Sistéma tiek realizéta, izmantojot
savstarpgji saistitu MATLAB funkciju (gan iebiivéto, gan autora izstradato) kopumu un skriptu
biznesa logikas nodrosinasanai, rakstzimju orientéto lietotaja saskarni un datu kratuvi. Skripts
tiek izmantots, lai uzsaktu sistemas darbu un noteikta seciba izsauktu visas nepiecieSamas
funkcijas, sakot ar lietotaja parametru ievadisanu. Datu kratuve tiek realizéta datu failu veida,
kas tiek glabati lietotaja datu nesgja.

Sisttmas biznesa logika ietver noteiktas NDVI laika rindas Tstermina prognozes
aprékinaSanu, izmantojot lietotaja ievaditos datus, datu kratuveé esoSos MODIS NDVI attelus, ka
ar1 noteiktus algoritmus. Biznesa logikas nodrosinasanai tiek izmantota virkne dazadu MATLAB
funkciju, gan ieblivéto, gan autora izstradato. Izstradataja sistema NDVI FS visa datu
pirmapstrade, LRNN modela apmaciba un laika rindas prognozeésana ir pilniba automatizéta.

ApakSsignala aproksimacijas pieejas izstradaSana, datu pirmapstrades parametru
pieméroto veértibu mekléSana, ka ari rekurento slanu neironu tikla parametru pieme&roto veértibu
mekl&sana tiek realiz€ta, izmantojot autora izstradatas MATLAB funkcijas. Modificétas VMD
metodes vmd_modified koda izstradasana tiek veikta, par pamatu izmantojot originalas VMD
metodes MATLAB funkciju [119].
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Koordinatas: X, Y,
aproksimacijas izvéle

Apakssignala
pTTTTTTTTTT > aproksimacija

e NDVI laika rindas y
(ar koordinatam X un Y)
pedgjie 50 noverojumi

o Koeficientu matrica A,

e Partikularais atrisinajums w

Atributu kopas iegtiSana:
NDVI laika rindas y un aproksiméta
apakssignala # (ja tiek izmantots)
50 pedgjo vertibu apvienosana

e NDVI pedgjie
50 novérojumi

e Aproksiméeta
apaks$signala Atribiitu kopa
pedgjas 50 vertibas

""""""""""""""""""""""""""" > Informativako atribiitu atlasiSana

3 Informativako atribtitu

apakskopa
/\7 o Ambﬁmwdéjawémbas> Vidgjo vertibu atnemsana no
K/ atributu vértibam
Atributu kopa ar atnemtam
MODIS NDVI attéli videjam vertibam
Att€lu metadati Tasvektory kona M
Prognozesanas modeli | = pasve Om Opa T Lineari nekorelgjosu atribiitu
Pirmapstrades parametri kopas iegtiSana

w Lineari nekorelgjosu

atribtitu kopa

7777777777777777777777777 LRNN model '5 . Prognozesana vienu laika soli uz
prieksu, izmantojot LRNN modeli

Prognoze

Skaitlosanas

________ > Diitu > a
kratuves pliisma 8

4.2. att. PrognozeéSanas bloks.

Darba autors apakSsignala aproksimacijas pieejas funkcijas kodu izstrada, izmantojot
MATLAB iebuvetas funkcijas null, Isqcurvefit un Isglin. Pakapeniskas regresijas analizes
veikSanai tiek izmantota ieblivéta funkcija stepwisefit. Fazu telpas rekonstrukcija ar laika
aiztures metodi tiek realiz&ta ar funkcijas phasespace palidzibu [54]. PCA analize tiek veikta,
izmantojot MATLAB dimensiju skaita reducéSanas riku [58]. Iebuivéta funkcija layrecnet tiek
izmantota rekurento slanu neironu tikla (LRNN) modela apmacibai.

Prognozésanas sisttmas NDVI FS arhitektura, skaitloSanas plisma un datu kratuves
operacijas ir paradita 4.3. att€la. Sist€ma ieeja sanem MODIS NDVI att€lus no kadas MODIS
att€lu sagatavoSanas platformas. Izeja sisttma NDVI FS izsniedz lietotaja (pieméram,
lauksaimnieka) izveletas NDVI laika rindas Tstermina prognozi.
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Lietotaja saskarne Masinmacisanas

Prognoze

NDVI laika
Modelis ja rlndalsv
___ prognozssana
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(X, Y), o Prognozésanas modqlaf(X,"Y—)r
Aproksimacija un  datu  pirmapstrades
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/ modelis (X, Y)
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Aproksimacija __y|eAt€lumetadati | 52 £lapasai-isy Apmaciba
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/ ! \ 22}
ici i / | . . S
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partikulara atrisindjuma N =
caolabas . atriblitu vidgjo vertibu TS
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= Datu pirmapstrades modulis
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.. B H . ©.| Datukopu |© -
Dekompozicija, [— Z Fazu telpll__ 2 izveidodana | = Pazimju atlase
aproksimacija é —;é rekonstrukcija s g un izgiisana
-7

~-=-">  Datu kratuves operacija —_— Skaitlo$anas plisma
4.3. att. NDVI laika rindu prognozeSanas sisttma NDVI FS.

Tadgjadi izstradata prognozéSanas sisttma NDVIFS ir tas posms precizaja
lauksaimnieciba, kas nodroSina ieejas datus Iémumu atbalsta sistémai (skat. 4.4. attglu).

& P es
Neapstradatie bileiplls x:ttelu MODIS mf::;;: -
MODIS atteli sagatavosanas NDVI attgli :
platforma NDVI FS
NDVI
istermina

W

Lémumu atbalsta
sistéma

Rekomendacijas

Preciza lauksaimnieciba

4.4. att. Izstradata sistema NDVI FS precizaja lauksaimnieciba.

Uz NDVI indeksa prognozes pamata 1émumu atbalsta sistéma pienem noteiktus 1émumus

un izsniedz rekomendacijas lauksaimniekiem.
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5. 1ZSTRADATAS PROGNOZESANAS SISTEMAS PRECIZITATES
NOVERTESANA

Nodala veltita eksperimentiem ar izstradato prognozéSanas sisttmu NDVI FS. Tiek
novertéta sisteéma ar aproksimacijas pieejas izmantosanu un bez §is pieejas izmantoSanas, ka
arl sist€mas precizitate tick salidzinata ar citu metozu precizitati. Katrs eksperiments tiek
atkartots 100 reizu, katru reizi nemot citu NDVI laika rindu.

5.1. NDVI prognozesana ar klasiskam metodem

Tiek veikti tris eksperimenti, kuros tiek izmantotas klasiskas prognozésanas metodes.
Viena eksperimenta mérkis ir izpétit vienkarsa slidosa vidgja precizitati NDVI laika rindu
prognozésanas uzdevuma. Eksperimenta NDVI laika rindai tiek rekonstruéta fazu telpa ar
dazadiem dimensijas m lielumiem. Fazu telpas dimensija m tiek mekl&ta intervala [1; 50],
laika aizture T = 1. Par piemé&roto dimensiju m un attiecigi par vienkarsa slidosa vid&ja periodu
tiek uzskatita ta vertiba, pie kuras tiek sasniegta minimala zaudéjumu funkcijas RMSE vértiba.

Nakama eksperimenta meérkis ir izpétit nepartrauktu stavoklu kopas Markova k&zu
precizitati NDVI laika rindu prognozésanas uzdevuma. Darba autors eksperimentu ar diskréta
laika, diskrétas stavoklu kopas Markova k&zu izmantoSanu NDVI laika rindu prognozé$ana ir
aprakstijis pétijuma [91], bet m-zas kartas diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas Markova
kézu izmantosana NDVI laika rindu prognozesana ir aprakstita darba autora pétijuma [93].
Eksperimenta tiek izmantota nepartrauktu stavoklu kopas Markova kédes ar atminu m. Tiek
izmantota m-tas kartas Markova kéde, tapéc pédgjie m stavokli jeb pédgjie m laika rindas
novérojumi tiek izmantoti, lai prognozétu nakamo stavokli. ST Markova kédes m stavoklu
kombinacija izveido vektoru, kas formali ir identisks stavokla vektoram rekonstruétaja
fazu telpa.

Lai prognozétu nakamo laika rindas vértibu starp péd€jo aiztures vektoru fazu telpa un
visiem pargjiem aiztures vektoriem, tiek aprékinata Eiklida distance. Tiem aiztures vektoriem,
ar kuriem Eiklida distance ir pietiekami maza, tiek panemtas nakamas laika rindas vértibas,
kas seko aiz $1 vektora, un prognoze tiek iegtita ka visu $o nakamo vertibu vidgja vertiba.

Pedgja eksperimenta mérkis ir izpétit automatiski regres€joSa integréta slidosa vidgja
(ARIMA) metodes precizitati NDVI laika rindu prognozésanas uzdevuma. Eksperimenta,
izmantojot NDVI laika rindas datus, tiek apmaciti ARIMA(p, d, q) modeli, kur p ir
autoregresiva polinoma karta, d — diferencu operatora karta, g — slidosa vid&ja polinoma karta.
Tiek izveidoti modeli ar dazadam p, d un q vértibam. Par piem&rotam tiek izv€l&tas tas p, d un
q vertibas, pie kuram RMSE vertiba starp prognozetajam un novérotajam testa datu kopas
vertibam ir minimala.

5.2. Eksperimentu ar prognozéesanas sistemu NDVI FS raksturojums

Izstradatas prognozeésanas sistemas NDVI FS precizitates noveértéSanai tiek veikti divi
eksperimenti. Darba autors eksperimentu ar Elmana rekurento neironu tiklu izmantoSanu

31



NDVI laika rindu prognozéS$anai ir aprakstijis pé&tijuma [92], eksperiments ar LRNN
izmantoSanu NDVI laika rindu prognozéSanai ir aprakstits autora pétijuma [87], bet

prognozeSanas sistémas, kura neizmanto uz VMD balstito aproksimacijas pieeju, pielietoSana

NDVI laika rindu prognozeSanai ir aprakstita autora p&tijumos [88], [94].
Viena eksperimenta mérkis ir izp&tit NDVI prognozésanas sistémas precizitati NDVI laika

rindu prognozé€Sanas uzdevuma, neizmantojot no modificétas VMD metodes ieguta

apakssignala aproksimacijas pieeju. Eksperiments tiek atkartots 100 reizu.

Normalizéta vegetacijas indeksa laika rindai tiek iegiita fazu telpa ar dimensiju m = 50
un laika aizturi =1, un tadgjadi tiek iegiita datu kopa, kas tiek iedalita divas dalas:
atribitu kopa un prognozgjamaja parametra. Gan atribtitu kopa, gan prognozejamais
parametrs tiek iedaliti tris dalas, ieglistot apmacibas, validacijas un testa datu kopas.
No katras atribuitu kopas tiek atlasiti informativakie atribiiti, izmantojot pakapenisko
regresijas analizi, un, izmantojot principialo komponentu analizi, tiek iegiitas lineari
nekorelgjosu atribiitu kopas.

Pirmapstradatas apmacibas un validacijas datu kopas tiek padotas ieeja rekurento slanu
neironu tiklam, kas veic apmacibu un ieglist prognozesanas modeli.

Nakama eksperimenta mérkis ir izp&tit NDVI prognozesanas sisteémas precizitati NDVI

laika rindu prognoz€Sanas uzdevuma, izmantojot no modificétdas VMD metodes iegiita

apakSsignala aproksimacijas pieeju.

Izmantojot izstradato variaciju apakSsignalu dekompozicijas (VMD) metodes
modifikaciju, tiek iegiits normaliz&ta vegetacijas indeksa laika rindas apakssignals, kas
tieck tuvinati aprékinats ar izstradato apakSsignala aproksimacijas pieeju.
Apakssignalam tiek rekonstruéta fazu telpa ar m =50 un laika aizturi T =1, tapat ari
NDVI laika rindai tiek rekonstruéta fazu telpa ar Siem paSiem parametriem.

Fazu telpas tiek apvienotas, ieglistot datu kopu, kas tiek iedalita divas dalas: atribiitu
kopa un prognozejamaja parametra. Atribiitu kopa un prognozg€jamais parametrs tiek
iedaliti tris dalas, ieglistot apmacibas, validacijas un testa datu kopas.

No visam atribiitu kopam tiek atlasiti informativakie atribiiti, izmantojot pakapenisko
regresijas analizi, un, izmantojot principialo komponentu analizi, tiek iegiitas lineari
nekorel€josu atribiitu kopas.

Pirmapstradatas apmacibas un validacijas datu kopas sanem ieeja rekurento slanu
neironu tikls, kas veic apmacibu uz Siem datiem, iegiistot prognozeésanas modeli.

Piecos eksperimentos iegiitas triju zaudeéjumu funkciju — saknes vid€jas kvadratiskas kliidas

RMSE; virzienu simetrijas DS un pielagota determinacijas koeficienta Rgdj — vidgjas vertibas uz

testa datu kopam dotas 5.1. tabula. PrognozéSanas metodes un sist€émas 5.1. tabula ir sakartotas

proporcionali vidéjo RMSE veértibu kritumam jeb prognozésanas precizitates pieaugumam.
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5.1. tabula

Zaudgjumu funkciju vid€jas vertibas

Prognozesanas metode vai sistéma RMSE DS R;d,-

Vienkarsais slidosais vidgjais 0,0442 | 93,40 % 0,94

Diskreta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas
kartas Markova kede

0,0214 | 83,76 % 0,90

Automatiski regres€joss integréts slidosais vidgjais | 0,0108 | 93,85 % 0,96
Izstradata NDVI FS bez aproksimacijas pieejas 0,0012 | 97,28 % 0,99
Izstradata NDVI FS ar aproksimacijas pieeju 0,0009 | 98,80% | 0,99

No 5.1. tabulas tabulas tiek secinats, ka augstako prognozEéSanas precizitati uzrada
izstradata NDVI FS, izmantojot no modificétas variaciju apakssignalu dekompozicijas
metodes iegiita apaksSsignala aproksimacijas pieeju (RMSE =0,0009, DS =98,90% un
pielagotais Rgdj =0,99).

5.3. Datu pirmapstrades parametru un prognozéSanas modelu parne§ana

Ar datu pirmapstrades parametru un modelu parneSanu tiek veikti divi eksperimenti.
Viena eksperimenta mérkis ir izp&tit prognozésanas modelu parneSanu uz kaiminu pikselu
NDVI laika rindam, veicot to prognozéSanu bez jaunas apmacibas un neizmantojot
apakSsignala aproksimacijas pieeju.

e Kad uz nejausi izvélétas NDVI laika rindas ir veikta datu pirmapstrade un apmaciba,
izmantojot izstradato NDVI FS bez aproksimacijas pieejas, tiek saglabati visi
nepiecieSamie parametri un modelis.

e Ap Sai NDVI laika rindai atbilstoso pikseli satelitattéla tiek novilkts rezgis ar radiusu
r=5. Tadgadi apkart izveleétas NDVI laika rindas atbilstoSajam pikselim tiek
novilkts 11 x 11 pikselu liels rezgis, kura bez centrala piksela vél ir 120 pikse]u.

e Katram no Siem kaiminu pikseliem tiek iegtitas 120 NDVI laika rindas, un katra no $im
laika rindam vispirms tiek pirmapstradata un prognoze€ta, izmantojot no apmaciba
izmantotas laika rindas iegiitos datu pirmapstrades parametrus un prognozeéSanas
modeli, un tiek aprékinatas RMSE vertibas.

e Tad uz katras no $§1m laika rindam tiek individuali iegiiti datu pirmapstrades parametri
un prognozesanas modelis, tiek iegiitas prognozes un aprékinatas RMSE vertibas.

Katrai laika rindai tiek salidzinatas abas RMSE vértibas. Eksperiments tiek atkartots 100
reizu, katru reizi prognozg&jot 120 laika rindas. Pirmajos 15 eksperimentos iegiitie rezultati
redzami 5.1. attéla. Ka redzams 5.1. attéla kreisaja pusé, tiek iegits binarais attéls, kur ar
dzeltenu krasu (vertiba viens) ir att€loti tie pikseli, kur var izmantot parnestos datu
pirmapstrades parametrus un prognozésanas modeli uz konkréta piksela laika rindas. Ar zilo
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krasu (vertiba nulle) tiek att€loti tie pikseli, kur ir jaizmanto uz §is laika rindas individuali
iegtitos datu pirmapstrades parametrus un originalo prognozé$anas modeli.

Pirnesto un origindlo prognozéianas modelu pielietojums Eiklida distances starp laika rinddm
: = ; . E . 2 2
i 4
i | .' : ; :
i H H B
..- | - 10|m 10 1:Zl|
24681 " 2 6 10 2 6 10 2 & 1
m | : ; ;
- i 4 4
. : . & 8 &
: 15 15 1%
e = - T 2 6 10 2 B 10 2 6 10
2 2 2
- ﬂ 4 4 4
- : a :
-
2 ﬁ 0 10 10

| o
]
ofl
E?‘.FJU'.\-F-N
Em:r:.\u
E
=0 B b

=
1]
P
Lt
-~

‘. = - 2 & 10 2 & 10 Z & 10

| Eiklida distance <= 0,3

ogrorélsnss madel -
sl B £ikiida distance > 0,3

- Mamranto ofigndlo progreonilanes model

5.1. att. Prognozeésanas modela lietojums bez aproksimacijas pieejas.

Savukart 5.1. att€la labaja pusé ir dotas Eiklida distances ar slieksni 0,8. Eiklida distances
ir aprékinatas starp centralo laika rindu un visam par€jam laika rindam. Analizgjot 5.1. attelu,
tiek secinats, ka parnesot pirmapstrades parametrus un prognozéSanas modeli un veicot
prognozesanu, var iegit lidzvértigu RMSE vértibu, ja starp apmaciba izmantoto laika rindu un
laika rindu, kur tiek lietoti parnestie parametri un modeli, Eiklida distance ir mazaka vai
vienada ar sliek$na vertibu 0,8.

Nakama eksperimenta meérkis ir izp€tit prognozeéSanas modelu parneSanu uz kaiminu
pikselu NDVI laika rindam, veicot to prognozéSanu bez jaunas apmacibas un izmantojot
apakssignala aproksimacijas pieeju.

o Satelitattela tiek novilkts 11 x 11 pikselu rezgis (kopa 121 pikselis), kur centralais

pikselis ir tas, uz kura NDVI laika rindas tiek veikta pirmapstrade un apmaciba.

e Katra no 120 laika rindam tiek pirmapstradata un prognozgta, vispirms izmantojot
parnestos parametrus un modelus, kas iegiiti uz centrala piksela NDVI laika rindas, un
tad, izmantojot individuali uz katras laika rindas ieglitos parametrus un modelus, abos
gadijumos novertgjot iegiitas RMSE vertibas starp noveroto un prognozéto NDVI
laika rindu.

Eksperiments tiek atkartots 100 reizu, katru reizi prognoz&jot 120 laika rindas.

Eksperimenta rezultati pirmajiem 15 gadijumiem redzami 5.2. attéla.
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Pirnesto un criginilo prognozaianas modelu plelietojums Eiklida distances starp laika rinddm
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5.2. att. Prognozesanas modela lietojums ar aproksimacijas pieeju.

Ar1 5.2. att€la kreisaja pus€ ir binarais attéls, kur ar dzelteno krasu atziméti tie pikseli, kur
var parnest datu pirmapstrades parametrus un prognozeéSanas modeli, ar zilo krasu paraditi tie
pikseli, kur to izdarit nevar. Savukart 5.2. att€la labaja puse ir Eiklida distancu binarais att€ls
ar slieksni 0,1, kur Eiklida distances aprekinatas starp centralo laika rindu un visam citam
laika rindam. Analiz§ot 5.2. att€lu, tiek secinats, ka pirmapstrades parametrus un
prognozeésanas modeli, kas iegiiti uz centrala piksela normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindas, var izmantot citu NDVI laika rindu prognozésanai ar lidzvértigu RMSE vértibu, ja starp
apmaciba izmantoto laika rindu un laika rindu, kur tiek lietoti parnestie parametri un modeli,
Eiklida distance ir mazaka vai vienada ar sliek$na vértibu 0,1.
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REZULTATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba ir izstradata NDVI indeksa laika rindu prognozésanas sistéma NDVI FS,
kas nodroSina istermina vegetacijas izmainu dinamikas prognozes, kas ir vitali svarigas
precizaja lauksaimnieciba. Izstradata prognozésanas sistéma tiek noveértéta, izmantojot autora
piedavato aproksimacijas pieeju, un bez $is pieejas, lai parbauditu pirmo izvirzito hipotézi. Lai
parbauditu otro izvirzito hipotézi, tika veikti modelu parneSanas eksperimenti, uz vienas
NDVTI laika rindas iegiitos parametrus un modeli izmantojot citu pikselu NDVI laika rindu
prognozesanai. Atrisinot promocijas darba izvirzitos uzdevumus, iegiitie galvenie rezultati
ir sadi.

1. Veikta zinatniskas literatiiras analize par normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu
prognozésanu. Defintas prasibas un pamatota prognozeSanas metodes izvéle
izstradajamajai sist€mai.

2. Veikta zinatniskas literattiras analize par laika rindu prognozeéSanu, izmantojot dazadas
signalu dekompozicijas metodes, Ko lieto frekvencu analizei. Pamatota dekompozicijas
metodes izveéle NDVI laika rindu prognozéSanas uzdevuma un no tas iegiito
apakssignalu aproksimacijas nepiecieSamiba.

3. lIzstradata no modificétas variaciju apakSsignalu dekompozicijas metodes iegtita
apakSsignala aproksimacijas pieeja, kas lauj ieglit tuvinatas apakSsignala veértibas
visiem tiem laika soliem, kuriem ir pieejami ve&sturiskie normalizéta vegetacijas
indeksa noveérojumi.

4. lIzstradata normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognoz€Sanas sistéma, kas
balstas uz specializétu metozu un pieeju kopumu. Tas lauj paaugstinat prognozeéSanas
precizitati, neizmantojot papildu ieejas datus, piem&ram, gaisa temperatiiras, nokriSnu
daudzuma un zemes virsmas kategoriju datus, ka ari citus vegetacijas indeksus. Viss
sisttma implementetais datu pirmapstrades process, LRNN modela apmaciba un laika
rindas prognozesana ir pilniba automatizeta.

5. Veikta izstradatas sisttmas NDVI FS novértésana, tas precizitate, gan izmantojot, gan
neizmantojot apakssignala aproksimacijas pieeju, ir salidzinata ar vienkar$a slidosa
vidgja, diskréta laika, nepartrauktu stavoklu kopas m-tas kartas Markova kézu un
automatiski regres€joSa integréta slidosa vidgja sasniegto precizitati NDVI laika
rindu prognozeésana.

6. Izstradata pieeja apmacita prognozéSanas modela un atbilstoSo datu pirmsapstrades
parametru parneSanai uz teritoriju, kur nav pieejami prognozeSanas modeli. leguta
prognozesanas precizitate daudzos gadijumos ir lidzveértiga ar rezultatiem, ko sniedz
uz konkrétas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindas datiem apmacitais
prognozeSanas modelis.

Promocijas darba izstradaSanas gaita ir iegiiti $adi secinajumi.

1. Normalizeta vegetacijas indeksa laika rindu prognozgSanas pétijumos nepietickami
tiek izmantotas datu pirmapstrades metodes, kas biezi vien nelauj sasniegt augstu
prognozeésanas precizitati.
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2. lzstradata prognozeéSanas sistéma veic normalizéta vegetacijas indeksa laika rindas
jaunas vértibas istermina prognozi, ieeja izmantojot tikai NDVI vésturiskas vertibas.

3. Izstradata pieeja aproksimé no variaciju apaks$signalu dekompozicijas metodes iegiito
apaks$signalu jebkura laika soli, kur ir pieecjamas vésturiskas normalizéta vegetacijas
indeksa laika rindas vertibas, un tas lauj izmantot So tuvinati aprékinato apakssignalu
jaunu NDVI laika rindas vértibu prognozésanai.

4. Aproksiméta apakssignala precizitate ir atkariga gan no otras nehomogénas linearo
vienadojumu sist€mas koeficientu matricas nosacitibas skaitla lieluma, gan no linearo
vienadojumu sist€ému atrisindjumu kltidas lieluma.

5. PrognozesSanas precizitate, izmantojot izstradato sist€mu un autora piedavato
apakSsignala aproksimacijas pieeju, ir augstaka neka, neizmantojot So pieeju, kas
apstiprina darba izvirzito pirmo hipotézi.

6. PrognozéSanas sisttmas NDVI FS sasniegta normalizéta vegetacijas indeksa laika
rindu prognozeSanas precizitate, gan izmantojot, gan neizmantojot autora piedavato
aproksimacijas pieeju, ir augstaka neka precizitate, kas ir sasniegta, prognozgjot
NDVI laika rindas ar vienkar$o slido$o vidgjo, diskréta laika, nepartrauktu stavoklu
kopas m-tas kartas Markova k&dém wun automatiski regresgjoso integréto
slidoso vidgjo.

7. Izmantojot prognozeésanas sisttmu NDVI FS un veicot apmacibu uz kadas NDVI laika
rindas, var tikt iegiiti datu pirmapstrades parametri un prognozésanas modelis, ko var
izmantot citas NDVI laika rindas prognoz&sanai ar lidzvertigu precizitati, salidzinot ar
precizitati, ko var sasniegt, prognozgjot So laika rindu ar individuali iegiitiem datu
pirmapstrades parametriem un prognozéSanas modeli, ja Eiklida distance starp STm
abam laika rindam ir mazaka vai vienada ar kadu noteiktu slieksni. Tas apstiprina
darba izvirzito otro hipotézi.

8. Izstradata sisttma NDVI FS bez aproksimacijas pieejas izmantoSanas var tikt lietota, ja
nepiecieSams prognozet normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu vértibas lielam
zemes virsmas apgabalam salidzinosi isa laika posma, kur ir pielaujama neliela
prognozeSanas precizitates samazinasanas.

9. Izstradata sisttma NDVI FS ar aproksimacijas pieejas izmantoSanu var tikt lietota, ja
nepiecieSamas normalizéta vegetacijas indeksa laika rindu prognozes ar augstaku
precizitati, bet salidzinosi nelieliem zemes virsmas apgabaliem.

Turpmakie pétijumi ir saistiti ar datu pirmapstrades parametru un prognozeéSanas modelu
parnesanas pieejas attistiSsanu, defingjot stingrakus parneSanas nosacijumus un uzlabojot
aproksimacijas pieeju.
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