Uniwersytet Warszawski
Wydzial Matematyki, Informatyki i Mechaniki

Marcin Osowski
Nr albumu: 292682

Hyper Thermic
Mapy termiki szybowcowe]

Praca licencjacka
na kierunku MATEMATYKA

Praca wykonana pod kierunkiem
dr Marcin Szczuka

Grudzien 2014



Oswiadczenie kierujacego praca

Potwierdzam, ze niniejsza praca zostala przygotowana pod moim kierunkiem i kwa-
lifikuje sie do przedstawienia jej w postepowaniu o nadanie tytulu zawodowego.

Data Podpis kierujacego praca

Os$wiadczenie autora (autoréw) pracy

Swiadom odpowiedzialnogci prawnej o$wiadczam, ze niniejsza praca dyplomowa
zostala napisana przeze mnie samodzielnie i nie zawiera tresci uzyskanych w sposéb
niezgodny z obowiazujacymi przepisami.

Oswiadczam réwniez, ze przedstawiona praca nie byta weze$niej przedmiotem pro-
cedur zwigzanych z uzyskaniem tytutu zawodowego w wyzszej uczelni.

Oswiadczam ponadto, ze niniejsza wersja pracy jest identyczna z zalaczong wersja
elektroniczng.

Data Podpis autora (autoréw) pracy



Streszczenie

W pracy przedstawiono metody oraz wyniki analizy ponad 140.000 zapisoéw lotow szybow-
cowych dostepnych publicznie w Internecie. Celem analizy bylo stworzenie mapy obrazujacej
wplyw terenu na jako$é¢ (predkos$é pionowa) napotykanych wznoszen termicznych, wykorzy-
stywanych przez pilotéw szybowcowych jako podstawowe zrodto energii. Do wstepnego prze-
tworzenia zapiséw i wydrebnienia informacji o kominach termicznych uzyto tancuchéw Mar-
kowa, natomiast do zbudowania map kominéw termicznych uzyto metody k-NN oraz dwuwy-
miarowych wielomianéw interpolacyjnych Hermite’a. Wyniki eksperymentalne zastosowanych
modeli predykcyjnych pokazuja, ze modele te wylacznie na podstawie lokalizacji komina ter-
micznego ttumacza 7-8% wariancji predkosci pionowej. Ponadto wyniki modeli okazuja sie by¢
zgodne z mapami obszaréw tworzonymi recznie przez pilotéw z olbrzymim doswiadczeniem
w wykonywaniu lotéw na tych obszarach.
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Wprowadzenie

Podstawowym zadaniem pilota szybowcowego podczas lotu jest wyszukiwanie najkorzystniej-
szych wznoszen, czyli pionowych ruchéow powietrza w atmosferze, ktére, pomijajac start, sa
jedynym zrédlem energii szybowca. Zdecydowana wickszo$é wznoszen mozna podzielié¢ na trzy
rodzaje, nazywane zaglem, fala gorska oraz termika. W pracy tej bede sie skupial wylacznie
na ostatnim rodzaju, czyli na wznoszeniach termicznych, jako najbardziej powszechnych.

Aby odnalezé mozliwie najlepsze wznoszenia pilot wykorzystuje przede wszystkim: odczy-
ty z poktadowych przyrzadéw, wiedze na temat obserwowalnej czesci obecnego stanu atmos-
fery (chmury, wiatr), zachowanie innych statkéw powietrznych i ptakéw, wiedze z prognozy
pogody, oraz charakter i ksztalt terenu.

Celem niniejszej pracy jest wykorzystanie metod numerycznych do zbudowania mapy
wplywu terenu nad ktérym odbywa sie lot na jakos¢ napotykanych wznoszen termicznych,
przydatnej na przykltad podczas planowania trasy lotu. W tym celu wykorzystano dostepne
publicznie w Internecie zapisy lotow szybowcéw z wielu réznych zawoddéw szybowcowych z
lat 2003 — 2013, tacznie ponad 140.000 zapiséw.

Uzyskane wyniki pokazuja, ze sama informacja o lokalizacji komina termicznego jest w
stanie wyttumaczy¢ 7-8% wariancji predkosci pionowej komina termicznego. Uzyskane wyniki
sa zgodne z mapami tworzonymi recznie przez doswiadczonych pilotéw na podstawie ich
osobistego, kilkudziesigcioletniego doswiadczenia w wykonywaniu lotéw szybowcowych.

Praca zostala zorganizowana w nastepujacy sposéb: rozdzial [ zawiera wprowadzenie do
zagadnienia pradow termicznych atmosfery, opis ich wykorzystania w szybownictwie, oraz
spis istniejacych rozwigzan problemu map termicznych. Rozdzial 2] zawiera precyzyjny opis
problemu optymalnej mapy, oraz dwie metody uzyte do budowania map — dwuwymiarowe wie-
lomiany Hermite’a, oraz metode k-NN. Rozdzial B zawiera informacje o Zrédlach danych, opis
metod uzytych do wstepnego prztworzenia danych, oraz krotki opis ogdlnych statystycznych
wladciwosci danych. Rozdzial ] zawiera wyniki eksperymentalne uzyskane przez zastosowanie
opisanych metod budowania map na zebranych danych. Rozdzial [ zawiera podsumowanie
uzyskanych wynikéw oraz perspektywy na dalsze prace w kierunku map termiki szybowcowej.






Rozdziatl 1

Wznoszenia termiczne oraz ich
wykorzystanie

1.1. O wznoszeniach termicznych

W najnizszej warstwie atmosfery Ziemi, troposferze, w sposob naturalny powstaja pionowe,
konwekcyjne prady powietrzne wzbudzane réznicami temperatury powietrza. Prady te sa
wykorzystywane przez pilotéw szybowcowych jako naturalne zrédlo energii, pozwalajac na
wykonywanie lotéw na trasach o dlugosciach setek kilometéw, czasami nawet przekraczaja-
cych tysiac kilometréw. Zjawisko powstawania takich pionowych ruchéw powietrza nazywane
jest zwyczajowo termikq, a same prady kominami termincznymi (ang. thermals).

Prady termiczne maja bardzo duze znaczenie dla ksztaltowania pogody Ziemi - sa istotna
i obszerna czeécia meteorologii. W tym opracowaniu skoncentruje sie¢ wylacznie na istotnej
dla zagadnienia czesci tego zjawiska. Ponizszy opis bazuje na [I] oraz [2].

1.1.1. Termika wypracowana

7 termika wypracowana mamy do czynienia gdy Stonce intensywnie ogrzewa powierzchnie Zie-
mi, w konsekwencji czego ogrzewa sie rowniez warstwa powietrza bezposrednio nad terenem.
Powietrze cieplejsze ma mniejsza gesto$é, i przy dostatecznej réznicy temperatur rozpocznie
ruch konwekcyjny w kierunku wyzszych partii atmosfery.

Warto tutaj zaznaczyé¢, ze rézne rodzaje terenu absorbuja promieniowanie stoneczne w
réznym zakresie. Parczewski w [I] podaje nastepujace dane:

Tabela 1.1: Stopien, w jakim rézne powierzchnie pochtaniaja promieniowanie

Rodzaj powierzchni | Ilo§¢é pochtanianego promieniowania

Pokrywa $niezna 20-30 %
Woda pod katem 5.5° 29 %
Sucha gleba 86 %

Faki 67-90 %

Kamieniste podtoze 85-88 %

Wilgotna gleba 91-92 %
Woda pod katem 47° 98 %

Ponadto na ilo$é energii stonecznej padajacej na podtoze duzy wplyw ma kat padania
promieni. Zgodnie z prawem Lamberta moc promieniowania padajacego na powierzchnie jest
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proporcjonalna do kosinusa kata pomiedzy normalna tej powierzchni, a kierunkiem do zrédta
Swiatta. Na obszarze Polski, w okresie letnim, promienie Stonica w zenicie padaja pod katem
od okoto 40° do okoto 60°, w zaleznosci od szerokoéci geograficznej oraz dnia w roku. Wartos¢
ta moze by¢ dalej zmodyfikowana lokalnym ksztaltem terenu. W szczegdlnosci gérskie zbocza
od strony poludniowej sa dodatkowo uprzywilejowane otrzymujac wiecej energii.

I tak na przyktad podczas zenitu, gdy Stonce oéwietla ziemie pod katem 50°, potudniowe
zbocze o nachyleniu 30° otrzymuje okoto 46% wiecej energii stonecznej niz podloze ptaskie o
tej samej powierzchni.

Ostatnim czynnikiem wplywajacym na ogrzewanie powietrza nad terenem jest pojemnosé
cieplna samego terenu. Tereny o duzej pojemnosci cieplnej beda wolniej reagowaly na pro-
mieniowanie stoneczne, ale beda tez w stanie dluzej ogrzewaé powietrze gdy promieniowanie
ostabnie. Przyktadami takich terenéw sa: zbiorniki wodne, zielona roslinnosé¢, wilgotny piasek
czy wilgotna gleba. Symetrycznie beda sie zachowywaly tereny o maltej pojemnosci cieplnej
— szybko stana sie aktywne, ale tez szybko przestang ogrzewa¢ powietrze gdy zniknie lub
ostabnie promieniowanie stoneczne. Do tej grupy nalezy zaliczy¢ podloza takie jak: suchy
piasek, kamienie, sucha zaorana glebe czy tany dojrzewajacych zbdz.

Komin termiki wypracowanej jest inicjowany lokalnym impulsem: w pewnym momencie
babel cieptego powietrza odrywa sie od podloza i pocigga za soba caly strumien cieptego
powietrza zalegajacego nad terenem. Przykladem takiego impulsu jest kontrast termiczny —
sasiadujace powierzchnie, nad ktérymi powietrze jest podgrzewane w réznym tempie. Wez-
my granice pomiedzy jeziorem a obszerng plaza podczas duzego nastonecznienia. Jezioro co
prawda bardzo dobrze pochlania energie sloneczna (tabela [[Il), ale ma tez znaczna pojem-
noé¢ cieplna. W skutek tego powietrze nad jeziorem bedzie chlodniejsze i bedzie wypierato
ku gérze sasiadujace powietrze znad plazy.

Po inicjacji komina termicznego moze on pozostacé ,,przyklejony” do konkretnego miejsca
terenowego, ale moze tez zacza¢ sie przesuwac. Dzieje sie tak na przyklad gdy prad kon-
wekcyjny osiagnie poziom kondensacji, i powstanie chmura typu Cumulus. Skraplanie pary
wodniej jest zjawiskiem produkujacym znaczna iloé¢ energii i wzmacniajacym zjawiska kon-
wekcyjne, dlatego przy udziale wiatru chmura moze zostaé przesunieta, pociggajac za soba
komin termiczny. Taki komin przestaje by¢ powiazany z poczatkowym impulsem, ale nadal
jego zrédlo energii to ogrzane powietrze zalegajace bezposrednio nad terenem.

1.1.2. Termika naniesiona

Termika naniesiona jest zjawiskiem dynamicznym, to znaczy SciSle powiazanym z wiatrem.
Typowo ten rodzaj termiki objawia si¢ przy wietrze o predkosci przekraczajacej 5m/s oraz
naplywie chtodnych mas powietrza arktycznego lub polarnego. Prady termiki naniesionej
sg wyzwalane przez ruch oraz zawirowania powietrza powodowane wiatrem, w szczegolnosci
sprzyjajace sa tu:

e nieréwnosci terenowe: wzgérza, budynki, $ciany lasu

e nieréwnomierne tarcie o podtoze na granicy podtoza szorstkiego i gtadkiego

e ruchy falowe

e powierzchnie rozlegltych obszaréw wodnych

e znaczna predkosé¢ wiatru powiazana z tarciem o podloze

Tak jak w przypadku termiki wypracowanej mozemy wyrézni¢ ogniska termiczne, czyli

miejsca, w ktorych prawdopodobienstwo powstania komina termiki naniesionej jest wieksze.
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1.2. Wykorzystanie w szybownictwie

Kominy termiczne przyjmuja posta¢ mniej lub bardziej regularnych stupéw powietrza, o
przekrojach w przyblizeniu w ksztalcie kola (lub elipsy). Predkosé pionowa typowo jest mak-
symalna w centrum, i osiaga zazwyczaj wartosci od 0m/s do 10m/s (pomijajac warunki
burzowe). Na terenie Polski najczesciej spotykane kominy maja maksymalne predkosci pio-
nowe z zakresu od 1 m/s do 5m/s.

Piloci szybowcowi wykorzystuja wznoszenia termiczne albo poprzez krazenie wewnatrz
kominéw termicznych (rys[Ll), albo poprzez esowanie pod potaczonymi chmurami Cumulus
(rys [[2). Esowanie to zabieg polegajacy na manipulacji predkoscia szybowca, powiazanej z
niewielkimi odchyleniami od zamierzonego kursu, w celu wykorzystania wznoszen termicznych
bez potrzeby wykonywania krazenia. Takie Sciezki potaczonych wznoszen termicznych sa
zwyczajowo nazywane szlakami Cumuluséw (ang. cloud street).

\/

0.5k e "

Rysunek 1.1: Zapis z rejestratora — pilot krazy w kominie termicznym; program SeeYou
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Rysunek 1.2: Zapis z rejestratora — pilot esuje, zalicza punkt, po czym wraca; program SeeYou

1.3. Inne rozwigzania zagadnienia map szybowcowych

Pomyst tworzenia map termiki szybowcowej jest prawdopodobnie niewiele mtodszy niz samo
szybownictwo. W niniejszej sekcji opisze znane mi podejscia tworzenia map szybowcowych,
a takze, ze wzgledu na istotna zbieznos$¢ intereséw, map termicznych dla uzytkownikéw pa-
ralotni i lotni.
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1.3.1. ParaglidingNet /Tkarus

ParaglidingNet [3], nazywany tez Ikarus [4] jest systemem szacujacym prawdopodobienstwo
znalezienia komina termicznego. Na podstawie wielu zapisow lotéw paralotni i lotni (rys
[L3) program analizuje czesto$¢ wystepowania kominéw termicznych na réznych obszarach,
a nastepnie generuje mape (rys [[4]). System ten jest nadal aktywnie rozwijany (stan na
2014 r.), i obecnie wykorzystuje ponad 750.000 zapiséw lotéw, obejmujacych ponad 5.100.000
wykrytych kominéw termicznych. Wygenerowane mapy mozna przegladaé w Interneciell jako
dodatkowe warstwy do map Google lub OpenStreetMap.

Rysunek 1.4: Mapa kominéw termicznych, ParaglidingNet

1.3.2. TherMap

TherMapE (rys. [LH) jest projektem wyznaczajacym korzystne do szybowania obszary na
podstawie topografii terenu, co istotne nie wykorzystujac zapiséw lotow. Ze strony projektu
mozna pobraé¢ mapy dla popularnych pasm gérskich, w formacie grafiki rastrowej lub pli-
kéw kmz do Google Earth. Mapy sa posegregowane ze wzgledu na pore roku oraz pore dnia,
jako ze parametry te istotnie wplywajg na wynik modelu.

"http://thermal.kk7.ch/|
http://www.aerodrome-gruyere.ch/thermap/|
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Wyniki tego modelu sa zgodne z wynikami ParaglidingNet/Ikarus (rys [[6]), szczegdly
mozna znalezé w [3].

Rysunek 1.6: Poréwnanie ParaglidingNet z TherMap

1.3.3. Track2Thermic

TrackQThermicﬁ (rys. [LT) jest programem przeznaczonym gltéwnie dla uzytkownikéw para-
lotni. Program ten wykrywa kominy termiczne w zapisach lotéw. Kominy te, po wstepnej
segregacji na podstawie swoich podstawowych wlasnosci (predkos$é pionowa, wysokosé) moga
by¢ wyeksportowane do pliku, w celu dalszego uzycia na przeno$nym urzadzeniu nawigacyj-
nym podczas lotu. Ponadto autorzy programu utrzymuja na swojej stronie internetowej baze
kominéw termicznych wystepujacych na terenie Europy. Baza ta jest wynikiem zastosowania
programu na zapisach lotow ze strony OLC z lat 2002-2004. Najnowsza wersja programu
pochodzi z listopada 2004 roku.

“http://www.xweek.it/public/track2thermic/t2t.htm
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Rysunek 1.7: Program Track2Thermic

1.3.4. GlidingHotspots.eu

GlidingHotSpotS.euH jest recznie zarzadzana baza danych ognisk termicznych (ang. hotspots)
oraz obszaréw o zwiekszonej intensywnosci termicznej. Autorzy zachecaja uzytkownikow do
przesylania informacji na temat aktywnosci termicznej poprzez email. Gotowe mapy (rys. [L.8))
sa dostepne do pobrania na stronie projektu w formacie przystosowanym do wykorzystania
w programie SeeYou.

1.3.5. Mapy Janusza Centki

Osrodek szybowcowy w Lesznie pod Poznaniem jest jednym z wiodacych oérodkéw szybow-
cowych w Polsce. Okolice tego oérodka zostaly szczegélowo opisane na mapie (rys. [[L9) pod
katem przydatnosci do wykonywania lotéw szybowcowych przez pilota szybowcowego Janusza
Centke, wiclokrotnego zdobywee tytutu Mistrza Swiata oraz tytulu Mistrza Europy, pilota,
ktéry spedzit w szybowcu tysiace godzin, z czego spora cze$¢ w samym tylko rejonie Leszna.

Mape te przetworzytem, wydobywajac jedynie lokalizacje istotnych lotnisk oraz obszary
oznaczone jako dobre/zle. Wynikiem tej operacji jest rysunek

“http://glidinghotspots.eu/

16


http://glidinghotspots.eu/

Rysunek 1.8: GlidingHotspots.eu, mapa
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Rysunek 1.9: Mapa Janusza Centki
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Rysunek 1.10: Przetworzona mapa Janusza Centki
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Rozdziatl 2

Mapy

2.1. Definicja mapy

Celem tej pracy jest stworzenie mapy wznoszen termicznych, czyli mapy obrazujacej wplyw
terenu na jako$é¢ kominéw termicznych. W kontekscie mapy kominem termicznym bede na-
zywal trojke

T; = (lat;, lon;, vv;) (2.1)

gdzie lat; € [—90°,90°] jest szerokoScia geograficzna, lon; € [—180°,180°] jest dlugoscia
geograficzna, a vv; € R jest predkoscia pionowa komina (jakoscia), wyrazona w metrach na
sekunde (m/s).

Mapg bede nazywal dowolna funkcje postaci

M:D—R (2.2)

gdzie D = [-90°,90°] x [—180°,180°] jest zbiorem dopuszczalnych wspdlrzednych geograficz-
nych. Z punktu widzenia Machine Learning’u jest to predykcja predkosci pionowej komina
przy zadanych wspélrzednych geograficznych.

Bledem mapy na zbiorze kominéw termicznych 7 = {17, Ts,...,T,} bede nazywal wiel-
kosé

n (M (lat;, long) — vv;)?

MSE (M, T) = &=2 (2.3)
n
Wzglednym bledem mapy na zbiorze kominéw termicznych 7 bede nazywal wielkosé
MSE(M, T
MSE,;a1(M,T) = % (2.4)
oT
gdzie
0% = Z T — vv;)? (2.5)
w7 = i (2.6)
T = — .
7= 2
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2.2. Wielomiany interpolacyjne Hermite’a

Stawiajac sobie za cel stworzenie mapy minimalizujacej MSE,, ale jednoczesnie dajacej sie
w sensowny sposob znalezé algorytmicznie, postanowitem zawezi¢ zbiér map do klasy funkcji
C"(D) kawalkami wielomianowych.

Wygodnym sposobem zapisu wielomianéw jest zapis w bazie Hermite’a [§]. Bazy Hermi-
te’a to ciag (B, Bs, Bs,...) baz wielomianéw odpowiednio stopnia < 1 (Bj), stopnia < 3
(B3), stopnia < 5 (Bs), itd.; w ktérych wspétczynniki wielomianu w(z) to wartosci oraz po-
chodne w(z) w punktach 0 i 1. Na przyklad wspolczynniki wielomianu w(zx) stopnia < 3 w
bazie Bz to: w(®(0), w@ (1), w™(0), wM)(1). Bazy te pozwalaja ma latwe budowanie wielo-
mianéw o zadanych wartosciach i pochodnych w dwéch punktach (01 1).

Bazowe wielomiany Hermite’a dla wielomianéw stopnia < 3, czyli zbiér Bs, to:

hoo(z) =223 — 322 + 1 (2.7)

hot(z) = — 223 + 322 (2.8)

hig(z) =2 — 222 + (2.9)

hi(z) =23 — 2° (2.10)
Wéwezas dla dowolnego wielomianu w(x) stopnia < 3 mamy:

) (2.11)

h()o(x) U)E()g
. hgl(x) w(l
w(z) = ho(z) %w(()) (2.12)
hi1(zx) %w(l)
1
0.8 |-
0.6 - 00—
04 | bl —
h1l ——
0.2 -
0 |
/1
-0.2 L

Rysunek 2.1: Bazowe wielomiany Hermite’a dla wielomianéw stopnia < 3

Wspétezynniki przy wielomianach bazowych h;; mozna interpolowa¢ kolejnymi wielomia-
nami, co prowadzi do uzyskania wielomianéw wielu zmiennych. Wéwczas mamy 2 wierz-
chotkéw postaci {0, 1}k, gdzie k to liczba zmiennych, i w kazdym wierzchotku ustalamy
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warto$¢ wielomianu, oraz odpowiednie pochodne czastkowe. Przyktadowy opis wielomianu

dwdéch zmiennych w notacji macierzowej:

hoo(z) 15[ w(0:0)  w(0.1)  22(0,0)  %2(0.1) ] T poon)
| hou(z) w(1,0)  w(1,1) %(1:0) %(171) ho1(y) 913
D= || e 20y £E00 S0 || | *P
(@) || 2e,0) 22(1,1) 221,00 22(1,1) | [ )

2.2.1. Zastosowanie do budowania mapy

Wyzej opisane wielomiany Hermite’a wielu zmiennych to elementy C” ([0, 1]k) Wielomiany
te mozna skalowaé, otrzymujac wielomiany opisane na innych kostkach. Ponadto wielomiany
te mozna sklejaé, otrzymujac gladkie funkcje opisane na sumach kostek. Sklejajac wielomiany
nalezy uzy¢ identycznych wspétczynnikéow we wspélnych wierzchotkach kostek, oraz jednako-
wej statej skalujacej, zapewnia to gladkos¢ otrzymanej funkcji na catej dziedzinie.

Zalézmy teraz, ze zbiér D = [—90°,90°] x [-180°, 180°] zostal podzielony na pewna liczbe
przystajacych kostek (prostokatéw). Woéwcezas zbidr F' funkeji kawaltkami wielomianowych
otrzymanych poprzez sklejenie wielomianéw Hermite’a jest podprzestrzenia liniowa C” (D),
a jej wymiar to N = m - (r + 1)?, gdzie m to ilo$¢ wierzchotkéw w podziale na kostki, a 7 to
regularnos$¢. Niech 7 = {T1,T5,...,T,} bedzie zbiorem kominéw termicznych. Bede szukatl
Jopt € F minimalizujacego MSE,:

fopt =argmin MSE,..(f,7T)

feF
=argmin M SE(f, ']')

fer

» . N o )2

= argmin =1 (f (latl, lOnl) ’le)

feF n
= argmin Z (f (lati7 lO’I’Zl) — ’U’Ui)z (214)

feFr ;4

Kazda funkcja f € F' ma zapis w bazie:
N
=>4 (2.15)
j=1

Szukanie f,,; jest rownowazne szukaniu wspotczynnikéw x € R optymalnej funkcji:

2
n N
argminz (Z xj - fj (laty, lon;) — fuvi) (2.16)

xeRN =1 \j=1
Niech teraz A € RV bedzie macierza, x € RY bedzie wektorem wspétczynnikéw, a b € R™
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bedzie wektorem predkosci pionowych kominéw termicznych:

fillaty,lony)  fa(laty,lony) ... fn(laty,long)

A fl(latg‘, lonz) fg(latg‘, l0n2) . fN(lat?, long) (2.17)

fillaty,lony,)  fa(laty,lon,) ... fx(laty,lony)
1

Z2
x=| . (2.18)

TN

VU1

VU2
b= . (2.19)

VU,

Cel mozna teraz zwiezle zapisaé jako:

argmin ||Ax — b||3 (2.20)

x€RN

czyli instancje liniowego zadania najmniejszych kwadratow

2.2.2. Metoda LSQR

Dzieki zastosowaniu bazy Hermite’a macierz A bedzie bardzo rzadka — w kazdym wierszu
bedzie miata co najwyzej (2r+2)? niezerowych elementéw. Do znalezienia x € R opisujacego
optymalng funkcje fo,+ wykorzystalem standardowa metode numeryczng LSQR [6] (Sparse
Equations and Least Squares), poprzez intefejs biblioteki SciPy [7] do obliczenr numerycznych
w jezyku Python.

2.2.3. Przeuczanie

Zaproponowany algorytm minimalizuje btad na danych treningowych, co moze prowadzié¢ do
przeuczania. Aby zapobiec temu niekorzystnemu zjawisku zastosowalem dwa rodzaje ,kar”:

1. odlegto$é od éredniej
| (Gay) = 70 du(a. ) (2.21)

2. oraz norme gradientu (pochodnej)

/D (?f“’y)f + (%\;(%y)>2du(%y) (2.22)

Kary te mozna zapisa¢ w sposob przyblizony jako dodatkowe wiersze instancji liniowego
zadania najmniejszych kwadratéw. I tak wyrazenie 221 w potaczeniu z .16 mozna w sposéb
przyblizony zapisa¢ jako:
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2

2
n N N
argminz (Z xj - fj (lat;, lon;) — vv,) + Z (Z xj - X filat, long) — A vv) (2.23)
l =0

x€RN i1 \j=1

gdzie lat;, lon; to punkty rozmieszczone jednorodnie na D, a A > 0 jest parametrem kontrolu-
jacym wplyw kary. Natomiast wyrazenie 2.221w potaczeniu z[2.16lmozna w sposéb przyblizony
zapisaé jako:

n N
argminz (Z zj - fj (lat;, lon;) — vy, : ;fi(latl, lon;) — 0
x

x€RN 1 \j=1

N—— —

[\
+
~M

=z M=
&
>

[\

d
+> ij.)\.ayfi(latl,lonl)—0> (2.24)

gdzie lat;, lon;, A — podobnie jak poprzednio.

Kara typu ,,odlegto$é od $redniej” dziata bardzo dobrze w praktyce, natomiast kara ,nor-
ma gradientu” powoduje znaczne pogorszenie uwarunkowania macierzy A, i z tego powodu
nie nadaje si¢ do uzycia, przynajmniej przy uzyciu algorytmu LSQR.

2.3. k-NN

Metoda k-NN (ang. k-Nearest Neighbors) jest popularna metoda Machine Learningu wy-
korzystywana do klasyfikacji zbioréw danych opisanych parametrai ciagltymi [9]. Metoda ta
wykorzystywana jest w dwoch podstawowych wariantach, to jest regresji (wynikiem jest liczba
rzeczywista) oraz klasyfikacji (wynikiem jest etykieta z pewnego skoniczonego zbioru).

Zastosowanie tej metody wymaga metryki zdefiniowanej na zbiorze danych. W przypadku
map termiki szybowcowej wykorzystalem metryke odlegtosci na sferze (great-circle distance),
poniewaz danymi sa tu wspotrzedne geograficzne:

d((¢1, A1), (d2, A2)) = arccos(sin(¢pq ) sin(pz) + cos(¢1) cos(pz) cos(Aa — A1)). (2.25)

Powyzszy wzor ma réwnowazna postaé o lepszych wlasnoéciach numerycznych dla matych
wartodci odlegtosci [13]:

d((¢1, A1), (@2, A2)) = 2arcsin <\/sin2 (@;@) + o8 ¢ oS ¢g sin’ <)\2 ; Al)) (2.26)

stad tez w obliczeniach stosowalem wzoér

Metoda k-NN dla parametru & > 1 potrzebuje sposobu usrednienia wartosci sasiadow.
Standardowe sposoby usredniania dla metody k-NN w wariancie regresji to obliczanie $redniej
arytmetycznej z wartosci sasiadow lub Sredniej wazonej, dla wag dobieranych na podstawie
odlegtosci. Po przeprowadzeniu eksperymentow na pozyskanych danych wybratem funkcje
przypisujaca wagi sasiadom na podstawie ich odlegtosci w kilometrach:

w(d) = —— (2.27)



Wéwezas zbiorowi sasiadow {(vvi, dy), (vve, ds),. .., (v, di)} przypisujemy predykcje:

v = Zf:lkm” - widi) (2.28)
>im1 w(di)

Obliczanie predykcji metoda k-NN jest dosyé¢ kosztowne obliczeniowo — w naiwnej im-
plementacji algorytmu kazde zapytanie ma zlozono$é O(N), gdzie N to ilos¢ krotek danych
uzytych do uczenia. Dzigki wykorzystaniu wlasciwoéci metryki, a w szczegdlnosci nieréwnosci
trojkata, mozliwe jest obnizenie tej ztozonosci kosztem jednorazowej konstrukeji specjalnych
drzew. W implementacji uzytem algorytméw z bibliotek mipack [10] oraz scikit-learn [11],
ktére dobrze radzity sobie z wykorzystywanymi danymi.
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Rozdziat 3

Dane

3.1. Rejestratory, format 1GC

Piloci szybowcowi masowo wykorzystuja rejestratory GPS (ang. GPS logger), na przyktad
podczas wszelkiego rodzaju zawodow szybowcowych, czy podczas préb zdobycia odznak szy-
bowcowych lub préb pobicia rekordéw. Urzadzenia te w ustalonych interwatach czasowych
(1 do 10 sekund) zapisuja krotki danych opisujace aktualny stan statku powietrznego. Poje-
dyncza krotka danych jest nazywana fizem.

Celem zapewnienia standardu w wymianie informacji z rejestratorow, a takze sprecyzowa-
nia wymogow, jakie musza spetniaé rejestratory GPS, miedzynarodowa organizacja lotnictwa
sportowego Fédération Aéronautique Internationale (FAI ang. The World Air Sports Federa-
tion), a konkretniej grupa International Gliding Commission (IGC') stworzyla format plikow
IGC shuzacy do przechowywania zapiséw lotéw z certyfikowanych rejestratoréw lotu [5].

Format IGC jest tekstowym formatem danych, w ktérym zapisy sktadaja sie z ciggu
linii (rekordéw). Kazda linia rozpoczyna sie wielka litera alfabetu tacinskiego opisujaca typ
rekordu, i konczy sie znakami CR-LF. Na poczatku pliku IGC znajduje sie linia opisujaca
producenta, model i numer seryjny rejestratora (rekord A). Dalej mamy linie nagléwkowe
(rekordy H), zawierajace informacje takie jak:

e data lotu

e imie i nazwisko pilota

e model szybowca

e numer rejestracyjny szybowca

e szczegbdlowe dane na temat uzytych sensoréw (GPS, mierniki ci$nienia)
o zadeklarowana trase lotu (rekord C)

e uzyte rozszerzenia (rekordy I, J)

Po nagléwku nastepuje ciag fixéw (rekordy B), przeplatanych z dodatkowymi danymi (rekor-
dy E, K, F). Kazdy z fixéw zawiera informacje takie jak:

e czas GPS
e wspolrzedne GPS

e wysokos¢ GPS nad poziom morza
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e wysoko$¢ cisnieniowa (z czujnika ci$nieniowego)
e rozne inne dane, w zaleznosci od modelu rejestratora i witaczonych rozszerzen

Na koncu pliku IGC znajduje sie rekord G — podpis cyfrowy, sktadany przez rejestrator po
zakonczeniu lotu.

3.2. Zestawienie zrédel danych

Zawody szybowcowe dziela sie na dwie duze grupy: zawody tradycyjne oraz zawody kore-
spondencyjne.

Zawody tradycyjne odbywaja si¢ w ustalonym miejscu i trwaja od jednego do trzech ty-
godni, podczas ktorych organizatorzy codziennie analizujg prognoze pogody, ustalaja trasy
dnia, a nastepnie piloci $cigaja sie na uzgodnionych trasach. Po zakonczonych lotach piloci
zdaja sedziom cyfrowo podpisane pliki z rejestratoréw, i na tej podstawie otrzymuja punk-
ty. Przykladami takich zawodow sa mistrzostwa krajowe, mistrzostwa Europy, mistrzostwa
Swiata, lokalne zawody szybowcowe.

Zawody korespondencyjne typowo trwaja caly rok (caly sezon). Ustalanie tras jest po-
zostawione do decyzji pilota, a punkty sa przyznawane za przeleciang odleglosé, czasami
takze za uzyskang predko$é¢, na podstawie zapiséw z rejestratoréw przesylanych przez Inter-
net. Przykltadami zawodéw korespondencyjnych sa On-line Contest (OLC'), czy Szybowcowy
Puchar Polski (SzPP).

Zapisy lotow wraz z ocenami sedziéw sg publikowane na stronach internetowych zawo-
dow. Dzieki temu wszyscy zainteresowni moga analizowaé loty zawodnikow, co jest bardzo
przydatne do porownawczej analizy strategii uzytych podczas lotu. Zapisy lotow zawodow
tradycyjnych sa zazwyczaj publikowane w serwisie internetowym SoaringSpot, za$ zapisy z
zawodow korespondencyjnych na stronach internetowych tych zawodéw. Dostepne zapisy z
lat 2003-2013 podsumowuje tabela 311

Tabela 3.1: Zestawienie publicznych serwisow z plikami IGC, lata 2003 - 2013

Serwis Ilo$é zapisow Link
SoaringSpot 137 000 http://www.soaringspot.com/
On-line Contest 681 000 http://www.onlinecontest.org/
Szybowcowy Puchar Polski 4 500 http://szpp.pl/

Wykorzystatem wszystkie zapisy z SzPP oraz SoaringSpot, a zatem tacznie okoto 140 000
zapiséw lotow szybowcéw. W niniejszym opracowaniu nie uzytem danych z serwisu OLC,
poniewaz zgodnie z warunkami uzycia serwisu pojedynczy uzytkownik moze Sciggnaé¢ mak-
symalnie 10 zapiséw dziennie, co jest iloécia niewystarczajaca do pobrania sensownej ilosci
zapisow.

3.3. Wykrywanie kominéw termicznych

Dane z rejestratora sg bardzo bogatym zrédlem informacji. Jednakze do celéw stworzenia ma-
py termiki postanowilem wyodrebnié z tych danych jedynie informacje o krazeniu w kominach
termicznych.

Aby oznaczy¢ fragmenty zapisu odpowiadajace za krazenie wykorzystatem proste odciecie
predkosci katowej szybowca. Zatozylem, ze pilot nie ma zadnych sensownych powoddéw do
krazenia poza kominami termicznymi, a zatem wszystkie wykryte krazenia oznaczaja komin
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termiczny. Zastosowalem progowa wartosé predkosci katowej 4° /s, a nastepnie tak otrzymany
ciag binarnych oznaczen krqzy/nie krgzy przepuscilem przez lancuch Markowa (algorytm
Viterbiego). Lancuch Markowa wygladzil uzyskane oznaczenia, wéwczas przyjatem, ze komin
termiczny odpowiada maksymalnemu sp6jnemu podciagowi ozaczen krgzy. Ponadto skupitem
sie¢ wylacznie na kominach w ktorych pilot spedzil co najmniej 60 sekund, co pozwolito
wyeliminowa¢ oznaczanie momentéw zawracania czy powolnych zakretow jako krazenia.

Dodatkowo konieczne byto oznaczenie momentu startu i ladowania — ze wzgledu na nie-
doktadnos¢ odbiornikow GPS szybowiec stojacy w miejscu bedzie na zapisie rejestratora sie
losowo przesuwal w zasiggu kilkunastu metréw od swojej rzeczywistej pozycji. Zachowanie
takie mogtoby zostaé¢ omytkowo zinterpretowane jako krazenie, poniewaz mogtoby spelniaé
warunek zmiennej predkosci katowej. W celu wykrycia momentéw startu i ladowania zasto-
sowalem metode analogiczng do wykrywania krazenia — proste odciecie predkosci liniowej
(prég 40 km/h), polaczone z wygladzaniem tancuchem Markowa.

Podczas eksperymentow z wykorzystanymi metodami budowania map okazalo sie, ze ko-
miny termiczne znajdujace si¢ blisko miejsca startu szybowca maja na ogol nizsze wartosci
predkosci pionowej niz pozostale. Wyniki te nie byty zgodne z intuicja, i sa najprawdopodob-
niej skutkiem specyfiki lotéw zawodniczych, w ktérych waznym elementem strategii pilota
jest wybdér momentu odejscia na trase. W przypadkach gdy piloci spodziewaja sie poprawy
pogody w poézniejszej czeSci dnia, i spodziewany czas potrzebny na przelecenie catej trasy
jest krétszy od spodziewanego czasu wystepowania zjawisk termicznych, korzystnym moze
okazaé sie oczekiwanie w poblizu miejsca startu. W takich przypadkach wyszukiwanie najsil-
niejszych wznoszen nie jest priorytetem pilota, a nawet jest odrobine niekorzystne — w kotnicu
celem takiego zachowania jest po prostu pozostanie w powietrzu, w rejonie linii startowej.
Aby wyeliminowa¢ wplyw tego zjawiska usunatem ze zbioru wykrytych kominéw termicznych
wszystkie znajdujace sie w odlegtoéci mniejszej niz 20 km od punktu startu. Te minimalna
odleglos¢ dobralem intuicyjnie na podstawie wykresu sredniej predkosé¢ komina termicznego
w zaleznoéci od odleglosci od punktu startu (rys. B.4).

3.4. Ogoblne statystyki danych

Przetworzytem 140 000 zapiséw lotéw, o tacznej wielkosci 32 GB. Zapisy obejmowaly lata
2003-2013. Algorytm wykrywania krazenia oznaczyt tacznie 3 500 000 kominéw termicznych.
Wiekszosé lotow odbywalta sie w Europie, chociaz jest tez troche zapiséw z Australi i Nowej
Zelandi, Ameryki Péinocnej (Teksas), Ameryki Poludniowej (Chile) i Azji (gtéwnie Rosja).

Na uwage zastuguje tu rysunek BBl Pokazuje on, ze czas krazenia w kominie termicznym
ma w przyblizeniu rozktad wyktadniczy. Istotna wlasnoscia rozkladu wyktadniczego jest brak
pamieci, to znaczy nastepujaca wlasnoéé: jezeli X jest zmienng losowa o rozkladzie wyktad-
niczym, to Vi 50 Pr(X >t) =Pr(X >t+s| X > s). W przypadku rozkladu czasu krazenia
oznacza to, ze czas juz spedzony w kominie statystycznie nie wplywa na decyzje pilota o
opuszczeniu komina.
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Rysunek 3.1: Estymator jadrowy gestosci — predko$¢ pionowa komina termicznego
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Rysunek 3.2: Dystrybuanta empiryczna — predkosé pionowa komina termicznego
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Rysunek 3.4: Srednia predko$é¢ komina termicznego w funkeji odlegloéci od startu
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Rysunek 3.5: Zlogarytmowany histogram czasu krazenia w kominie — rozktad wykladniczy
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Rysunek 3.6: Zlogarytmowany histogram tacznego rozktadu predkosci pionowej i czasu kra-
zenia w kominie termicznym
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Rozdziat 4

Wyniki eksperymentalne

4.1. Pomiar skutecznosci klasyfikatoréow

Eksperymenty z danymi przeprowadzitem z wykorzystaniem chmury obliczeniowej Amazon
EC?2 oraz aplikacji do zarzadzania zadaniami Jenkins. Do pomiaru jakosci klasyfikatoréw uzy-
lem wzglednego bledu mapy, M SE,.; (réwnanie 2.4), wykorzystujac zasade walidacji krzyzo-
wej (cross-validation). Dla kazdej rundy zbiér wykrytych kominéw termicznych dzielitem na
5 podzbioréw, klasyfikatory budowalem w oparciu o wybrane 4, i testowalem na pozostatym
podzbiorze. W ten sposob klasyfikator otrzymywal 5 wynikéw (jeden dla kazdego podziatu
na 4 podzbiory treningowe i 1 testowy) na kazda runde. Wyniki uzyskane wewnatrz rundy
nastepnie usrednialem, otrzymujac czeSciowe Srednie. Procedure te powtarzatem 5 razy, co
dawato 25 wynikéw, pie¢ czedciowych érednich, po jednej na runde.

Podzbiory danych byly tworzone w taki sposob, aby dane zarejestrowane konkretnego
dnia byly w calosci zawarte w jednym z podzbioréow. Takie zachowanie bylo konieczne aby
wyeliminowaé¢ wptyw silnego podobienstwa danych pochodzacych z ,peletonu” szybowcdw
(zjawiska dosy¢ czestego na zawodach szybowcowych) na wynik klasyfikatora.

Tabela BTl podsumowuje wyniki klasyfikatora opartego o wielomiany interpolacyjne Her-
mite’a, za$ tabelal2 podsumowuje wyniki klasyfikatora k-NN. Wyniki klasyfikatoréw M SE,..;
sa ilorazami dwéch poréwnywalnych wielkosci (réwnanie 2.4]), wiec dla wygody zostaly po-
dane w procentach.

Tabela 4.1: Wyniki klasyfikatora opartego na wielomianach interpolacyjnych Hermite’a

Runda CV Srednia MSE,
1 93.29 %
93.64 %
93.72 %
93.89 %
93.88 %
Laczna $rednia 93.68 %

U = W N

Klasyfikator k-NN osiagnal troche lepsze rezultaty niz klasyfikator oparty na wielomia-
nach Hermite’a, kosztem jednak sporo wickszej zlozonosci obliczeniowej. Wykonanie obli-
czen potrzebnych do zbudowania tabeli 1] trwalo okolo 5 godzin na instancji Amazon EC2
m1.medium, natomiast wykonanie obliczen potrzebnych do stworzenia tabelilL.2ltrwalo ponad
42 godziny.
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Tabela 4.2: Wyniki klasyfikatora k-NN z wagami dobieranymi na podstawie odleglosci

Runda CV MSE,.

1 92.40 %
92.70 %
92.88 %
92.95 %
93.12 %
Laczna $rednia | 92.81 %

O = W N

4.2. Mapy termiki szybowcowej

Mapy tworzylem budujac klasyfikatory na kompletnym zbiorze wykrytych kominéw termicz-
nych, a nastepnie nanoszac odpowiedzi klasyfikatoréw na obrazki. Do wizualizacji wynikow
uzylem biblioteki matplotlib [12], a konkretnie podmodutu basemap, stuzacego do wizualiza-
cji danych geograficznych. Dla wygody uzytkownika naniostem na mapy potozenia oraz kody
ICAO znanych lotnisk.

Rysunek [A1] przedstawia wyniki klasyfikatora k-NN, natomiast rysunek przedstawia
wyniki klasyfikatora opartego na wielomianach interpolacyjnych Hermite’a. Widaé tu proble-
my klasyfikatora opartego na wielomianach Hermite’a: wyniki nie sg jednorodne, widoczna
jest tu siatka punktow kontrolnych utozonych réwnolegle do réwnoleznikéw i potudnikow.
Klasyfikator k-NN nie przejawia tego typu probleméw.

Powstate mapy poréwnatem wizualnie z r6znymi mapami wymienionymi w sekcji Po-
réwnanie map modelu k-NN z mapami Janusza Centki (sekcja[[L30]) dla regionu okolic Leszna
(EPLS) jest na rysunku Nalezy zaznaczyé, ze mapy Janusza Centki ograniczaja sie do
przydzielenia kazdemu punktowi jednej z trzech kategorii: dobrze, neutralnie, zle; natomiast
mapy modelu k-NN sa w ogdlnosci dokladniejsze, i maja wiecej kategorii. Pomimo tej istotnej
réznicy wida¢ podobienstwo w lokalizacji i ksztalcie rejonéw aktywnych termicznie.
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Rysunek 4.1: Mapa modelu k-NN dla obszaru Polski
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Rysunek 4.2: Mapa modelu Hermite dla obszaru Polski
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Rysunek 4.3: Por6wnanie wynikéw klasyfikatora k-NN (u géry) z mapami Janusza Centki (u
dotu)
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Rozdziat 5

Podsumowanie i perspektywy
dalszych prac

Niniejsza praca potwierdza istnienie zwiazku pomiedzy lokalizacjg komina termicznego a jego
predkosciag pionowa, dostarczajac czytelnych map obrazujacych wplyw lokalizacji na jakosé
komina termicznego. Mapy te sa zgodne z mapami stworzonymi na podstawie opinii do-
swiadczonych ekspertéw, a modele matematyczne lezace u podstaw tych map przechodza
pozytywnie weryfikacje ich wlasnodci w procesie walidacji krzyzowej, tlumaczac 7-8% wa-
riancji predkosci pionowej kominéw termicznych.

Dane pochodzace z zapiséw lotéw IGC sg bogatym zrédiem informacji. W niniejszej pracy
wykorzystalem jedynie informacje o lokalizacji i predkosci pionowej komina termicznego.
Innymi przydatnymi informacjami ktére mozna odczytacé z zapisu lotu sa:

e kierunek i sita wiatru — na przyklad na podstawie dryfowania szybowca krazacego w
kominie;

e data wykonywania lotu, co mozna polaczy¢ z historycznymi informacjami meteorolo-
gicznymi;

e model szybowca;
e zaplanowana trasa.

Wykorzystanie tych dodatkowych informacji moze poprawi¢ wyniki modeli, oraz w rezultacie
przyczyni¢ sie do jeszcze lepszego zrozumienia zagadnienia pradéw termicznych.

Ponadto ciekawym jest zagadnienie stworzenia mapy termiki szybowcowej wylacznie w
oparciu o topografie terenu. Podejscie takie prezentuje TherMap (sekcja[[L3.2), koncentrujac
si¢ na terenach gorskich. Dane z rejestratoréw szybowcowych moga okazac¢ sie bardzo przy-
datne w rozroju tego typu modeli jako warstwa weryfikacji wynikow modelu topograficznego.

Poza pradami termicznymi piloci szybowcowi wykorzystuja goérskie zjawiska zagla oraz
fali. Zjawiska te sa bardzo Scidle powiazane z dzialaniem wiatru i ksztaltem terenu, stad tez
bardzo skutecznym moze okaza¢ sie stworzenie analogicznych map dla tych wtasnie zjawisk.
Zjawiska te bedac istotnie rézne od zjawiska termiki nie zostaly poruszone w niniejszym
opracowaniu.
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