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Kiiresel 1sinma ile birlikte, diinyanin bir¢ok yerinde olagan dis1 hava olaylari
siddetli yagislar ve su tagkinlart meydana gelmektedir. Kiiresel iklim krizi, kentsellesme
ve hizli niifus artis1 ile birlikte degerlendirildiginde, tutarli ve zamaninda yapilip erken
uyar1 niteligi tastyan hava tahminlerinin hayati bir neme sahip oldugu goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, erken uyarilarda ve kisa siireli kuvvetli yagis tahminlerinde
sik¢a kullanilan ve bir uzaktan algilama cihazi olan meteoroloji radar verileri islenmis ve
kullanilmigtir. Hatay meteoroloji radarindan alinan PPI goriintiiler, bir Yapay Sinir A1
(YSA) algoritmasi olan ConvLSTM modeli ile Python programlama diliyle yazilan
kodlarla egitilmistir. Gelistirilen model kullanilarak son 6 radar goriintiisii egitilmis ve
heniiz kayit edilmemis bir sonraki goriintiiniin tahmini yapilmistir.

Veri seti i¢in segilen goriintii zaman aralig1 30 dakikadir. Model egitim dogruluk
orant %80-84 araligindadir. Model tahmin goriintiisii ile gergeklesen goriintiiniin
benzerlik oranlart Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE), Tepe Sinyali Giiriiltii Oram
(PSNR) ve Yapisal Benzerlik indeksi (SSIM) ile &l¢iilmiistiir. Uygulanan modelden
elde edilen sonuglara gdre en iyi performansa sahip tahmin degerleri, RMSE 0.000013,
PSNR 97.795 ve SSIM, 0.998 olarak hesaplanmistir.

Kullanilan YSA modeliyle ¢esitli zaman araliklar ile sirali radar goriintiilerinin
egitilebilecegi ve belirlenen zaman araligi kadar sonra olusacak goriintli tahminin
yapilabilecegi gosterilmistir. Model dogruluk oranlarinin artirilmast igin veri setinin
artirillmasi ve ¢esitlendirilmesi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Python, ConvLSTM, Uzaktan Algilama, Meteoroloji, Veri Bilimi
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In association with global warming, unusual weather events, heavy rains and
floods occur in many parts of the world. When the global climate crisis is evaluated
together with urbanization and rapid population growth, it is seen that making consistent
and timely weather forecasts, which have the quality of early warning, have vital
importance.

In this thesis, meteorology radar data, which is a remote sensing device used
frequently in early warnings and short-term strong precipitation forecasts, has been
processed and used. PPI images taken from Hatay meteorological radar are trained with
codes written in Python programming language with ConvLSTM model, an Artificial
Neural Network (ANN) algorithm. With the developed model, the last 6 radar images
were trained and the next image, which has not yet been recorded, was estimated.

The image time interval selected for the dataset is 30 minutes. Model training
accuracy is in the range of 80-84%. The similarity ratios of the model prediction image
and the actual image were measured by Root Mean Square Error (RMSE), Peak Signal
to Noise Ratio (PSNR), and Structural Similarity Index (SSIM). According to the results
obtained from the applied model, the predictive values with the best performance were
calculated as RMSE 0.000013, PSNR 97.795 and SSIM 0.998.

With the ANN model used, it has been shown that sequential radar images can be
trained with various time intervals and the image prediction that will occur after the
specified time interval can be made. In order to increase model accuracy, the data set
should be increased and diversified

Key Words: Python, ConvLSTM, Remote Sensing, Meteorology, Data Science
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GENISLETILMIS OZET

Meteoroloji; diinyay1 ¢evreleyen atmosferi anlama ve tahmin etme bilimidir.
Meteoroloji bilimi, sosyal yasamda, endiistriyel alanlarinda, ulagimda, tarim sektorii
ve benzeri bircok alanda dnemli bir etkiye sahiptir. Kiiresel 1sinma; kentsellesme ve
hizl niifus artist ile birlikte degerlendirildiginde, tutarli bir hava tahmininin hayati
bir 6neme sahip oldugu goriilmektedir.

Meteoroloji radarlar1 sahip oldugu donanimlart sayesinde {irettikleri
elektromanyetik dalganin doniisiinii tekrar algilayarak uzaktan algilama iglevi
gerceklestirmektedir. Radarlarin aktif sensorler araciligi ile gonderilen sinyalin
doniis sitiresi, gonderilen ve 11k hizinda hareket eden sinyalin ne kadar siire sonra
hedeften dondiigiinii, ne kadar =zayiflamis oldugunu, frekansinda ve
polarizasyonunda olusan degisikligi algilayabilir. Elde edilen bu bilgiler
dogrultusunda hedef nesnenin igerigi ve radar sahasina olan uzakligi hesaplanabilir
(Bakar, 2018).

Meteoroloji uygulamalarinda tarama stili ile olusturulan yansima (reflektivite,
dBZ) degerleri ile yagis veya yagisa doniisebilecek su miktari tahmini igin Doppler
radar {iriinleri tercih edilmistir. Bu durum kiimiiliiform (kiime) tip bulutlar yiiksek
oranda uyumlu bir yaklagim olurken, stratiform (tabaka) tip bulutlar i¢in yer gdzlem
verileri ile meydana gelen yagis miktarlarinda ise hata oranlar yiiksek olmaktadir.

Diinya Meteoroloji Teskilati’nin (World Meteorological Organization,
WMO) yagis 6l¢iimii hususunda standartlara uygun olarak 6l¢lim yapan yagis 6l¢lim
aglar1 bulunmaktadir. Radarlar dogrudan yagis 6l¢mezler ama ampirik bagintilarla
yagis bilgisini verirler. Bundan dolay1 yagis Olclimii yapilmayan bolgelerde
meteoroloji radarlar1 kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliikte alansal yagis 6l¢timii bilgisi
alimabilmektedir. Bu sebepten meteoroloji radarlar1 genis alanlardaki yagis
dagilimmi belirleyen en iyi uzaktan algilama ve gozlem araci olarak kabul
edilmektedir.

Meteoroloji radarlari, yagis alanlarina dair gozlem imkam saglarken, zaman
I



icerisinde hareketinin takip edilmesi ve kisa vadede nerede bulunacaginin tahmin
edilebilmesi agisindan kullanilan etkin uzaktan algilama cihazlaridir. Radar
aracilifiyla gonderilen elektromanyetik dalga sinyali, havada asili duran su
parcaciklarina carparak yansir. Yansiyan bu eko sinyali gonderilen sinyale nazaran
daha kiiclik boyutta radar tarafindan tekrar algilanir. Radarlar sahip olduklar
donanim ve yazilimlar sayesinde algiladiklar1 eko sinyalleri ylikseltilerek reflektivite
faktorii olarak adlandirilan “Z” degerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Buna
ek olarak meteoroloji radarlar1 gondermis olduklari elektromanyetik dalgalarin
frekans bant tiiriine gore adlandirilmaktadir. Meteoroloji radarlar1 yagisin tipini,
yagisin miktarin1 veya havada asili damlacigin biiytikliigiinii vb. parametrelerini,
gonderdikleri giiclii elektromanyetik dalgalarin hedeften geri donen sinyalin
gdderilen sinyale gore farkina gore belirleyebilmektedirler.

Meteoroloji Genel Midiirliigii 17 adet C-Bant, 2 adet ise X-Bant olmak iizere
toplanda 19 adet meteoroloji radarini biinyesinde bulundurmaktadir. Bu ¢alismada
ise Meteoroloji Genel Miidiirliigii’niin Hatay Ilinde konumlandirdig1 meteoroloji
radar1 verileri kullanilmugtir.

Meteoroloji radarlari en ¢ok kisa vadeli hava tahminlerinde ve erken
uyarilarda kullamilmaktadirlar. Kisa vadeli hava tahmini, meteorolojik
parametrelerin tekdiize olmayan dagilimlari ve kusurlu ya da hatali 6l¢iimler dolayisi
ile en zorlu problemlerinden biridir. Sayisal Hava Tahmin Modellerine dayali
geleneksel tahminler modelin ilk olusturulmasindaki uzman insan kaynag: ihtiyaci,
giiriiltiilii verilere kars1 hassas olusundan, zaman ve bilgisayar performansi agisindan
maliyetli oldugundan kisa vadeli tahminler i¢in uygun bir yontem degildir. Bu
nedenlerden dolay1 6zellikle Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile hava durumu tahminine
yonelik makine 6grenimi yaklasimlari, son zamanlarda aktif bir arastirma alani
olmustur (Heye, 2017).

Kisa vadeli hava tahminleri i¢in 6zellikle kuvvetli yagmur dolu olusumlarinda
radar verisi ¢ok islevseldir. Radar goriintiileri araciligi ile tahminci kuvvetli yagis

alanimin hareketini ve yoniinii 6ngdrebilir.
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Bu tez calismasindaki amag heniiz kayit edilmemis radar goriintiisiinii, gegmis
yani kayit edilmis radar goriintiilerine bakilarak tahmin etmektir. Bu islem i¢inde
goriintli isleme konusunda basarili sonuglar elde eden Convolutional Neural
Network (Evrisimli Sinir Aglari, CNN) ile birlikte, zaman serisi islemlerinde basarili
sonugclar elde edilmis Long Short-Term Memory (Uzun - Kisa Siireli Bellek, LSTM)

aglarmin birlesimi olan ConvLSTM algoritmasi kullanilmistir.
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1. GIRIS Alisan AKTAY

1. GIRIS

1.1. Meteoroloji ve Tahmin

Meteoroloji, diinya atmosferinin yapisini, bilesimini, oOzelliklerini ve
atmosferde meydana gelen hava olaylarint inceleyen bir bilim dalidir (Ahrens,
2016).

Diinya iizerindeki yagsam; bir¢ok etken ile birlikte biiyilk oranda varligim
atmosfere bor¢ludur. Dolayisi ile bu varligin devami ya da zorlugu atmosfer
icerisinde meydana gelen ya da gelebilecek olaylara baglidir. Meteoroloji bilimi
meydana gelmis olaylar inceler ve meydana gelebilecek olaylart yapisini fizigini
bildigi ya da 6l¢tiigii atmosfer parametrelerinden yola ¢ikarak tahmin eder.

Hava tahmini, atmosferin genel durumunun 6l¢iilmesi, bu dl¢iimlerin gecmis
verilerle birlikte analiz edilmesi ile bir bolgede meydana gelebilecek hava
olaylarinin tahminidir. Hava tahmini insan sosyal yasaminda ve devaminda ¢ok
onemli etkilere sahiptir. Son yillarda, hizli iklim degisikligi, olagandis1 yagis
nedeniyle diinyanin cesitli yerlerinde ani seller gibi siddetli meteorolojik olaylara da
yol agmaktadir. iklim degisikligi ile birlikte tutarli bir hava tahmininin énemi daha
da artmustir. Kimimiz i¢in birkag¢ giin ya da saat sonra olacak olan yagisin anlamu;
evden cikarken semsiye alip almamak iken bir ¢ift¢i iginse iriiniinii kaybetme
olasiligi, bir tedarik zinciri igin iirliniin gecikmesi olabilir.

Hava tahmini kisa ve uzun vadeli olarak siniflandirilabilir. Kisa vadeli hava
tahmini, bir bolge i¢in 0-6 saat araligin1 kapsayan meteorolojik tahmindir (Doviak,

1994).

1.2. Meteorolojide Uzaktan Algillama
Hava tahmini; atmosfer parametrelerinin Ol¢iilmesi ile baglar. Tahmin

yapilabilmesi i¢in atmosferin anlik goriintiisii alinmas1 gerekir. Kisaca tahmin
yapilacak yerin genel atmosfer sartlar1 ve degisimleri bilinmelidir. Bu 6l¢lim islemi,
sicaklik basing, nem, riizgar, bulutluluk gibi atmosferi temsil eden birgok parametre

1
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igerir. Bu Ol¢limler; insanli ve insansiz meteoroloji istasyonlari tarafindan ol¢iiliirler.

Tutarl bir tahmin i¢in 6l¢iimlerin yer ylizeyinde, okyanuslarda, denizlerde ve
biitiin atmosfer katmanlarinda olmas1 6nemlidir. Bu kadar genis bir alandan dikey
ve yatay olarak 6l¢tim almak zor ve maliyeti biiyliktiir. Bu noktada uzaktan algilama
devreye girmektedir. Ciinkii uzaktan algilamanin temel amact bir nesne hakkinda
bilgi alma islemidir. Uzaktan algilama ile gidilemeyen yerlerden, insansiz olarak
daha az maliyetle 6l¢iim alinabilmektedir. Giiniimiizde hava tahminlerinin; tahmin
basarisina yiikselmesinin en biiyilik nedenlerinden biri uzaktan algilama cihazlar ile
insansiz alanlar, ¢oller ve okyanuslardan elde edilen bilgilerin giris degeri olarak
Sayisal Hava Tahmin (SHT) modellerine eklenmesi ile saglanmustir.

Meteorolojide uzaktan algilama cihazlar1 olarak meteoroloji radarlari,
meteoroloji uydular ve Yildirnm Tespit ve Takip Sistemi (YTTS) cihazlar
bulunmaktadir. Meteoroloji radarlar1 birer aktif uzaktan algilama cihaz iken,
meteoroloji uydulari pasif uzaktan algilama cihazlaridir. Meteoroloji uydular ile
bulutluluk, aeresol, yiizey sicakligi gibi bircok meteorolojik parametre
oOl¢iilmektedir. Meteoroloji radarlari ise bir alana yayilmig yagisi ve riizgarin radyal
hizin1 6l¢mektedirler.

Meteoroloji Genel Miidiirliigli (MGM), meteoroloji radarlarini aktif olarak
kullanmakta ve kisa siireli yagis tahminlerini radari referans gostererek yapmaktadir.
Sekil 1.1’de MGM tarafindan meteoroloji radar verisine gore yapilmis bir uyari

goriilmektedir.
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Baslama Zamani Bitis Zamani

26.06.2021 15:45 26.06.2021 18:00

Meteoroloji radarindan alinan verilere gore,
bugiin 15:45-18:00 saatleri arasinda izmir'in
kuzey kesimleri ile Manisa ¢cevrelerinde yerel
olarak gok gurultulu saganak yagis ve yagis
aninda firtina beklendiginden ¢ati ugmasi,
agac devrilmesi, yildinm, ulasimda aksamalar
gibi olumsuzluklara karsi dikkatli ve tedbirli
olunmalidir.

Sekil 1.1. 26.06.2021 tarihinde Izmir ve Manisa i¢in yapilan kuvvetli yagis uyarist.!

1.3. Tahmin ve Yapay Zeka
Hava tahminleri, atmosferin mevcut durumu hakkinda nicel veriler toplayarak

ve atmosferin nasil gelisecegini / degisecegini tahmin etmek icin atmosferik
stireclerin bilimsel isleyisi kullanarak yapilir (Hasan, 2019). Bu islem giiniimiizde
biiyiik oranda Sayisal Hava Tahmin (SHT) modelleri ile yapilmaktadir. Fakat
atmosferin diizensiz ve karmagsik dogasi, bir agik yara gibi her seyden etkilenebilme
durumu, baglangi¢ kosullarinin 6l¢iilmesinde yer alabilecek hatali veri ile atmosferi
tanimlayan denklemleri ¢6zmek igin muazzam hesaplama gilici ve zaman
gerekmektedir. Bu iki degisken saglanmadiginda ise tutarli bir tahmin
yapilamamakta ya da yapilana kadar olay gerceklesmis olmaktadir. YSA bu noktada
daha onceden egitildiginden tahmin siiresini kisalttig1 gibi daha dogru sonuglara
daha kisa siirede ulasmak miimkiindiir.

Glniimiizde hava tahmini igin kullanilan bir¢ok yaklasim wvardir.

! https://twitter.com/meteoroloji_twi/status/1408777140104044551
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Matematiksel modelleme, istatistiksel modelleme ve yapay zeka teknikleri
bunlardan bazilaridir. Aragtirmacilar, mevcut atmosfer durumu ile olabilecek olan
durum arasinda bir dogrusal iliski kurarak modelleri gelistirmislerdir. Ancak pratikte
atmosfer verileri dogrusal degildir. YSA dogrusal olmayan hava kosullarini1 belirli
bir alan icinde isleyebilen ve tahminlerde bulunabilen bilgisayarli bir sistem
olusturmak i¢in etkili bir tekniktir (Fente, 2018). YSA, herhangi bir fiziksel siirecin
dogrusal olmayan ve karmasik temel Ozelliklerini yiiksek bir dogruluk orani ile
yakalama yetenegine sahiptirler (Fente, 2018).

Bu calismada; Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarindan ConvLSTM algoritmast

ile Hatay Plan Position Indicator (PPI) radar goriintiilerinin tahmini yapilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Dogru ve tutarl bir hava tahmini, 6zellikle yagis ve siddetli hava olaylarmin
tahmini; insanlarin giinliik yasam aktivitelerinin yani sira tarim, insaat, ekonomi gibi
bir¢ok alanda 6nemli bir etkiye sahiptir (Kim, 2017).

Kisa vadeli hava tahmini, yiiksek ¢oziintirliikte bir bolge ya da bir alan i¢in 0-
6 saat araligini kapsayan meteorolojik tahmindir (Doviak, 1994). Daha genel bir
ifade ile kisa vadeli hava tahmini, mevcut atmosfer durumunu gosteren hava
parametreleri ile birlikte, anlik ve birkag saat sonrasi i¢in bir bdlge ya da bir alan i¢in
yapilan hava tahminidir (Sun, 2014). Meteoroloji radar ile yapilan tahminler kisa
vadeli hava tahminleri olup siddetli hava olaylar1 i¢in erken uyari islevi goriirler.

Gilinlimiizde; sayisal hava tahmin modelleri, uzaktan algilama cihazlari1 olan
radar ve uydular, geligsmis bilgisayar performanslari, biiyilk veri ve yapay zeka
alanindaki gelismeler hava tahmininin daha tutarli olmasini saglamaktadirlar.

Meteoroloji radarlarmin temel amaci; o an havadaki yagish alam1 bulmak,
yagis tiirlinli, yogunlugunu, hareketini belirlemek ve kisa vadede yagis tahminini
yapmak olsa da farkli birgok alanda da {izerinde g¢aligmalarin yapilabilecegi
goriilmiigtir. McCarthy ve ark. (2019) tarafindan yapilan c¢alismada orman
yanginlarinin tespiti ve takibi ya da Lin ve ark. (2019) gec¢mis radar goriintiileri ve
yapay sinir aglari yardimi ile gogmen kuslarin Amerika’da izledikleri yollar
cikarilmistir. Benzer sekilde Nilsson ve ark. (2019) Avrupa radar agimi kullanarak
kuslarin gece gogleri ve goc yollart belirlemislerdir.

Radar {izerinde yapilan caligmalarin biiyiikk ¢ogunlugu istatiksel model
iciermektedir. Ornegin Li ve ark. (2017) radar goriintii kalitesini istatiksel
yontemlerle dogrulayarak goriintiilerin radar hatalarinin belirlemesi ya da Fang ve
ark. (2018) yaptiklar1 ve Z-R iliskisinin isatistigi ve siddetli yagmur hadisesinde
radar hatalarmin veri asimilasyonunu ¢alistiklar1 makalede oldugu gibi. Fakat son
calismalarda yapay zekanin kullanildig1 modeller artmaktadir. Bunun temel nedeni

makine 6grenmesinin zamansal ve siral1 verilerin tahmininde daha tutarli bir model
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olmasindan kaynaklanmaktadir. Zhang ve ark. (2020) yaptiklar1 diger bir ¢calismada
ise bir¢ok radar haritasim1 kullanarak ve sayisal model tahmininden yararlanarak
Tiny-RainNet adin1 verdikleri bir model gelistirmiglerdir. Bu model ¢ift yonlii Long
Short-Term Memory (LSTM, Uzun-Kisa Vadeli Bellek) i¢cermektedir. Aldiklar
sonuglar ile ConvLSTM modelinin LSTM, FC-LSTM gibi yapay Ogrenme
algoritmalarindan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Zhang ve ark. (2021) yaptiklari
diger bir calisma ile Onceki calismada kullandiklari modelden faydalanarak
stirdiiriilebilir radar eko tahmini yapmiglardir. Bununla birlikte gelistirdikleri model
teorik olarak kalmayip bir uygulama alani da bulmustur.

Recurrent Neural Network (RNN, yenilenen / tekrarlanan yapay sinir aglari)
mimarisi ile zaman bazli ve siral1 vektorel verilerde oldukea iyi sonuclar elde etmek
miimkiindiir. RNN mimarisi ile ilgili ilk caligmalar Tjandra ve ark. (1990)
tarafindan olusturulmustur. Hochreiter ve ark. (1997), RNN yapisindan dolay1
olusan kaybolan gradyan problemini ¢ozerek bu alana biiyiik katkilar sunmasindan
sonra ve bilgisayar donanim ve performans gelismeleri, veri setlerinin artmast ile bu
alanda bir¢ok calisma yapildi. Bu ¢aligmalarin en onemlileri dogal dil isleme ve
ceviri alaninda bulunmaktadir. RNN ve LSTM algoritmalari kullanilarak, konusma
tanima tizerine Hannun, A. ve ark. (2014) ile Amodei ve ark. (2016) ¢aligmislardir.
Yaptiklar1 ¢alismalarda derin 6grenme ve LSTM algoritmasi ile konugmayi tanima
islemi gergeklestirmiglerdir. Wu ve ark. (2016) ile Bahdanau ve ark. (2014) makine
cevirisi lizerinden yogunlagarak tekrarlayan yapay sinir aglar ile makine gevirisi
iizerine ¢alismalar yapmislardir.

Convolutional Neural Network (CNN) yani Evrisimli Sinir Ag1 ile son yillarda
ozellikle goriintii ve ses tanima alanlarinda ¢igir acan sonuglar elde edilmistir.
Evrigimli Sinir Agimin en dnemli 6zelligi yapay sinir aglarindaki parametre sayisini
azaltip ayirt edici Ozelliklere odaklanabilmesidir (Albawi, 2017). Bu parametre
eksiltme iglevi cok boyutlu verilerin islenmesini kolaylagtirmistir.

CNN aglar1 en ¢ok ¢ok boyutlu ve vektorel olmayan verilerin islenmesinde

kullanilir. Meteoroloji radar goriintiisii ise ¢ok bandl1 goriintli oldugundan CNN ile
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islenmesi daha uygundur. CNN algoritmas1 Ozellikle goriintii zenginlestirme
islemlerinde kullanilmistir. Shi ve ark. (2018), geleneksel radar eko ekstrapolasyon
yontemlerinin uzun bir smirlama siiresi elde edilmesi zorlugundan dolay1 radar
verilerinin diisiik kullanim oranlarini artirmak i¢in dinamik CNN agi ile goriintiileri
ekstrapolasyon islemine tabi tutmuslardir.

Radar dogrudan yagis miktar1 6lgmediginden ve yagis miktar1 radar
goriintiileri kullanilarak bir denklem araciligl ile hesaplandigindan dolay1 radar
goriintlilerinden yagis verisine ulasmak en c¢ok calisilan konulardan biridir.
Thorndahl ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢aligmada radar goriintiilerini kullanarak kentsel
yagis miktarlarini hesaplamis ve tahminin yapmiglardir. Kullanilan verilerin her biri
bir goriintii icerdiginden ve bir zaman serisi oldugundan CNN ve LSTM aglarinin
birlesimi birgok yontemle kullanilmustir.

Shi ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢alismada (2015), yerel bir gdlge igin kisa
stireli yagis yogunlugunu tahmin etmek icin radar gorintiilerini kullanarak, FC-
LSTM algoritmasi ile tahmin etmeye c¢alismiglardir. Shi ve arkdaglarinin yaptigi
diger bir calismada ise (2017), yagis miktarimi belirledikleri 2015 yilindaki
calismalarinin modelini degistirip ConvLSTM modeline doniistiiriip calismayi
tekrarlamiglardir.  Tekrarin sonucunda, ConvLSTM aginin mekansal-zamansal
korelasyonlari daha iyi yakaladigini ve tutarli bir sekilde FC-LSTM algoritmasindan
daha iyi performans gosterdigini gérmiislerdir.

Kisa siireli tahmin yapilirken en biiyiik problemin zaman oldugu ve geleneksel
matematik ve fizik model tabanl tahmin modellerinin tahmini yapana kadar olayin
gerceklestigi sorununu goz dniine alarak Heye ve ark. (2017) ConvLSTM modeli ile
daha yiiksek alansal ¢oziiniirliikte ve kisa vade i¢in tahmin yapmiglardir.

Agrawal ve ark. (2019) ise yiiksek c¢Oziiniirlikte radar goriintiilerinden
yararlanarak 1x1 km ¢Oziintirlikte ve bir saatlik yagis miktar1 U-Net CNN agi ile
yagis tahmini gerceklestirmislerdir.

Niu ve arkadaslar1 (2020) ¢ok kanalli radar goriintiilerinden, ConvLSTM

algoritmasi ile yagis tahmini yapmislar. Olusturduklar1 model, radar goriintiilerini,



2. ONCEKI CALISMALAR Alisan AKTAY

grid sicakligini, yagis miktari ekleyip veri ¢ok boyutlu hale getirilmis ve yagis
tahmini yapilmigtir.

Kim ve ark. (2017), li¢ boyutlu ve dort bandli radar verileri kullanilarak
gelecek 1 ve 2 saatlik yagis tahmini yapmislardir. DeepRain olarak adlandirdiklari
bu uygulamada da ConvLSTM algoritmast kullanilmistir. ConvLSTM
algoritmasinin, FC-LSTM algoritmasindan en biiylik farki FC-LSTM’nin giris
olarak tek boyutlu veri analiz etmesidir. Radar, uydu gibi konum, zaman ve deger
ozelliklerini iceren veri olduklarindan, uygulamalarda ConvLSTM algoritmasi daha
iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.

Kumar ve arkadaslari (2020) ConvLSTM temelli Convcast olarak
adlandirdiklari, uydu verilerini kullanarak yagis tahminleri icin yerlesik bir
ConvLSTM tabanli bir uygulama ile ¢ok kanalli uydu goriintiilerini kullanarak kisa
vadeli yagis tahmini yapmiglardir. Yaptiklar1 bu ¢alismada kayit edilmis on goriintii
almarak heniiz kayit edilmemis uydu goriintiisii tahmin edilmistir.

Radar verisi, veri tipi ve yapisi radar donanimini saglayan firmaya gore
degistiginden, bu goriintiilerin okunmasi bagka formatlara 6zellikle konum bilgisini
da igeren bagka formatlara ¢evrilebilmesi i¢in programlama dillerinde kullanilan
araglar ve kiitliphaneler gelistirilmistir. Python poglama dili bunlardan biridir.
Python programlama dilinde bu islemler i¢in yazilmis ve en ¢ok kullanilan
kiitiiphaneler, Py-ART (Helmus, 2006) ve Wradlib (Heistermann, 2013)
kiitiiphaneleridir. Bu kiitiiphaneler araciligi ile birgok radar ham veri formati

okunabilir, bagka formatlara ¢evrilebilir ve bazi radar hatalar1 giderilebilmektedir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal
3.1.1. Meteoroloji Radari

Radar terimi, "RAdio Detection And Ranging" ciimlesinin kisaltmasindan
meydana gelmektedir. "RAdio Detection And Ranging" kisaca radyo dalgalar1 ve bu
dalgalarin degisen degerleri anlamina gelmektedir (Bakir, 2018).

1840’11 yillarda Christian Andreas, Doppler tarafindan, gozlenen 1s1k frekansi
ve ses dalgalari, kaynagin ve dlgiim cihazinin goéreceli hareketinden etkilendigini
kesfetmesi, 1860’11 y1llarda Michael Faraday’in elektromanyetik dalgalarini kesfi ve
James Clark Maxwell’in elektromanyetik dalga denklemlerini bulmasi ile radarin
kesfine giden yol acildi. Bu ve benzeri teorik kesifler 1s181nda 1880°li yillarda Alman
bilim insam Heinrich Hertz tarafindan radarin temelleri atildi.

Radarlar, 1930’1u yillarda giiniimiiz radar kullanimi1 amaci ile kullanilmaya
baslansa da, radar teknojisinin gelisiminin bilyliik ¢cogunlugu II. diinya savasi ve
sonrasinda elde edildi. II. Diinya savasinda radarlar, diisman ugak ve gemilerinin
konumlarinin tespiti amaci kullaniliyorlardi. Savas esnasinda radar operatorleri radar
ekraninda hava olaylarinin neden oldugu yankilar gordiiler. Savas sonrasi ¢aligmalar
ile radarlar meteoroloji alaninda da kullanilmaya baslandi (Sokol, 2021). Doppler
radar teknolojisinin gelisimi ile radarlardan sayisal veri elde edilmeye baslandi.
Gelisen teknoloji ile radarlar meteoroloji biliminde tahmin ve goézlemin temel
taglarindan biri haline geldiler. Meteoroloji radarlar ile 6zellikle siddetli yagislar,
dolu, su tagkinlar1 ve selleri dnceden belirlemek ve tahmin etmek miimkiin olmustur.

Meteoroloji radarlari, anlik olarak havadaki genel durum ile yagisli bolgeleri,
bu alanlarin nerede ve radardan ne kadar uzakta oldugunu, hareketini, yoniinii ve
hizini, bulut igerisindeki yagis damlaciklariin biiyiikliigiinii ya da yogunlugunu
gosterirler. Elde edilen bu veriler yagis ve hava kiitlesinin egilimini tahmin etmek

icin kullanilirlar.
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3.1.1.1. Meteoroloji Radar Cahisma Mantig1

Radarlar, donanimi araciligr ile giiglii elektromanyetik dalga iiretip, anten
araciligl ile hedefe gonderirler, daha sonra hedefe ¢carpan dalga dagilir, sagilir ya da
yansir ve bir kismi radara geri doner. Radar donanimi bu donen miktar1 alir ve
iizerindeki yazilim ile gonderdigi ve aldig1 dalga arasindaki farktan yola ¢ikarak bir

sonug elde eder. Sekil 3.1°de basit olarak radar ¢alisma mantigi gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Radar Calisma Mantig1

Bir uzaktan algilama cihazi, hedef nesne hakkinda bilgi almak i¢in kendi
iizerinde bir enerji tiretip bu islemi tamamliyorsa aktif, bagka bir kaynaktan gelen
enerjiyi kullaniyorsa yani kendi lizerinden enerji liretmiyorsa pasif bir uzaktan
algilama cihazidir.

Meteoroloji radarlari, hedefe giiclii bir elektromanyetik dalga gonderip geri
doniisii dinlerler. Aktif sensére sahip radarlar gonderilen ve alman dalganin

biiyiikliigindeki ve polarizasyonundaki degisikligi algilayabilirler. Bu génderilen ve
10
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alman sinyal arasindaki farkliliklardan yola ¢ikarak hedefin konumu ve biiytikliigi

hesaplanabilir (Bakir, 2018).

3.1.1.2. Elektromanyetik Dalga Spektrumu

Elektromanyetik Dalga Spektrumu (EMS), radyo dalgalari, uzaktan
kumandalardaki kiziltesi 1sinlar, sterilizasyon cihazlarindaki morétesi 1sinlar,
rontgen filminde kullanilan X-Ray 1sinlart gibi biitiin elektromanyetik dalgalari
barindiran bir Olcektir. Elektromanyetik dalgalar temelde 15181 temsil eder ve
periyodik olarak degisen elektrik ve manyetik alan olustururlar. Degisen bu
dalgalarin frekansi ya da boyu 15181n fiziksel 6zelligini dolayisi ile EMS {izerindeki

yerini belirler.
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Sekil 3.2. Elektro Manyetik Tayf 2

2 https://www.britannica.com/science/electromagnetic-spectrum
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3.1.1.3. Radar Cesitleri

Radarlar, sinyal alma ve iletim tipi, kullanim amaci ya da alani, ¢aligma
frekansi, sinyal yayma tipi, polarizasyon tipi gibi bir¢ok ana baslik altinda
siniflandirmanin yapilmast miimkiindiir.

Meteoroloji radarlar ise elektromanyetik dalganin frekans bandina gore
isimlendirilirler. Radar frekans bandlar ilk olarak 1976 yilinda tanimlanmis olup,
teknolojik gelismelere ve ihtiyaclara gore bu standartlar degistirilmistir. Son hali ise
Institute of Electrical and Electronics Engineers (Elektrik ve Elektronik
Miihendisleri  Enstitiisii, IEEE) tarafindan 2019 yilinda giincellestirilip
yaymlanmistir. Cizelge 3.1°de IEEE’nin yapmis oldugu adlandirma goériilmektedir.
NATO ve ITU tarafindan yapilan farkli adlandirmalar da mevcuttur.

Cizelge 3.1. IEEE 521-2019 standardina gore meteoroloji radar gesitleri ve frekans
harf kisaltmalar1 (IEEE, 2020).

Band Q:Jarlr:g:al Frekans Dalga Boyu
L 1to2 GHz 30—-15¢cm
S 2to4 GHz 15-7.5cm
C 4 to 8 GHz 7.5—-3.75¢cm
X 8to 12 GHz 3.75-2.4cm

3.1.1.4. Radar Hatalan

Radarlar, uzaktan algilama ile hedef nesne hakkinda veri elde ederken, elde
ettigi veri sadece hedefe ait olmaz, hedef diginda nesnelerden de yanki aldigindan
dolay1 veri her zaman hedef nesne 6zelliklerini igermez. Ornegin askeri amaglar icin
kullanilan radarlarda bir siire sonra diigman unsurlarindan bagka hedefler goriilmiis
ve sonra bu goriintiilerin yagish bolgeyi temsil ettigi fark edilmistir. Bu durum I1.
Diinya savagi sonrasinda meteoroloji radarlarinin dogmasina neden olmustur (Sokol,
2021).

Meteoroloji radarlar1, atmosferdeki meteorolojik olaylar 6zellikle yagis, dolu,
bulutluluk gibi meteorolojik parametreler hakkinda bilgiler saglarlar. Ancak
radarlarin ¢alisma mantigi, donanimlari, konumlari, ¢evresindeki topografya gibi

12
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nedenlerden dolay1 yalnizca bu meteorolojik parametreleri Ol¢mezler. Bazen
gozlemledikleri bu yagis olmayan degerler, radar verilerinde hatalara neden olur.
Hatalar ise tutarligi daha diisiik bir tahmin ya da yanlis bir gézleme sebebiyet verir.

Radar verisinin hatali olmasina neden olabilecek bir¢ok neden bulunmaktadir.
Bu hatal1 veri olugsmasinin baglica nedenleri: Z-R bagintisindan kaynakli sapma, 151n
engellemesi (beam blockage), yerkiirenin sekli (earth curvative), yagisin diisey
dagilimi profili, sinyal zayiflamasi (attenuation), elektromanyetik girisim, zemin
dagmikligi (ground clutter), anormal yayilim (anomalous propagation), menzil
belirsizligi (range ambiguity), parlak bant etkisi (bright band effect), radar
denkleminden kaynakli sapma, radar donanimindan kaynakli sapma.

Bu bolimde radar hatalarindan oOnemlilikleri ve yazilimsal olarak
diizeltilebilecek olanlar incelenmistir.

Isin Engellemesi (Beam Blockage): Daglik ya da farkli yiikseltilere sahip
yerlerde ¢alisan meteoroloji radarlari, genellikle ¢evrelerini kaplayan yiikseltilerden
151n blokajina maruz kalmaktadirlar. Yiikseltiler dolayisi ile radar 1sinlari yiikseltiler
tarafindan kesilir (Chumchean, 2003: Fabry, 2015: Villarini, 2009). Kesilen ve
yiikseltiye ¢arpip geri donen 1sinlar radar goriintiisiinde hatali veri olusturur.

Radarlar en dogru veriyi diigiikk anten ve yiikseklik degerlerinden alirlar.
Daglik bir cografyaya sahip iilkemizde, daha az 1s1in engellemesine maruz kalmak
icin radarlar yiiksek yerlere kurulmuglardir.

Bu calismada kullanilan Hatay radarinin; Adana igin 1simn engellemesi
goriintiisii, MGM tarafindan gelistirilen Tiirkiye Radar Gériiniirliik Analizi interaktif
Uygulamas ile olusturulmustur. Ilgili goriintii Sekil 3.3’te verilmistir. Grafigin
skalas1 0-1 araliginda olup, 0 151n1n herhangi bir engel ile karsilagmadig1 1 ise 1s1nin
engel ile karsilagip tamamen blokaja ugradigi anlamini tasimaktadir. Bir altindaki

grafik iseradar ile secilen noktanin arasindaki alanin dikey kesitidir.
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Sekil 3.3. Hatay Radar1 Adana Meteoroloji Bolge Miidiirliigii icin goriiniirliik analizi
(MGM, 2020).

Yerkiirenin Sekli (Earth Curvative): Radar isinlari dogrusal olarak
ilerlediklerinden ve diinyanin ise diiz olmayip geotit bir yapisi olmasindan dolayi,
1sinlar radardan uzaklagildik¢a yer ile arasindaki mesafe artar, dolayisi ile radar
kendisine yakin yerde taradigi hacim ile menzil arttik¢a taradigi hacim arasinda fark
olur. Bu da radara yakin yerdeki bir piksel ile radardan uzak bir piksel verisi ayni
degerde olsa bile her zaman ayn1 seyi ifade etmeyecegi anlamina gelir. Radardan
uzaklastikca piksel verisi daha az giivenilir olur (Villarini,2009: Bakir, 2018: WMO,
2014: WMO,2017)

Sogurma (Attenuation): Radar elektromanyetik dalgalart atmosferde
hedeflerine dogru ilelerken, i¢inden gectikleri atmosfer yapisindan etkilenirler, aym
sekilde hedeften geri yansiyan dalgalar radara ulasirken ayni siirecten gectiklerinden
zayiflarlar. Dolayisi ile radara donmesi gereken ya da hedefe gitmesi gereken
elektromanyetik dalga sagilmaya ugradigindan radar verisinde hatalara neden olur.
(Chumchean, 2013: Villarini, 2009: WMO, 2014)

Zemin Dagimiklig1 (Ground Clutter): Radar ¢evresinde tepe, bina, agac gibi
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engeller var ise radar elektromanyetik dalgalart bu engellere carpip geri
donebilecekleri gibi yansiyip yayilabilirler. Bu durum radar degerlerinde yaniltici
reflektivite degerlerinin olusmasina neden olur.

Zemin daginikligr hatasini agmak i¢in radar verisine ait her bir piksel i¢in hiz-
kazan¢ Gaussian dagilimi yapilip, bu etkinin var oldugu piksele ait veriler
ayiklanabilir. (Chumchean, 2013: Villarini, 2009: WMO,2014) Tamamen bulutsuz
bir giline ait radar taramasi yapilarak zemin daginikligi pikselleri tespit edilip
maskelenebilirler (Villarini, 2009).

Anormal Yayihm (Anomalous Propagation): Gonderilen elektromanyetik
dalga 1sinindaki yayilma yoniinde olusan bozulmadir. Radar 1sininin yeryiiziine
dogru kirilmasi ile birlikte biikiilmesi ve yeryliziine carparak radara dogru geri
yanstyarak yayilmasi durumudur

Radar tarafindan gozlemlenen bir alanda sicaklik ve su buhari dikey dagilim;
iklim kosullarina, atmosferik dolagima ve taranan alanin &zelliklerine baglidir
(Mesnard, 2010). Degisen bu dagilim bazen radar tarafindan goénderilen dalganin
kirilmasina dolayisi ile radar goriintiisiinde yagis nedeni ile olugmayan bir eko
olugmasina neden olmaktadir.

Menzil Belirsizligi (Range Ambiguity): Radardan gonderilen
elektromanyetik dalgalar 151k hiziyla hareket ederken, darbe radarinin uzaktaki
nesneleri algilamasi igin belirli bir alma siiresine ihtiyaci vardir. Bu alma siiresine
dalganin tekrar araligi denir ve darbe ve bekleme siiresini igerir ve radar menzilini
belirler (Xu, 2018). Darbeler arasi siire yeterince uzunsa, bu bir sorun teskil etmez.
Darbeler arasi siire kisaltildiginda, bir 6nceki darbeye kadar gegen siire, gecen gercek
stireden daha kisadir ve yanlis (belirsiz) daha kisa bir aralik verir. Yani ikinci dalgada
halen birinci dalga dinleniliyor olabilir (Bakir, 2018). Bu algilanan ve gercekte
uzakta olan ekonun yakinmis gibi degerlendirilmesine neden olarak bir menzil
belirsizligine yol agar.

Parlak Bant Etkisi (Bright Band Effect): Atmosferde bulunan su buharinin

kat1 ve sivi halde farkli dielektrik katsayisma sahip olmalarindan dolay: farkli
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biiyiikliikte enerji yansitma oranlarina sahiptirler. Suyun sivi hali kat1 halinden bes
kat daha fazla enerji yansitir. Hal degisimin oldugu O derece seviyelerinde radar
verisi lizerinde reflektivite degerlerinde ani bir artis meydana getirir. Bu parlak band

etkisi hal degisimi tamamlanincaya kadar devam eder (Fabry 2015: Fukao 2014).

3.1.2. Radar Uriinleri
3.1.2.1. Radar Uriinlerinin Elde Edilmesi

Radar iiriinlerinin elde edilmesi, radar donanimindan alinan sinyallerin
islenmesi ile baslar, bu asamada veriler sadece reflective ve velocity degerlerinden
olusan ham veridir. Bu veriler islenebilecekleri bir merkez bilgisayarlara aktarilir.
Radar yazilimlar1 araciligi ile ham verilerden temel ve kompozit radar iiriinler elde
edilir. Elde edilen veriler son kullaniciya radar sunum yazilimlar1 aracilifi ile

aktarilir.

3.1.2.2. Radar Parametreleri

Temel radar parametreleri: Reflektivite (Z), Hiz (mm/saat), Spektral Genislik
(m/s), Diferansiyel Reflektivite (dBZ) ve Yagis Miktaridir (mm).

Reflektivite, kisaca radardan gdonderilen sinyalin geri sagilma sonucu radar
anteni tarafindan toplanmasi sonucu bu gonderilen ve alinan sinyal arasindaki farkin
basit bir gosterimidir. Daha biiyiik hedefler daha fazla sinyal geri yansitacaklarindan
daha yiiksek dBZ degerleri elde edilir.

Yagisa neden olmayan ya da c¢ok az yagis meydana getiren bulutlarin
reflektivite degeri zayiftir. Z degeri, 0.001-40.000.000 arasindadir (dBZ: -30 (sis)
ile +76 dBZ (biiyiik dolu) aras1). Radar goriintiileri yorumlanirken diigiik miktardaki
yagislarla ilgilenilmez dolayisiyla yagissiz bu bolgeler genellikle gosterilmez. kisaca
reflektivite renk skalas1 negatif degerleri icermez (MGM, 2020).

Cizelge 3.2°de reflektivite degerlerine karsilik gelen yagis tipleri ve diger eko

kaynaklar1 gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Cesitli eko kaynaklarina karsilik gelen radar reflektivite faktorii

degerleri.?

Yagis / Hadise

daBZ

Su igeren fakat yagis vermeyen sis -
bulutlar

<0dBz

Buz parcgaciklari iceren bulutlar

20 dBZ'ye kadar

Cisenti 0-20 dBZ
Hafif yagmur 10-30 dBZ
Siddetli yagmur - hafif saganak 30-45 dBZ

Siddetli saganak

>40-65 dBZ'ye kadar

Dolu Donma seviyesi Uzerinde dBZ >45 Eger dBZ
> 55 ise tum yuksekliklerde mimkun
Kar 35 dBZ'ye kadar

Duman - Toz - Bocek (Yerden 2km
yukseklige kadar)

10 dBZ'ye kadar

Clutter (Yerylzinden, binalardan,
agaclardan, su ylzeylerinden v.b.
olan istenmeyen ekolar)

Filtrasyon yapiimadiginda 80 dBZ'ye kadar

Kuslar

20 dBZ'ye kadar

dBZ degerleri radar ekraninda renkler ile gosterilmektedirler. Renkler, desibel

(dBZ) degerleriyle ifade edilen radara geri donen enerjinin giiciinii temsil etmektedir.

Renk skalasi kullanilan radar arayiiziine, radar lriiniine gore degisebilmektedir.

Sekil 3.4’te PPI goriintiiler i¢in kullanilan 6rnek renk skalasi verilmistir.

B

=] [ N
(=] (-]

Sekil 3.4. dBZ renk skalasi.
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Hiz ise radar tarama sahasinda tespit edilen hedeflerin hizini temsil eder. Bu

ol¢iim doppler ile yapilir. Doppler radarlar1 yalnizca bir hedeften alinan giicii

3 https://hezarfen.mgm.gov.tr/Helimet/Helimet%20Klavuz.pdf
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algilayip Olgmekle kalmaz, aynm1 zamanda hedefin radardan uzaklasan ya da
yaklagma hareketini de dlcer. Buna "Radyal Hiz" denir. Radyal hiz, hedefin Doppler
frekans kaymasindan belirlenir. Hareket eden hedefler, dénen sinyalin frekansim
degistirir. Bu frekans kaymasi daha sonra riizgar hizin1 belirlemek i¢in kullanilir
(WMO, 2006).

Spektral genislik, 6rnek radar hacmi igerisindeki hiz dagilimini tanimlayan
meteorolojik parametrelerin bir fonksiyonudur. Radar, bir piksel i¢in goriintiilenen
tek bir ortalama radyal hiz tiretmek i¢in bir hacim 6rnegi ile ayr1 ayr1 radyal hizlarin
ortalamasin alir. Kayma ve tiirbiilansin bir piksel i¢inde kii¢iik oldugu bir durumda,
spektrum genisligi kii¢iik olacaktir. Bir piksel i¢inde kayma ve radyal hizin biiyiik
oldugu bir durumda, spektrum genisligi biiyilk olacaktir. Spektrum genisligini
tanimlamanin teknik bir yolu, tek bir piksel i¢indeki hiz dagiliminin standart
sapmasidir.

Diferansiyel reflektivite, hedeften yansiyan yatay ve dikey reflektivite
degerlerinin birbirlerine oranidir. Bu oran sifira ne kadar yakinsa hedef sekilsel
olarak kiireye o kadar yakindir. ZDR degeri yags tiirlerinin siniflandirilmasinda
kullanilir.

Radarlar dogrudan yagis miktarin1 6l¢mezler. Radar 6lglimleri sonucunda

¢ikan yagis uriinleri; Z ve R fonksiyonu ile elde edilir.

3.1.2.3. Temel Radar Uriinleri

Radarlar verileri; kullanilan tarama yontemlerine gore elde ederler. Radarlar
Plan Position Indicator (PPI), Range Height Indicator (RHI) olmak {izere iki tiir
tarama yapmaktadirlar. PPl taramada radar yiikseklik agisini sabit tutar ancak
azimuth acgisimi degistirir. Radar kendi etrafinda 360 derece doniis yapip tarama
yapabilecegi gibi belli bir aralikta sektdr taramasi da yapabilir. RHI tarama yaparken,
radar azimut ag¢isin1 sabit tutar ancak ylikseklik acisini degistirerek tarama yapar. Bu
taramalar sonucunda radar iiriinleri olusturulur. PPI ve RHI tarama yontemleri Sekil

3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. PPI ve RHI tarama.*

PPI; radar anteni belirli bir yiikseklik acisinda sabit tutularak yatayda tarama
yapilarak hedefe sinyal gonderilir. Alinan sinyal ile hedefin gercek koordinati ve
varsa yagish bolgeler belirlenir. PPI {iriin hedefin konumu ve siddeti ile ilgili bir
Ongorii liriiniidiir.

Maxsimum Display (MAX); bulut icerigi, yogunlugu ve yiiksekligi hakkinda
bilgi saglar. Ayn1 noktay1 gosteren piksellerin maksimum degerlerini gosterir.

Constant Altitude PPI (CAPPI); antenin belli bir yiikseklik ag¢isindan
baslayarak, diger bir yiikseklik agisina kadar PPI tarama yapilarak elde edilen
goriintidr.

RAINN firiinleri ise belirlenen N saat igin toplam yagis miktarini gosterir.
TOPS iiriinii reflektivite esik degerinin {lizerinden belirlenen bir degerin en yiiksek
oldugu yiikseklik seviyesini gdsterir. WIND {iriinii ise yatay riizgar vektorlerini
igerir. VIL (Vertical Integrated Liquid) riinii alt ve list seviyesi tanimlanan bir
tabaka igerisinde bulunan su igeriginin anlik hacimsel degerini gosterir (MGM,
2020).

Bu tez ¢alismasinda PPI goriintiisti kullanilmugtir.

# http://ww2010.atmos.uiuc.edu/(Gh)/guides/rs/rad/basics/cnmod.rxml
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3.1.3. Meteoroloji Hatay Radari ve Cahyma Alam

Meteoroloji radar ag1 kurulmas: kapsaminda Hatay, Arsuz ilgesi Isikli koyt
yakinlarinda Hava Gedigi Tepesine radar kurulmus olup 2011 yilindan itibaren
isletmeye alinmistir. Meteoroloji Hatay Radarinin denizden yiiksekligi 304 metredir.
Meteoroloji Hatay radar anteni ve yerleskesi Sekil 3.6’de, Meteoroloji Hatay radari
C-Band Polarimetric Doppler radaridir, PPI goriintli tarama alan1 da Sekil 3.7°da

verilmistir.

1470672011-11:19 AM

Sekil 3.6. Hatay meteoroloji radar anteni ve yerleskesi.’

3 https://www.mgm.gov.tr/genel/meteorolojiradarlari.aspx ?s=radaragi
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Sekil 3.7. Hatay meteoroloji radari konumu ve ¢aligsma alani.

3.1.4. Yapay Ogrenme

Tiirk Dil Kurumuna gore 6grenme; belirlenmis problemler kargisinda cevap,
davranis ya da tepki olusturma siireci olup, karsilagilan benzer ya da baska durumlar
icin var olan davraniglar1 degistirme ve yeni davranis olusturma siireci olarak
tanimlanabilir. Yapay Ogrenme ise canlilara has bu sorun ¢6zme akiginin
algoritmalarla makinelere yaptirilmasidir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari, bir {iirlinlin performansini etiketlenmis
verilerle ya da ge¢cmis deneyimlerle optimize etmeyi amaglamaktadir. Makine
ogrenimi gerceklestirebilecek bircok algoritma vardir. Bu algoritmalar genel olarak
iic ana baslikta toplanir. Bunlar; denetimli 6grenme, denetimsiz O0grenme ve

pekistirmeli 6grenme algoritmalaridir

3.1.4.1. Denetimli Ogrenme
Ogrenme; insanlarda deneyimlerden, makine dgrenme algoritmalarinda ise

veriden gerceklesir. Bir yapay 6grenme algoritmasina verilen veri etiketli, yani hangi
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verinin hangi ¢iktis1 oldugu biliniyorsa ve 6grenme algoritmasi bu bilinen girdi ve
bilinen ¢ikt1 verisi arasindaki bagntilar ile 6grenmeyi gerceklestiriyorsa bu bir
denetimli 6grenmedir (Jiang, 2020).

Ornegin radar goriintiilerinden yagis miktar1 tahmini yapilmak istenirse; girdi
olarak meteoroloji radar goriintiisi ve bunun ¢iktist olarak yer meteoroloji
istasyonlarinda oOlgiilen bir yagis verisi bulunur. Bu etiketlenmis bir veri olup her
goriintii, o goriintliye ait yagis miktar1 ¢iktisi ile etiketlenmistir.

Denetimli 6grenmede; algoritma etiketlenmis girdi verisini bir baginti ile yine
bilinen bir ¢ikt1 verisine baglar. Boylece girdi verisinin bilinen ¢iktrya ulastiracak
agirlik degerlerini elde eder. Bu agirlik degerlerini test verisi iizerinden kontrol edip
gerekiyorsa diizeltir. Etiketini bilmedigi bir veri icinde buldugu agirlik degerlerinden
tahmin yapmaya calisir. Bilinen bir girdi verisi seti ve verilere bilinen yanitlar alir,
ardindan yeni verilere yanit i¢cin makul tahminler olugturmak iizere modeli egitir.

Denetimli 6grenme; bir modelin etiketli bir veri kiimesi iizerinde egitildigi,
yani hem giris hem de ¢ikis parametrelerine sahip bir tiirdiir. Makine 6grenmesinde

siklikla kullanilir.

3.1.4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme veriler etiketlenmemistir. Yani veriler sebep-sonug ya da
girdi-gikt1 seklinde etiketlenmezler. Algoritma veri igerisinde var olan ya da
olabilecek baglantilari, kaliplari matematiksel ya da istatistiksel iligkiler bularak

Ogrenir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari cogunlukla siniflamada kullanilirlar.

3.1.4.3. Pekistirmeli Ogrenme

Baz1 problemlerde, bir eylemin sonucu tek basina énemli degildir. Basarili
sonug ancak birka¢ eylemin siralanmasi ile olusur. Ara bir durumda en iyi eylemi
tamimlamak bazen yanlis olur. Bir eylem ancak iyi prensiplerin bir pargasi ise anlam
tagir (Apaydin, 2012).

Pekistirmeli 6grenmede, algoritma deneme yanilma yolu ile hareket ederek en
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fazla odill topladigi eylemleri yapma egilimde olur. Yanlis secimler ise
cezalandirilir.

Pekistirmeli 6grenme, veri etiketlenmediginden ve uygun eylemlerin dig
miidahale ile diizeltilememesi ile denetimli 6grenmeden ayrilir. Pekistirmeli
Ogrenme; igerigi ya da ozellikleri tam bilinmeyen bir veri kiimesinde kesif ile var

olan bilgiden yararlanma arasinda bir denge kurma modelidir (Kaelbling, 1996).

3.1.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari; bir bilgi isleme yontemi olup, beynin 6grenme seklini
matematiksel olarak modellenmesini saglayan yontemler biitiiniidiir (Joselin, 2018).
YSA o6grenme, 0grendiklerini kaydetme, veriden yeni bilgiler iiretme ve veriler
arasinda iligkiler olusturabilme yeteneklerine sahiptirler. YSA giiniimiizde bir¢cok
alanda kullanilsa da en yaygin kullanildig1 yerler; goriintii tamima, veri analizi,

kontrol, kiimeleme ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir.

3.1.5.1. Feedforward Neural Network

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, en basit YSA olup veri ileri dogru gizli
katman/katmanlardan gegcirilip ¢ikiga aktarilir (LeCun, 2015).

Sekil 3.8’de bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli gdsterilmistir. Sekilde
goriildiigii lizere iki girig ve bir ¢ikis degerine sahip, iki gizli katmandan olusan basit
bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi bulunmaktadir. Sekilde giris degerleri X1
ve X2 ¢ikis ise Yh ile gosterilmistir. Her gizli katmanda bir 6nceki gizli katmandan
ya da giristen gelen veri alinip, Wy agirlik degerleri ile carpildiktan sonra by ile
toplanir ve aktivasyon fonksiyonundan gecirildikten sonra bir sonraki katmana
aktarilir. Yh degeri bulunduktan sonra olmasi gereken deger ile Yh karsilastirilir.

Geriye yayilim algoritmasi kullanilarak agirlik ve bias degerleri giincellenir.
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Gizli Katmanlar

Cikis
Katmani

Katmani

Sekil 3.8. Feedforward Neural Network yapisi.

Bir¢ok derin 6grenme uygulamasi, 6rnegin bir goriintliyli sabit boyutlu bir
girig degeri olarak alir, veriyi ileri dogru isleyerek, sabit boyutlu bir giktiya eslemeyi
Ogrenen ileri beslemeli katmanli sinir agi mimarilerini kullanir. Bir katmandan
digerine gegmek igin, bir dizi birim, 6nceki katmandan gelen girdilerinin agirlikli
toplamini hesaplar ve sonucu dogrusal olmayan bir islevden gegirir.

Dogrusal olmayan fonksiyon, katmanin herhangi bir ¢ikisindan gelen degeri
bir aktivasyon fonksiyonu ile bir sonraki ¢ikisa verir. Problem tiiriine ya da elde

edilmek istenen ¢ikisa gore aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

3.1.5.2. Recurrent Neural Networks

RNN, geleneksel ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan farkli olarak bilginin
kalic1 olmasin1 saglayan bir yapiya sahiptir. Geleneksel sinir aglarmda girisler
birbirlerinden bagimsiz iken RNN yapisinda bir girdinin ¢ikisi, siradaki veriye girdi
olarak verilir bu agda bir bagimlilik yaratir.

Konugma ve dil, zaman serileri gibi sirali girdileri igeren gorevler igin,
genellikle RNN'leri kullanmak daha basarili sonuglar verir (LeCun, 2015; Dipietro
2020). Ciinkd sirali ya da zamana bagli degeri bulunan veriler birbirlerine baglidir.

Bir ciimlede; siradaki segilecek kelime, onceki kelime ya da kelimelerden etkilenir.
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Hava sicakligi bir onceki gilinlerin sicakliklarindan ya da baska meteorolojik
parametrelerden etkilenir. Bu tiir siral1 yapilarda veriyi birbirinden bagimsiz islemek
probleme ¢oziim olmaz. Veri RNN’de islenirken bir dnceki girdi ya da girdilerin
kendisinden sonra gelecek olan girdiyi etkiler. RNN'ler, her seferinde bir girdi olarak
bir veri dizisini igler, gizli birimlerinde dizinin tiim ge¢mis &gelerinin ge¢misi
hakkinda ortiik olarak bilgi iceren bir durum vektorii tutar (Zhao, 2017). Sekil 3.9°da

bir gecikme hattina sahip ve iki zaman adimi i¢in zaman alaninda ac¢ilmis temel bir

? P9
© © ©

Sekil 3.9. RNN Mimarisi

RNN mimarisini gostermektedir.

3.1.5.3. Kaybolan Gradyan Problemi (Vanishing Gradient Problem)

Derin yapay sinir aglarinda veri ileri dogru bir katmandan digerine gegerken
aktivasyon fonksiyonu ile carpilip bir sonraki katmana iletilir. Geri yayilim
algoritmas1 geregi c¢ikis katmaninda olusan deger olmasi gereken deger ile
karsilastirilip son katmandan ilk katmana dogru tiirevlenir. Boylece agirlik degerleri
giincellenir. Ama geri yayillimda kismi tiirev alimdigindan, son katmandan ilk
katmanlara dogru gelindiginde agirlik matrisi ile ¢arpilacak degerler 0 ya da 0’ a cok

yaklasir. 0’a her yaklagsma agirlik degerlerinin o kadar az gilincellenmesini saglar.
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Tam 0 degerinde ise agirliklar giincellenmez. Dolayisiyla ag gilincellenmediginden
ogrenemez. Istenilen sey agirliklarin giincellenmesi ve ilk katman ¢ikislarinm
agriliklarinin azaltilmamasi oldugundan bu da bir kaybolan gradyan problemi
olugturur. Bu problem asmak icin aktivasyon fonksiyonu degistirilebilir.
Tiirevlendikce degeri sifira yaklasan Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar
yerine dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 segilebilir. Ornegin sigmoid fonksiyonu
yerine Relu ya da Tanh fonksiyonu kullanilabilir. RNN yapay sinir aglarinda ise
LSTM yapay sinir ag1 modeline gegilebilir. (Hochreiter,1997: Roodschild, 2020)

3.1.5.4. Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM aglari, dizi tahmin problemlerinde sira bagimliligin1 6grenebilen bir
tekrarlayan YSA tiiriidiir. RNN aglarimin egitilmesi, kaybolan gradyan problemi
dolayis1 zorluklar barindirir ve veri sayist arttikca dogru sonuglara ulagsmasi zorlagir.
Bu zorlugu asmak i¢in Hochreiter ve ark tarafindan 1997 yilinda LSTM ¢6ziimiinii
ortaya atmiglardir. RNN aglarinin egitilmesinde yasanan problemler LSTM ile
giderilmistir. LSTM, hafiza gecisli mekanizmasi ile uzun vadeli bagimliliklar
Ogrenebildigi igin sirali veya zaman serisi problemlerde olduk¢a fazla
kullanilmaktadir (Ahmadi, 2019).

LSTM, RNN ag yapisina benzer bir akis kontroliine sahip olsa da temel
farklilik ag i¢inde yapilan islemlerdir. RNN bir adet aktivasyon fonksiyonu i¢eren
katmandan olusurken, LSTM iletisim halinde olan 3 farkli katman igerir. Sekil
3.10°da temel LSTM blok semas1 verilmistir.
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Sekil 3.10. LSTM mimarisi (Fang, 2020)

Sekil LSTM 3.7’de gosterilen semaya gore kapilar mavi ile boyanmustir. Yesil
ve sar1 alanlar ise aktivasyon fonksiyonlarini temsil etmektedir. X giris verisi olup,
C. hiicrenin durum kapisidir. Mavi dairelerle belirtilen alanlar ise islemleri
belirtmektedirler. LSTM, uzun vadeli bagimliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN
tirtidiir.

LSTM, konugma ve ses tanima, dogal dil isleme, duygu analizi, yapay miizik
olusturma, sinyal analizi, insan hareketi tanima, resim yazisi olusturma, hava tahmini

ve video sahne tahmini gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3.1.5.5. Convolutional Neural Network

Evrisimli Sinir Ag1, goriintii tanima, goriintii isleme ile ilgili ¢esitli alanlarda
son on yilda ¢i1gir acan ¢alismalar yapilmistir. CNN'lerin en faydali yonii, goriintii
isleme ses tanima gibi ¢alismalarda, agdaki parametre sayisin1 azaltmasidir. CNN

modelindeki bu kolaylik aragtirmacilarin YSA ile ¢oziilmesi miimkiin olmayan
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gdrevlerin bagarilmasi saglanmistir (Albawi, 2017). Ornegin goriintii tanima, el
yazis1 tanima islemleri gibi problemler CNN ile ¢oziilmiiglerdir. Sekil 3.11’°de temel

CNN yapisi gosterilmistir.

/ B
. - Dolu
3 — Yagmur
7"\ 3
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX

Sekil 3.11. CNN mimarisi

3.1.5.6. ConvLSTM

CNN, verilerin gizli 6zelliklerini uzay-zamansal olarak arastirma ve siniflama
konusunda kullanilirken, LSTM ise tipik sirali zaman serisi verilerinden kullanilir.
Bu iki algoritmanin avantajlarini birlestiren ConvLSTM modeli 6nerilmektedir.
(Chen, 2020). ConvLSTM algoritmasi ilk olarak 2015 yilinda Shi ve arkadaslar1
tarafindan yagis tahmini i¢in kullanildi.

ConvLSTM modeli ile LSTM modeli igerisindeki islemler konveksiyonel
islemlerle degistirilmislerdir. Bu degisimle algoritmanin klasik LSTM algoritmasina
gore uzay-zamansal korelasyonlar1 daha iyi yakaladigi gozlemlenmistir.
ConvLSTM, radar goriintiileri gibi boyut kavraminin oldugu ve siralamaninda
o6nemli oldugu verilerde de en iyi sonucu vermektedir. ConvLSTM temel semast

Sekil 3.12 ile gosterilmistir.
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Sekil 3.12. ConvLSTM yapis1.®

3.1.6. Yapay Zeka Kiitiiphaneleri

Bircok yapay zeka kiitiiphanesi ve paket programi bulunmaktadir. Bu
calismada; Python programlama dili ile Keras ve TensorFlow 2.0 kiitiiphaneleri
kullanilmugtir.

TensorFlow; Google tarafindan 2015 yilinda, ugtan uca agik kaynakli bir
makine 6grenme platformu olarak tasarlanan bir Python ve C++ ile kodlanmis bir
derin 6grenme kiitiiphanedir. TensorFlow kararli C++ ve Python API desteginin
yaninda; Java, C#, Javascript ve R gibi dillerde de kullanilabilmektedir. CPU
(Central Processing Unit) ve GPU (Graphics Processing Unit) destegi bulunmaktadir
(Abadi, 2016).

Keras; TensorFlow iizerinde c¢alisan, Python ile kodlanmis, agik kaynak bir

derin Ogrenme kiitliphanesidir. Keras ile yapay zekd modellerinin kolayca

6 https://medium.com/neuronio/an-introduction-to-convlstm-55¢9025563a7
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olusturulabilecegi, kullanici dostu bir programlama ortami saglamaktadir (Chollet,

2015).

3.1.7. Giinliik Toplam Yagis Verisi

Meteorolojide yagis 6l¢iim birimi milimetre olup, bir metrekare alana kag
kilogram yagis oldugunu temsil eder. Yagis miktar1 insanli manuel 6l¢iim yapilan
meteoroloji istasyonlarinda pliiviyometre ya da pliiviyograf ile dl¢iiliirken, insansiz
otomatik meteoroloji istasyonlarmda (OMGI) ise yagisolcer cihazi ile 6l¢iim yapulir.

Meteoroloji radarlart dogrudan yagis miktarini lgmezler. Bulut icerisinde ya
da havadaki su damlaciklarini 6lgerler. Yagis verisine ampirik Z ve R bagintisi ile
ulagilir. Yagis verilerinin alinmasinin nedeni yagish giinlerin tespit edilmesi ve
egitim veri seti olustururken bu yagish gilinlerin radar verilerinin alinmasi i¢in

kullantlmugtr.

3.2. Method
3.2.1. Verilerin Temin Edilmesi

Bu g¢aligmada kullanilan meteorolojik veriler; Hatay Radar verisi, Ek 8’de
belirtilen istasyonlar i¢in Giinliik Toplam Yagis verisi MGM’nden alinmigtir. Ek
9’da Giinliik toplam yagis verisi talep yazisi ile kullanim izin yazis1 bulunurken, Ek

9’da Hatay radar verisi talep ve kullanim izin yazist bulunmaktadir.

3.2.2. Verilerinin Hazirlanmasi

Yapay zekd kullanilarak yapilan ¢aligmalarda, kullanilacak model ve
algoritma kadar veri 6n isleme asamasi Onemli bir esiktir. Veri, modelleme
yapilmadan o6nce veri hazirlama asamasindan gecirilmektedir. Verinin
hazirlanmasinda ya da diizeltilmesinde kullanilan yontemler, model sonucunda
cikan bir¢cok parametreye etki etmektedir. Dogru veri hazirlanma siireci ve
yontemleri, modelleme hatalarin1 azaltir, sinir aginin egitim siirecini hizlandirir,

sistemin bir biitiin olarak basitlesmesine ve daha dogru sonuglara ulagsmasini
30



3. MATERYAL ve METOT Alisan AKTAY

saglamaktadir (Yu, 2005).

3.2.2.1. Radar Verilerinin Alinacag giinlerin tespiti

MGM radar aginda, 24 saat veri iiretilmektedir. Fakat yilin her giinii yagis
olamayacagindan dolayist ile radar verisinde eko goriilmeyeceginden, havanin
yagisli oldugu giinlerin toplam veri icerisinden ayiklanmasi gerekmektedir. Bunun
en Oonemli nedeni veri sayisini diistirmek ve yapay sinir aginin ezbere kagmasini
onlemektir. Bu amacla yagis verisi iizerinde calisilmistir. Goriintiiniin alinacagi
bolge icin segilen istasyonlarin toplam yagis miktar1 verisine bakilmistir. Yagis
verisi Omgi ve manuel 6l¢iim olarak iki ayr1 veri oldugundan, segilen istasyonlarda
hangi tiir 6l¢tim yapiliyorsa veri dosyalarindan bulunan veri alinmistir. Belirlenen
alan i¢in yagis miktar1 var ise ilgili giin olusturulan yagish giinler tablosunda
isaretlenmistir. Bu asamadan sonra isaretli giinler igin radar goriintiileri alinmustir.
Bu ¢alisma i¢in bolge olarak Adana ve Mersin segilip kullanilacak istasyonlar bu
alandan segilmistir. Bu islemde secilen istasyonlar Cizelge 3.2°de gosterilmistir.
Ornegin; 01.01.2020 ile 31.12.2020 tarihleri arasinda 177 giin igin yagis kayd

oldugu bulunmus ve bu 177 giin verisi alinmistir.

Cizelge 3.3. Yagis verisi i¢in secilecek istasyonlarin listesi.

istasyon Kodu istasyon Adi

17350 incirlik Meydan Met. Md.
17351 Adana Meteoroloji Bélge Md.
17352 Adana Meydan Met. Md.
17340 Mersin Meteoroloji Md.
17320 Anamur Meteoroloji Md.
17355 Osmaniye Meteoroloji Md.
17330 Silitke Meteoroloji Md.
17978 Tarsus Meteoroloji Md.

Radar yagish giinlerin belirlenmesi igin MGM’nden Toplam Yagis Miktari
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Verisi lizerinde yapilan iglemler i¢in akis semasi Sekil 3.13’te verilmis olan Python

programlama dilinde kodlanmus ve kullamilmustir. ilgili Python betigi Ek 1°de

verilmistir.
i y
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Pzndaz Dataframe
L .
& j R
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Verizim Seg
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Venve Yem Bir Kolon
Ekle
ri"aredﬂﬂmemi '-.-'eri!eri‘ gl 0L D12030,
et 3 gin<01.01.2021 )= X
\ ¥, g'i.:lﬂ.= __E‘-lﬂ |

Badar Gorantisi
almacak Gim olarak
veni sitini 1garetle

Yamg var mu?

Export xlsx / csv

4

Sekil 3.13. Yagish giinlerin se¢imi yapilirken kullanilan akis diagrama.

3.2.2.2. Radar Gériintii Ozellikleri

Radar ham veri formati ¢ogunlukla radar donanim ve yazilimini {ireten
firmanin tercihindedir. MGM Hatay radar verileri Vaisala Sigmet Iris formatinda
sunulmaktadir. IRIS kelimesi, Vaisala Sigmet Etkilesimli Radar Bilgi Sistemi

(Vaisala Sigmet Interactive Radar Information System) kisaltmasidir.
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Radar verisi binary olarak kaydedilmistir. Wradlib kiitiiphanesi ile ya da bagka
kiitiiphanelerde okundugunda Dict veri tipinin bir alt smifi olan OrderDict
formatinda veri elde edilmektedir. Bu veri 'product hdr', 'product_type', nbins’,
'data’ anahtarlarima sahiptir. 'product hdr' goriintii ile ilgili temel bilgileri
icermektedir. 'product type' gériintiiniin tipini gostermektedir. 'data’ ise goriinti ile
ilgili piksel degerlerini icermektedir. Ornek olarak 1 Nisan 2020 tarihine ait PPI
goriintiisiiniin baslik igerigi Ek 7°de verilmistir.

Hatay radar PPI radar iiriinii, 370km yarigapli kapsama alanina sahiptir.
Kapsama alan1 720x720 adet piksel veri icermektedir. Her bir pikselin x ve y
eksenleri boyunca uzunluklari esit ve 984 m (~0,101 km) ‘dir. Bir pikselin temsil
ettigi alan yaklasik 1 km2‘dir.

Baslangicta 720x720 piksel boyutunda olan radar PPI goriintiisii Adana
Cukurova bolgesini igine alacak sekilde 100x100 boyutunda alan kesilmistir. Bu
alan tlizerinden model g¢alistirilmistir. 720x720 piksel olarak modele girdi olarak
vermek yiiksek donanima sahip bir bilgisayar ve GPU destegi gerektirdiginden bu
islem gerceklestirilmistir. Modelin uygulanabilirligi kii¢iik bir alan iizerinden

gosterilmistir. Kesilen 100x100 alan sekil 3.14’te harita lizerinde gosterilmistir.
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Sekil 3.14. 100x100 olarak kesilen alan.

3.2.2.3. Radar Veri Doniisiimii

MGM’nden Hatay Radar gorlintiileri; sikistirilmis glinlik ham veri
dosyalarinin igerisinden yagishi gilinler 6nceden hazirlanan yagish giinler
tablosundan faydalanarak alinmislardir. Bu islem i¢in Ek 2’de verilen Python betigi
kodlanip kullanilmistir.

Bu goriintiiler icerisinden verilen zaman araligina denk gelen goriintii secilip
Wradlib Kiitiiphanesi aracilig ile okunduktan sonra {izerindeki radar hatalar1 yine
Wradlib Kiitiiphanesi araciligr ile temizlenmistir. Sekil 3.15°te yagis kaynakl
olmayan ekolar barindiran goriintii ile bu hatali ekolardan arindirilmis goriintii

verilmistir.
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Sekil 3.15. Hatali ekolar barindiran radar goriintiisii (solda) ve Wradlib kiitiiphanesi
ise hatali ekolarin silindigi radar goriintiisii (sagda).

Minimum dBZ esik degeri belirlenerek, bu degerin altindaki zayif ekolar
yagis1 temsil etmeyen hatali ekolar olarak kabul edilmislerdir. Dolayisiyla 15dBZ
‘ten kiiciik reflektivite degerler calismaya dahil edilmemistir (Mapiam, 2009).

Bu islemden sonra okunan ve diizeltilen bu goriintiiler olusturulan klasorlere
png, geotif ve numpy formatinda disa aktarilmistir. Yapilan bu islemler igin Ek 3’te
bulunan Python programi kodlanip kullanilmistir. Yapilan islemleri Sekil 3.13°de
Data On Isleme kisminda gosterilmistir.

Kullanilan yapay 6grenme modeli goriintiiyii; bir birini takip eden 6 goriinti
ve her goriintiiyii matris olacak sekilde kabul ettiginden egitim segilen veriler
yeniden sekillendirilip tek bir dosya halinde numpy array formatinda
kaydedilmislerdir. Bu islem i¢in Ek 4’te bulunan Python betigi kodlanip
kullanilmigtir. Yapilan islemleri islemler Sekil 3.16’da Model Egitim / Test kisminda

gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Data akis ve model diagrama.

3.2.3. ConvLSTM Modeli

Bu tez calismasinda ConvLSTM modeli Python 3.9 versiyonu ile Keras
Kiitiiphanesi kodlanmustir.

ConvLSTM modeli olusturmak ig¢in, goriintii girdilerini (batch_size,
num_frames, width, height, channels) kabul edecek ve ayn1 yapiya sahip bir tahmin
goriintliyli dondiirecek 3 adet ConvLSTM2D katmani kullanilmigtir. Bu katmanlar
CNN yapisinda egitim asamasinda kaybolabilecek olan gradyana direng saglanmasi
icin katmanlardan sonra batch normalization islemi uygulanmistir. Batch
normalization CNN yapisim1 daha diizenli hale getirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Son olarak uzay-zamansal ¢ikt1 i¢cin Conv3D katmani eklenmistir.

Kullanilan goriintiilerde frame sayisi / goriintii sayis1 6 olup, goriintii sadece
eko degeri barindirdigindan band sayisi da 1°dir. Goriintiiler arasindaki zaman farki
30 dakikadir. Hatay meteoroloji radart 6 dakikada bir goriintii olusturmaktadir.

Fakat goriintiiniin hareketinin yakalanmasi i¢in zaman araligi 30 dakika seg¢ilmistir.

36



3. MATERYAL ve METOT Alisan AKTAY

Bu c¢alismada kullanilan optimizasyon fonksiyonu olarak Adam
optimizasyonu kullanilmistir. Adam optimizasyonu agirliklilar1 tekrarlama yolu
giincellemek icin kullanilan bir algoritmadir. Uygulamasi basit oldugundan ve
giiriiltiilii duragan olmayan verilerin egitilmesinde basarili oldugundan
kullanilmustir.

Batch makine 6grenmesinde kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade eder.
YSA her seferinde batch size kadar veriyi ayn1 anda 6grenir. Batch size 2’nin katlari
seklinde segilebilir. Biiyiik batch size, bellek yetersizligine neden olacagindan batch
size belirlenmeden once kullanilan islemci O6nbellegi miktarina bakilmalidir. Bu
caligmada batch size 2 olarak belirlenmistir.

Model epoch sayist model egitilirken verinin model tarafindan kac¢ defa
Ogrenecegini kontrol eden parametredir. Bu degerin kiiciik olmasi egitim siiresini
kisaltir fakat model tam 6grenememis olabilir. Sayisinin bilyiik olmasi ise egitim
stiresini uzatir fakat model bu sayiya kadar egitimi tamamlamig da olabilir. Yani
gereksiz yere modeli egitmeye devam etmis olabiliriz. Uygun epoch; modelden
modele daha ¢ok probleme ve veri setine bagli olarak degismektedir. En dogru epoch
sayist belirleme yontemi modelin gelisimini yani 6grenmeyi tamamladigi noktada
egitimi durdurmaktir. Bu ¢alismada epoch sayis1 100 olarak verilmis. Uygulamanin
gelisimini tamamladig1 noktada egitimi durdurmasi icin gerekli direktifler koda
eklenmigtir. Python Keras kiitiiphanesi ile olusturulan model ve tahmin kodlar1 Ek

5’te bulunmaktadir. Model 6zeti ¢gizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Kullanilan ConvLSTM model 6zeti

Model: "model_1"

Layer (type) Output Shape Param

input_1 (InputLayer) (None, None, 100, 100, 1) 0

conv_lst m2d_1 (ConvLSTM2D) | (None, None, 100, 100, 64) 416256

batch_normalization_1 (Batch (None, None, 100, 100, 256
64))

conv_Ist_m2d_2 (ConvLSTM2D) | (None, None, 100, 100, 64) 295168

batch_normalization_2 (Batch (None, None, 100, 100, 256
64))

conv_Ist_m2d_3 (ConvLSTM2D) | (None, None, 100, 100, 64) 33024

conv3d_1 (Conv3D) (None, None, 100, 100, 1) 1729

Total params: 746,689

Trainable params: 746,433

Non-trainable params: 256

Modele veri girdi olarak verilmeden once Olgeklendirme yapilmistir.
Olgekleme yontemi olarak minimum maksimum 6lgeklendirme yontemi
kullanilmistir. Bu yontem ile verinin yeni degeri; veri setindeki her veriden o veri
setinde yer alan minimum degerden fark: alinarak ve veri setindeki maksimum ve
minimum degerlerinin farkina oranlanarak hesaplanmaktadir. Bu veriyi normalize

etmenin matematiksel formiili agsagida verilmistir.

L x — min(X)
= max(X) — min(X)

Veri seti egitim verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Bunun igin veri
seti %80 egitim, %20 dogrulama veri seti olarak ayirilmustir.

Kullanilan model yiiksek bilgisayar donanimi ve oOzellikle GPU destegi
gerektirdiginden model Google Colaboratory (Colab) iizerinde ¢alistirilmigtir. Colab
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ile ticretsiz olarak bulut servisi lizerinden ve GPU destegi ile Keras, TensorFlow
kiitiiphaneleri ile derin 6grenme uygulamalar1 gelistirilebilmektedir. Colab; Tesla

P100 destegi sunmaktadir. Model belirtilen kartin GPU destegi ile egitilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. PPI Radar Goriintiileri

PPI {irtinii atmosferi tek bir agidan taradigi i¢in yagish sistemin konumu ve
siddeti ile ilgili bir 6ngorii tirtiniidiir. Sadece PPI goriintiisiine bakilarak kuvvetli bir
yagis uyarist yapilmasi dogru degildir. Hacimsel taramalardan elde edilen
goriintiilerle desteklenmesi gerekmektedir. Bu tez calismasi ile yapilan islemler ve
sonucunda ¢ikan goriintii tahmini PPI {izerinden yapilsa da aynit model ¢ok bandli

olarak diger goriintiiler i¢in de yapilabilir.

4.2. Model Parametreleri

Yapay 6grenme modellerinde; veri setine ve probleme gore degisen algoritma
ve yontemlere modeli tasarlayanin karar vermesi gerekmektedir. Aym1 zamanda
modeli tasarlayan bu sectigi tekniklere gore bazi parametreleri belirlemek
durumundadir. Bu paramatre ya da hiperparametreler kisaca 6grenme siirecini
kontrol etmek i¢in girilen degiskenlerdir.

Radar goriintiilerinin tahmini i¢in Cizege 4.1’de verilen parametrelerle egitim

saglanmugtir.

Cizelge 4.1. Model egitim parametreleri

Egitim veri seti 392 x 6
Dogrulama veri seti 49 x 6

Test veri seti 49x7
Optimizer Adam

Ogrenme adim buyuklugi

/Oggrenme hizi e 0.001

Kayip fonksiyonu Binary_crostopy
Veri paket boyutu (Batch Size) 2

Epoch Sayisi 100

2989 adet goriintiiniin %80 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test veri seti
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olarak kullanilmigtir. Bu goriintiiler siral1 halde, egitim ve dogrulama veri setleri i¢in
frame olarak 6’sarli gruplar haline getirilmislerdir. Toplam 392 adet egitim verisi
bulunurken, 49 adet dogrulama verisi ve 49 adet test verisi bulunmaktadir. Model
egitildikten sonra test veri seti iizerinden tahmin yaptirilmstir.

Epoch sayist 100 olarak girilmis fakat model egitimde bir gelisme
gosteremediginde, egitimin sonlanmasi i¢in Keras Callbacks api smiflar
kullanilmistir. Callbacks EarlyStopping sinifi ile dogrulama veri setinin kayip orani
takip edilmis ve bu kayip oran1 10 epoch boyunca bir gelisme gosteremediginde ise
egitimin sonlandirilmasi saglanmistir. Ayni zamanda dogrulma kayip miktarinin bir
gelisme gosteremedigi durumda 6grenme adim sayisinin azaltilmasi saglanmis bu
islem de 5 epoch boyunca takip edilmesi icin Callbacks Reducel.LROnPlateau
sinifindan faydalanilmigtir. Bu yontemle modelin asir1 6grenmesi engellenmis ve
model gelisimin durmasi ile egitime son verilmesinden dolayir egitim siiresi
kisaltilmistir. Model egitimi her ¢alismada yaklagik olarak 45-50 epoch aras1 egitimi
tamamladigr gozlenmistir. Veriler arasindaki benzerlik azaldik¢a yani veriler

farklilastik¢a bu sayinin artmasi beklenir.

4.3. Model Bulgular:

Model kayip miktar1 ne kadar kiigiikse, modelin o kadar iyi 6grendigi anlam
tagimaktadir. Model kayip miktarlari, egitim ve dogrulama veri setleri iizerinden
hesaplanmaktadir. Modelin bu iki kiime i¢in ne kadar iyi performans gosterdiginin
rakamsal ifadesidir. Dogruluk oraninin aksine, kayip miktar1 bir yiizde degildir.
Egitim veya dogrulama setlerinde her epoch icin yapilan hatalarin toplamidir. Model
kayip miktarlart Sekil 4.1’de gosterilmistir. Turuncu egri egitim veri seti kayip
miktar1 iken, mavi ¢izgi ise dogrulama veri seti kayip miktaridir. Sekilde goriilecegi
iizere model 100 epoch ile egitilse bile egitim gelisim gosteremediginden 47. epoch
stirmiistiir. Kayip miktar egrilerinin diismesi modelin daha iyi agirlik degerlerini

yakaladig1 anlami tagirken, yiikselmesi ise modelin asir1 egitildiginin gdstergesidir.
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Sekil 4.1. Model kayip miktarlari.

Model kayip miktarlarinin ¢ok hizli bir sekilde diismesi ve bir siire sonra
degisimin ¢ok az ya da hi¢ olmamasi model veri setinin kiiciik ya da homojen
olmasindan kaynaklanmaktadir. Model dogruluk orani %80 -84 araliginda oldugu
gozlenmistir.

Model egitildikten sonra, model tahmini ile gercek goriintiiniin benzerlik
oranlar1 Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Tepe Sinyali Giiriilti Oranm1 (Peak
Signal to Noise Ratio, PSNR) ve Yapisal Benzerlik Endeksi (Structural Similarity,
SSIM) indexi ile ol¢iilmiistiir. Bu Ol¢iim islemi Python programlama dilinde
kodlanan image-similarity-measures’ paketi ile yapilmistir.

RMSE, isleme nedeniyle piksel basina degisiklik miktarmi Slgmektedir.
RMSE degeri 0’dan «o’a kadar degisebilmektedir. 0’a yakin negatif, yani diisiik

7 https://github.com/up42/image-similarity-measures (Miiller, 2020).
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degerler iki goriintii arasinda benzerlik oranmin yiiksekligini gostermektedir.
Degerin 0 olmasi iki goriintii ya da videonun ayni oldugunu ifade eder, deger ne
kadar biiylik ise goriintiilerin benzerlik oranlar1 o kadar az olmaktadir.

PSNR, referans goriintiiyii yeniden olusturulmus goriintii ile karsilastirir ve
sayisal karsilastirma yapar, ancak SSIM, insan gérmesinin biyolojik faktorlerini
hesaba katar ve aralarindaki yapisal benzerligi hesaplar (Dey, 2018). Karsilastirilan
iki goriintii ayni ise SSIM degeri 1 olmaktadir.

Model araliklar egitilmis ve tahmin goriintiileri olusturulmustur. Bu
tahminlerden elde edilen tahmin goriintiisii ile gerceklesen goriintli arasindaki
benzerlik oranlar1 kaydedilmistir. Elde edilen sonuglara gore en iyi performansa
sahip modelin tahminlerinin RMSE, PSNR ve SSIM degerleri sirasiyla 0.000013,
97.795, 0.998"dir.

Model Cizelge 4.4’te verilen parametreler ile galistirildiginda, ortaya ¢ikan
tahmin sonuglart ve gergeklesen radar gorintiileri karsilastirmali olarak Sekil 4.2,
4.3 ve 4.4’te verilmistir. Sekillerde yatay eksen boylami gosterirken dikey eksen ise
enlemi gostermektedir. ik goriintii radar tarafindan alan yani gerceklesen goriintii,

ikinci gorlintii ise model tarafindan tahmin edilen goriintiidiir.

Gergeklesen Goriintii Tahmin Edilen Goriinti
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Sekil 4.2. Model g:lkﬁSl (a) Gergeklesen goriintii (solda), tahﬁin edilen goriintii
(Sagda)

Sekil 4.2°de goriildiigii tizere model tahmini, gercek goriintii ile benzerlik
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gosterse bile sistemin yogunluk noktasinin tahmin goriintlisinde kaydig

gbzlenmistir. Iki goriintii arasindaki benzerlik oranlar1 Cizelge 4.2°de gdsterilmistir.

Cizelge 4.2. Sekil 4.2 model ¢iktisinin ve gerceklesen goriintiiniin benzerlik oranlari

RMSE

PSNR

SSIM

0.000039

88.714

0.981

Gergeklesen Goriintii

Enlem

Enlem

r-
Boylam

Tahmin Edilen Goriintii

Boylam

Sekil 4.3. Model ¢iktist (b). Gergeklesen goriintii (solda), tahmin edilen gorintii

(Sagda)

Sekil 4.3’de Tahmin tutarligi diisik gozlenmis ve eko merkezinin
tasinmadig1 goriilmektedir. iki goriintii arasindaki benzerlik oranlar1 Cizelge 4.3 de

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Sekil 4.3 model ¢iktisinin ve gergeklesen goriintiiniin benzerlik oranlari

RMSE

PSNR

SSIM

0.000042

87.534

0.989
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Gerg¢eklesen Giriintii Tahmin Edilen Gériintii
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Sekil 4.4. Model ciktis1 ( ¢ ) Gergeklesen goriintii (solda), tahmin edilen goriintii
(Sagda)

Iki goriintii arasindaki benzerlik oranlar1 Cizelge 4.4’de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Sekil 4.4 model ¢iktisinin ve gergeklesen goriintiiniin benzerlik oranlari
RMSE PSNR SSIM

0.000029 90.3 0.99

Model tahmin verisinde eko hareket yoniinde ve etrafinda mavi renkle
gosterilen diisiik ekolu bolgeler ya da izler bulunmaktadir. Bunun nedeni
ConvLSTM algoritmasinda kullanilan kapi aktivasyon fonksiyonlaridir.(Elsayed,
2019). Bu aktivasyon fonksiyonlarinin degistirilmesi eko kiimesinin izlerini
tamamen silemedigi gézlenmistir.

Modele girdi olarak verilen 6 goriintii ve tahmin sonucu ile gergeklesen
goriintiiler Ek 6’da ayrintili olarak verilmistir.

Kullanilan convLSTM goriintiilerinin zaman araligt 30 dakika olarak
secilmistir. Bu tercih ile modelin son goriintiiden sonraki yarim saat icin
olusabiliecek goriintlisiiniin tahmini amaglanmistir. Fakat daha uzun zaman
araliklari, aym1 veriseti ile tahmin edilmek istenirse; model tahmin ettigi her
goriintiiyli var olan goriintiiler dizisine ekleyerek ve diziden son alt1 goriintiiyii giris

degeri kabul ederek tahmin islemine devam edebilmesi saglanarak sonuglar
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gozlenmistir. Bu tahminlerde goriintiilerin 2 ya da 3. goriintiiden sonra bozuldugu ve
gercek gorilintiilerle bir benzerlik tasimadigi goriilmiistiir. Bu nedenle modelin
secilen zaman araligindan daha uzun vade de tahmin yapabilmesi i¢in YSA egitim
veri setinin zaman aralig1 ile ve tahmin edilmek istenen zaman araliginin esit olmasi

tahmin tutarliligini yiikselttigi gdzlemlenmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda; Hatay meteoroloji radar1 PPI goriintiileri kullanilarak,
ConvLSTM modeli ile YSA egitilmis ve heniiz kayit altina alinmamis goriintli ve
goriintiiler tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Radar PPI goriintiisti 370 km yaricapli bir
alan1 temsil etmektedir. 720x720 piksel alandan, Cukurova bolgesi 100x100 piksel
bir alan kesilerek tahmin edilmistir. Kullanilan ConvLSTM modelinin yiiksek
bilgisayar donanimi ve ozellikle GPU destegi gerektirmesinden dolayr bu islem
gerceklestirilmistir. Model Google Colab iizerinden alinan tiyelikle calistirilmistir.

Tahmin yapilan alanin trasmsal faaliyet agisindan yogun bir bdlge olmasi
nedeni ile model sonuglarinin 6nemi artmaktadir. YSA ile yapilan egitim sonucunda
gerceklesen goriintli ile tahmin edilen goriintii arasinda %80-84 tutarlilik elde
edilmistir. Tutarlilik oraninin artmasi model parametrelerine ve veri seti biiytikligi
ve gesitliliginebaghdir. Bu tiir goriintii problemlerinde veri seti biiyiikliigii binler,
onbinler ile yapilmalidir. Bu agidan kullanilan veri seti uzunlugu daha dogru tahmin
ve yiiksek oranlar igin artirilmalidir.

Egitilen model test verisi lizerinden test edilmistir. Test verileri modelin daha
once hi¢ kargilamadig1 veriler olduklarindan sonuglar1 6nemlidir. Model tahmin
sonucunda bir adet tahmin goriintiisii elde edilmistir. Bu tahmin goriintiisii son
goriintiiden yarim saat sonra kaydedilecek goriintiidiir. Tahmin edilen goriintii ile
gerceklesmis goriintli gorintii karsilastirma metrikleri ile karsilagtirilmistir. Bu
calismada kullanilan goriintii benzerlik metrikleri RMSE, PSNR ve SSIM’dir. Elde
edilen sonuclara gore, benzerlik metriklerinden RMSE 0.000088 - 0.000013
araliginda, PSNR 81.114 - 97.795 araliginda ve SSIM ise 0.95 — 0.998 araliginda
Olciilmiistiir. En iyi performansa sahip modelin tahminlerinin RMSE, PSNR ve
SSIM degerleri sirasiyla 0.000013, 97.795, 0.998°dir.

Bu tez calismasindan kullanilan model parametreleri, ozellikle conv2d
katmanlarindaki, konvilasyon islemleri parametreleri degistirilerek egitilmistir.

Yapilan tahminler ile gergek goriintii arasindaki benzerlik oranlart her seferinde
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kaydedilmistir. Bu benzerlik oranlari; RMSE benzerlik degerinin 0.000088 ile
0.000013 arasinda

ConvLSTM modeli ¢ok kanalli olarak ¢aligtirilabilmektedir. Bu ¢aligmada tek
band iizerinden islem yapilmistir. Fakat eklenen her band bir bilgisayar performans
maliyeti gerektirse de, tahmin sonuglarin iyilestirebilmektedir. Cok kanalli model
icin agagidaki veriler, ayn1 zamani temsil edecek sekilde olusturulan veri setine

eklenebilir.

e CAPPI yada MAX gibi hacimsel veri igeren iiriinler.
e Radar riizgar verileri.

e  Yildirim Tespit ve Takip Sistemi (YTTS) verileri.

e Sayisal Yiikseklik Modeli verisi

Bu tez c¢alismasi i¢in gerekli olan goriintiilerin sirali olmasi gerekmektedir.
Radar bakimlar1 ve zaman zaman donanimsal sikintilar dolayisi ile diizenli bir veri
akis1 saglanamamaktadir. Ornegin bu calismada 30 dakikalik goriintiiler ile
calisildigindan, MGM’nden alinan tiim radar goriintiileri arasindan sadece saat basi
ve yarimda goriintii alinmaktadir. 6 goriintii ile ¢alisildigindan 3 saatlik veri akiginin
kesintisiz olmas1 gerekmektedir. Eksik veriler alinamayacagindan, veri setinin
genisletilmesi zorlasmaktadir. ConvLSTM gibi goriinti bazli sirali veri isteyen
algoritmalar i¢in veri setinin biiyiik olmas1 ve gesitlendirilmesi modelin daha tutarl
sonugclar tiretebilmesini saglamaktadir.

Meteoroloji radar verileri formatlarindan, projeksiyonlarindan ve radar
donanim ya da yazilim saglayicilar1 tarafindan farkli bir formatta
kaydedildiklerinden okunmasi zor bir veridir. Bu tez ¢alismasi ile radar verisinin
okunmasi, islenmesi ve veri format degisiklikleri yapilmistir. Yapilan islemler
eklerde verilmistir. Bu islemler ayn1 ya da benzer ¢aligsmalar icin birer 6rnek teskil

edecegi gibi kolaylastirici adim ya da 6n ayak olacag diigiiniilmektedir.
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Ek 1. Toplam Yagis Miktar:1 Verisinden Yagish Giinlerin Tespiti.
# -*- coding: utf-8 -*-
import numpy as np
import pandas as pd
import os
# yagish giinleri al
def get_rainy_days(data=None,ist_no=None,is_save=False,yil=2020):
df = data[data["YIL"]>=yil]
df = df[df['Istasyon_No'] == ist_no]
if(is_save):
fname = ".".join([str(ist_no),xIsx'])
df.to_excel(fname,index=None)
fname =".".join([str(ist_no),'txt'])
df.to_csv(fname,sep=";",index=None)
return df
# biitiin istasyonlar icin yagish giinleri kaydet
def pivot_tables_all(data=None,yil=2020):
data = data[data["YIL"]>=yil]
table = pd.pivot_table(data, values="TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2',
index="Istasyon_No',columns="Tarih')
table.to_excel("03-EDITED DATAWO03-
Pivot_tables_Yagis_Tum_Istasyonlar.xlsx")
return table
#istenilen alan ya da bolge i¢in yagish giinleri al kaydet
def pivot_tables_obs(data=None,ists=None,filename="'04-Istenilen_istasyonlar’):
data = data[data['Istasyon_No'].isin(ists)]
fname = os.path.join('03-EDITED DATA' filename+ ".xlsx")
table = pd.pivot_table(data, values="TOPLAM_Y AGIS_Manuel_Omgi_mm?2',

index=['Istasyon_No','Istasyon_Adi'],columns="Tarih'")
63



table.to_excel(fname)

return table

#Mgm data oku

filepath_manuel = "01-MGM DATA//20210104551A-Giinliik Toplam Yag1s
MANUEL.txt"

filepath_omgi = "01-MGM DATA//20210104551A-Giinliik Toplam Yagis
OMGI.txt"

filepath_readme = "01-MGM DATA//20210104551A_Beni_Oku!!!.txt"
filepath_secili_ist = "01-MGM DATA//secili_istasyonlar.txt"

dfm = pd.read_csv(filepath_manuel,sep="|")

dfo = pd.read_csv(filepath_omgi,sep="|")

dfr = pd.read_csv(filepath_readme,sep="|")

dfc = pd.read_csv(filepath_secili_ist,sep="|")

dfo.loc[dfo.TOPLAM_YAGIS_mm == 0.0, TOPLAM_YAGIS_mm'] = np.nan
manuel = dfm.Istasyon_No.unique()
omgi = dfo.Istasyon_No.unique()
print(len(omgi))
print(len(manuel))
# omgi ya da manuel olanlar1 al
newlist = []
for om in omgi:
for man in manuel:
if(om == man):
newlist.append(man)
dfo = dfo[dfo.Istasyon_No.isin(newlist)==False]
cols = ['Istasyon_No', 'Istasyon_Adi', 'YIL', 'AY’, 'GUN,

'TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm']
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# birlestir.

dfo.columns = cols

dfm.columns = cols

frames = [dfm,dfo]

dfson = pd.concat(frames)

dfson = dfson.sort_values(by=['Istasyon_No','YIL', 'AY", 'GUN'])
Ist = dfson.TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm.values.copy()
dfson["TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2"] = Ist

dfson = dfson.drop(TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm', 1)
dfson = dfson.dropna()
dfson.rename(columns={"TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2":
"TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm"})

cols = ['Istasyon_No', 'Istasyon_Adi', Tarih',GUN",'/AY",

YIL'," TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2']

dfson["Tarih"] = dfson["AY"].astype(str) + "' + dfson["GUN"].astype(str)+ "' +
dfson["YIL"].astype(str)

dfson = dfson[cols]

dfson["Tarih"] = pd.to_datetime(dfson['Tarih'])

#dfson["Tarih"] = pd.to_datetime(dfson[ Tarih'],format="%m/%d/%Y")

dfson = dfson[dfson["YIL"]>=2020]

dfson = dfson[dfson["YIL"]<2021]

dfson.loc[dfson. TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2 == -
1.0, TOPLAM_YAGIS_Manuel_Omgi_mm?2'] = np.nan

dfson.to_excel("03-EDITED DATAWO1-Yagisli_Gunler.xlsx",index=None)
istss = dfc.Istasyon_Numarasi.unique().tolist()

dfis = pivot_tables_obs(data=dfson,ists=istss)
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dfall = pivot_tables_all(data=dfson)

len(dfall.columns)
print(len(dfis.columns))

#yagisli ggnlerin tarihlerini kaydet
yagisliGunler = dfis.columns.tolist()
dfyg = pd.DataFrame(yagisliGunler)
dfyg.columns = ["tarih"]

dfyg.to_excel("03-EDITED DATA\O5-Yagisli Gun Tarihleri.xlsx")

dfyg.to_csv("03-EDITED DATAW06-Yagisli Gun Tarihleri.txt")
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Yagish Giinlere Ait Radar Goriintiilerinin Secilmesi
# -*- coding: utf-8 -*-

@author: alisan aktay

- rar dosyalarini unrar eder.

import pandas as pd

import numpy as np

import glob

import os

import tarfile

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore")

#rar dosyasini alir o dosyanin ait oldugu giinde
#yagis var ise unrar eder
def unrar_files():
filelist = glob.glob("00-2019 RAR FILES/*.gz")
destinationFolder = "02-2019 UNRAR FILES"
file_number =0
print("toplam dosya sayis1 : ", len(filelist))
for item in filelist:
pre, ext = os.path.splitext(os.path.basename(item))
date = pre.split(.")
date = date[3]
dest = os.path.join(destinationFolder, pre[:-4])
print(str(file_number +1) + " /", len(filelist) )

print(item)
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if not os.path.exists(dest):
os.makedirs(dest)

# open file

file = tarfile.open(item)
# extracting file
file.extractall(dest)
file.close()

file_number += 1

#dosya adin1 yaz
def write_file_name(r_name=None):
print("\n")
cols = ["radar","year","month","day","hour", "minute"]
a = [[x,y] for x,y in zip(cols,r_name)]
for i in range(0,len(a)-1):
print(a[i][0] + " ------ > "+ ali][1])
#dosya adin1 yaz
def extract_filename(fname=None):
pre, ext = os.path.splitext(os.path.basename(fname))
radar = pre[:3]
year = pre[3:5]
month =pre[5:7]
day = pre[7:9]
hour = pre[9:11]
minute = pre[11:13]
return [radar,year,month,day,hour,minute]
if _name =="_main__":

unrar_files()
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Ek 3. Radar Goriintiilerinin Okunmasi1 / Clutter Temizleme ve Disa
Aktarilmasi

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sun Jun 27 20:21:46 2021

@author: varto

import wradlib as wrl

import matplotlib as mpl
import matplotlib.pyplot as pl
import warnings

import numpy as np
warnings.filterwarnings(‘ignore')
import glob

import 0s

import h5py

import random

from numpy import random
import pprint

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

try:

get_ipython().magic("matplotlib inline")
except:

pl.ion()

import matplotlib.colors as col

69



def check_folder_create_if not(directory=None):
if not os.path.exists(directory):

os.makedirs(directory)

#raw data folder
raw_folder ="'./02-2020 UNRAR FILES'
sub_raw_folders = [name for name in os.listdir(raw_folder) if

os.path.isdir(os.path.join(raw_folder, name))]

#numpy array kayit klasoru
npy_save_folder = 'HTY_NUMPY_ARRAY_2020'

check_folder_create_if not(npy_save_folder)

#radar goruntu png kayit klasoru
png_save_folder = ' HTY_PNG_2020'

check_folder_create_if not(png_save_folder)

#radar geotiff kayit dosyasi
geotiff_save_folder = 'HTY_GEOTIFF_2020'

check_folder_create_if not(geotiff_save_folder)

# verilen dosya adindan parametreleri ayirir
def extract_filename(fname=None):
pre, ext = os.path.splitext(os.path.basename(fname))
print(pre)
#HTY 20 12 09 00 18 03
radar = pre[:3]

year = pre[3:5]
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month =pre[5:7]
day = pre[7:9]

hour = pre[9:11]
minute = pre[11:13]

return [radar,year,month,day,hour,minute]

def time_interval(minutes=None):
if(minutes==30):
return ["00","30"]
elif(minutes==45):
return ["00","15","30","45"]
elif(minutes==60):

return ["00"]

# plot data
def plot_data(data_=None,xy_=None,title=None,fig_size=(10,8),dpi_res=72):
fig = pl.figure(figsize=fig_size,dpi=dpi_res)
ax = fig.add_subplot(111)
pm = ax.pcolormesh(xy_][..., 0], xy_[..., 1],
np.ma.masked_equal(data_, -9999.),
cmap=cmap)
pl.colorbar(pm, label='Reflectivity (dBZ)")
ax.set_xlabel('Longitude')
ax.set_ylabel('Latitude’)

pl.show()

def get_wradlib_cmap():
startcolor = 'white'

colorl= #8ec7ff’
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color2 = 'dodgerblue’

color3 = 'lime'

color4 = "yellow'

color5 = 'darkorange’

color6 = 'red'

endcolor = 'darkmagenta’

colors = [startcolor, colorl, color2, color3, color4, color5, color6, endcolor]

return col.LinearSegmentedColormap.from_list('wrl1',colors)

def export_raw_to_geotiff(data_=None,xy_=None,proj_=None,fname=None):
#data_[data_ <=0.] = -9999.
fname = fname + ".tif'
geotif_file_name = os.path.join(geotiff save_folder, fname)
ds = wrl.georef.create_raster_dataset(data_, Xy_, projection=proj_)
wrl.io.write_raster_dataset(geotif file name, ds, 'GTiff")

del ds

def

export_raw_to_geotiff_window(data_=None,xy_=None,proj_=None,fname=None)

data_[data_ <=0.] =-9999.
data_[data_ >=0.] = -9999.
data_[:,0:5] =255
data_[0:5,:] =255
data_[714:719,:] = 255
data_[:,714:719] = 255
pl.imshow(data_)

fname = fname + ".tif'

geotif_file_name = os.path.join(geotiff_save_folder, fname)
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ds = wrl.georef.create_raster_dataset(data_, Xy_, projection=proj_)
wrl.io.write_raster_dataset(geotif_file_name, ds, 'GTiff")
del ds

# export png

def export_raw_to_image(data_=None,fname=None,dpi_=300,cmap_=None):
fname = fname + '.png’
png_file_name = os.path.join(png_save_folder, fname)

mpl.image.imsave(png_file_name, data_,cmap=cmap,dpi=72)

def export_raw_to_numpy_array(data_=None,fname=None):
fname = fname + '.npy'
npy_file_name = os.path.join(npy_save_folder,fname)

np.save(npy_file_name,data_)

def remove_small_dbz(ppi_data=None,small_then_15=True,nandata=0.0):
ppi_data[ppi_data < 0.] = nandata
if(small_then_15):
ppi_data[ppi_data < 15.] = nandata

return ppi_data

def remove_clutter(ppi_data=None,xy_=None,show_plot=False):
clutter = wrl.clutter.filter_gabella(ppi_data, tr1=12, n_p=6, tr2=1.1)
if(show_plot):
plot_data(clutter,xy_title="Clutter Map")
data_no_clutter = wrl.ipol.interpolate_polar(ppi_data, clutter)
if(show_plot):
plot_data(data_no_clutter,xy_,title="Removed Culutters")

return data_no_clutter
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def export(image=False,gtif=False,npy=False,time_interval_=30):
for folder in sub_raw_folders:
filelist = glob.glob("02-2020 UNRAR FILES/"+folder+"/*.*")
#random.shuffle(filelist)
print(folder)
for filename in filelist:
radar,year,month,day,hour,minute = extract_filename(filename)
minuteList = time_interval(time_interval )
if(minute in minuteList):
#print(file)
ds = wrl.io.open_raster(filename)
#pprint.pprint(ds.GetMetadata())
data, xy, proj = wrl.georef.extract_raster_dataset(ds, nodata=-9999.)
proj_wgs84 = wrl.georef.epsg_to_osr(4326)
xy1 = wrl.georef.reproject(xy, projection_source=proj,

projection_target=proj_wgs84)

#data[data < 0.] = 0.
data = remove_clutter(data,xy1)

data = remove_small_dbz(data)

#print(data.shape)
#print(xy.shape)
#print(proj)

# bolgesel
alandata = data[220:320,260:360].copy()
alanxy = xy1[220:320,260:360].copy()
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pre, ext = os.path.splitext(os.path.basename(filename))
pre = pre[:-2]
print(filename)
if(image):
print("\t Exporting png....")
export_raw_to_image(data_=alandata,fname=pre)
if(npy):
print("\t Exporting numpy array....")
export_raw_to_numpy_array(alandata,pre)
if(gtif):
print("\t Exporting geoTiff....")

export_raw_to_geotiff(data_=alandata,xy_=alanxy,proj_=proj_wgs84,fname=pre)

#export_raw_to_geotiff window(data_=alandata,xy_=alanxy,proj_=proj_wgs84,fn

ame=pre)

cmap = get_wradlib_cmap()

cmap.set_bad(color='grey")

filelist = glob.glob("02-2020 UNRAR FILES/radar. HTY.PP1.20200401/*.*")
num = random.randint(0,len(filelist))
print(num)

filename = filelist[num]

ds = wrl.io.open_raster(filename)
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#pprint.pprint(ds.GetMetadata())

data, xy, proj = wrl.georef.extract_raster_dataset(ds, nodata=-9999.)
proj_wgs84 = wrl.georef.epsg_to_osr(4326)

xyl = wrl.georef.reproject(xy, projection_source=proj,

projection_target=proj_wgs84)

print("\nPLOT RAW DATA\n")
#plot_data(data,xy1)

#data[data < 0.] = 0.
print("\nPLOT RAW DATA\n")
data = remove_clutter(data)
#plot_data(data,xy1)

data = remove_small_dbz(data)

# bolgesel
alandata = data[220:320,260:360]
alanxy = xy1[220:320,260:360]

#ciz

plot_data(alandata,alanxy)

pre, ext = os.path.splitext(os.path.basename(filename))
#export_raw_to_image(data=alandata,fname=pre)

print(num)

# EXPORT ISLEMI

export(image=True,gtif=True,npy=True)
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Ek 4. Secilen Goriintiiler Uzerinde islemler / Verinin Hazirlanmasi
# -*- coding: utf-8 -*-

(@author: aligsan aktay

nn

import pandas as pd

import numpy as np

import glob

import os

import shutil

import matplotlib.pyplot as pl

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

def check_folder_create_if not(directory=None):
if not os.path.exists(directory):

os.makedirs(directory)

def int_to_str_zero(integer_value=None):

return str(integer_value) if integer_value>=10 else '0'+str(integer_value)

# alt klasor olustur
def
create_selected_folder_start_stop(domain_path=None,numstart=320,numstop=500
):

for num in range(numstart,numstop+1):

path = os.path.join(domain_path, int_to_str_zero(num))
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check_folder_create_if_not(path)

# alt klasor olustur
def create_selected_folder(domain_path=None,_num=100):
for num in range(1,_num+1):
path = os.path.join(domain_path, int_to_str_zero(_num))

check_folder_create_if_not(path)

# npy ve gtif alt klasorleri olustur
def create_folder_from_dirList(dlist=None,main_folder=None):
for _folder in dlist:
_path = os.path.join(main_folder,_folder)
check_folder_create_if_not(_path)

#png klasor igerigini tarar npy gtif icerik olarak listeler
def
count_folder_files_png(domain_path_png=None,npy_path=None,gtif path=None)

dirListing = os.listdir(domain_path_png)

# npy ve gtif klasor olustur
create_folder_from_dirList(dirListing,main_folder=HTY_SELECTED_NPY)
create_folder_from_dirList(dirListing,main_folder=HTY_SELECTED_GTIF)

_fileList_npy =[]
_fileList_gtif =[]
# npy ve gtif listelerini olugtur
for _folder in dirListing:
_png_path = os.path.join(domain_path_png, _folder)

_npy_path = os.path.join(npy_path, _folder)
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_gtif_path = os.path.join(gtif_path, _folder)
_flist_npy = [os.path.join(_npy_path, name) for name in os.listdir(_png_path)
if os.path.isfile(os.path.join(_png_path, name))]
_flist_gtif = [os.path.join(_gtif_path, name) for name in os.listdir(_png_path)
if os.path.isfile(os.path.join(_png_path, name))]
# kontrol
if(len(_flist_npy)!=7):
print("\n DIKKAT HATALI KLASOR")
print(_folder)
_fileList_npy.append(_flist_npy)
_fileList_gtif.append(_flist_gtif)
_fileListNPY = np.array(_fileList_npy,dtype=object)
_fileListGTIF = np.array(_fileList_gtif,dtype=object)

# npy yap
for row in range(0,_fileListNPY .shape[0]):
for col in range(0, _fileListNPY.shape[1]):
_fileListNPY[row][col] = _fileListNPY[row][col][:-3] + 'npy'
_fileListGTIF[row][col] = _fileListGTIF[row][col][:-3] + 'tif'

return _fileListNPY,_fileListGTIF

# npy dosyalar1 kopyalar
def copy_npy_files(_filesList=None):
os.chdir('..")
_errFiles =[]
for row in range(0,_filesList.shape[0]):
for col in range(0, _filesList.shape[1]):

_baseFileName = os.path.basename(_filesList[row][col])
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_dFilePath = os.path.join(main_selected_folder, _filesList[row][col])

_sFilePath = os.path.join(source_npy_folder, _baseFileName)
print("kopyalantyor....")
print("\t",_sFilePath)
try:
shutil.copyfile(_sFilePath,_dFilePath)
except:
_errFiles.append([_sFilePath,_dFilePath])
continue
os.chdir(main_selected_folder)

return _errFiles

# geoTIFF dosyalar1 kopyalar
def copy_gtif_files(_filesList=None):
os.chdir('..")
_errFiles =[]
for row in range(0,_filesList.shape[0]):
for col in range(0, _filesList.shape[1]):

_baseFileName = os.path.basename(_filesList[row][col])

_dFilePath = os.path.join(main_selected_folder, _filesList[row][col])

_sFilePath = os.path.join(source_gtif_folder, _baseFileName)
print("kopyalaniyor....")
print("\t",_sFilePath)
try:
shutil.copyfile(_sFilePath,_dFilePath)
except:
_errFiles.append([_sFilePath,_dFilePath])
continue

os.chdir(main_selected_folder)
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return _errFiles

# frame olustur
def create_frames(_filesList=None):
_framesNpyAll =[]
for row in range(0,_filesList.shape[0]):
_framesNpy =[]
for col in range(0, _filesList.shape[1]):
_fpath = _filesList[row][col]
_frameNpy = np.load(_fpath)
_framesNpy.append(_frameNpy)
_framesNpyAll.append(_framesNpy)
return np.array(_framesNpyAll)

# gonderilen klasorde ve alt klasorlerdeki dosya listesini geri gonderiri
def get_file_names(domain_path=None):
dirListing = os.listdir(domain_path)
_fileList =[]
for _folder in dirListing:
_path = os.path.join(domain_path, _folder)
_fList = [os.path.join(_path, name) for name in os.listdir(_path) if
os.path.isfile(os.path.join(_path, name))]
_fileList.append(_fList)

return np.array(_fileList)

# normalize data
# min-max normalization
def normalize_data(data_=None):

print(data_.shape)
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print(data_.min().round(5), data_.max().round(5)) # -1, 1
scaler = MinMaxScaler()
data_ = scaler.fit_transform(data_.reshape(data_.shape[0], -
1)).reshape(data_.shape)
print(data_.shape)
print(data_.min().round(5), data_.max().round(5)) # -1, 1
return data_
if _name_  =="_main_":
#selected gtif
HTY_SELECTED_GTIF = "HTY_SELECTED_GTIF"
check_folder_create_if not(HTY_SELECTED_GTIF)

#selected npy
HTY_SELECTED_NPY ='HTY_SELECTED_NPY'
check_folder_create_if_not(HTY_SELECTED_NPY)

#selected png
HTY_SELECTED_PNG = 'HTY_SELECTED_PNG'
check_folder_create_if not(HTY_SELECTED_PNG)

#source npy

source_npy_folder = ' HTY_NUMPY_ARRAY_2020'

#source npy

source_gtif_folder = 'HTY_GEOTIFF_2020'

#secilen ana klasor

main_selected folder = 'HTY_SELECTED 2020
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npy_list,gtif ist=
count_folder_files_png(domain_path_png=HTY_SELECTED_PNG,npy_path=HT
Y_SELECTED_NPY,
gtif_path=HTY_SELECTED_GTIF)
frames = create_frames(npy_list)

frames = normalize_data(frames)

frames = np.swapaxes(frames, 0, 1)

np.save("frames_100x100_30_dakika_2020.npy",frames)
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Ek 5. ConvLSTM Modeli
# -*- coding: utf-8 -*-

convLSTM Modeli

nn

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

import io

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
# import imageio

from IPython.display import Image, display

# from ipywidgets import widgets, Layout, HBox

import matplotlib.colors as col

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense,

Activation,ConvLSTM2D,Flatten,Dropout

from mpl_toolkits.axes_grid1 import ImageGrid
import matplotlib.animation as animation

import imageio

import imageio
from IPython.display import Image, display

from ipywidgets import widgets, Layout, HBox
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import shutil
import matplotlib.pyplot as pl

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import cv2
import image_similarity_measures

from image_similarity_measures.quality_metrics import rmse, psnr

import pandas as pd

import seaborn as sns

import cv2
import image_similarity_measures

from image_similarity_measures.quality_metrics import rmse, psnr,ssim

# renklendirme
def get_wradlib_cmap():
startcolor = 'white'
colorl= #8ec7ff’
color2 = 'dodgerblue’
color3 = 'lime'
color4 = 'yellow'
color5 = 'darkorange’
color6 = 'red'
color7 = 'pink’
endcolor = 'darkmagenta’
colors = [startcolor, colorl, color2, color3, color4, color5, color6,
color7,endcolor]

return col.LinearSegmentedColormap.from_list(‘wrll',colors)
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xy_ = np.load('drive/Tez_colab/alanxy_100x100_220-320_260-360.npy")
cmap = get_wradlib_cmap()

cmap.set_bad(color='grey")

def plot_frame_from_frames(d_set=None):
cmap = get_wradlib_cmap()
cmap.set_bad(color='grey")
fig, axes = plt.subplots(3, 3, figsize=(10, 8))
data_choice = np.random.choice(range(len(d_set)), size=1)[0]
for idx, ax in enumerate(axes.flat):
if(idx<7):

a = d_set[data_choice][1dx]

a = a.reshape((100,100))

ax.imshow(a, cmap=cmap)

ax.set_title(f"Frame {idx + 1}")

ax.axis("off")

print(f"Segilen 6rnek {data choice}.")
plt.show()

def plot_frame_from_frames_prediction(d_set=None):
cmap = get_wradlib_cmap()
cmap.set_bad(color='grey")
fig, axes = plt.subplots(2, 4, figsize=(10, 8))
for idx, ax in enumerate(axes.flat):
if(idx<7):
a=d_set[idx][idx]
a = a.reshape((100,100))

ax.imshow(a, cmap=cmap)
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ax.set_title(f"Frame {idx + 1}")

ax.axis("off")

plt.show()

# plot data
def
plot_data(data_=None,xy_=None,title=None,fig_size=(10,10),dpi_res=300,is_save
=False,legent=False):
params = {'axes.labelsize" 16,
'axes.titlesize': 16,
'axes.facecolor’: 'white'}
plt.rcParams.update(params)
fig = plt.figure(figsize=fig_size,dpi=dpi_res)
ax = fig.add_subplot(111)
pm = ax.pcolormesh(xy_][..., 0], xy_[..., 1],
np.ma.masked_equal(data_, -9999.),
cmap=cmap)
if(legent):
plt.colorbar(pm, label='Reflectivity (dBZ)")
ax.set_title(title,fontname="Times New Roman",fontsize=14)
ax.set_xlabel('Boylam',fontname="Times New Roman" fontsize=14)

ax.set_ylabel('Enlem',fontname="Times New Roman" fontsize=14)

plt.show()

if(is_save):
_fname= 'drive/Tez_colab/images_pr/' + title

fig.savefig(fname=_fname, dpi=fig.dpi, facecolor="w', edgecolor='w',
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orientation="portrait', papertype=None, format=None,
transparent=False, bbox_inches=None, pad_inches=0.3,

frameon=None, metadata=None)

def plot_seven_img():
#plt.imshow(new_prediction[5].reshape((100,100)))

#****************>X<>I<>X<>X<>l<>1<>I<>X<>X<>X<>I<>X<>X<********>X<**>X<*************************

new_one = np.concatenate((example,predicted_frame))
print(example.shape)

print(new_one.shape)

cmap = get_wradlib_cmap()

cmap.set_bad(color='grey")

fig = plt.figure(figsize=(20., 20.),dpi=150)
grid = ImageGrid(fig, 111,
nrows_ncols=(3, 3),
axes_pad=0.3,
)

xy_ = np.load('drive/Tez_colab/alanxy_100x100_220-320_260-360.npy")
cmap = get_wradlib_cmap()

cmap.set_bad(color='grey")

#pm = plt.pcolormesh(xy_][..., 0], xy_[...,

1],np.ma.masked_equal(im.reshape((100,100)), -9999.),cmap=cmap)
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#plt.colorbar(pm, label="Reflectivity (dBZ)")

frame no=1
for ax, im in zip(grid, new_one):
# Iterating over the grid returns the Axes.
if(frame_no==7):
ax.set_title("Gergeklesen Goriintii ")
elif (frame_no==8):
ax.set_title("Tahmin Goriintiisii")
else:
ax.set_title("Goriintii " + str(frame no))
ax.set_xticks([])
ax.set_yticks([])
img = im.reshape((100,100))
ax.imshow(img,cmap=cmap,)

frame _no +=1

plt.show()
def load_prepare_data():
# datayi al
#dset = np.load("drive/Tez_colab/frames_100x100_30_dakika.npy")
dset = np.load("drive/Tez_colab/frames_100x100_30_dakika_3.npy")
dset = np.swapaxes(dset, 0, 1)
# band ekle
dset = np.expand_dims(dset, axis=-1)

return dset

def create_shifted_frames(data):
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x =data[:, 0 : data.shape[1] - 1, :, :]
y =data[:, 1 : data.shape[1], :, :]

return X, y

def get_model_movingm():

inputs = layers.Input(shape=(None, *x_train.shape[2:]))

x = layers.ConvLSTM2D(
filters=64,
kernel_size=(5, 5),
padding="same",
return_sequences=True,
activation="relu",
name = "inputs"

)(inputs)

x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.ConvLSTM2D(
filters=64,
kernel_size=(3, 3),
padding="same",
return_sequences=True,
activation="relu",

)(X)

x = layers.BatchNormalization()(x)

x = layers.ConvLSTM2D(
filters=64,
kernel_size=(1, 1),
padding="same",

return_sequences=True,
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activation="relu",
)(X)
output = layers.Conv3D(
filters=1, kernel_size=(3, 3, 3), activation="sigmoid", padding="same"

)(X)

# buil model

model = keras.models.Model(inputs, output)

model.compile(
loss=keras.losses.binary_crossentropy, optimizer=keras.optimizers.Adam(),
metrics=[keras.metrics.BinaryAccuracy()]

)

return model

dataset = load_prepare_data()

#egitim ve val se¢

indexes = np.arange(dataset.shape[0])
np.random.shuffle(indexes)

train_index = indexes[: int(0.8 * dataset.shape[0])]
val_index = indexes[int(0.8 * dataset.shape[0]) :]
train_dataset = dataset[train_index]

val_dataset = dataset[val_index]

# etiketleme
X_train, y_train = create_shifted_frames(train_dataset)

x_val, y_val = create_shifted_frames(val_dataset)

# data shapes
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non

print("Training Dataset Shapes: " + str(x_train.shape) + ", " + str(y_train.shape))

non

print("Validation Dataset Shapes: " + str(x_val.shape) + ", " + str(y_val.shape))

non

print("Training Dataset Shapes Y : " + str(x_train.shape) + ", " + str(y_train.shape))

non

print("Validation Dataset Shapes Y : " + str(x_val.shape) + ", " + str(y_val.shape))

#modeli al
model = get_model_movingm()

model.summary()

# Modeli yaz ve kaydet
from keras.utils import plot_model
plot_model(model, to_file='drive/Tez_colab/model.png',

show_shapes=True,show_layer names=True)

# Modeli Ciz

tf keras.utils.plot_model(
model,
to_file="drive/Tez_colab/model.png",
show_shapes=True,
show_dtype=True,
show_layer_names=True,
rankdir="TB",
expand_nested=False,

dpi=96,

# Modeli egit

92



# callbacks
radar_callbacks = [
keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss", patience=10),
keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss", patience=5),
keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath="model. {epoch:02d } -
{val_loss:.2f}.h5"),
keras.callbacks.TensorBoard(log_dir="/logs"),

early_stopping = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss", patience=10)

reduce_lIr = keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss", patience=5)

# hiperparametreler.
epochs_num = 100

batch_size =2

# model fit

history = model.fit(
X_train,
y_train,
batch_size = batch_size,
epochs=epochs_num,
validation_data=(x_val, y_val),

callbacks=radar_callbacks,

# Model sonuglarini kaydet

model.save("drive/Tez_colab/save_model_s/my_model")
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#************************************************************
# loss egirisi ¢iz
tloss = np.array(history.history['loss'])

vloss = np.array(history.history['val_loss'])

plt.figure(figsize=(10,10),dpi=72)

plt.plot(tloss)

plt.plot(vloss)

plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel('epoch’,)

plt.legend(['train_loss', 'val_loss'], loc="upper right’)
plt.show()
plt.savefig("drive/Tez_colab/deneme.png")

Hstesteshshesdeskeokoskoskok ko kol kot kot st stk st st st sfesfeskokokokoskokokokokokoskok okttt stk sokookokokokokokokokkok ek

# "“kay1p miktarlarini kaydet
print(tloss.shape)

print(vloss.shape)
np.save("drive/Tez_colab/vloss.npy",vloss)

np.save("drive/Tez_colab/tloss.npy",tloss)

H stestestestestestestosteoskokokolk kol skok sk st ste st sk st ste st stestestesteoskoskoskoslkoskostkokok ik stttk stk stetokolokokoslkokoskokoskokskok sk

example = val_dataset[np.random.choice(range(len(val_dataset)), size=1)[0]]
print(example.shape)

# Pick the first/last frames from the example.

frames = example][:6, ...]

print(frames.shape)
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new_prediction = model.predict(np.expand_dims(frames, axis=0)) #input haline
getir

print(new_prediction.shape)

new_prediction = np.squeeze(new_prediction, axis=0)
print(new_prediction.shape)

predicted_frame = np.expand_dims(new_prediction[-1, ...], axis=0)

print(predicted_frame.shape)

#plt.imshow(new_prediction[5].reshape((100,100)))

new_one = np.concatenate((example,predicted_frame))
print(example.shape)

print(new_one.shape)

gercekselen = new_onel6,...].reshape((100,100))

tahmin_edilen = new_one[7,...].reshape((100,100))
plot_data(gercekselen,xy =xy ,fig size=(12,10),dpi_res=72,title="Ger¢eklesen
Goriintii",legent=False)
plot_data(tahmin_edilen,xy_=xy_,fig_size=(12,10),dpi_res=72,title="Tahmin

Edilen Goriintii",legent=False)

truth_img = cv2.cvtColor(gercekselen, cv2.COLOR_GRAY2BGR)
predict_img = cv2.cvtColor(tahmin_edilen, cv2.COLOR_GRAY2BGR)

out_rmse = rmse(truth_img, predict_img)
out_psnr = psnr(truth_img, predict_img)

out_ssim = ssim(truth_img, predict_img)
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rmse_value = '{:f}'.format(out_rmse)

print("RMSE : ",rmse_value,” PSNR : ";round(out_psnr,5)," SSIM:

" round(out_ssim,5))

example = val_dataset[np.random.choice(range(len(val_dataset)), size=1)[0]]
#ilk 6 goruntuyu al

frames = example][:6, ...]

print(frames.shape)

#3x0.5 =1.5 saat
#3x0.5 =1.5 saat

kac_frame sonrasi = 4

print("frames.shape :",frames.shape)

for fm in range(kac_frame_sonrasi):

print("fm : ",fm)

new_prediction = model.predict(np.expand_dims(frames[-6:], axis=0)) #input
haline getir

new_prediction = np.squeeze(new_prediction, axis=0)

print("new_prediction :", new_prediction.shape)

predicted_frame = np.expand_dims(new_prediction[-1, ...], axis=0)

print("predicted_frame.shape : ", predicted_frame.shape)

frames = np.concatenate((frames,predicted_frame))

print("frames.shape : ",frames.shape)
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fig = plt.figure(figsize=(10., 10.),dpi=150)
grid = ImageGrid(fig, 111,
nrows_ncols=(3, 5),
axes_pad=0.3,
)

frame _no =1
for ax, im in zip(grid, frames):
# Iterating over the grid returns the Axes.
if(frame_no<6):
ax.set_title("t-" + str((6-frame_no)*30))
elif (frame_no==6):
ax.set_title("t0 ")
else:

ax.set_title("t+" + str((frame_no-6)*30) )

ax.set_xticks([])
ax.set_yticks([])
img = im.reshape((100,100))
ax.imshow(img)

frame _no +=1

plt.show()
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Ek 6. Tahmin Sonuglar Goérselleri
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Tahmin Goruntisu
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Ek 7. 1 Nisan 2020 Tarihine Ait PPI Dosyas1 Baghk ve Kisaca icerigi

OrderedDict([(‘product_hdr',
OrderedDict([('structure_header’,

OrderedDict([('structure_identifier', 27),
(‘format_version', 8),
('bytes_in_structure', 519040),
(flag', 0)])),

('product_configuration',

OrderedDict([('structure_header’,
OrderedDict([('structure_identifier’,

20),

(‘format_version', 6),

(‘bytes_in_structure’',

320),

(flag’, 0)]),
(‘product_type_code', 1),
('scheduling_code', 2),
('seconds_between_runs', 0),
('generation_time',
datetime.datetime(2020, 4, 1, 17, 36, 58, 858000)),
('sweep_ingest_time',
datetime.datetime(2020, 4, 1, 17, 36, 5, 297000)),
('file_ingest_time’',
datetime.datetime(2020, 4, 1, 17, 36, 5, 297000)),
(‘product_name', 'Z_000_370 "),
('task_name', 'SURVEILLANCE"),
(flag', 0),

('x_scale', 102778),
('y_scale', 102778),
('z_scale', 0),

('x_size', 720),
('y_size', 720),
('z_size', 1),
('x_location’, 359985),
('y_location', 360102),
('z_location', 0),
(‘'maximum_range', 0),
('data_type', 2),
('projection_name', 'AE_WGS_370"),
(input_data_type', 2),
(‘projection_type', 0),
('radial_smoother’, 0),
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('times_run', 12278),
('zr_constant', 0),
('zr_exponent', 0),
('x_smoother', 100),
('y_smoother', 100),
('product_specific_info',
OrderedDict([('elevation_angle',

0.001)),
('minor_task_suffixes', "),
('color_scale_def",
OrderedDict([('iflags', 0),

('istart’, 0),

(istep', 0),

(icolent', 0),

('iset_and_scale', 0),

(ilevel_seams',

array([0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,0, 0,0, 0,0, 0,0,0, 0],

dtype=uint16))]))1)),
(‘product_end',
OrderedDict([('site_name', RPG7 N,

(‘iris_version_created', '8.13"),
(‘ingest_iris_version', '8.13"),
('ingest_time',
datetime.datetime(2020, 4, 1, 17, 36, 5, 297000)),
('GMT _minute_offset_local', 0),
('ingest_hardware_name_,
'Hatay Radar "),
(ingest_site_name_,
'Hatay Radar "),
('GMT _minute_offset_standard’, 0),
('latitude’, 36.31806006655097),
('longitude’, 35.78817006200552),
(‘ground_height', 304),
('radar_height', 23),
('prf, 400),
('pulse_width', 500),
(‘'signal_processor_type', 8),
(‘trigger_rate', 0),
('samples_used', 32),
(‘clutter_filter', "),
(‘number_linear_filter', 4),
(‘wavelength', 533),
(‘truncation_height', 2000000),
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(‘first_bin_range', 0),
('last_bin_range', 37000000),
(‘'number_bins', 493),

(flag', 0),

(mnumber_ingest', 1),
('polarization’, 3),
('horizontal_calibration_i0', -11495),
(‘horizontal_calibration_noise’,
-8401),
(‘horizontal_radar_constant', 6009),
('receiver_bandwidth', 269),
('horizontal_current_noise', -8402),
(‘vertical_current_noise', -8489),
('dr_offset', -147),

('zdr_offset', -112),
('tef_cal_flags_1', 21),

('tcf_cal_flags_2', 5),
(‘standard_parallel_1', 0.0),
(‘standard_parallel_2', 0.0),
(‘earth_radius', 637813700),
(inverse_flatting', 298257224),
("fault_status', 1),

(input_mask’, 0),
(mumber_log_filter', 0),
(‘cluttermap', 0),
('latitude_projection’,
36.31806006655097),
('longitude_projection’,
35.78817006200552),
(‘product_sequence_number’, 0),
('melting_level', -30068),
('radar_height_above_reference', 327),
('number_elements', 0),

(‘'mean_wind_speed', 0),
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('mean_wind_direction’, 0.0),
('tz_name', 'UTC"),
(‘extended_product_header_offset',
DININX
(‘product_type', 'PPI'),
('nbins', 493),
('data’,
OrderedDict([(0,
array([[[95.5,95.5,95.5, ..., 95.5, 95.5, 95.5],
[95.5,95.5,95.5, ...,95.5,95.5, 95.5],
[95.5,95.5,955, ...,95.5,95.5, 95.5],
[95.5,95.5,95.5, ...,95.5, 95.5,95.5],
[95.5,95.5,95.5, ...,95.5, 95.5,95.5],
[95.5,95.5,95.5, ...,95.5,95.5, 95.511D) 1))
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Ek 8. Toplam Yagis Miktar1 Verisi Istenen Meteoroloji istasyonlar:

Istasyon Numarasi | Istasyon Adi

17255 KAHRAMANMARAS
17256 KAHRAMANMARAS HAVALIMANI
17320 ANAMUR

17330 SILIFKE

17340 MERSIN

17350 INCIRLIK MEYDAN
17351 ADANA BOLGE

17352 ADANA SAKIRPASA HAVALIMANI
17355 OSMANIYE

17370 I[SKENDERUN

17371 HATAY HAVALIMANI
17372 ANTAKYA

17645 HATAY TIGEM

17649 CEYHAN TIGEM
17866 GOKSUN

17868 AFSIN

17870 ELBISTAN

17907 KADIRLI

17908 KOZAN

17934 POZANTI

17936 KARAISALI

17956 MUT

17958 ERDEMLI

17960 CEYHAN

17962 DORTYOL

17965 ISLAHIYE

17978 TARSUS

17979 YUMURTALIK

17981 KARATAS

17986 SAMANDAG

18053 TUFANBEYLI

18055 IMAMOGLU

18056 SAIMBEYLI

18057 BELEN

18058 ALTINOZU

18059 GULNAR

18060 CAMLIYAYLA/MEYVECILIK ARS. (TAGEM)
18063 BAHCE
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18064 DUZICI
18156 ANDIRIN
18157 PAZARCIK
18258 ALADAG
18268 CUKUROVA
18269 FEKE
18270 SARICAM
18274 ERZIN
18275 HASSA
18276 KIRIKHAN
18278 YAYLADAG
18279 CAGLAYANCERIT
18280 EKINOZU
18281 NURHAK
18282 TURKOGLU
18284 BOZYAZI
18287 TOROSLAR/ARSLANKOY
18289 HASANBEYLI
18290 TOPRAKKALE
8258 CAMLIYAYLA
18858 ARSUZ
18862 POZANTI/AKCATEKIR
17486 ISKENDERUN KORFEZI
19180 MEZITLI
19184 SUMBAS
DEFNE

19363
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Ek 9. Meteoroloji Genel Miidiirliigii ile Yapilan Yazismalar

27/04/2021-85931

Un
SN T.C.
< =, N~
2 \l5 f CUKUROVA UNIVERSITESI
23 & Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirliigii
Say1

:E-66846985-302.05.01-85931
Konu :Veri Talebi

27/04/2021

UZAKTAN ALGILAMA VE C OGRAFI BTL_Gi SISTEMLERI
ANABILIM DALI BASKANLIGINA

Anabilim Dalmiz Tezli Yiiksek Lisans ogrencisi Alisan AKTAY'in bilimsel ¢alisma izin
basvurusu ile ilgili Cukurova Universitesi Ogrenci Isleri Daire Baskanligi'ndan alinan 26.04.2021 tarih
ve E.83952say1l1 yaz1 ve eki ilisikte gonderilmistir.

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

Prof.Dr. Mustafa GOK
Enstitii Mudiirii
Ek:Yazi (2 sayfa)
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Ek:

w\e Sayisi: 26/04/2021-83952

iy T.C.
TARIM VE ORMAN BAKANLIGI
Meteoroloji Genel Miidurligii

Meteorolojik Veri Islem Dairesi Bagkanlig

Say1  :E-95579059-107-34177 21.04.2021
Konu :Rasat Bilgisi ve Bilgi Istekleri

CUKUROVA UNIVERSITESI REKTORLUGUNE
(Ogrenci Isleri Daire Baskanligr)
Balcali Mah. Remzioguzarik
01270 Saricam / ADANA

Tlgi : 14.04.2021 tarihli ve E-27224817-044-77797 sayili ve 12810 Belgenet kayit nolu yaziniz.

Tlgi yazi ile istenilen bilgiler, ilgili meteoroloji istasyonlarimizin mevcut kayitlarindan gikartilarak
ekte verilen baglanti adresinde sunulmugtur. Radar verileri arsivine ulagim izni yalmzca Genel Miidiirliik
ilgili birimlerine tanimlanmakta olup ayrica istenmesi halinde radar gériintiilerinin yeni bir yazi ile ilgili
birimlerden talep edilmesi miimkiindiir.

10 Haziran 2020 tarihli ve 31151 sayili Resmi Gazete'de yayimlanan "Resmi Yazigmalarda
Uygulanacak Usul ve Esaslar Hakkinda Yonetmelik" uyarinca resmi yazigmalarda paylagim saklama
islemleri i¢in elektronik ortam kullanimi esas unsur haline getirilmistir. Bu kapsamda istemis oldugunuz
meteorolojik veriler, yazimizin tarihi itibariyle 3 ay siiresince verilen ekteki baglanti iizerinden
indirilebilecektir.

Bilgilerinize arz ederim.

Selami YILDIRIM
Genel Miidiir a.
Meteorolojik Veri Islem Dairesi Bagkani

https://d _tarimorman. gov.tr/app/tr-TR/]
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Evtak Tanh ve Sayisi: 07/07/2021-135310

w Uy
S T.C.
FEN BILIMLERI ENSTITUST MUDURLUGT
e = Uzaktan Alzilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dah
: Baskanlizn

)
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Say1 :E-31713732-399-133310 B 07/07/2021
Konu :Dr. Ogr. Uyesi Nuri EMRAHOGL U nun

WVeri Talebi (Meteoroloji Genel

Midiirlagi)

FEN BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE
Anabilim Dalmiz Ogretim Urvesi Dr. Ogr. Uyesi Nuri EMRAHOGLU'mm damgmanhim yaphf
Yiiksek Lisans Ogrencisi Aligan AKTAY'm "Meteoroloji Radar Gérintiilen Kullamlarak Olugabilecek
Bir Sonraki Gérintimiin Yapay Zeka ile Tahmini: Hatay Radar Omegi” baghkh yiksek Lsans tez

cabismasi kapsaminda ihtivag duyulan veriler ile ilgili 046.07 2021 tarhli talep dilekes: ekte sumulmughar.
Geregmi bilgilernnize arz edenm.

Prof Dr. Sitha BERBEROGLU
Anabilim Diah Bagkam

Ek-Dilekge
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