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1 Inleiding

De Operationele Dienst van het KNMI biedt de dienstkringen van Rijkswaterstaat meteo-
rologische ondersteuning aan t.b.v. het Gladheidsmeldsysteem (GMS). Het KNMI levert
hiertoe specifieke informatie m.b.t. de temperatuur van het wegdek' alsmede cen aan-
tal meteorologische parameters waaronder: de 2m-luchttemperatuur, de 2m- dauwpunts-
temperatuur, de gemiddelde windsnelheid en richting op 10-m, het type bewolking, de
gemiddelde hoeveelheid bewolking in okta, de neerslagkans in procenten, en het neerslag
type. De meteorologische parameters komen uit DEBAV nadat deze door de meteoroloog
m.b.v. een userinterface zijn bijgestuurd. Deze gecorrigeerde DEBAV-data wordt ook
gebruikt om de wegdektemperatuurverwachtingen te maken. Dit gebeurt aan de hand
van een fysisch model geleverd door de firma VAISALA. Het model dat voor de bere-
kening van de wegdektemperatuur wordt gebruikt is het icecast model dat in 1984 door
J. Thornes aan de universiteit van Birmingham is ontwikkeld (zie Thornes [1984]). Een
nadere beschouwing van de fysica die als basis dient voor dit model treft U aan in het
artikel van Rayer [1987].

Voor het bepalen van de wegdektemperatuurvoorspellingen, wordt gebruik gemaakt
van de door het VAISALA-programma geleverde forecasts. Een dergelijke forecast is
het resultaat van een op fysica gebaseerde 1-dimensionale diffusie vergelijking, waarbij
de warmtegeleiding in de bodem over de forecast periode wordt berekend. Als rand-
voorwaarde voor het model dient een flux balans, de netto in- en uitstraling, aan het
oppervlak van het wegdek. De netto energie flux aan het oppervlak wordt berekend aan
de hand van een aantal meteorologische parameters uit DEBAV. De belangrijkste parame-
ters die hier een rol spelen zijn de 2m-luchttemperatuur, de 2m-dauwpuntstemperatuur,
de 10m-windsnelheid en richting, het type bewolking (laag, medium of hoog), de bewol-
kingsgraad in okta, de neerslagkans in procenten, en het type neerslag op de lokatie. Al
deze parameters zijn forecasts en bepalen dus mede de kwaliteit van de wegdektempe-
ratuurvoorspellingen. Op het moment dat het VAISALA-programma wordt opgestart
zijn naast randvoorwaarden tevens beginvoorwaarden nodig in de vorm van een initiéel
temperatuurprofiel in de bodem. Hiervoor worden actuele temperaturen gemeten van het,
wegdek aan het oppervlak, en op een diepte van ca. 25 cm. De gemeten temperatuur aan
het oppervlak is eigenlijk de temperatuur in de bodem op de plaats waar de sensor zich
bevindt. In verband hiermee dienen we op te passen bij situaties met vorst in de grond.
Het asfalt kan in staat zijn het wegdek nog net beneden de 0°C te houden, terwijl de
meting aangeeft dat de temperatuur op lokatie van de sensor positief is (zie ook Minnaert
[1975]). In deze situaties kan makkelijk bevriezing optreden terwijl je dat op basis van

'Om precies te zijn worden geen verwachtingen voor de oppervlaktetemperatuur van het wegdek
gemaakt, maar verwachtingen voor de temperatuur op de positie van de sensor waar de meting
plaatsvindt. Deze plaats bevindt zich vaak een aantal mm. dieper in de bodem.



de sensormeting misschien niet zou verwachten. Het eindpunt van het 1-dimensionale
profiel van het diffusie model bevindt zich op 115 cm diepte, en hier wordt een constante
temperatuur verondersteld. De laatste aanname is acceptabel omdat zelfs bij een extreme
kou de vorst niet tot deze diepte in de bodem kan doordringen. Het initiéle vertikale
temperatuurprofiel in de bodem, noodzakelijk voor het opstarten van de forecast run,
wordt nu bepaald door middel van een Lagrange interpolatie slag op basis van de geme-
ten oppervlaktetemperatuur, de dieptetemperatuur, en de constante temperatuur op het
diepste punt van het profiel.

Een bekende eigenschap van een diffusie model is dat de rand- en beginvoorwaarden vrij-
wel nooit consistent zijn met elkaar. Dit verschijnsel veroorzaakt een discontinuiteit in het
model, het bekende inschakel probleem. Deze dempt echter binnen een aantal uren uit,
door het diffusie karakter van de vergelijking. De gebruiker dient hier, vooral ’s middags,
rekening mee te houden indien hij of zij uitspraken wil doen over de kwaliteit van de
gemaakte forecasts. De kwaliteit van deze wegdektemperatuurvoorspellingen is in sterke
mate afhankelijk van de wijze waarop de forecasts worden gemaakt. Hier speelt zowel de
lengte van het voorspelinterval, het tijdstip waarop de forecast wordt opgestart, als de
kwaliteit van de DEBAYV invoer een rol. De gemaakte forecasts hebben een systematische
gemiddelde afwijking, ook wel bias genoemd, en een bijbehorende standaard deviatie.
Beide statistische parameters variéren met de geografische lokatie, het seizoen van het
jaar, ze zijn afhankelijk van het tijdstip van de dag waarvoor de forecast is gemaakt, en
de wijze waarop deze forecasts zijn gemaakt. In paragraaf (3) zal worden aangetoond dat
de daar gebruikte VAISALA forecasts gedurende de avond, nacht en vroege ochtend een
systematische negatieve bias hebben die variéert van —0.5°C tot —1.5°C. De bijbehorende
standaard deviatie is hier in de orde van 1°C. Gedurende de dag? [09", 17"] is de kwaliteit
van de VAISALA forecasts bijzonder slecht. Met name binnen de kritieke temperatuur
range van [—5°C, +3°C loopt de bias op tot +3°C na het middag uur, met een standaard
deviatie van eveneens +3°C. De slechte performance van het voorspelmodel gedurende
dit dagdeel wordt veroorzaakt door: (A) de snelle opwarming van het wegdek rond het
middag uur, en de snelle afkoeling van het wegdek tegen het vallen van de avond, (B) de
lage tijdsresolutie van 1 uur, en (C) het gebrek aan flexibiliteit waarmee de VAISALA
forecasts kunnen worden gemaakt.

Het VAISALA model genereert forecasts tot maximaal 11" de volgende dag. De evolu-
tie stap van 11" tot 12" kan niet worden gemaakt omdat een forecast run automatisch
ophoudt om 11", Dit betekent dat de forecasts uit het tijdsinterval [12",17"] afkomstig
zijn uit een modelrun die om 12" is opgestart, en waarvan de kwaliteit dus onbetrouw-
baar is, omdat deze forecasts nog in de inschakelfase zitten. Tevens beperkt het gebrek
aan flexibiliteit van de runs de maximale lengte van een voorspelinterval. De maximale
voorspelhorizon van een forecast run is afhankelijk van het tijdstip van de dag waarop
deze run is opgestart, en variéert van 24 uur voor de 12" run, tot 1 uur voor de 10" run.

2 Alle tijden in deze rapportage worden uitgedrukt in UTC.



In het voorjaar van 1994 heeft het TNO een tweetal modellen voor het voorspellen van

de wegdektemperaturen beoordeeld. Deze twee modellen, het fysische VAISALA model
en een statistisch model gebaseerd op multi-lineaire regressie, zijn ontwikkeld door respec-
tievelijk het KNMI en Meteo Consult. De vergelijkingsproef is gebaseerd op verificaties
voor het winterseizoen 1993-1994, en de resultaten hiervan zijn samengevat in een TNO
rapport, zie Jansen [1994]. Uit het onderzoek is gebleken dat tijdens de proefperiode
het statistische model van Meteo Consult veel betere verwachtingen heeft geleverd dan
het fysische model van het KNMI. Als reaktie hierop is aan het fysische model een data-
assimilatie module toegevoegd.
In deze rapportage wordt beschreven hoe we de VAISALA modelforecasts kunnen cor-
rigeren op basis van een aantal historische gegevens. Er is een statistische relatie afgeleid
tussen de gemaakte wegdektemperatuurvoorspellingen, en de meest recente waarnemingen
van de wegdektemperatuur op de plaats van de sensor. In Persson [1990] is aangetoond dat
numerieke voorspelmodellen van dit type een bias in hun temperatuur forecasts hebben
die duidelijk lineair athankelijk is van de voorspelde temperaturen zelf. Op basis van deze
gegevens is het zinvol om de gemaakte forecasts te verbeteren met de correctie formule

Tie(t) = Xo + X1 X Ti(t). (1.1)

Voor constante coéfficienten Xy en X, is (1.1) een klassiek lineair regressie model waar
de VAISALA forecasts Tr(t) op ieder tijdstip ¢ worden aangepast tot de forecasts Ty(t).
Voor een gegeven set aan historische data proberen we de gecorrigeerde forecasts ’f}c(t)
zo goed mogelijk te fitten met de waarnemingen. Hiertoe bepalen we X, en X; m.b.v.
een lineaire regressie methode. Het is altijd mogelijk om de bias over deze set volledig
te elimineren, terwijl we de standaard deviatie trachten te minimaliseren. Deze aanpak
leidt tot een statische regressie methode waarbij de optimale regressie coéfficiénten X
en X vervolgens een aantal seizoenen lang gebruikt worden. Echter, normaal zullen de
regressie variabelen variéren met zowel de geografische omstandigheden als de tijd van
het jaar. Het afwisselend langer en korter worden van de dagen, en het afwisselen van
het winter- en zomerseizoen spelen hier een rol. Het is daarom verstandig om: (1) de re-
gressie coéfficiénten een aantal malen per jaar te verversen, of (2) de regressie coéfficiénten
tijdsathankelijk te nemen en telkens van dag tot dag aan te passen aan de zich wijzigende
omgevings— en seizoensomstandigheden.

In deze rapportage introduceren we een meer dynamische methode. We beschrij-
ven een lineaire regressie methode, waarbij de tijdsafhankelijke regressie coéfliciénten,
op ieder tijdstip als er nieuwe forecasts en waarnemingen beschikbaar zijn, met behulp
van een Kalman-filter worden aangepast. In paragraaf (2) zal dit Kalman-filter worden
geintroduceerd. Het filter is gebaseerd op de gemaakte wegdektemperatuurvoorspellingen
Ti(t), en de geschiedenis van de meest recente waarnemingen voor de wegdektempera-
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N
tuur, i.e. 3 Tops(t —tp —1), met Tops(t —tf), ty > 0 de laatst beschikbare waarneming, en
=0

1=
N > 0. Het tijdstip waarvoor de verwachting wordt gemaakt wordt hier aangegeven met
t, en ts is de lengte van het voorspelinterval, zie ook figuur (1.1). De correctie formule
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Figuur 1.1: Het tijdstip ¢ waarvoor de verwachting wordt gemaakt, en de historie
Toos(t —tf —1), 1 =0,1,2,---, van de waarnemingen.

ziet er dan als volgt uit:

ch(t) = Xg(t) + Xl(t) X ch(t) + iXi.}.Q(t) X Tobs(t — tf - Z) (1.2)

De regressie coéfficiénten worden nu telkens dagelijks aangepast als de nieuwe waar-
nemingen binnen zijn. Het dagelijks automatisch bijsturen van de regressie coéfficiénten
gebeurt via een recursief schema. De begin keuze voor de regressie coéfficiénten moeten
we zelf maken. Deze is dus vrij onzeker, zodat het verstandig is om de gecorrigeerde
forecasts pas na een periode van ongeveer 1 maand op hun kwaliteit te vertrouwen.

In paragraaf (3) worden de resultaten gegeven voor het Kalman-correctie schema
toegepast op forecasts en waarnemingen uit de periode 23 november 1993 — 4 maart 1994.
De resultaten worden gepresenteerd voor zowel de gehele temperatuur range, als voor de
kritische range [—-5°C, +3°C]. We zullen laten zien dat de bias gereduceerd kan worden tot
hooguit een paar tiende graad voor voorspelintervallen tot en met 6 uur vooruit, m.u.v.
forecasts die gemaakt zijn voor het dagdeel [09", 17"], terwijl de standaarddeviatie in de
orde van 0.6°C' — 0.8°C ligt, en oploopt tot 1.4°C' rond het middag uur.

In de laatste paragraaf (4) wordt een vast forecast klassificatie schema en een opera-
tioneel Kalman-filter gebaseerd op deze klassificatie beschreven. Het forecast klassificatie
schema specificeert een automatische produktie van forecasts. Het Kalman-filter bestaat
uit een Kalman-assimilatie module waar de regressie coéfficiénten worden gecorrigeerd aan
de hand van nieuwe waarnemingen, en een Kalman-correctie module waar de wegdektem-
peratuurvoorspellingen T (t) worden gecorrigeerd aan de hand van de lineaire regressie
vergelijking (1.2) en de meest recente regressie coéfficiénten.



2 Het Kalman—filter

De essentie van het Kalman-filter is dat behalve lineaire regressie, het statische gedeelte
van het filter, een dynamische evolutie vergelijking een rol speelt, die toelaat dat de
regressie coéfficiénten veranderen in de tijd, en zich zo kunnen aanpassen indien de
omgevings— en/of seizoensomstandigheden dat nodig achten.

De klassieke lineaire regressie vergelijking legt een lineair verband tussen een aantal predic-
toren bo(t), by (t), - -,bn(t), en de predictant waarde ofwel de waargenomen wegdektempe-
ratuur Typ(t). We nemen aan dat de waargenomen wegdektemperatuur een stochastische
variabele is die ruis bevat. We kunnen dan schrijven

Tons(t) = B(t) x X (t) + v(t), (2.1)

met B(t) = (bo(t), b1(t), - - -, bn(t)) de predictor waarden, X () = (zo(t), z1(t),-- -, zn(t))T
de vector met de tijdsafhankelijke regressie coéfficiénten, en v(t) de ruis. We veronder-
stellen dat het ruisprocess in (2.1) wit en Gaussisch is, met gemiddelde nul en covariantie

E[v?(t)] = r(t) > 0, een scalaire funktie. m is de standaarddeviatie voor de onze-
kerheid in de metingen, en de onzekerheid in de keuze van het model. Het stochastische
model (2.1) wordt ook wel de observatie vergelijking genoemd. Als we nu het gemiddelde
van (2.1) nemen dan vinden we ons lineaire regressie model uit de inleiding terug voor de
predictor keuze

B(t) = (1, Tre(t), Tovs(t — t5), Tops(t — t5 — 1), -, Tons(t — t; — N)), (2.2)

met t; > 0, N > 0.

In de observatie vergelijking wordt, een relatie gelegd tussen de waarnemingen en de fore-
casts. Tevens wordt hier ruis geintroduceerd om enerzijds de fout in de metingen te
specificeren, en anderzijds de onzekerheid in de keuze van het lineaire regressie model.
De observatie vergelijking beschrijft slechts het statische gedeelte van het Kalman-filter,
en is in feite niets meer dan een gewone klassieke lineaire regressie. Via een recursieve
kleinste kwadraten algoritme (zie Kok en van Vliet [1994]) kunnen de optimale regressie
coéfficiénten snel en efficiént berekend worden, door de forecasts zo goed mogelijk te fit-
ten met de waarnemingen. Hiertoe dient de gebruiker de beginkeuze van de regressie
coéfficiénten, i.e. X (0), in te voeren in de vorm van een gemiddelde waarde Xo, en een co-
variantie matrix Py. Door het invoeren van de waargenomen wegdektemperaturen worden
de regressie coéfliciénten dan van dag tot dag automatisch bijgestuurd (zie ook Bryson
en Ho [1975]). De keuze van de diagonaalelementen in Py is hierbij van uiterst belang,
omdat deze aangeeft in welke mate de regressie coéfficiénten in elke iteratie stap gewijzigd
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mogen worden. Hoe kleiner de diagonaalelementen, hoe minder variatie wordt toegelaten.
Omdat de keuze van de beginwaarde X, over het algemeen nogal onzeker is, doet de
gebruiker er verstandig aan om de diagonaal elementen groot te kiezen. Deze zullen dan
in de eerstvolgende iteratie slagen vrij snel afnemen en de regressie coéfficiénten zullen
snel tot convergentie overgaan. De covariantie matrix P van de regressie coéfficiénten, zie
voor de definitie hiervan paragraaf 2.1, wordt steeds kleiner naarmate het iteratie process
vordert, en laat dus steeds minder vrijheid toe in de variatie van X (¢). De covariantie
matrix P is dus een maat voor de nauwkeurigheid waarmee een optimale schatter voor
X (t) is berekend. De uiteindelijk berekende regressie coéfficiénten zijn bij benadering de
optimale, welke men op basis van een kleinste kwadraten methode voor dezelfde data-
set zou hebben gevonden. Bij het gebruik van een klein aantal predictoren en redelijke
aannamen voor de beginwaarden, zullen de iteratief berekende regressie coéfficiénten na
ongeveer 1 maand niet meer van de optimale te onderscheiden zijn.

Een Kalman-filter voegt aan dit statische model nog een tweede, een stochastisch dy-

namisch model toe. Het is een vergelijking die de tijdsevolutie van de regressie coéfficiénten
beschrijft:

X(t+1) = AQ)X(E) + W(t+1), (2.3)

met A(t) de systeem matrix en W (t) de ruis die wit en Gaussisch is met gemiddelde nul
en covariantie

EW(Et+ )Wt +1)] = Q(t +1). (2.4)

We veronderstellen hier, dat de beginkeuze voor de regressie coéfficiénten, i.e. X(0),
gemiddelde X, heeft en covariantie M. Tevens nemen we aan dat de begintoestand X (0)
niet gecorreleerd is met de modelfout W, en zijn ook de fouten v en W niet onderling
gecorreleerd.

Als we nu het gemiddelde en de covariantie van (2.3) nemen, dan vinden we

X({t+1) = A@®)X(@),
Mt+1) = A@M@)AT(@) +Q(t+1). (2.5)

In tegenstelling tot de statische observatie vergelijking bepaalt de evolutie vergelijking de
variatie van de regressie variabelen X in de loop van de tijd. De seizoensafhankelijkheid
van de regressie variabelen wordt beschreven d.m.v. het evolutiemodel (2.3), en is daarin
ook in belangrijke mate afhankelijk van de transitie matrix A(t). Echter, het ontbreekt
ons aan kennis, zelfs in de vorm van elementaire empirische formules, om een redelijke
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beschrijving te geven van de matrix A(t) als funktie van de tijd. In al onze toepas-
singen nemen we dan ook A(t) = I, de identiteit, zodat alle veranderingen in de regressie
coéfficiénten worden veroorzaakt door het ruisprocess W(t), en dus door de covariantie

vergelijking in (2.5). De gemiddelde tijdsevolutie van de regressie coéfficiénten in (2.5) is
nu immers stationair geworden.

De covariantie matrix @ in de evolutie vergelijking (2.5) bepaalt hoe flexibel het filter

is. Als de covarianties in @ klein zijn, dan is het filter weinig ontvankelijk voor nieuwe
data en zal vasthouden aan datgene wat hij al geleerd heeft. Het filter heeft in dit geval
een bijzonder lang geheugen en zal zich de gehele voorgeschiedenis van de waarnemingen
en de gemaakte forecasts blijven herinneren. Het filter is stijf en reageert uiterst traag op
veranderende omstandigheden in de vorm van nieuwe data. Dit probleem doet zich voor
bij lineaire regressie als na verloop van tijd de covarianties P van de regressie coéfficiénten
klein worden en het filter zich slechts uiterst traag aanpast aan nieuwe data met een
andere systematische fout.
De evolutievergelijking van het Kalman-filter biedt ons de mogelijkheid om d.m.v. een
externe aktie, op ieder gewenst tijdstip in te grijpen in het systeem. We kunnen de
covariantie matrix ()(t) aanpassen wanneer de omstandigheden daar aanleiding toe geven.
Door deze interactieve ingreep kunnen de covarianties in Q(t) tijdig iets verhoogd worden,
om zodoende de regressie coéfficiénten meer vrijheid te geven om zich snel te kunnen
aanpassen aan de nieuwe situatie. Een voorbeeld van een dergelijk interactief systeem
treft U aan in Persson [1990]. Een Kalman-filter heeft dus duidelijk een veel korter
geheugen omdat het aanpassingsvermogen kan worden gecodrdineerd d.m.v. bijsturing
van de covarianties. Het tijdelijk vergroten van Q(¢) betekent dat het filter ververst
wordt, en weer jong en ontvankelijk voor nieuwe informatie is.

2.1 Het Kalman—assimilatie schema

In deze rapportage koppelen we de klassieke lineaire regressie formule (2.1) aan de evolu-
tievergelijking (2.3). We bepalen de gecorrigeerde regressie coéfficiénten X, op basis van
een Kalman data-assimilatie schema. Daartoe assimileren we de waarnemingen Typs(t) in
het het evolutie model (2.3). Voor de uitwerking van de technische details verwijzen we
naar Maybeck [1979].

Het evolutie model (2.5) is de cerste stap in ons Kalman-assimilatie schema. We schrijven
deze evolutie stap als

X(t+1t) = X(tt), X(0]0) = X,,
P(t+1[t) = P(t)t)+Q(t+1), P(0|0)=P,. (2.6)



Hier is X (t + 1]t) het voorwaardelijke gemiddelde van X (¢ + 1), onder de voorwaarde
dat alle waarnemingen tot en met het tijdstip ¢ zijn geassimileerd. Door de koppeling
van het statische en dynamische model hebben we de covarianties vervangen door P. In
vergelijking met het voorafgaande is Py = My, P(t + 1|t) de covariantie die hoort bij
X (t+1]t), en P(t|t) de covariantie van X (t]t), de gecorrigeerde X (¢) nadat ook de laatste
waarneming Tobs(t) is geassimileerd.

De tweede stap, de assimilatie of filter stap, is gebaseerd op het lineaire regressie model
(2.1). Deze stap berekend de correcties van de regressie coéfficiénten

X(E+1t+1) = X+ 1) + Kt +1) [Tows(t +1) = Bt +1) x X (¢ + 18] (27

In vergelijking (2.7) is K'(t+1) een gewichten matrix, de Kalman gain, die aangeeft hoe de
regressie coéfficiénten X (¢ 4 1|t) gecorrigeerd dienen te worden m.b.v. de laatste waarne-
ming Tobs(t + 1). Deze Kalman gain bepaalt de kwaliteit van het filter. Voor het bepalen
van de Kalman gain berekenen we een optimale schatter voor de regressie coéfficiénten
X (t + 1|t + 1). Deze schatter is de maximum likelihood schatter van de voorwaardelijke
kansdichtheidsfunktie p(X|Tobs), gebasseerd op formule (2.1). Omdat alle ruisprocessen
wit en Gaussisch zijn, en omdat ons model lineair is, is ook de toestandsvector X in (2.1)
Gaussisch verdeeld, en wordt dus slechts bepaald door zijn gemiddelde en covariantie. De
voorwaardelijke kansdichtheid is dus Gaussisch en bevat verder alle informatie die nodig
is om een optimale schatter voor X te bepalen. Beschouw nu de kwadratische funktie

JX] = %{[X ~X(+110) P 1) [X - X+ 1) +

[Tt +1) = B+ 1) x X(¢+11)] " 77 (¢ +1) x (2.8)
(Tons(t +1) = B(t+1) x X(t + 1)}}.

De optimale schatter voor X is nu precies gelijk aan de gewogen kleinste kwadraten
schatter die de funktie J in (2.8) minimaliseert (zie Maybeck [1979]). Deze schatter

noteren we als X (¢ + 1|t + 1), zie ook (2.7). De Kalman gain matrix K (¢ + 1) kan uit deze
minimalisatie worden afgeleid, en is

K(t+1) = Pt+1{)B"(t+ 1) [B(t + )Pt + 1) BTt + 1) + r(t + Dl . (29
De bijbehorende covariantie van X (¢ + 1|t 4+ 1) is nu

Pt+1lt+1) = Pt + 1]t) — K(t + 1)B(t + 1)P(¢ + 1|t). (2.10)
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Samenvattend bestaat het Kalman-assimilatie schema nu uit de evolutie stap (2.6), de fil-
ter stap (2.7), de Kalman gain update (2.9) en de covariantie die hoort bij de gecorrigeerde
regressie coéfficiénten, dat is de vergelijking (2.10).

2.2 Het Kalman—correctie schema

De correctie formule waarmee de VAISALA forecasts worden gecorrigeerd, is van de vorm
Tre(t) = Xo(t) + X1(t) x Tre(t) + Xa(t) x Tons(t — t4), (2.11)

waar we alleen de laatst beschikbare waarneming, Tos(t — ty) voor zekere ¢t; > 0, uit
de voorgeschiedenis hebben meegenomen (zie ook formule (1.2) met N = 0). Uit experi-
menten is gebleken dat een langere voorgeschiedenis van de waargenomen wegdektempera-
turen, i.e. NV > 1, geen enkele impact heeft op de kwaliteit van de gecorrigeerde forecasts,
zowel wat de statistiek betreft, als de afzonderlijke forecasts. De regressie coéfficiénten in
(2.11) zijn slechts benaderingen voor de optimale schatters X,(t), X1(t) en X5(¢), omdat
de laatste pas bekend zijn als Ts(t) beschikbaar is, en geassimileerd is in het regressie
model. Omdat Tops(t — ¢5) de laatst beschikbare waarneming is, kunnen we ¢, = t — Lty
beschouwen als het actuele tijdstip. De forecasts Tr.(t) en correcties T¢(t), hebben dan
een voorspelinterval van t; uur vooruit. De aanwezigheid van Tobs(te) betekent niet dat
we het VAISALA model dan maar op het tijdstip ¢, moeten opstarten. Probeer dit ook
indien mogelijk te vermijden. De zo gemaakte forecasts komen anders uit de inschakelfase,
en deze kun je maar moeilijk corrigeren. De VAISALA forecasts halen we uit een run die
we minimaal 6 uur eerder hebben opgestart. Tot en met het tijdstip ¢, — 1 worden dan de
VAISALA forecasts vervangen door de waarnemingen, en op ¢, gebruiken we de correctie
formule (2.11) met een voorspelinterval van ¢; = 0 uur.

We gebruiken nu de correctie formule (2.11) om vanaf het actuele tijdstip ¢t = ,, de
toekomst te gaan voorspellen voor ¢ = t, + ¢y, met ty = 1,2,3,---. Omdat de regressie
coéfficiénten voor deze tijdstippen nog niet aanwezig zijn, gebruiken we als benadering
regressie coéfliciénten uit het verleden. Onze keuze van regressie coéfficiénten is gebaseerd
op de dagelijkse cyclus van dag en nacht, die een belangrijke rol speelt bij het opwarmen
en afkoelen van het wegdek. Deze cyclus zal bij benadering ook terug te vinden zijn in
de regressie coéfficiénten. In het bijzonder geldt,

Xi(t) = Xp(t — 24%), k=0,1,2, (2.12)

de periode is dus ongeveer 1 dag. Let wel op dat deze periodiciteit slechts bij benadering
geldt, omdat er telkens een verschuiving plaatsvindt van de dagelijkse cyclus, veroorzaakt
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door het afwisselend langer en korter worden van de dagen. Dit phenomeen (de lange
tijdschaal) speelt een belangrijke rol wanneer we winter en zomer seizoenen met elkaar
vergelijken. Bij een vertraging van 1 dag (de korte tijdschaal), zoals in (2.12), is deze ver-
andering nog nauwelijks merkbaar. De veranderingen op lange tijdschalen worden mede
mogelijk gemaakt door een optimale instelling van de covarianties in de tijdsevolutie ver-
gelijking van het Kalman-filter. Op de korte tijdschalen worden de regressie coéfficiénten
telkens van dag tot dag via het Kalman-assimilatie schema aangepast.

De optimale regressie coéfficiénten in het Kalman-assimilatie schema worden bepaald
door de structuur van de regressie formule. Dit betekent dat de regressie coéfficiénten
behalve van het tijdstip van de dag ook afhankelijk zijn van de lengte van het voorspelin-
terval, i.e. t;. Als gevolg van de kenmerkende dagelijkse cyclus van 24", zullen we de
regressie coéfficiénten telkens om de 24" aanpassen. We berekenen dus

Xp(t+nx24%¢), £=0,1,2, n=0,1,2,---, en t;=0,1,2,---. (2.13)
Dit betekent dus voor ieder uur van de dag t = 00",01",---,23", en voor ieder vporspelin—
terval ¢ty = 0 uur, 1 uur,--, een apart Kalman-filter waarin de coéfficiénten Xy, X, en

X, worden aangepast.

3 Verificatieresultaten van het Kalman—filter

In deze paragraaf geven we de verificatieresultaten van de VAISALA verwachtingen, en de
door het Kalman-correctie schema gemaakte gecorrigeerde verwachtingen. Alle resultaten
hebben betrekking op de periode 23 november 1993 — 4 maart 1994. De invoer voor het
VAISALA programma bestaat uit de DEBAV verwachtingen voor de lokatie Soesterberg,
die de randvoorwaarden bepalen, en de waargenomen wegdek- en dieptetemperatuur voor
de RW12 te Maarn, die het initiéle temperatuurprofiel bepaalt. Voor de verificatie worden
alleen forecasts gebruikt die buiten de inschakelfase (de eerste 6 uren van iedere modelrun)
liggen, m.u.v. de forecasts die gemaakt zijn voor het dagdeel [121, 177].

We bestuderen de kwaliteit van de verwachtingen aan de hand van een tweetal verifica-
tiegrootheden: (1) de gemiddelde fout in de verwachtingen (ME), ook wel bias genoemd,
over de gehele verificatie periode, en (2) de standaarddeviatie (SD) van de fout in de
verwachtingen, eveneens over de gehele verificatie periode. Beide verificatiegrootheden
worden gegeven voor ieder uur van de dag, en voor voorspelintervallen waarvan de lengte
variéert van t; = 1 uur tot en met ¢y = 6 uur. Dit betekent dat we maximaal 6 uur
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vooruit voorspellen. De presentatie van de resultaten is zowel grafisch als in tabelvorm.
De grafische voorstelling geschiedt in de vorm van tijdreeksen voor de maanden januari
en februari 1994; scatterdiagrammen voor de kritische temperatuurzone voor het dagdeel
[09",17"], de avond [18",23"], en de nacht [00",08"]; de gemiddelde afwijking en stan-
daarddeviatie voor voorspelintervallen ter lengte ¢y = 1 uur tot en met ¢; = 6 uur (zowel
het gehele temperatuur bereik, als het kritische); en voor de kritische temperatuurzone
[—5°C, +3°C], tevens de gemiddelde afwijking en standaarddeviatie als funktie van de
lengte ¢y van het voorspelinterval, voor een aantal tijdstippen van de dag. Deze laatste
resultaten worden tevens in tabelvorm gepresenteerd.

Omdat de VAISALA forecasts gemaakt zijn via een vast klassificatie schema, en we
de eerste uren van een forecast run liever niet gebruiken, nemen we het voorspelinterval
van deze forecasts niet in beschouwing. De gemiddelde afwijking en standaarddeviatie
van de forecasts zijn dan alleen afhankelijk van het tijdstip van de dag. De lengte van
het voorspelinterval, ¢, heeft alleen betrekking op de Kalman-assimilaties en correcties.
Voor we overgaan tot de presentatie van de resultaten, volgt nu eerst de klassificatie van
de VAISALA voorspellingen.

VAISALA forecast klassificatie

1. De uurlijkse forecasts [12",17"] komen uit VAISALA runs die dagelijks om 12P
worden opgestart. De invoer voor iedere VAISALA run is de waargenomen wegdek-
en dieptetemperatuur van 12" voor het bepalen van het initiéle temperatuurprofiel,
en de DEBAV van 12" voor het bepalen van de randvoorwaarden.® De forecast

run loopt tot 11" de volgende dag. Let op, de gemaakte forecasts zitten in de
inschakelfase van de runs.

2. De uurlijkse forecasts [18",23"] komen uit VAISALA runs die dagelijks om 12"
worden opgestart, om zodoende het inschakeleffect van de eerste uren te vermij-
den. Als invoer worden de waargenomen wegdek- en dieptetemperatuur van 120
gebruikt, de DEBAV van 12" voor de randvoorwaarden op het interval [12",17%], en
de DEBAV van 18" voor de randvoorwaarden op het interval [18",11" volgende dag]

3. De uurlijkse forecasts van [00",05"] komen uit VAISALA runs die dagelijks om
18" worden opgestart, met waargenomen wegdek- en dieptetemperatuur van 18",
DEBAV 18" voor de randvoorwaarden van [18",23"], DEBAV 00" voor de rand-
voorwaarden van [00", 11%].

3Deze DEBAV is op het moment van het opstarten van de run nog niet beschikbaar. De verschillen
met de laatst beschikbare DEBAV zijn echter gering.
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4. De uurlijkse forecasts van [06", 11"] komen uit VAISALA runs die dagelijks om 00"
worden opgestart, met de waargenomen wegdek- en dieptetemperatuur van 00,
DEBAV 00" voor de randvoorwaarden van [00,05"), DEBAV 06" voor de rand-
voorwaarden van [06",111].

Merk op dat we in ons forecast klassificatie schema (1) en (2) kunnen samennemen.

In het Kalman-assimilatie en correctie schema, is voor ieder filter de begintoestand
vast gekozen,

0.7 0.0 0.0
Xo=0, P=/[00 1.0 00 |, (3.1)
0.0 0.0 1.0

de ruis in de observatie vergelijking is tijdsonafhankelijk, r = 0.25°C, en we verwaar-
lozen de ruis in de evolutie vergelijking, i.e. Q(t) = 0. Dit betekent dat we in feite
een lineaire regressie methode toepassen, een beperkt Kalman-filter, waarvan we de re-
gressie coéfficiénten iteratief berekenen. Om het model ruimte te geven zich aan te passen
aan de omgevingsomstandigheden, en te leren hoe de gemaakte forecasts relateren aan
de waarnemingen, zijn de diagonaalelementen in de covariantiematrix P, relatief groot
gekozen. Hierdoor worden gedurende de eerste iteratie stappen forse correcties toege-
staan. De eerste maand aan gegevens wordt gebruikt als leerset om het filter op te leiden
en de regressie coéfficiénten aan te passen aan de omstandigheden. Gedurende de vol-
gende maanden worden de verificatiegrootheden als funktie van de tijd bestudeerd. In
een volledig Kalman-filter dient de covariantie Q(¢) van de systeemruis te worden gespeci-
ficeerd. Dit vereist een nauwkeurige afregeling van het filter. De verificatie periode die we
tot onze beschikking hebben is daarvoor veel te kort. In deze periode is geen duidelijke
seizoensvariatie aanwezig. Dit in tegenstelling tot het artikel van Persson [1990] waar
een voorbeeld wordt gegeven van een situatie waar de sneeuwbedekking smelt door het
systematisch toenemen van de temperaturen, en waar vervolgens de regressie coéfficiénten
zich langzaam aanpassen aan de nieuwe situatie. Voorlopig beperken we ons dus alleen
tot lineaire regressie, en is onze strategie om het model ieder nieuw winterseizoen tijdig
opnieuw op te starten.

De fout in de verwachtingen wordt gedefiniéerd als E(t) = Ty (t) — Tops(t), voor de
VAISALA forecasts Tr(t), en E(t;ts) = Tr(t;t;) — Tobs(t), voor de Kalman-correcties
Ti(t;t5). De Kalman-correcties hangen natuurlijk wel af van de lengte, Ly, van het voor-

spelinterval. De belangrijkste resultaten van de verificatie procedure kunnen nu als volgt
worden samengevat:
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e In de figuren (A.1) en (A.2) worden de tijdreeksen voor de fouten E(t) en de cor-
recties E(t; ts) gepresenteerd voor een voorspelinterval van t; = 3 uur. Opvallend is
dat het Kalman-filter vooral in het begin van Januari een aantal malen volledig de
mist in gaat. De opgelegde correcties werken in deze gevallen alleen maar averechts.
In de tweede helft van januari, en zeker in februari is deze trend bijna volledig ver-
dwenen. Dit kan betekenen dat de systematische fouten in deze periode een ander

karakter hebben en het filter te star is om zich aan te passen, of dat het filter begin
Januari nog niet volleerd is.

e Wat verder opvalt in de tijdreeksen zijn de extreme positieve temperatuurpieken,
die regelmatig optreden na het middaguur. Deze worden veroorzaakt door een
combinatie van het zich snel opwarmende wegdek, en het inschakelprobleem van
het VAISALA model. In sommige gevallen is het Kalman-correctie schema zelfs in
staat deze fouten met meer dan 5°C te corrigeren. Maar de bereikte performance
van het filter is toch nog veel te laag. De gemiddelde fout voor het gehele tem-
peratuur bereik is weliswaar verdwenen, maar de standaarddeviatie, die rond het
middaguur toch nog waarden van 1°C bereikt, is veel te hoog. Het valt ook op dat
het VAISALA model de negatieve wegdektemperaturen voor de avond en de nacht
behoorlijk overschat. Deze trend is heel duidelijk aanwezig in de tweede helft van
februari. Het Kalman-filter is echter uitstekend in staat om deze fouten tot een
acceptabele waarde, een standaarddeviatie van ongeveer 0.7°C), te reduceren.

* In de figuren (A.3) tot en met (A.5) worden voor het voorspelinterval met lengte
ty = 3 uur, de scatterplots voor de kritische temperatuurzone [-5°C, +3°C] gegeven.
De presentatie is gesplitst in het dagdeel [09",17*], de avond [18",23%), en de nacht
[00%,08"]. Opvallend is hier de bijzonder slechte performance van het VAISALA
model voor het dagdeel. De grote bias en standaarddeviatie wordt met name
veroorzaakt door het inschakeleffect van het model. De toepassing van het Kalman-
filter maakt van de VAISALA scatterplot in figuur (A.3), duidelijk een smalle en
rechte band die naar de hoofddiagonaal is verschoven. De correcties zijn dus relatief
gezien nogal groot, maar de performance is nog niet goed genoeg omdat de band
van de tweede figuur in (A.3) niet smal genoeg is. Het Kalman-filter corrigeert
verder de systematische onderschatte wegdektemperaturen gedurende de avond en
de nacht. Dit is vooral duidelijk zichtbaar voor de negatieve wegdektemperaturen
in het interval [-5°C, 0°C], die gedurende de nacht gemiddeld zo'n 2°C te laag zijn.
Ook de band van de figuren (A.4) en (A.5) wordt door toepassen van het filter iets
smaller. Wel dient opgemerkt te worden dat het VAISALA model redelijk goed
presteert voor de avond en de nacht. Er is nog maar weinig scatter aanwezig, en de
bias kun je makkelijk reduceren m.b.v. het filter tot hooguit een paar tiende graad.

* In de figuren (A.6) en (A.7) ziet U voor voorspelintervallen met een lengte van
ty =1 uur tot en met t; = 6 uur, de gemiddelde afwijking van de fout en de stan-
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00| 03| 06 09| 15| 18| 21
VAISALA
ME -1.21-10(-08-0.7121]-1.3]|-14
SD 1.0 1.2 1.1 0.7(3.0| 06| 0.6
KALMAN

1 ME 0.1{-02] 00| 0101 0.2 0.0
SD 06| 05| 05| 05[1.0| 05| 0.6
2| ME 02]-01}-02] 00]03}{ 03| 0.0
SD 071 05| 06| 07[1.0( 0.6 0.5
3| ME 02(-01]-01| 01]0.8| 03] 0.2
SD 0.7/ 06| 06| 0.7]1.0| 05| 0.6
4| ME 02(-01]-02| 01]08]| 03] 0.2
SD 071 07] 07| 06]09| 05| 0.5
5| ME 01]-01]-01}f 00}1.0| 02 0.2
SD 071 07] 07} 06{09| 06| 0.5
6| ME 02(-01]-02| 00|1.0| 03] 0.2
SD 0.7 08] 0.7 06{09| 05| 0.5

Tabel 3.1: Bias en standaarddeviatie als funktie van ¢;. Alleen voor het kritische tempe-
ratuur bereik [-5°C, +3°C].

daarddeviatie van deze afwijking, voor de VAISALA- en de gecorrigeerde forecasts
voor het gehele temperatuur bereik. Dezelfde resultaten, maar nu voor het kritische
bereik van [-5°C, 4-3°C], treft U aan in de figuren (A.8) en (A.9). De bias voor de
gehele temperatuur range is na correctie verwaarloosbaar klein, zelfs voor verwach-
tingen tot 6 uur vooruit. Ook het dagdeel vertoont over het gehele temperatuur
bereik weinig bias; echter, in het kritische temperatuur bereik is de bias na correc-
tie duidelijk niet verwaarloosbaar. Met name gedurende de dag en vroege avond
loopt deze op naar meer dan 0.5°C, met een maximum van 1°C omstreeks 15" s
middags, dit in geval t; = 6 uur. De standaarddeviatie gedurende de avond en de
nacht is in de orde van 0.5°C' — 0.7°C over het gehele temperatuur bereik, en neemt
slechts langzaam toe met de lengte ¢; van het voorspelinterval. De winst die we hier
boeken, t.0.v. de VAISALA forecasts, ligt in de orde van 0.5°C ’s nachts en 0.2°C
's avonds. De performance overdag is uiteraard slecht, terwijl we hier toch nog de
standaarddeviatie met ruim 1°C kunnen reduceren. In het kritische temperatuur
bereik hebben de correcties ’s avonds en ’s nachts ook weer een reductie van de
standaarddeviatie tot gevolg van resp. 0.5°C en 0.2°C. De correcties overdag leiden
tot een reductie van de standaarddeviatie van bijna 2°C.
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e In de figuren (A.10) en (A.11) worden voor de kritische temperaturen de bias en
standaarddeviatie voor de tijdstippen 00", 03", 06", 09", 15", 18" en 21", nog eens
extra gegeven als funktie van de lengte ¢; van het voorspelinterval. Deze resultaten
vindt U ook numeriek terug in de tabel (3.1). Hieruit lezen we af dat de standaard-
deviatie nauwelijks te reduceren is om 09" ’s ochtends, en ’s avonds om 18" en 21",
Alleen de bias wordt hier fors gecorrigeerd.

Door een nauwkeurige analyse van het Kalman-filter, is het waarschijnlijk mogelijk deze
resultaten op een aantal punten nog aan te scherpen. Dit kan bijvoorbeeld door de
statistiek van het filter, met name Q(t), geschikt te kiezen. Het is dan misschien zelfs
mogelijk om het leerproces van het filter te beperken tot hooguit een tweetal weken.

4 De operationele opzet van het Kalman—filter

Het vervaardigen van de wegdektemperatuurvoorspellingen vormt een belangrijk onderdeel
van de Weer en Verkeer (WenV) systemen van het KNMI. De WenV applicatie is gesplitst
over een tweetal systemen, te weten WenV1 en WenV2. Het WenV1 systeem wordt
ook wel ICECAST genoemd, en is operationeel van 1 november tot 1 april. In deze
periode maakt de meteoroloog dagelijks interaktief 4 wegdektemperatuurvoorspellingen.
Deze worden via videotekst pagina’s aan de klant ter beschikking gesteld. Het WenV?2
systeem wordt ook wel AUTOCAST genoemd.

Voor de beschrijving van de implementatie van het Kalman-filter, beperken we ons nu
tot het AUTOCAST systeem. De KNMI medewerkers leveren tijdens het gebruik van
AUTOCAST de DEBAYV invoer. Daarnaast spelen ze natuurlijk een rol achter de scher-
men, dit i.v.m. onderhoud en het verwerken van klachten. Het systeem 1s operationeel
van 1 november tot 1 april. Tijdens deze periode kunnen de klanten, en dat zijn de di-
verse dienstkringen van Rijkswaterstaat en de distrikten van de Provinciale Waterstaten,
wegdekvoorspellingen laten maken. De klanten leveren hiervoor zelf de wegdekmeet-
gegevens in de vorm van gemeten oppervlakte- en dieptetemperaturen over een periode
van 12 uur. In het systeem worden telkens de waarnemingen van de laatste 24 uur bij-
gehouden en gebruikt. Deze meetgegevens worden tijdens de berekening gecombineerd
met de meteogegevens (de verwachtingen uit DEBAV) van het dichtsbijzijnde KNMI-
meetstation. Als vervolgens alle voorbereidingen zijn getroffen, kan het VAISALA model
worden gedraaid. Voordat de gemaakte wegdektemperatuurverwachting terug gaat naar
de klant, wordt deze eerst gecorrigeerd met behulp van een Kalman-correctieschema.,

In de huidige operationele opzet van het Wegdektemperatuurverwachtingmodel, kan de
klant op ieder gewenst tijdstip een wegdektemperatuurverwachting opvragen. Deze si-
tuatie houdt in dat het model op ieder uur van de dag kan worden opgestart, en elk
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van deze modelruns heeft zijn eigen karakteristiek. Voor elke modelrun hebben we een
apart Kalman-filter nodig dat dan vervolgens weer afhangt van het tijdstip waarvoor de
verwachting wordt gemaakt, en van de lengte van het voorspelinterval. De eerste mo-
gelijkheid sluiten we nu uit doordat we de modelruns fixeren tot een beperkt aantal;
het model wordt in principe opgestart op vaste tijdstippen van de dag. De gebruiker
merkt hier helemaal niets van. De gebruiker kan nog steeds op ieder gewenst tijdstip van
de dag een verwachting opvragen. Als de gebruiker belt worden de laatste waarnemingen
doorgestuurd. Vervolgens wordt het Kalman-correctie schema aangeroepen waar de laatst
beschikbare VAISALA forecasts worden gecorrigeerd.

In de nieuwe operationele opzet wordt het VAISALA model 4 maal per dag opgestart,
om precies te zijn om 127 18" 00" en 06", i.e. periodiek om de 6 uur. Het forecast
klassificatie schema lijkt op het schema zoals beschreven in paragraaf 3. Het verschil is,
dat de forecasts nu niet uit de vorige run worden gehaald. Uit een nader onderzoek is
immers gebleken dat het inschakelverschijnsel alleen gedurende het dagdeel [09%, 17" een
rol speelt, en niet daarbuiten. Nadat de forecasts zijn gemaakt, worden de waargenomen
wegdektemperaturen van de laatste 24 uur geassimileerd in het lineaire regressie model,
en worden de regressie coéfficiénten automatisch bijgesteld. Voor deze periodieke aktie is
een afspraak gemaakt met de klant (RWS), zodat hij of zij deze aktie zelf automatisch
triggert. Het triggeren vindt plaats binnen 1 uur na de gevraagde tijden, i.e. voordat
de waarneming van (hh + 1) uur binnen is, met hh = 12, 18, 00, 06. Tevens is er voor
gezorgd dat de klanten om de beurt triggeren. Na het triggeren van het systeem, dient
voor iedere gewenste lokatie een tijdcyclusschema te worden uitgevoerd, waarbij de speci-
fieke data voor de lokatie moet worden opgevraagd. Alvorens we dit schema presenteren,
eerst een aantal definities van datum, uur, en de files die we gebruiken om de forecasts,
waarnemingen, en de filterresultaten weg te schrijven:

Definities

dtm de datum uitgedrukt in jaar, maand en dag, i.e. dtm = yymmdd.
nextdtm de datum van de dag die volgt op dtm.
prevdtm de datum van de dag die vooraf gaat aan dtm.

hh het uur van de dag.

${dtm}hh.fct de file die de VAISALA forecasts bevat van de run die is opgestart om
hh uur, met hh = 00, 06, 12, en 18.

${dtm}hh.obs de file die de laatste 24 uur aan waarnemingen voor de wegdektempera-
tuur bevat, met hh = 00, 06, 12, en 18.

18



${dtm}hh.res de restart file van het filter voor de dag dtm en het uur hh, met hh =
00, 06, 12, en 18.

${dtm}hh.reg de file die de regressie coéfficiénten bevat voor de forecasts uit de file

${dtm}hh.fct, nadat de laatste waarnemingen uit de file ${nextdtm}hh.obs zijn
geassimileerd.

${dtm}th.his de file die de geschiedenis van de waargenomen wegdektemperaturen bevat
van de laatste 24 uur, met als laatste de waarneming op het actuele uur th.

${dtm}th.cor de file die de gecorrigeerde forecasts bevat waarbij op het uur th de laatste
waarneming is binnengekomen.

Voor het format van de gebruikte files verwijzen we naar appendix B.

Tedere klant dient zich nu aan een viertal basisspelregels te houden, wanneer hij of zij
wegdektemperatuurvoorspellingen laat maken:

L. Iedere klant start het systeem dagelijks automatisch op om 00", 06", 12% en 18",

o

Alle klanten triggeren het systeem om de beurt. Het systeem kan immers maar
eén klant tegelijkertijd verwerken. De reden hiervan is dat er slechts één modem is.
Bij voorkeur krijgt iedere klant een triggerinterval van 2 of 3 minuten.

3. Als de klant het systeem automatisch opstart, dan hoeft hij niet meer te wachten
op het draaien van het VAISALA model. Het maken van de modelforecasts gebeurt
achter de schermen. De klant krijgt echter wel een gecorrigeerde forecast terug,
op basis van de laatst gemaakte modelrun precies 6 uur geleden, en de laatste
waarneming op het actuele tijdstip waarop de klant het AUTOCAST systeem heeft
opgestart. Het voordeel van deze aanpak is dat het triggerinterval kan worden
beperkt tot hooguit een paar minuten.

4. Natuurlijk kan de klant op ieder gewenst tijdstip van de dag handmatig een verwacht-
ing opvragen. Het VAISALA model wordt dan echter niet opgestart, maar de
meest recente VAISALA forecasts worden gecorrigeerd m.b.v. het Kalman-correctie
schema, waarbij tevens de laatste waarnemingen worden gebruikt, en de gecor-
rigeerde verwachtingen gaan vervolgens terug naar de klant.

Na het automatisch triggeren van het systeem, worden de volgende akties en controles
uitgevoerd, afhankelijk van het tijdstip hh € {00,06, 12,18} van de dag.
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Het automatische tijdcyclusschema

(A) De automatische produktie van forecasts

e Controleer of de forecastfile ${dtm}hh.fct aanwezig is.

(Ja) Ga naar de Kalman-correctie module.

(Nee) (1)

Geef de klant een gecorrigeerde modelforecast die is gebasseerd op de
modelrun van 6 uur geleden, en de laatste waarneming die de klant
zelf heeft gestuurd. Ga hiervoor naar de Kalman-correctie module. De
klant logt nu uit en de telefoonlijn is weer vrij voor de volgende klant.
Het maken van de nieuwe modelforecasts van hh uur, vindt bij het
KNMI plaats, i.e. achter de schermen.

Kijk of de juiste DEBAV er is en de wegdekmeetgegevens. Controleer
de invoer van het VAISALA model. Indien deze correct is, start dan
het VAISALA programma op met de wegdekmetingen van hh uur.
Er wordt nu een 24-uurs verwachting gemaakt. Indien nodig wordt
hiervoor de dagovergang om 12 uur overlapt, door de run vanaf dat
tijdstip weer opnieuw op te starten. Hou de status van het VAISALA
programma bij. Als de run goed gaat, dan wordt de uitvoer in de file
modelout.dat geschreven. Dit is een ringbuffer waarin de gemaakte
forecasts in een bepaald format zijn opgeslagen. Deze forecasts worden
hieruit gehaald en weggeschreven naar de file ${dtm}hh.fct.

Ga nu naar de Kalman-assimilatie module.

(B) De Kalman-assimilatie module

In deze module assimileren we de waarnemingen van de laatste 24 uur in het li-
neaire regressie model. Hiervoor worden de forecasts uit de file ${prevdtm }hh.fct
gebruikt. Het programma dat deze aktie uitvoert heet kalassim, het is geschreven

in fortran.

e Controleer of de file met forecasts ${prevdtm}hh.fct, en de file met waarne-
mingen ${dtm}hh.obs in het juiste format aanwezig zijn. De restart file voor
het filter ${prevdtm}hh.res is altijd aanwezig.

(Ja) Assimileer de data door het programma kalassim op te starten met als
invoer de files

()

de VAISALA forecast file ${prevdtm}hh.fct,

(x) de waargenomen wegdektemperaturen in de file ${dtm}hh.obs,
(*) de filter restart file ${prevdtm}hh.res.
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Op elk moment houden we de status van het programma kalassim bij.
Als de run succesvol is, dan schrijven we de regressie coéfficiénten naar de
file ${prevdtm}hh.reg, en het restart filter voor de volgende dag naar de
file ${dtm}hh.res. Als de run niet succesvol is, dan hergebruiken we de
laatste restart file ${prevdtm}hh.res, en de file met regressie coéfficiénten
${prevprevdtm}hh.reg.

Ga nu naar de Kalman-correctie module.

(Nee) Data-assimilatie is nu niet mogelijk, maar neem nu voor de restart file, en
de file met de regressie coéfficiénten, de voorgangers ${prevdtm}hh.res en
${prevprevdtm}hh.reg., i.e.

${prevdtm}hh.res — ${dtm}hh.res,

${prevprevdtm}hh.reg — ${prevdtm}hh.reg.
Ga nu naar de Kalman-correctie module.

De Kalman-correctie module

Het corrigeren van de VAISALA forecasts wordt uitgevoerd door het fortran programma
kalcorr. Voordat deze routine wordt aangeroepen bepalen we eerst het actuele tijdstip ¢,
in gehele uren, en de bijbehorende datum dtm. Vervolgens controleren we of de wegdek-
meting op het tijdstip t,, i.e. tobs(t,), aanwezig is.

(Ja) We bepalen nu de bijbehorende forecastfile ${dtm}hh.fct, zie ook figuur (4.1).

o Als t, € [12%,18"), dan hh = 12,
o Als ¢, € [18",00"), dan hh = 18,
o Als t, € [00",06"), dan hh = 00,
o Als ¢, € [06",12"), dan hh = 06.

Controleer of de file ${dtm}hh.fct aanwezig is.

(Ja) Controleer of de file met regressie coéfficiénten ${prevdtm}hh.reg aanwezig
is. Zo ja, dan wordt het Kalman-correctie programma kalcorr aangeroepen
met als invoer de forecasts in ${dtm}hh.fct, de laatste waarneming tobs(t,),
en de regressie coéfficiénten in de file ${prevdtm}hh.reg. Hou de status van
het programma kalcorr bij. Als de run succesvol is, dan worden de gecor-
rigeerde forecasts in de file ${dtm}ta.cor gezet, en deze gaat naar de klant. Bjj

een crash krijgt de klant de ongecorrigeerde VAISAL A verwachting uit de file
${dtm}hh.fct.
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(Nee) De VAISALA forecastfile ${dtm}hh.fct is niet aanwezig. Er wordt nu analoog
als hierboven een verwachting gemaakt op basis van de forecastfile ${dtm}(hh-
6).fct, indien deze aanwezig is. Als ook deze niet aanwezig is, kan er geen
verwachting worden gemaakt, en krijgt de klant een foutmelding.

(Nee) De wegdekmeting van t, uur is niet aanwezig. Er kan nu geen verwachting worden
gemaakt, en de klant krijgt een foutmelding.

hh ta
| | i } | |
| | T ' | ]
120 18" 00" 06" 12k

Figuur 4.1: Het actuele tijdstip ¢, en het tijdstip hh waarop de laatste VAISALA forecast
is gemaakt.

Buiten de modules die hierboven zijn beschreven, en welke automatisch worden aangeroepen
op vaste tijden van de dag, kan de klant verder op elk gewenst tijdstip een gecorrigeerde

verwachting opvragen. In dit geval wordt alleen de Kalman-correctie module zoals boven
beschreven aangeroepen.
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A Grafische visualisatie van de verificatie resultaten
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Periode 1-15 februari 1994

[snis(o)) peels] Surwaureem 103 Junyimy

97 145 193 241 289 337
Tijd (uur)

49

Periode 16-28 februari 1994

[snis[o) peesd] Surwoureem o) unyim]y

409 457 505 553 601 649
Tijd (uur)

361

Figuur A.2: De fout in de VAISALA- en de gecorrigeerde verwachtingen.
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Vaisala forecast (graad Celsius)

-0 8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10

Gecorrigeerde Vaisala forecast (graad Celsius)

-10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Waarneming (graad Celsius)

Figuur A.3: De scatter-plots voor het dagdeel [09",17"].

26



10

.“ 8
Ne
: > : @
w = : =1
. p— B —
; ) ; Q
: @) _ ; @
m N ; : N
: 3 : : s
P = P : &
,“ ; o : m : o
P 50 P P 50
w : g : m : W g
o N E oo o NE
: : O ; : : : : Q
20 . 1<§ T i <
: ; (N4 : : : : ' LI o+
ot A S U A SRR S .,m/. ...... ..... - /n_u S S ........ ................................ ./m/. ...... , ..... - /ﬂ
N H B N B HEAY i
[ . H : VN
NS : :
R fresnees e Rat SIS RS R s Bt SR RIS oo S oo N o
HERAN B H HEAN
AN : : ; m : : AN
] | | 1 I ] ] ] L m ] | i i ] | ] i 1N <
S 0 O T N O N T O 0o o S 0 OV T N O AN F O o o
— 1 | ! ! — — 1 1 ] 1 —
1 1

(Snis[a) peeId) 1S8II0J B[BSIBA (snis[a)) peeid) 1SeI210] B[ESIEA 9pJaadiiiodan)

Figuur A.4: De scatter-plots voor de avond (18", 23%].
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Vaisala forecast (graad Celsius)

-0 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10

Gecorrigeerde Vaisala forecast (graad Celsius)

-10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Waarneming (graad Celsius)

Figuur A.5: De scatter-plots voor de nacht en de vroege ochtend [00%, 08"].
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Gemiddelde afwijking (graad Celsius)
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Figuur A.6: De gemiddelde afwijking in de VAISALA- en de
(het gehele temperatuur bereik).
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Standaard deviatie (graad Celsius)
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Figuur A.7: De standaard deviatie in de VAISALA- en de gecorrigeerde verwachtingen
(het gehele temperatuur bereik).
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Figuur A.8: De gemiddelde afwijking in de VAISALA- en de
(het kriticke temperatuur bereik [~5°C, +3°C]).
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Figuur A.9: De standaard deviatie in de VAISALA- en de gecorrigeerde verwachtingen
(het kritieke temperatuur bereik [—5°C, +3°C]).
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Figuur A.10: De gemiddelde afwijking (ME) en standaard deviatie (SD) van de
VAISALA- en de gecorrigeerde forecasts, als funktie van het voorspelinterval (het kri-
tieke temperatuur bereik [-5°C, +3°C]). 33
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Figuur A.11: De gemiddelde afwijking (ME) en standaard deviatie (SD) van de
VAISALA- en de gecorrigeerde forecasts, als funktie van het voorspelinterval (het kri-
tieke temperatuur bereik [-5°C, +3°C]).
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B Het format van de input/output van de Kalman
programmatuur

De Kalman programmatuur bestaat uit een tweetal fortran programma’s, om precies te
zijn kalassim en kalcorr.

Het programma kalassim leest het tijdstip tv waarop de gebruikte forecastfile is
gemaakt, ¢, € {00,06,12,18}. In het programma worden de waarnemingen uit de file
obs.dat geassimileerd in het lineaire regressie model. Hiervoor worden de forecasts uit
de file fct.dat gebruikt. Het Kalman-filter wordt voor deze aktie opgestart met initiéle
condities die opgeslagen zijn in de file filter.ini. Na assimilatie worden de nieuwe regressie
coéfficiénten weggeschreven naar de file filter.reg, en het restart filter voor de volgende
run naar de file filter.res.

Als de actuele datum dtm is, dan geldt:

input ${prevdtm}tv.fct — fct.dat
${dtm}tv.obs — obs.dat
${prevdtm}tv.res — filter.ini

output filter.reg — ${prevdtm}tv.reg
filter.res — ${dtm}tv.res

De file ${prevdtm}tv.fct bevat 7 kolommen met elk 24 regels. In de kolommen staat resp.
nrstat nrsens yy mm dd hh tfct,

in het fortran format (I14,5(1X,12),1X,F6.2). Hier is nrstat het nummer van het RWS
station waar de waarnemingen vandaan komen, nrsens het sensornummer, yy het jaar,
mm de maand, dd de dag, hh het uur, en tfct de VAISALA forecast. De datumtijdgroep,
dtg=yymmddhh, in deze file begint met dtg=${prevdtm}tv.

De file ${dtm}tv.obs bevat tevens 7 kolommen met elk 24 regels. In de kolommen staat
resp.

nrstat nrsens yy mm dd hh tobs,
in het fortran format (14,5(1X,12),1X,F6.2). Hier is nrstat het nummer van het RWS
station waar de waarnemingen vandaan komen, nrsens het sensornummer, yy het jaar,
mm de maand, dd de dag, hh het uur, en tobs de waargenomen wegdektemperatuur.
De datumtijdgroep, dtg=yymmddhh, in deze file begint met dtg=${prevdtm }tv.
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Voor een nadere specificatie van het format van de files ${prevdtm}tv.reg, en ${dtm}tv.res,
herinneren we de lezer aan de Kalman-correctie formule

Tielta +t5ity) = Xolta+1ty — 24" 45) + Xy (ta + t; — 245 t7) X Trelta + ;) +
Xo(te +t5 — 24" t5) x Tors(ta), (B.1)

met ty = 0,1,2,---, de lengte van het voorspelinterval, en t, het aktuele tijdstip waarop
de klant belt en om een verwachting vraagt. We hebben voor deze notatie gekozen omdat
de regressie coéfliciénten behalve van ¢, ook een funktie van ¢; zijn.

We variéren nu ¢, van ¢, = ¢, tot en met ¢, = t, + 11 (zie ook paragraaf (4) en figuur
(4.1)), in stappen van 1 uur, en ¢ty van ¢ty = 0 tot en met t; = UF%*, in stappen van 1 uur,
met ¢7%* = 23 — index(t,). Hier is index(t,) de positie van het uur ¢, t.0.v. ¢, i.e.

) ) ) ta =1, alst, —t, >0,
index(te) = { ta+24—1t,, alst,—t, <O. (B2)

Voor t, = 12" vinden we dan:

t, = 12", ty =010 ... 23k
te = 13", tp=0"1",... 22k
t, = 23", tp =010 ... 12k

Omdat ieder filter 3 regressie coéfficiénten nodig heeft, levert ons deze aanpak in totaal op,

3 X Z k = 666 regressie coéfficiénten voor 222 filters. Er zijn dus ook 222 restart filters na
k=13

iedere run. Dit aantal wordt minder als we de maximale voorspeltermijn beperken tot 6 of
12 uur. Bij een maximale voorspeltermijn van 12 uur hebben we 432 regressie coéfficiénten
voor 144 filters. Voor 6 uur bedragen deze waarden resp. 216 regressie coéfficiénten en 72
filters.

Bij de implementatie van het Kalman-filter hebben we gekozen voor de maximaal haalbare
voorspeltermijn. We hebben de restart filters voor t, € {0,1,---,11} ent; € {0,1,---,23}
in één file geplaatst. Iedere waarde van ¢, correspondeerd met een kolom uit die file, met
variabele lengte ¢7* + 1. De files voor de regressie coéfficiénten en de restart filters zijn
binair. De restart file ${dtm}tv.res voor het filter heeft het volgende format:

o=ty to=tly+1 -eoeer to =1ty +11
Xo, X1, X,
t;— ) (B.3)
Q

r
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en dit blok herhaalt zich voor iedere t; = 0, 1%, -+, 23" Als we hierin de covariantie

matrices P, @, en de covariantie r, weglaten, dan is dit precies het format van de file
${prevdtm}tv.reg.

Het programma kalcorr leest het tijdstip tv waarop de gebruikte forecastfile is
gemaakt, en het tijdstip ta waarop de klant belt, en dus de laatste waarneming binnen
is. In het programma worden de forecasts uit de file fct.dat gecorrigeerd met behulp van
de waarneming op het actuele uur ¢,, i.e. tobs(t,), die in de file obs.his staat. Hiervoor
worden de regressie coéfficiénten uit de file filter.reg gebruikt. Na de correctie worden
de gecorrigeerde forecasts opgeslagen in de file filter.cor.

Als de actuele datum dtm is, dan geldt:

input ${dtm}tv.fct — fct.dat
${dtm}ta.his — obs.his
${prevdtm}tv.reg — filter.reg

output filter.cor — ${dtm}ta.cor

Het format van de files ${dtm}tv.fct en ${prevdtm}tv.reg is boven al beschreven.
De file ${dtm}ta.his bevat 7 kolommen met elk 24 regels. In de kolommen staat resp.

nrstat nrsens yy mm dd hh tobs,

in het fortran format (14,5(1X,12),1X,F6.2). Hier is nrstat het nummer van het RWS
station waar de waarnemingen vandaan komen, nrsens het sensornummer, yy het jaar,
mm de maand, dd de dag, hh het uur, en tobs de waargenomen wegdektemperatuur. De
datumtijdgroep, dtg=yymmddhh, in deze file begint met dtg=8{prevdtm}(ta+1),
en eindigt met de waarneming op het aktuele tijdstip dtg=${dtm}ta.

De file ${dtm}ta.cor bevat 8 kolommen met elk 24 regels. In de kolommen staat resp.
nrstat nrsens yy mm dd hh tfct tfctcorr,

in het fortran format (14,5(1X,12),2(1X,F6.2)). Hier is nrstat het nummer van het
RWS station waar de waarnemingen vandaan komen, nrsens het sensornummer, yy het
Jaar, mm de maand, dd de dag, hh het uur, tfct de VAISALA forecasts, en tfctcorr de

gecorrigeerde forecasts. De datumtijdgroep, dtg=yymmddhh, in deze file begint met
dtg=8{dtm}tv.
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