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WEATHER FORECAST DOWNSCALING FOR APPLICATIONS IN PRECISION AGRICULTURE
DOWNSCALING DELLE PREVISIONI METEOROLOGICHE PER APPLICAZIONI IN AGRICOLTURA DI PRECISIONE

Francesco Di Paola1*, Domenico Cimini1, Mariapia De Natale1, Donatello Gallucci1, Sabrina Gentile1, Nicola Genzano2, 

1 Consiglio Nazionale delle Ricerche - Istituto di Metodologie per l’Analisi Ambientale, Tito (PZ)
2 Università degli Studi della Basilicata - Scuola di Ingegneria, Potenza
* francesco.dipaola@imaa.cnr.it

Abstract 
Weather forecasts are a valuable support to smart agriculture and precision farming, and are all the more useful the higher their spatial resolution. However, the Numerical Weather Prediction (NWP) models do not allow continuous operational forecasting below the kilometer scale, due to the high computational costs. To overcome this limit an algorithm based on the Artificial Neural Network (ANN) was developed, to downscale the meteorological fields calculated by using the Weather Research and Forecasting (WRF) model, from the 1.2 km native spatial grid to the finer 240 m spatial grid. The training database was built by using the WRF model in Large Eddy Simulation (LES) mode. Preliminary results show RMSE on average 30% better than those obtained using the most common spatial interpolation methods.
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Introduzione
L'agricoltura di precisione è un approccio globale alla gestione agricola che punta ad una maggiore sostenibilità, redditività e qualità dei prodotti, mediante l’uso di tecnologie informatiche e dispositivi integrati intelligenti a supporto dei processi decisionali (Sharma et al., 2020; Grisso et al., 2005). In tale ambito le previsioni meteorologiche costituiscono un elemento essenziale, consentendo agli agricoltori di programmare le operazioni che vanno dalla semina al raccolto, supportando i processi di razionalizzazione ed ottimizzazione nell'uso di acqua, sementi, fertilizzanti, pesticidi ed energia (Ukhurebor et al., 2022; Pelosi et al., 2019). Per consentire un efficace supporto alle decisioni tuttavia, la risoluzione spaziale delle previsioni dovrebbe essere sufficientemente elevata (Viggiano et al., 2019; Roy 2014). Sebbene incoraggianti progressi nella modellistica di microscala siano stati realizzati negli anni più recenti, i limiti computazionali imposti dallo stato dell’arte consentono di sviluppare catene operative che predicono continuativamente i campi meteorologici su griglie spaziali che arrivino al massimo alla scala di  ̴ 1 km, estensione che non sempre consente interventi mirati, specie in un territorio ad orografia complessa come quello del sud Italia. Per superare questi limiti è stato sviluppato un algoritmo a reti neurali artificiali (Artificial Neural Networks, ANNs) per il dowsscaling delle previsioni meteorologiche calcolate su una vasta area del sud Italia mediante il Weather Research and Forecasting (WRF), un modello numerico alla mesoscala sviluppato a partire dalla fine degli anni '90, dalla collaborazione tra diversi istituti di ricerca coordinati dal National Center for Atmospheric Research (NCAR) e largamente utilizzato in ambito sia operativo che di ricerca. L’algoritmo opera in modo analogo ad un’interpolazione bilineare, ma con prestazioni migliori, consentendo di riscalare su griglia regolare a 240 m le previsioni a 1.2 km delle seguenti variabili meteorologiche: (i) vapor d’acqua a 2 m (), (ii) temperatura a 2 m (), (iii) precipitazione cumulata oraria (), (iv) pressione superficiale (), (v) irradianza globale sul piano orizzontale (), (vi) componente zonale del vento a 10 m di quota (), (vii) componente meridionale del vento a 10 m di quota ().
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Materiali e Metodi
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Reti neurali
Una rete neurale artificiale (Artificial Neural Network, ANN) è un sistema di calcolo ispirato alle reti neurali biologiche e largamente utilizzato in ambito scientifico, che consente di approssimare qualsiasi funzione complessa e non lineare (Ghumman et al., 2011, Hornik et al., 1989). In generale una ANN è costituita da un primo livello con tanti nodi quanti sono gli input, seguito da alcuni livelli nascosti, ciascuno con un numero variabile di nodi, ed un ultimo livello con tanti nodi quanti sono gli output. Le ANNs utilizzate in questo studio sono di tipo feed forward, caratterizzate cioè da un flusso di informazioni che procede nella direzione che va dal livello di input verso il livello di output, con ogni nodo di ogni livello connesso a tutti i nodi sia del livello precedente che di quello successivo (fully connected). Per la stima dei pesi e dei bias è stato utilizzato 
[bookmark: _Hlk120637539]Configurazione della topologia delle reti neurali
Per la definizione della topologia delle ANNs, cioè del numero di livelli nascosti, del numero di nodi su ogni livello nascosto e delle funzioni di trasferimento, si è partiti dall’assunto che, utilizzando una funzione di trasferimento continua, limitata e non costante nei livelli nascosti, e una funzione lineare nello strato di output, un solo livello nascosto consente – con un numero sufficiente di nodi – di approssimare qualsiasi funzione continua (Hecht-Nielsen, 1992; Hornik, 1991; Funahashi 1989). Tuttavia, il numero di livelli nascosti viene scelto pari a due perché questo consente generalmente di produrre risultati migliori (Thomas et al., 2017; Chester, 1990). Scegliendo quindi come funzione di trasferimento la tangente sigmoidea per i livelli nascosti (Sanò et al., 2016; Munoz et al., 2015) e la funzione lineare per il livello di output, l’unico parametro che deve essere definito è il numero di nodi. A tal fine, per ciascuna variabile meteorologica, è stato utilizzato un metodo iterativo in cui sono addestrate e confrontate per ogni iterazione due ANNs configurate con l’aggiunta di 1 nodo separatamente sul primo e sul secondo livello nascosto, scegliendo di volta in volta la configurazione con il minimo valore dell’errore quadratico medio (Mean Square Error, MSE) calcolato sul Validation dataset. Il processo iterativo è concluso quando la progressiva aggiunta di nodi sui due livelli nascosti produce per 10 volte un aumento del gradiente della media mobile a 3 punti del MSE valutato sul Validation, indice che l’aumento di nodi non comporta più un evidente aumento delle prestazioni. La configurazione di nodi scelta alla fine del processo iterativo è quella in corrispondenza del minimo MSE. In figura 1 viene mostrato un esempio di tale processo per l’ANN nel caso del rapporto di mescolanza del vapor d’acqua. Per le diverse iterazioni sono riportati con i circoli pieni le configurazioni selezionate, con i circoli vuoti quelle scartate e con la croce arancione la configurazione selezionata, costituita da 12 nodi sul primo livello nascosto e 9 sul secondo.
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Fig.1 - Definizione del numero di nodi per la ANN per l’aumento di risoluzione spaziale per il rapporto di mescolanza del vapor acqueo a 2 m di quota. 
Fig.1 – Definition of the ANN node number for the spatial resolution enhancement for the water vapor mixing ratio at 2 m altitude.
(didascalie figure SOTTO)
Selezione delle variabili in input
Le variabili in input preliminarmente identificate sono state selezionate perché potenzialmente correlate all’output in quanto caratterizzanti delle condizioni atmosferiche e della topografia del luogo. Tuttavia, molte di queste variabili potrebbero essere non necessarie e il loro contributo trascurabile o addirittura controproducente in termini di aumento del rischio di overfitting, e pertanto sono state identificate e rimosse. A tal fine è stata adottata una procedura di valutazione e rimozione ricorsiva dei nodi di input, valutandone l’importanza in base alla variazione del MSE valutato sul Validation dataset, a seguito della loro rimozione e successivo aggiornamento dei pesi e bias della ANN. Nella prima iterazione tutti gli input vengono rimossi, uno alla volta, per individuare l’input la cui rimozione produce il minimo valore del MSE. Una volta individuato e rimosso definitivamente il primo input, la procedura prosegue con le successive iterazioni al fine di rimuovere, uno dopo l’altro tutti gli input, fino al raggiungimento, con una tolleranza del 5%, di un valore soglia, fissato nel minimo MSE sul Validation set. In figura 2 viene mostrato il processo di rimozione degli input per il downscaling del rapporto di mescolanza del vapor d’acqua, che dei 225 input inizialmente considerati ne elimina 197 e ne conserva i restanti 28.
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Tab.1 - Configurazione delle ANN e risultati degli addestramenti. La quaterna di valori nella seconda colonna indica il numero di variabili in input, il numero di nodi nel 1° e 2° livello nascosto e il numero di outputs.
Tab.1 - ANN configuration and training results. The quad of values in the second column indicates the number of inputs, the number of hidden nodes in the 1st and 2nd level and the number of outputs.
(didascalie tabelle SOPRA)
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Conclusioni
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In questo articolo è stato mostrato un metodo di downscaling di alcuni campi meteorologici previsti dal WRF mediante un algoritmo a reti neurali, a supporto dell’agricoltura di precisione. I risultati mostrano prestazioni più alte di quelle di tutti i metodi di interpolazione considerati, con miglioramento del RMSE che vanno da un minimo del 9% del RMSE per la precipitazione, ad un massimo di 87% per la pressione superficiale. 
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