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Vesivoima, lumi ja Kemijoen valuma-alue (@ Disie!

Waters

e Suomen suurin vesivoimatuotannon valuma-alue
e 16 vesivoimalaitosta
* 55-70 % vuotuisesta virtaamasta peraisin kevaisesta lumen sulannasta

* Suuria saantelemattomia sivu-uomia (Ounasjoki, Kemihaara)
* Haasteellisia vesivoimayhtiolle

* Mutta hyodyllisia mm. prosessimallinnus tutkimukselle
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Miksi teemme tita? oigikal

* SYKE vastaa operatiivisista hydrologisista ennusteista Suomessa
* Nykyinen jarjestelma toimii hyvin

* |L kehittaa rinnakkaista mallinnuskapasiteettia
* Tavoite: menetelmakehitys, kokeilu ja innovaatio
* Yhteistyo Kemijoki Oy:n kanssa
* Mahdollinen vientipotentiaali(?)
* Lumimassan maara ja lumensulaminen ovat keskeisia tekijoita
 [Imatieteen laitoksella pitka historia lumenmittaamisessa eri menetelmin



Satelliitti-pohjainen lumenvesiarvo (SWE)
-assimilaatio

 Passiiviset mikroaalto SWE tuotteet ovat luotettavia kertymavaiheessa
» Assimilaatio auttaa rajoittamaan simuloitua lumivarastoa
» Kaytossa operatiivisesti FMI/HOPS-jarjestelmassa
* Perustuu lumisateen “korjaukseen”
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Yleisesti ottaen assimilaatio
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Lumimassan maaira on tirkea tieto — mutta sulanta nopeus ja /4 pigital
ajoitus ratkaisevaa Waters

* Lumimassan maara maarittaa kokonaisvirtaaman
* Sulamisnopeus maarittaa hydrograafin muodon
 Sulamisen ajoitus maarittaa (osin) huippuvirtaaman

Ounasjoki Basin Average SWE 2017-2018/2018-2019 Ounasjoki Observed Discharge (m3/s) Spring 2018/2019
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Satelliitti-pohjaisen SWE tuotteen haasteita [ Z

 Sulamiskaudella marka lumi vaaristaa satelliittihavaintoja

» Sulamisen suora assimilaatio epaluotettavaa
* Sulamisnopeutta ei voida johtaa suoraan satelliitti-pohjaisesta datasta

‘“Satelliitti kertoo paljonko lunta on, mutta ei miten ja kuinka nopeasti se sulaa”
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From Snow Mass to Snowmelt Dynamics

« The SnowModel (by Glen E. Liston)

 Fysikaalinen, alueellisesti hajautettumalli

SnowModel e Suomessa, 250 x 250 m resoluutiolla

SWE, AWS and/or RCM data

* Edutverrattuna ”aste-paiva”-malleihin:

o)
Air temperature
Relative humidity MicroMet L. . . .

e | [ ot - e * Realistisempi lumen alueellinen jakauma
mggm’f”m;”m:gﬁ“ T * Parempi “rain-on-snow” -tilanteiden simulointi
L Toogey o S S ce vt « Ei herkka vuosien valisille vaihtelulle:

-7 L = : — Discharge variables. o e . . .o
o ity Snowhssin > * Tulokset eivat perustu kalibrointiin
H “-." . . . . .
. X * Parempi sulamisen alkamisen ajoitus
Input ——— Processing ——— Output . c ety :
» Parempi sulamispiikkien mallinnus

Ashutos Taral, PhD candidate



Prosessipohjainen mallinnus: HOPS vs. HOPS-SnowModel Waters

* SnowModelin tulosten assimilointi HOPS-malliin

« Parempi sulamisen ajoitus
« Parempi kevatvirtaamien ennustetarkkuus

* Testattu Ounasjoen osa-alueella (Ounasjarvi ~363 km?)

» Tarvitaan lisaa testeja ennen operatiivista kayttoa
* SnowModel itsessaan vaati viela lisatoita voidakseen toimia operatiivisena mallina

Time Series 2019 Time Series 2022
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Milad Anboohi, PhD candidate




Koneoppiminen tiydentidvini tyokaluna i

» Kaksi eri mallityyppia kokeilussa

1. GRU-neuroverkko-malli

2. HOPS-XGBoost-malli
* Hybridimalli: HOPS + ML (residuaalikorjaus)

« Kaytetaan koneoppimista ennustamaan HOPS mallin virheita, sitten korjataan ennustetta
virhe-ennusteella

* Korjattu ennuste = HOPS + residuaali
 Haitta: Hyvin riippuvainen (ns. Q-lag arvoista) - edellisten paivien virtaamista
* Hyoty: Huomattavaa parannusta ennusteisiin lyhyella aikavalilla



Discharge (Q)

HOPS-XGBoost: HOPS + ML (residuaalikorjaus) @ 5.

Corrected Q (+1d) [per-season models] | NSE base—corr: 0.76—-0.99 | RMSE base—corr: 3.01-0.72 — continuous
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* Hybridi-HOPS ML -mallin prototyyppi tuottaa
tarkempia ennusteita noin 5 vuorokauden
ennustehorisonttiin asti

* Operatiivisessa kaytossa yhdistetaan “raaka” HOPS-
ennusteet ja hybridi-ennusteen ja tuotamme &
yhdistetyn (fuusioidun) ennusteen 10
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Koneoppiminen tiydentidvini tyokaluna i

1. GRU-neuroverkko-malli
« Kayttaa pelkastaan fysikaalisesti merkittavia ennustemuuttujia, kohteena virtaama

e Esim. SWE (varasto), lumen sulantakertymat, valuntakertymat (HOPS mallista) &
meteorologinen data

» “lkaan kuin tiivistetty hydrologinen malli”
* Hyoty:
 Eivaadi (ns. Q-lag arvoja) - edellisten paivien virtaamista
« Parempi pitkan aikavalin ennusteissa
* Haitta:
* Heikompi lyhyen aikavalin tarkkuus
» Potentiaalisesti herkka poikkeaville vuosille / tilanteille



Prototype GRU Neural Network Model

* Hyva pitkan aikavalin

ennustetarkkuus

e Kevatvirtaamat
mallintuvat hyvin

* Kesa-syksy dynamiikka

realistinen, mutta

toissijaiset piikit hieman

tasoittuvat

Milad Anboohi, PhD candidate
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Yhteenveto: Miksi teemme titi? s

* Rinnakkais-mallinnus:
* Tutkimus ja ’kokeilut” mahdollistavat innovaatiota

* Sulamisen ajoitus ratkaisee huippuvirtaaman ajankohdan
* SWE-assimilaatio ei riita yksin
 Fysikaaliset lumimallit parantavat tuloksia

* Koneoppiminen parantaa erityisesti lyhyen aikavalin ennusteita ja
yleisesti kevatvirtaama ennusteita

Missio: “Tutkimuksesta operatiivisiksi tuotteiksi”




n S o= aet = Digital
Nykyinen ennustejarjestelma Wetors
Ilmatieteen laitoksen sisdinen web-palvelu (https://hops.fmi.fi/) PO et g s rdcon Sy e D
* (paivittymassa) —
« Paivittaiset 10 vrk ennusteet deterministiset ennusteet B -
* Meteorologisena pakotteena kaytetaan ECMWF H-RES ainestoa
Palvelussa on 4 padkomponenttia: - :

1. HOPS maanpintamalli (5%5 km, aliruudukot)
e 5x5km + aliruudukot (metsa, avoinalue, suot)
2. HOPS Virtausreititys
Koneoppimiseen pohjautuvat virtaamaennusteet (paivittymassa)
4. Ulkoisten lumituotteiden assimilaatio (paivittymassa)
« Satelliitti-pohjainen lumenvesiarvo (SWE) -assimilaatio
* SnowModelin tulosten assimilointi HOPS-malliin

w

Long-term Hindcast



https://hops.fmi.fi/

SUHO - Projekti (SYKE & Oulun Yliopisto) Digital

* SYKE:n ja Oulun yliopiston uusi akatemia-hanke
» Vastuulliset johtajat: Enso Ikonen (UOULU) ja Noora Veijalainen (Syke)

* Suomen Akatemia / temaattisen tutkimuksen jaosto: Tulevaisuuden kestavien
energiaratkaisujen tutkimuksen haku

« Kohdevesistot: Kemijoki ja lijokji

* Vesivoimatuotannon, tulvariskien hallinnan ja ekologisten vaatimusten
yhteensovittaminen

« Saannostelyn optimointi eri tavoitteiden nakokulmasta, ilmastonmuutos
huomioiden

* Oulunyliopistossa tehdaan verkon taajuussaadon analyysia - "Eli miten
vesivoimaa kaytetaan sahkoverkon stabilointiin” = uusiutuvan energian
(tuuli/aurinko) tasapainotus

« SYKE (WSFS) - Hydrologisten ennusteiden kehittaminen ja epavarmuuden
pa rem pi arViOinti ( ?;Tﬂzr;:ﬁr;ﬂir:s:i:rskus

Finnish Environment Institute

* Yhteistyokumppanit: EVK ja vesivoimayhtiot , Fingrid
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Sodankylidn Supersite (o Disite!

Waters

Fokuksena arktis-boreaalinen tutkimusymparisto
Satoja havaintoja useista lahteista

Tukee Copernicus- ja ESA-missioita (Cal/Val toiminta)
Keskeinen rooli lumen ja hydrologian tutkimuksessa

Seuraavat kolme vuotta, 2026-2028:

* Alueen, infrastruktuurin ja
tieteellisen toiminnan strateginen
laajentaminen yhteistydssa
teollisuuden kanssa

SODANKYLA SUPERSITE

Integrated measurements of atmosphere, surface
processes & satellite calibration and validation.

* Mittalaitteiden hankinnan toteutus,
uusien tuotteiden kehittaminen
seka mittauskampanjoiden

[

JIE Meteorological observations ‘ -
? e ka ytt oonotto
<(( ))> ‘,‘"“‘“"“}‘ —‘\“‘\“ ’,"'/’ '4 % ,r.,""‘
/ ;‘ //' E1N )
/14 e Yhteystiedot:
Atmospheric and GHG observations “/‘ ";‘ i : : B Hannakaisa. Lindqvist@fmi .fi
( AT\ = Anna.Kontu@fmi.fi
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