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Santrauka

Sio magistro darbo tikslas yra istirti giliojo masininio mokymosi metody pritaikymo galimybes
trumpalaikiame krituliy prognozavime, naudojant radaro duomenis. Tyrimo metu buvo realizuo-
ta 15 skirtingy giliojo masininio mokymosi modeliy, iskaitant konvoliucinius ir rekurentinius
neuroninius tinklus bei ju variacijas. Modeliy apmokymui ir prognozavimui buvo naudojamos
skirtingos duomeny aibés i§ darbo metu sudaryto Lietuvos regiono krituliy radaro paveiksléliy
duomeny rinkinio, kuris apima perioda nuo 2022 m. kovo 1 d. iki 2023 m. gruodzio 3 d. Rezulta-
tai parode, kad gilusis masininis mokymasis gali biiti efektyviai pritaikytas trumpalaikiy krituliy
prognozavimo srityje. Geriausiais prognozavimo rezultatais pasizyméjo UNet ir ConvLSTM
architektiiry modeliai, kuriy prognoziy F1 tikslumo jverciai virsijo 0,85, o vidutinés kvadratinés
paklaidos buvo mazesnés nei 0,04. Taip pat tyrimo metu buvo pastebéta, jog pritaikius konvoliu-
ciniy neuroniniy tinkly lokalizacijos metodus, galima reik§mingai pagerinti modeliy efektyvuma
prognozuojant lokalius meteorologinius reiskinius. Tai yra ypac svarbu analizuojant regionines
krituliy tendencijas. Tyrimo rezultaty skyriuje atlikta sudaryty modeliy palyginamoji analizé,
detaliai apraSomos jy galimybés ir apribojimai prognozuojant jvairius meteorologinius reiskinius,
bei jvertinama lokalizacijos metody nauda analizuojamoje srityje.
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Summary

The aim of this Master’s thesis is to investigate the applicability of deep machine learning methods
to short-term precipitation nowcasting using radar data. During the study, 15 different deep ma-
chine learning models were implemented, including convolutional and recurrent neural networks
and their variations. Different data subsets were used to train and predict the models from a
dataset of radar precipitation images of the Lithuanian region, which covers the period from 1
March 2022 to 3 December 2023. The results show that deep machine learning models can
be efficiently applied to short-term precipitation nowcasting. The best forecasting performance
was achieved by the UNet and ConvLSTM architectures, with Fl-accuracy estimates above
0.85 and root mean square errors below 0.04. The study also showed that the application of
convolutional neural network localisation techniques can significantly improve the performance
of the models in forecasting localised meteorological events. This is particularly important for the
analysis of regional precipitation trends. The results section of the study provides a comparative
analysis of the developed models, detailing their capabilities and limitations in forecasting various
meteorological phenomena, and assesses the usefulness of localisation methods in the field of
analysis.
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Santrumpy ir terminy Zodynas
Santrumpos:

CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas

ConvLSTM — konvoliucinis ilgos trumpalaikés atminties modelis
CSIM — kritinés s€kmes indeksas

FSS — trupmeny jgudziy balas

GAN - generatyvinis prieSiskas tinklas

LocCNN - lokalizuotas konvoliucinis neuroninis tinklas
LSTM —ilgos trumpalaikés atminties modelis

MAE - vidutiné absoliutin¢ paklaida

MSE — vidutiné kvadratiné klaida

NWP — skaitmeninis ory prognozavimas

RMSE — saknies vidurkio kvadratiné paklaida

RNN - rekurentinis neuroninis tinklas

SSIM - strukttirinio panasumo indeksas

UNet — U formos konvoliucinis neuroninis tinklas

Terminai:

Gilusis mokymasis — MasSininio mokymosi sritis, kurioje naudojami daugiasluoksniai

neuroniniai tinklus, didelio sudétingumo duomeny apdorojimui ir prognozavimui.

Konvoliucinis neuroninis tinklas — Neuroniniy tinkly tipas, naudojamas vaizdiniy duomenu

analizavimui ir klasifikavimui, pasitelkiant konvoliucinius sluoksnius.

Rekurentinis neuroninis tinklas — Neuroniniy tinkly architektiira, skirta nuosekliy duomeny

analizei ir prognozavimui, kurioje neuronai susij¢ ciklais.

Generatyvinis prieSiSkas tinklas — Neuroniniy tinkly struktiira, susidedanti i§ dvieju

konkuruojanciy tinkly: generatoriaus ir diskriminatoriaus, plaiausiai naudojama duomeny

generavimuli.

Lokalizuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai — Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kurie

yra pritaikyti atsizvelgti 1 lokalios svarbos informacija, taip siekiant pagerinti prognoziy

tiksluma.



Ivadas

Siais laikais, globalinis klimato at3ilimas yra viena i§ aktualiausiy problemy, nes jo sukeliami
padariniai yra itin reikSmingi ekonomikos, ekosistemos ir visuomenes stabilumui. Tirpstantys
ledynai, kylanti vidutiné vandenyny temperatiira, trumpéjantys Saltyjy sezony laikotarpiai — tai
pastoviai vykstantys veiksniai, kurie kyla dél klimato kaitos padariniy [1]. D¢l Siy padariniy, per
pastaruosius 50 m. ekstremaliy meteorologiniy reiSkiniy metinis skaicius iSaugo penkis kartus
[2]. Remiantis 2021 m. statistiniais duomenimis, bent vienas nelaimingas {vykis, susijgs su oru
ar klimatu, pasaulyje jvyksta kasdien. Taciau Siy nelaimiuy sukeliamus nuostolius ir prarandamy
zmoniy gyvybiy skai¢iy galima sumazinti laiku aptinkant ir informuojant visuomeng apie meteo-
rologines anomalijas [2].

Nors skaitmeniniy ory prognoziy tikslumas pastaraisiais metais zenkliai padidéjo, dél klimato
kaitos sukeliamy nenuspé&jamy meteorologiniy reiskiniy, klasikiniais metodais gaunamos prog-
nozés daznai biina klaidingos [3]. Siekiant spresti Siuos i$§tikius ir sukurti tokius prognozavimo
modelius, kurie sugebéty prisitaikyti prie klimato kaitos sukeliamy poky¢iy, yra bandoma pritai-
kyti giliojo masininio mokymosi suteikiamas naujas galimybes. Masininio mokymosi sritis §iais
laikais yra viena i$ populiariausiy ir inovatyviausiy mokslo sri¢iy [4]. Tod¢l jau dabar yra atlikta
nemazai tyrimy, kuriuose pritaikius masininio mokymosi modelius atlickamos meteorologiniy
reiskiniy prognozés, o ju tikslumas pranoksta skaitmeniniy ory prognozavimo metodais gautus
rezultatus [5]. Taciau nors ir ory prognozavimas gali biiti efektyvesnis pasitelkiant masinini
mokymasi, naudojant masininio mokymosi modelius vis tiek susiduriama su sunkumais siekiant
laiku ir tiksliai prognozuoti tam tikrus ekstremalius meteorologinius reiskinius.

Biitent dél to tarptautiné meteorologijos organizacija 2019 m. apibréz¢ trumpalaikiy ory prog-
nozavimo metoda. Sio metodo tikslas yra atlikti labai tikslias ir koncentruotas meteorologiniy
salygu prognozes nuo 0 iki 6 valandy intervale [6]. Atliekant tokias prognozes yra daug lengviau
tiksliai nustatyti meteorologiniy reiskiniy intensyvuma ir laika, o tai leidzia sumazinti ekstre-
maliy meteorologiniy reiskiniy sukeliama zala. Dél $iy priezasCiy, magistro darbe analizuojama
skirtingy masininio mokymosi bei giliojo mokymosi modeliy pritaikymas trumpalaikiam krituliy
prognozavimui.

Pagrindinis magistro darbo tikslas — iStirti giliojo maSininio mokymosi modeliy pritaikymo gali-
mybes trumpalaikio krituliy prognozavimo srityje, naudojant radaro krituliy duomenis.

Darbo tikslui pasiekti buvo suformuluoti pagrindiniai uzdaviniai:

1. Surinkti ir apdoroti Lietuvos regiono krituliy radaro nuotrauky rinkinj, kuris btity tinkamas
trumpalaikiam krituliy prognozavimui naudojant giliojo masininio mokymosi modelius.

2. Pritaikyti skirtingus, placiai meteorologijos srityje analizuojamus, giliojo masininio moky-
mosi modelius trumpalaikiam krituliy prognozavimui.

3. Tarpusavyje palyginti realizuotus giliojo maSininio mokymosi modelius ir nustatyti geriau-
siai Lietuvos regiono krituliy prognozavimui tinkamus metodus.

4. Istirti lokalizuoty konvoliuciniy neuroniniy tinkly sluoksniy galimybes trumpalaikiame
krituliy prognozavime ir nustatyti jy efektyvuma egzistuojanc¢iuose sprendimuose.
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1. Ory prognozavimo literatiiros apZvalga

VW —

siogini poveiki zemés tikiui, stichiniy nelaimiy prevencijai ir kasdieniniam Zmoniy gyvenimui.
Tradiciniai meteorologiniai modeliai, tokie kaip skaitmeninis ory prognozavimas, teikia vertin-
gos informacijos, taciau juos pasitelkiant daznai susiduriama su ribotu prognozavimo tikslumu
ir operaciniu grei¢iu [7, 8]. Skaitmeniniy prognozavimo modeliy trukumai daZnai pasireiskia
atliekant trumpalaikes ory prognozes, d¢l to mokslingje literatiiroje vis dazniau taikomi giliojo
masininio mokymosi modeliai trumpalaikiam meteorologiniy duomeny prognozavimui, kurie
pradéjo revoliucionizuoti krituliy prognozavimo sritj. Siame skyriuje yra apzvelgiama moksliné
literatiira, kurioje analizuojamas krituliy prognozavimas pasitelkiant skaitinius ory prognozavi-
mo modelius ir giliojo masininio mokymosi modelius, tokius kaip konvoliuciniai neuroniniai
tinklai [9] (angl. convolutional neural network (CNN)), rekurentiniai neuroniniai tinklai [10]
(angl. recurrent neural network (RNN)), generatyviniai priesiski tinklai [11] (angl. generative
adversarial network (GAN)) ir hibridiniai modeliai [12].

1.1. Skaitmeniniai ory prognozavimo modeliai

Siais laikais didzioji dalis meteorologiniy prognoziy yra gaunamos pasitelkiant skaitinius ory
prognozavimo (angl. numerical weather prediction (NWP)) modelius [13]. V. Spiridonov ir
M. Curié [14] aprago ory prognozavima kaip svarbiausig taikomosios meteorologijos aspekta ir
detaliau aptaria meteorologiniy salygu, tokiy kaip krituliy, debesuotumo, véjo bei temperatiiros
prognozavima. Knygoje iSsamiai pristatoma, kaip meteorologai prognozuoja Siuos veiksnius
rinkdami kiekybinius duomenis apie esama atmosferos bukle (temperatira, slégi, drégmg ir véjo
greit]) ir naudodami skaitinius modeliavimo metodus vaizduoja atmosfera kaip judant; skysti,
pagrista moksliniu atmosferos procesy supratimu. Tai yra atlickama remiantis fizikiniais désniais,
tokiais kaip skysciy dinamika ir termodinamika. Kita vertus, knygoje taip pat pabréziama, jog
norint gauti tikslias ir patikimas ory prognozes, dél chaotisko atmosferos pobuidzio, yra reikalingi
dideli skai¢iavimo resursai.

1.1.1. Skaiciavimo iStekliy problemos

Mokslingje literaturoje placiai kalbama apie dideliy skai¢iavimo iStekliy poreikio problema atlie-
kant skirtingy tipu meteorologines prognozes. A. Rojas-Campos ir kt. [15] teigia, jog dél didelio
kintamyjy kiekio skai¢iavimuose, ju kompleksiskumo ir saveikos tarpusavyje iSauga skaitiniy ory
prognozavimo modeliy iStekliy poreikis. Taip pat, darbe raSoma apie tokiy modeliy problemas
bandant prognozuoti greitai besikei¢iancius meteorologinius reiskinius, tokius kaip krituliai ar
ve¢jas. Naudojant skaitmeninius prognozavimo modelius yra susiduriama su SaliSkumo (angl.
bias) koregavimo, bei erdviniy (angl. spatial) ir laikiniy (angl. temporal) prognozavimo as-
pekty derinimo tarpusavyje problemomis, kas turi didelg itaka tiksliai fiksuojant greitai besi-
kei¢iancias oro salygas [15, 16, 17]. Siekiant spresti Sias problemas, darbe pristatoma, kaip
1§ skaitmeniniuose prognozavimo modeliuose naudojamuy kintamyjy reikSmiy sudaryti krituliy
rodmeny Zemélapiai gali biiti panaudoti giliojo maSininio mokymosi algoritmuose trumpalaikiam
krituliy prognozavimui, pralenkiant klasikiniais metodais pasiekiamus tikslumo ir greitaveikos
vercius.

11



1.1.2. Prisitaikymas prie klimato kaitos padariniy

Dél aptarty priezasciy, taikant skaitmeninius ory prognozavimo modelius yra sudétinga gauti tiks-
lias prognozes, ypa¢ prognozuojant de¢l klimato kaitos kylancius ekstremalius meteorologinius
reiskinius. Klaidingy ekstremaliy krituliy prognozavimo pavyzdziai ir siilomas sprendimas yra
aptariami V. B. Morozov ir kt. straipsnyje apie prisitaikyma prie globalinio atSilimo sukeliamy
klimato pokyc¢iy [18]. Straipsnyje yra pristatomi pavyzdziai, kaip taikant skaitmeninius ory prog-
nozavimo modelius buvo gautos netikslios krituliy ir temperatiiros prognozés tropinéje klimato
zonoje. Siekiant prisitaikyti prie dinamisky tropinio klimato oro salygy autoriai prognozes atliko
pasitelkiant trumpalaikio ory prognozavimo (angl. nowcasting) metodus. Tyrimo rezultatai paro-
de, jog ekstremaliy krituliy ar temperattros reiskiniai gali biiti tiksliau prognozuojami naudojant
ne ilgesni nei keliy dieny prognozavimo perioda. Darbe taip pat pabréziama, jog dé¢l klimato
kaitos kylanti oro temperatiira, krituliy ar kity meteorologiniy reiskiniy intensyvumas ir daznu-
mas ateityje tik dides, todél yra svarbu placiau taikyti ir tobulinti tokiy reiskiniy prognozavimo
metodus.

1.1.3. Trumpalaikis oro salyguy prognozavimas

Atliekant mokslinés literatiros analizg, taip pat buvo isigilinta 1 mokslinius tyrimus, kuriuose
analizuojami trumpalaikio krituliy ir kity oro salygu prognozavimo privalumai bei aktualumas ir
nauda [19, 20]. E. De Coning ir V. Nietosvaara (angl. European Conference on Severe Storms)
konferencijoje pristaté trumpalaikiy ory prognozavimo metody nauda Afrikos Zemes tkyje [21].
Tyrimo metu buvo pastebéta, jog pritaikant trumpalaiki ory prognozavima ir palydovinius meteo-
rologinius duomenis, Afrikos regione galima idiegti efektyvias ekstremaliy oro poky¢iy aptikimo
bei prognozavimo sistemas. Pasak mokslininky, naudojant Sias sistemas ankstyviems pavojaus
ispéjimams gauti, galima nuo potencialios Zalos apsaugoti vietiniy gyventojy pasélius, galviju
tkius, vandens tiekimo sistemas bei transporto sektoriy. D¢l klimato kaitos ekstremaliis me-
teorologiniai reiskiniai skirtingose klimato zonose tampa vis daznesni [22, 23, 24]. Siuo metu
mokslinéje literattiroje yra aktyviai ieSkoma buidy, kaip optimizuoti $ig prognozavimo metodika
maksimizuojant sutaupomus finansinius bei kitus isteklius [25, 26, 27]. Minétos konferencijos
metu, N. Rombeek ir kt. [28] taip pat pristaté trumpalaikiy audry su perkiinija prognoziy efek-
tyvuma naudojant pazangius meteorologinius radarus bei giliojo masininio mokymosi modelius.
Sveicarijos mokslininkai §iame tyrime taip pat pabréZia, jog trumpalaikés krusos, Zaiby ar stipriy
krituliy prognozés gali apsaugoti nuo didelés ekonominés Zalos. Sio tyrimo metu gautos prog-
nozeés buvo atliktos pasitelkiant RNN ir CNN modelius, kuriuose naudojami skirtingy paZzangiy
meteorologiniy radary duomenys. Siy modeliy pagalba taip pat buvo gautos tikslios ir patikimos
zaibavimo prognozés Sveicarijos regione.

Taigi, atlikus skaitmeniniy ory prognozavimo modeliy taikymo analizg, buvo pastebéta, jog
mokslingje literattiroje yra placiai raSoma apie $iy modeliy efektyvuma, tobulé¢jimo galimybes bei
trakumus $iy dieny kontekste. D¢l globalinio atSilimo keliamy klimato pokyciu, ekstremaliy oro
reiskiniy vis daznéja, o juos teisingai nuspéti naudojant iki Siol priimtais buidais tampa sudétinga.
Todél meteorologijos srityje aktyviai ieSkoma alternatyviy ory prognozavimy metoduy, pritaikant
naujausius technologinius sprendimus. Trumpalaikés ory prognozeés, kurias atliekant naudojami
giliojo masininio mokymosi metodai bei jvairiis moderniy meteorologiniy radary duomenys yra
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vienas i$ efektyviausiy Sios problemos sprendimo buidy. Remiantis naujausiy tyrimy rezultatais,
galima teigti, jog pasitelkiant toki prognozavimo biida galima tiksliai nustatyti ekstremalius
oro reiSkinius, laiku pateikti {spéjimus ir taip apsaugoti ivairius sektorius nuo ekonomineés
zalos.

1.2. Gilusis maSininis mokymasis krituliy prognozavime

Giliojo masininio mokymosi algoritmy taikymas jvairiose srityse yra viena i§ placiausiai tiriamy
mokslinés literattiros sriciy [29]. VieSasis saugumas, transporto sektorius, finansai, medicina,
robotika — tai keli pavyzdziai sri¢iy, kuriose placiai tiriamos giliojo masininio mokymosi mo-
deliy pritaikymo galimybés. Kaip buvo aptarta skaitiniy krituliy literatiiros apzvalgos dalyje,
meteorologijoje masininio ir giliojo masininio mokymosi modeliai yra naudojami skirtingoms
ory prognozeéms gauti, o jy gaunamos paklaidos ir tikslumo jverciai gali pralenkti skaitmeniniy
prognozavimo modeliy gaunamus rezultatus [30, 31]. Todé¢l tolimesnéje mokslinés literattiros
apzvalgoje analizuojami dazniausiai taikomi giliojo masininio mokymosi modeliai ir ju panau-
dojimo galimybés skirtingy oro reisSkiniy prognozavime.

1.2.1. Konvoliuciniai ir rekurentiniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai dazniausiai naudojami klasifikuojant ar analizuojant vaizdi-
nius duomenis (nuotraukas), taciau juos pritaikyti ir gerus rezultatus pasiekti galima ir su laiko
erdvéje atlickamomis vaizdinémis prognozémis [32, 33, 34]

J. Raz ir kt. atliko tyrima [35], kurio metu buvo lyginami konvoliuciniai bei rekurentiniai ne-
uroniniai tinklai prognozuojant atograzy ciklony (angl. #yphoon) reiskinius Filipiny valstybés
regione. Tyrimui atlikti buvo pasitelkti skirtingy meteorologiniy sto€iy rodmenys bei NASA
radary teikiami duomenys. Analizuojamu modeliy prognozés parodé, jog CNN ir RNN modeliu
panaudojimas gali buti veiksmingas sprendziant ekstremaliy meteorologiniy reiskiniy klasifika-
vimo problemas tropiniuose regionuose. Abu modeliai pasizyméjo skirtingomis prognozavimo
galimybémis — didzioji dalis klasifikuojamu kategoriju tiksliau buvo prognozuojamos taikant
rekurentini neuroninj tinkla, taciau paprasty, ne cikloniniy audruy, krituliy tikslesnés prognozés
buvo gautos naudojant konvoliucinius tinklus. D¢l Sios priezasties tyréjai pabrézia, jog atliekant
meteorologiniy reiSkiniy prognozavima su giliojo masininio mokymosi modeliais, svarbu naudoti
tam teisingai pritaikyta algoritma.

Dar vieng mokslinj tyrima, kuriame realizuoti giliojo masininio mokymosi modeliai, sprendzian-
tys trumpalaikiy krituliy prognozavimo uzdavini, atliko H. Hachemi ir kt. [36]. Sio tyrimo
metu buvo iSbandytas hibridinés, konvoliucinio ir rekurentinio neuroniniy tinkly, architekttiros
modelis. Atliktos prognozés buvo lyginamos su abiejy neuroniniy tinkly atskirais modeliais
ir rezultatai parodé, jog tikslesnés trumpalaikiy krituliy prognozés Siaurés Alzyro regione yra
gaunamos naudojant hibridini modeli. Remiantis mokslininky iSvadomis, galima teigti, kad
konvoliucinis neuroninis tinklas yra efektyvesnis erdvinés analizés, o rekurentinis — laiko prog-
noziy aspektais. Darbe taip pat pabréziama, jog trumpalaikis krituliy prognozavimas — vienas 18
perspektyviausiy ekstremaliy meteorologiniy reisSkiniy prognozavimo biidy, o tyrimo rezultatai
irodo giliojo mokymosi pranasuma Sioje srityje.
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1.2.2. PaZangesnés neuroniniy tinkly architektiiros

Taciau tolimesnéje mokslinés literatiiros analizéje buvo pastebéta, jog moderniausiuose meteo-
rologiniy reiSkiniy prognozavimo tyrimuose pastaraisiais metais didesnio démesio susilaukia
RNN ir CNN modeliy variacijos, pavyzdziui, ,,U-Net* ar ,,LSTM* neuroniniai tinklai [37, 38,
39].

A. Rojas-Campos ir kt. moksliniame straipsnyje [37] analizuojami penki skirtingi giliojo ma-
Sininio mokymosi modeliai skirti trumpalaikiam krituliy prognozavimui Vokietijos vakariniame
regione. Tyrimui atlikti buvo naudojamas radaro nuotrauky rinkinys, kuris buvo sudarytas ap-
jungiant skaitiniy prognozavimo modeliy naudojamus meteorologinius rodmenis erdvé¢je, taip
gaunant detalius ir tikslius krituliy paveikslélius. Prognozavimas atliktas naudojant bazini mo-
deli (angl. baseline), ,,U-Net“, du dekonvoliucinius ir viena salygini generatyvinj priestaringaji
tinkla (angl. conditional generative adversarial network (CGAN)). Straipsnyje aprasyty mode-
liy architektiira, parametry skaicius ir naudoty hiperparametry palyginamoji iliustracija pateikta

1.1 pav.
N il
i — e ‘ ‘ T
| |
Name Baseline U-Net DeconvlL vl Deconv3L vl CGAN vl
Layers 2dDeconv(l)  See 2dDeconv(32) Max pooling(2) Deconv3L +
Appendix A BatchNorm 2dDeconv(32) discriminator
Conv(1) BatchNorm
2dDeconv(16)
Conv(1)
Kernel size 7 x7 Tx7 5x5 5x5
Stride 2 2 2 2
Parameters 7008 153 849 224673 127 841 127 841

1.1 pav. Analizuotame straipsnyje naudoty modeliy architekttiry palyginimas [37]

Siy modeliy tikslumai buvo lyginami tarpusavyje, naudojant vidutinés absoliutinés paklaidos
(angl. mean absolute error (MAE)), tiesinés paklaidos tikimybiy erdveje (angl. linear error
in probability space (LEPY)), teisingos grésmes (angl. equitable threat score (ETC)) ir kritinés
sekmés indekso iver€ius (angl. critical success index (CSI)). Tyrimo metu pastebéta, jog ,,U-
Net“ modelis pasizymejo tikslesnémis vidutinés trukmeés krituliy prognozémis, dekonvoliuciniai
modeliai pasieké geriausius tikslumo jverCius atliekant silpny krituliy reiskiniy prognozavima,
o bendrai geriausius rezultatus mokslininkams pavyko pasiekti naudojant salygini generatyvini
priesiska tinkla. Visy modeliy prognozés buvo lyginamos su skaitmeninio ory prognozavimo
modelio teitkiamomis prognozémis ir tyrimo i§vadose yra teigiama, jog naudojant pasirinktus gi-
liojo masininio mokymosi modelius trumpalaikiame krituliy prognozavime galima padvigubinti
krituliy prognoziy detaluma bei tiksluma.

PanaSios 1Svados pateikiamos ir N. K. Sabat ir kt. moksliniame straipsnyje, kuriame raSoma apie

14



LSTM ir GRU modeliy bei skirtingy ju variacijy galimybes trumpalaikiame temperatiiros progno-
zavime [39]. Tyrimui atlikti buvo naudojami skirtingi meteorologiniai rodmenys laiko erdvéje,
gauti i§ Bubanesvaro miesto hidrometeorologiniy sto¢iy radary Indijoje. Sio tyrimo i$vadose
pabréziama trumpalaikiy ory prognoziy svarba zmoniy gyvenimams, galimybé¢ prisitaikyti prie
klimato atSilimo keliamy problemy bei paantrinama, jog gilusis masininis mokymasis gali tapti
pagrindiniu jrankiu atlieckant meteorologines prognozes.

1.2.3. Konvoliuciniai ilgos trumpalaikés atminties modeliai

Dar viena mokslinéje literatiiroje daznai tiriama sritis yra hibridiniy konvoliuciniy ir ilgos trum-
palaikés atminties arba ConvLSTM [40] modeliy taikymas trumpalaikiame oro salygy progno-
zavime.

D. Schertzer ir E. M. C. Guerrero atliko tyrima [38], kurio metu panaudojo hibridini LSTM
neuronini tinkla trumpalaikéms krituliy prognozéms gauti. Prognozés buvo atliekamos nau-
dojant Pranciizijos regiono krituliy radaro nuotraukas, prognozuojant 0-6 val. { ateitj. Darbo
1Svadose teigiama, jog duomenimis grindziami giliojo maSininio mokymosi modeliai, tokie kaip
ConvLSTM, suteikia perspektyvia alternatyva trumpalaikiame krituliy prognozavime, nes sugeba
nustatyti rySius tarp jvesties ir iSvesties duomeny nesiremiant aiskiais fizikiniais procesais. Tyré-
jai pabreézia, kad atliekant tokio tipo prognozavima yra svarbu atsizvelgti { poreikius — sumazinus
prognozuojamo laiko trukme, galima zenkliai padidinti prognoziy tiksluma.

D. Kong ir kt. atliko i§samy tyrima [41], kurio metu prognozavo iki 2 val. { prieki. Sio tyri-
mo metu buvo realizuoti du giliojo masininio mokymosi modeliai — ConvLSTM ir PredRNN,
prognozes teikiantys 6 min. intervalais. Remiantis $io bei ank$¢iau aptarty moksliniy darby iSva-
domis galima teigti, jog yra skirtingy pazangiu neuroniniy tinkly tipy, kuriuos galima sékmingai
pritaikyti sprendZziant trumpalaikiy krituliy prognozavimo uzdavinius.

1.2.4. Lokalizuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Mokslinés literatiiros apzvalgos metu taip pat buvo isigilinta | lokalizuoty konvoliuciniy neu-
roniniy tinkly architektiirinius sprendimus (angl. localised CNNs). Pasitelkiant CNN modelius
galima efektyviai atlikti uzduotis su erdviniais duomenimis, tac¢iau kai kuriose srityse, pavyzdziui
ory prognozavime, naudojant geoerdvinius duomenis, yra susiduriama su tam tikrais i$Stkiais.
Naudojant lokalizuotus konvoliucinius neuroninius tinklus galima prognozuoti ne tik globaliyjuy,
bet ir lokaliy stebiniy savybes, taip prapleciant CNN modeliy pritaikymo galimybes [42, 43,
44].

Tarp analizuoty Sios mokslo srities darby buvo ir A. Uselio, M. Lukoseviciaus ir L. Stasycio
parengtas straipsnis, kuriame sitilomi nauji biidai, kaip pasitelkiant lokalizuoty konvoliuciniy
tinkly metodus trumpalaikiam véjo reiskiniy prognozavimui, galima sprgsti problemas, iSkylan-
¢ias naudojant geoerdvinius duomenis [42]. Siame straipsnyje i$samiai pristatomi keli skirtingi
neuroniniy tinkly lokalizacijos biidai, universaliai tinkantys bet kokiam CNN tipo modeliui. Pa-
sak autoriy, konvoliuciniai neuroniniai tinklai i$ principo néra pritaikyti absoliuciosios branduolio
padéties (angl. absolute position of the kernel) identifikacijai. Vienas buidas, kurio pagalba
galima sprgsti Sia problema, yra laisvyjy, modelio iSmokstamy jvesciy, arba ,,LI* (angl. learnable
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inputs) sluoksniy pritaikymas. Sie laisvieji parametrai gali biiti i§mokstami atgalinés sklaidos
(angl. back propagation) pagalba, kartu su likusiais neuroninio tinklo svoriais ir nereikalauja
iSankstinés informacijos apie modelio sprendziama uzduotj. Tai leidZia modeliui prisitaikyti prie
lokaliai svarbios informacijos, pavyzdziui, analizuojamo regiono reljefo, ir efektyviau progno-
zuoti meteorologinius reiSkinius. Pasitlytame sprendime, iSmokstamy ives¢iy sluoksnis atitinka
pradings jvesties matmenis ir gali buti integruojamas bet kuriame CNN sluoksnyje (zr. 1.2 pav.).
LI sluoksniai padeda konvoliuciniams tinklams lengviau isisavinti reikSminga informacija ir
slopinti klaidinancias ypatybes [45, 42].

Concatenate

Learnable Inputs

1.2 pav. ISmokstamos ivesties (angl. learnable input) konvoliucinio sluoksnio lokalizavimo metodas [42]

Taciau sprendziant uzdavinius su erdviniais duomenimis, ne visada skirtingy jvesties daliy in-
formacija yra vienodai svarbi. Prie regioniniy meteorologiniy reiskiniy prognoziy tikslumo pri-
sidéti gali lokaliy svoriy (angl. local weights (LW)) lokalizacijos metodas [42, 44]. Naudojant
lokaliy svoriy sluoksnius, CNN modeliai jgauna galimybg lengviau atskirti svarbia informacija
nuo triukSmo duomeny. Kaip Sis metodas realizuojamas konvoliuciniy tinkly architektiiroje yra
pavaizduota 1.3 pav.

Concatenate

8]

Local Weights Weighted Input

1.3 pav. Lokaliy svoriu (angl. local weights) konvoliucinio sluoksnio lokalizavimo metodas [42]

Taip pat, realizuojant neuroniniy tinkly lokalizacijas, galima naudoti hibridinj biida — pritaikyti
abu — iSmokstamu jvesciy ir lokaliyjuy svoriu sluoksnius. Tokiu biidu yra pasiekiama abieju
metody teikiama nauda, o kadangi Sie sluoksniai yra prijungiami prie egzistuojanciy neuroniniy
tinkly, ju parametry, {vesciy bei iSvesciy kiekis gali buti patogiai pritaikomas prie sprendziamos
problemos reikalavimy [42]. Sis metodas yra vizualiai pateikiamas 1.4 pav.

Remiantis analizuoty straipsniy iSvadomis, galima teigti jog lokalizuoti CNN leidZia modeliams
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Concatenate

Local Weights Weighted Input Learnable Input

1.4 pav. Kombinuotas konvoliucinio sluoksnio lokalizavimo metodas [42]

efektyviau atpazinti ir reaguoti | svarbius, bet lokalizuotus (vykius duomenyse, pavyzdziui, spe-
cifinius ory reiskinius tam tikrose geografinése vietovése. Tai yra ypac svarbu meteorologijos tai-
kymo srityse, kur vietos specifikos suvokimas gali zenkliai pagerinti prognoziy tiksluma. Taikant
lokalizuotus CNN modelius galima efektyviau apdoroti ir analizuoti vietiniy duomeny ypatybes,
tod¢l jie tampa nepakeiciami sprendziant sudétingas erdvines uzduotis, kur reikalingas aukstas
lokalizacijos lygis.

Taigi, remiantis literatliros apzvalgos rezultatais galima teigti, jog trumpalaikis oro reiSkiniy
prognozavimas yra vienas i$ perspektyviausiy prognozavimo biidy, padedanciy prisitaikyti prie
klimato kaitos padariniy, o giliojo masSininio mokymosi taikymas Sioje srityje, leidzia atlikti
itin auksto tikslumo ir grei¢io prognozes. Analizés metu apzvelgtos skirtingos neuroniniy tink-
Iy architektiiros ir ju taikymo biidai, magistro darbo tyrimui atlikti buvo pasirinkti Sie giliojo
masininio mokymosi modeliai: CNN, RNN, U-Net ir ConvLSTM. Taip pat, remiantis aptarta
lokalizuoty konvoliuciniy neuroniniy tinkly nauda meteorologiniy reiskiniy prognozavime, $ia-
me tyrime buvo nutarta iSbandyti siilomus architektiirinius sprendimus trumpalaikiame krituliy
prognozavime.
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2. Trumpalaiko Kkrituliy prognozavimo metodika

Siame skyriuje aprasoma metodologija, naudota magistro darbo tyrime. Pirmiausia, atlickama
technologiju analizé, siekiant nustatyti tinkamiausias programavimo kalbas ir jrankius giliojo
masininio mokymosi modeliy kiirimui ir eksperimentams. Analizuojamos Python, Java, C++ ir
R kalby galimybés ir jy trikumai. Véliau apraSomas krituliy radaro duomeny rinkinio surinkimo
ir apdorojimo procesas, iskaitant automatizuoto duomeny rinkimo irankio kiirima bei duomeny
paruoSimo veiksmus. Galiausiai pateikiama eksperimenty struktiira, aptariami apmokymo ir
testavimo duomeny rinkiniai, bei prognoziy vertinimo metrikos.

2.1. Technologijy analizé

Magistro darbo pagrindinis tikslas — realizuoti skirtingy tipu neuroninius tinklus ir pritaikyti
sukurtus modelius trumpalaikiam krituliy prognozavimui naudojant krituliy radaro nuotrauky
duomenis. Siekiant uztikrinti modeliy ir tyrimo patikimuma, greitaveika bei sklanduy darba,
buvo atlikta analizuojamosios srities technologiné analizé. Sios analizés tikslas — itirti, kokios
programavimo kalbos yra dazniausiai naudojamos kuriant ir atliekant eksperimentus su giliojo
masininio mokymosi modeliais. Taip pat, pasidométi apie pasirinktos technologijos iSorines
bibliotekas, tinkamas analizuojamoje srityje — kokie ju privalumai, trilkumai ir kurios geriausiai
tinka magistro darbo iSkeltiems tikslams pasiekti.

2.1.1. Python galimybés ir apribojimai giliojo mokymosi srityje

Apart nuotoliniy mokymy platformos ,,Springboard* eksperty, néra vienos geriausios programa-
vimo kalbos skirtos masininio mokymosi modeliy kiirimui, kiekviena naudojama kalba turi savus
privalumus bei minusus [46]. Dauguma duomeny analitikos mokslininky ir masininio mokymosi
specialisty renkasi programavimo kalba pagal tai, kokio tipo problema sprendzia — natiiralios
kalbos apdorojimo (angl. natural language processing (NLP)) problemoms spresti daznai pasi-
renkama Python programavimo kalba, sentimenty analizei atlikti naudojama tiek R, tiek Python
programavimo kalbos.Programuotojai, kurie turi patirties su C++, Java ar PHP programavimo kal-
bomis, daznai naudoja tas pacias kalbas sprendziant masininio mokymosi problemas. Remiantis
metiniais statistiniais ,,Stack Overflow* duomenimis (2009-2020 m.), detalesnei programavimo
kalby analizei buvo atsirinktos keturios 2020 m. daugiausia populiarumo masininio mokymosi
srityje susilaukusios programavimo kalbos [46].

Remiantis daugeliu $altiniy, Python programavimo kalba yra populiariausias pasirinkimas spren-
dziant maSininio mokymosi srities problemas ir kuriant giliojo mokymosi modelius. Vir§ 60 %
masininio mokymosi programuotojuy naudoja $ig programavimo kalba, nes ji yra labai lengvai
iSmokstama ir paprasta, taciau suteikianti placias galimybés [47].

Python pasizymi placiu panaudojimo spektru, programinis kodas dazniausiai yra zenkliai trum-
pesnis, nei tokiy programavimo kalby kaip Java ar C++. Didelis biblioteky pasirinkimas ir
integracija — nuo duomeny analizés bei vizualizacijos iki masininio mokymosi modeliy repozi-
torijy [48]. Taip pat, Python programavimo kalba turi aktyvia bendruomeng, kurioje dalinamasi
patirtimi, pavyzdziais ir reikalinga pagalba. Galiausiai, Python yra atviro kodo programavimo
kalba, o tai reiskia, jog visi gali prisidéti prie naujy plétiniy ar biblioteky kiirimo.
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Kita vertus, vienas i§ didziausiy Python programavimo kalbos trikumy yra tai, jog §i prog-
ramavimo kalba ribotai palaiko zemo lygio programavima. Tai reiskia, jog §i programavimo
kalba néra geras pasirinkimas jterptiniy sistemy programavimui, taip pat apribojamas daugiagijis
ir lygiagretus programos vykdymas. Sis aspektas yra svarbus sprendziant vaizdy atpazinimo
problemas, kai yra atliekami eksperimentai su labai didelés raiskos ir dydZio duomeny rinkiniu.
Taip pat, lyginant Python programavima su C++ ar Java, programinis kodas yra vykdomas
daug ilgiau, nes tai yra interpretuojama programavimo kalba, o pastarosios — kompiliuojamos
[48].

2.1.2. Java programavimo kalbos aspektai

Java programavimo kalba nenusileidzia likusioms dominuojanc¢ioms masininio mokymosi algo-
ritmy kiirimo programavimo kalboms $ioje srityje. Si kalba suteikia patogias aplinkas, skirtas
masininio mokymosi uzduociy sprendimams atlikti, tokias kaip "Weka”, ”Knime” ar “Elka”,
naudojant grafines naudotojo sasajas [47] . Pasitelkiant Java programavimo kalba yra nesunku
realizuoti daugiagiji programos vykdyma , Sios kalbos kompiliatorius ir interpretatorius pasizymi
itin auks$tu saugumo lygiu bei patikimumu. Sparciai kuriami ir tobulinami irankiai, bibliotekos
bei API palengvina darba bei suteikia placias galimybes jvairiose srityse [49]. Tafiau programos,
sukurtos pasitelkiant Java daznai biina sunkiai skaitomos, jas realizuojantis programinis kodas
ilgas ir nepatogus. Taip pat, lyginant su kitomis kompiliuojamomis programavimo kalbomis,
tokiomis kaip C++ ar R, Java reikalauja daugiau atminties ir skai¢iavimo resursy [49].

2.1.3. C++ efektyvumas ir truakumai

Dar viena pla¢iai masininio mokymosi srityje naudojama programavimo kalba yra C++. Si prog-
ramavimo kalba pasiZymi itin spar¢iu veikimu ir plac¢iy maSininio mokymosi platformy bei bi-
blioteky pasirinkimu [47]. C++ programinis kodas yra raSomas statiniu budu, todél iSvengiama
vykdymo metu gaunamy klaidy. Atminties valdymo mechanizmai, aktyvios bendruomenes, pa-
togus pleCiamumas — keletas i§ daugelio Sios kalbos privalumy, kurie labai pravercia kuriant
ir naudojant masininio mokymosi modelius [50]. Kita vertus, C++ programavimo kalba neturi
integruoty giju valdymo mechanizmy, egzistuoja saugumo trilkumai, resursai valdomi pasitel-
kiant atminties rodykles (angl. pointers) ir néra automatinio Siuksliy surinkéjo (angl. garbage
collector). D¢l §iy priezas€iy rasyti programinj koda yra sudétinga, reikalauja placiy ziniy, kodas
néra lengvai skaitomas ir reikalinga daug programinio kodo eiluciy realizuojant elementarius
veiksmus [50].

2.1.4. R privalumai ir iSSukiai

Galiausiai, buvo pastebéta, jog didelio populiarumo dél statistinio skai¢iavimo, analizés ir vi-
zualizavimo masininio mokymosi srityje susilaukia R programavimo kalba [47]. Si programa-
vimo kalba yra placiai naudojama duomeny mokslininky jmonése, tokiose kaip “Facebook™ ar
”Google”. Nors ir R programavimo kalba dazniausiai pasirenkama bioinzinerijos ir biomedi-
cinos statistinéms problemoms spresti, ji taip pat yra placiai naudojama masininio mokymosi
srityse, tokiose kaip tiesin¢ regresija, duomeny klasifikacija ar sprendimy medziai, skirtingoms
problemoms spresti [47]. Pagrindinis Sios programavimo kalbos privalumas yra tai, jog R yra
specializuota duomeny mokslo sri¢iai — patogios vektoriy, matricy ir daugiadimensiniy masyvy
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valdymo operacijos bei platus grafinés vizualizacijos pakety pasirinkimas. Taip pat, egzistuoja
daug skirtingy jrankiy ir biblioteky pritaikyty masininio mokymosi problemoms spresti [51].
Deja, R taip pat yra Zinoma kaip léta ir daug atminties reikalaujanti programavimo kalba. Dar
vienas $ios programavimo kalbos trikumas yra sunkiai suprantamos arba nepakankamai aprasy-
tos iSoriniy biblioteky ir jrankiy dokumentacijos [51].

2.1.5. Pasirinktos technologijos

Taigi, apZvelgus skirtingy programavimo kalby privalumus ir trikumus bei jvertinus sprendzia-
mos uzduoties keliamus reikalavimus, magistro darbo uzduociai i§spresti buvo pasirinkta Python
programavimo kalba. Technologijos pasirinkimas buvo paremtas sintaksés paprastumu, intuity-
vumu, placiu biblioteky pasirinkimu ir daug zadan¢iomis giliojo maSininio mokymosi palaikymo
galimybémis. Taip pat, Sios programavimo kalbos didel¢ ir aktyvi bendruomen¢ aktyviai dalinasi
naujausiais sprendimais, i§sprestomis problemomis ir pasiektais rezultatais.

2.2. Duomeny rinkinys ir jo sudarymas

Magistro darbo tyrimo objektas — Lietuvos teritorijos klimato zona. Pasirinktas regionas priklau-
so vésiojo vidutinio klimato juostai su vidutinio Siltumo vasaromis bei vidutinio Saltumo Zie-
momis. Nors Siame regione ekstremaliy krituliy reiskiniai pasireiskia retai, geografinés padéties,
vyraujanciy vakary ir pietvakariy vejy, kurie atneSa drégna ora 1§ Atlanto vandenyno, ir sezoniniy
pokyc¢iy deka, Lietuva pasizymi dideliu metiniu krituliy kiekiu. Taip pat, atliekant literatiiros
analize buvo pastebéta, jog moksliniy darbuy, tirian¢iy Baltijos regiono meteorologinius ypatumus
néra daug. Dél Siy prieZas¢iy buvo nusprgsta tyrimo metu atliekamiems eksperimentams naudoti
Lietuvos Hidrometeorologijos tarnybos teikiamy faktiniy krituliy radaro nuotrauky duomenu
rinkini. Viso darbo metu buvo vykdomas automatizuotas $iy nuotrauky rinkimas ir periodinis
apdorojimas. Siame poskyryje pla¢iau aptariama, kokiais Zingsniais ir kokiy technologiju pagal-
ba buvo paruostas krituliy radaro nuotrauky duomeny rinkinys.

Vienas 1§ pirmyju darby, atlikty magistro tyrimo metu, buvo automatinio duomeny rinkimo jran-
kio sukiirimas. Lietuvos Hidrometeorologijos tarnybos puslapyje yra teikiamos viesai prieina-
mos, keliy pastaryjy valandy krituliy radaro nuotraukos. Kiekviena nuotrauka atvaizduoja Lietu-
vos regione uzfiksuotus faktinius krituliy pasiskirstymo ir intensyvumo rodmenis. Nuotraukose
matomos kaimyniniy valstybiy sienos, Lietuvos didieji miestai ir Baltijos juros kontiirai. Krituliai
zymimi skirtingomis spalvomis, kur mélyna spalva vaizduoja silpnus kritulius, Zalia vidutinius,
o raudona - stipriausius. Pavyzdiné nuotrauka pateikta 2.1 pav., vaizduojanti kritulius Lietuvoje,
uzfiksuotus 2023 m. lapkricio 15 d. 11:40 val.
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2.1 pav. Lietuvos hidrometeorologijos faktiniy krituliy radary pavyzdiné nuotrauka

Nuotraukos apatiniame kairiajame kampe vaizduojami pavojingy oro salygy, tokiy kaip Slapdriba
ar plikledis, ispéjimai, o dedinéje — uzfiksuoty faktiniy krituliy data ir laikas. Sie rodmenys
fiksuojami 15 min. intervalais, taciau internetiné€je svetainéje ju patalpinimo laikas néra pastovus
—kartais nuotraukos pateikiamos iskart, kartais uztrunka net iki 25 min., kol atitinkama nuotrauka
yra patalpinama. Siekiant sukurti patikima duomeny rinkimo ir saugojimo jranki, gebanti prisi-
taikyti prie skirtingy nuotrauky talpinimo momenty, buvo pasirinktas .NET karkasas ir sukurtas
,worker® tipo servisas.

Sio serviso veikimo principas yra ganétinai paprastas — atlikti periodines uzklausas i viesai pri-
einama Lietuvos hidrometeorologijos tarnybos aplikacijuy programavimo sasaja (API), jei nuo-
trauka gauta sékmingai ir tokia nuotrauka dar neegzistuoja iSsaugotame duomeny rinkinyje, tuo-
met nuotrauka yra iSsaugojama ir po 15 min. veiksmai kartojami. Kartais pateikus uzklausas
buvo gaunami klaidos praneSimai, jog serverio puséje ivyko klaida, tokiu atveju programa darba
sustabdo ir po 2 min. mégina dar karta. Taip pat, jei gauta nuotrauka yra iSsaugoto duomeny
rinkinio nuotraukos dublikatas, uzklausa yra nutraukiama ir laukiama tris minutes kol veiksmai
bus vykdomi i§ naujo. Tokio veikimo principo pagalba per pastaruosius 3 metus buvo surinktas
kokybiskas duomeny rinkinys, apimantis perioda nuo 2022 m. kovo 1 d. iki 2023 m. gruodzio 3 d.
Zinoma, dél techniniy nesklandumuy, radary ar programinés jrangos atnaujinimy meteorologinés
internetinés sistemos puséje, duomeny rinkinyje atsirado skirtingos trukmés praleisty nuotrauky
periody, taciau tolimesniuose duomenu apdorojimo zZingsniuose §ios spragos buvo istaisytos,
duomenis suskirstant | testinius segmentus. Analizuojama rinkini sudaro daugiau nei 50 tiikst.
faktiniy krituliy radary nuotrauky. Analizuojamajame periode, i§ viso nuotrauky turéjo biiti be-
veik 62 tukst. taciau dél minéty problemy hidrometeorologijos tarnybos nuotrauky tiekime, buvo
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prarasta apie 12 tukst nuotrauky. Identifikavus reikSmingus prarasty reikSmiu periodus, buvo
rankiniu paSalinami nutriikstanc¢iy krituliy reiskiniy duomenys, tam, kad modeliai neiSmokty
klaidinanciy tendencijy.

Tam, kad surinktos krituliy radaro nuotraukos bty tinkamos giliojo mokymosi modeliy apmo-
kymui ir prognozavimui, kiekviena iSsaugota nuotrauka reikia apdoroti tam tikra veiksmuy seka.
Siam procesui atlikti buvo sukurti keli skirtingi Python programavimo kalba parasyti programi-
niai kodai. Pirmiausia, siekiant uztikrinti duomeny rinkinio vientisuma laiko erdvéje, buvo sukur-
tas programinis kodas, kuris 1§ visy pateiktame duomeny rinkinyje esanciy paveiksléliy iSgauna
juose atvaizduota data bei laika. Naudojant ,,Tesseract Open Source OCR Engine* [52] iranki
Python aplinkoje, buvo i¥gauta kiekviename paveikslélyje vaizduojama tekstiné informacija. Sis
irankis realizuoja keleta skirtingy masininio mokymosi modeliy, apmokyty naudojant ivairaus
teksto nuotraukas. [rankis panaudotas kaip iSoriné Python biblioteka, todél | detalesni veikimo
principa nebuvo gilinamasi, taciau 2.2 pav. pateikiamas abstraktus teksto i§ radaro nuotrauky
iSgavimo procesas .

Character
Adaptiv | Binary Image Connected ine

Input :> Adaptive M Component

Image Thresholding Analysis

Find Lines and Words

Character Outlines

Organized into words

Extracted Recognize Word Recognize Word
text from (Pass 2) (Pass 1)

image

2.2 pav. ,, Tesseract OCR* veikimo principas [53]

Realizavus §i procesa, visu §io darbo metu surinkty krituliy radaro nuotrauky faily pavadinimai
buvo pervadinti taip, kad teisingai atspindéty vaizduojamos datos ir laiko reikSmes, tokiu biidu
buvo gautas tgstinuma iSlaikantis duomeny rinkinys. Tam tikrose situacijose naudojant §j jranki
nepavyko iSgauti teisingo teksto i§ paveiksléliy, taciau visi tokie failai buvo pervadinti rankiniu
bidy, atfiltravus nes¢kmingai apdoroty faily pavadinimus.

Sutvarkius duomeny rinkinio faily pavadinimus ir testinuma, i§ nuotrauky buvo pasalinama visa,
apart krituliy reiskiniy, vaizdiné informacija. Paveiksléliy rinkinys buvo apdorotas atlikus Siuos
zingsnius:

1. Konvertuojami visy duomeny rinkinio nuotrauky faily tipai. Hidrometeorologijos tarnybos
teikiami paveiksléliai yra ,,gif** formato, todél visi surinkti duomenys buvo konvertuojami
i ,,png“ tipa. Sis nuotrauky tipas buvo pasirinktas dél vaizdiniy duomeny nepraradimo
bruozo (angl. losless compression), tam kad paveiksléliuose biity i§saugoti nepakite kritu-
liy intensyvumo duomenys.

2. Papildomai buvo atlikti visy surinkty krituliy radaro paveiksléliy dimensijuy analizé, kurios
metu identifikuota beveik Simtas iSskirciy — paveiksléliy, kuriy dydziai neatitiko teikiamy
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duomeny standarty. Sios isskirtys buvo pagalintos, jas pakeiéiant prie§ jas einanéiy nuo-
trauky duomenimis.

3. Pakeitus nuotrauky tipus ir pasalinus iSskirtis duomeny rinkinyje, buvo atliktas svarbiausias
duomeny paruosimo zingsnis — krituliy informacijos iSgavimas. Pirmiausia, buvo atrinkta
viena 1§ nuotrauky, kurioje néra jokiy krituliy. Tuomet pikseliy perspektyva §i nuotrauka
buvo naudojama surasti skirtumams tarp visu kity nuotrauky rinkinyje.

4.  Kadangi nereikalingos informacijos Salinimo metu buvo dirbama su RGBA paveiksléliy
formatu, paskutinis duomeny apdorojimo zingsnis buvo konvertuoti per§vieciamas (angl.
transparent) pikseliy reik§Smes 1 juoda spalva ir paveikslélius perkonvertuoti 1§ RGBA for-
mato 1 RGB. Tokiu budu buvo sumazinamas duomeny rinkinio dydis ir palengvinamas jo
naudojimas.

Tokiu btidu buvo siekta sumazinti duomeny rinkinio dydj, o tai Zenkliai sutaupo atlickamy eks-
perimenty vykdymo laika bei giliojo mokymosi modeliy veikimas yra optimizuojamas. Keli

apdoroty krituliy radaro paveiksléliy pavyzdziai yra pateikti 2.3

2.3 pav. Apdoroty krituliy radary paveiksléliy pavyzdziai

Programinis kodas (zr. 1 priede), realizuojantis Siuos duomeny apdorojimo zZingsnius buvo pri-
taikytas visam surinkty radaro nuotrauky rinkiniui ir tokiu biidu gautas vientisas, optimalus ir
analizuojamam tyrimui pritaikytas duomeny rinkinys. Sudarytas duomeny rinkinys atspindi kri-
tuliy radaro rodmenis Lietuvos regione nuo 2021 m. kovo 1 d. iki 2023 m. gruodzio 3 d.

2.3. Krituliy prognozavimo eksperimenty struktiira

Siekiant nustatyti skirtingy tipy krituliy prognozavimo galimybes ir apmokymo duomeny imties
itaka giliojo masininio mokymosi modeliy tikslumui, i§ paruosto krituliy radaro nuotrauky rinki-
nio buvo parengti mazesni duomeny poaibiai. Buvo naudojami trys skirtingi duomeny rinkiniai
modeliy apmokymui bei paruosti penki skirtingi duomeny rinkiniai skirti modeliy validacijai.
Sioje dalyje aptariama kiekvieno naudoto duomeny rinkinio struktiira ir sandara bei argumentuo-
jama parinkty duomeny rinkiniy svarba eksperimenty sékmingumui.

2.3.1. Apmokymo duomeny rinkiniai

Vykdomi eksperimentai buvo atliekami naudojant skirtingus apmokymo duomeny rinkinius. At-
renkant duomenis, buvo siekiama i$skirti tokius paruosty nuotrauky rinkinio poaibius, kuriuose
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vaizduojama kokybiskiausia ir vertingiausia, skirtingy metu sezony metu uzfiksuota krituliy in-
formacija. Buvo sudaryti tokie duomeny poaibiai:

1. 2022 m. pusmecio trukmés duomeny rinkinys, prasidedantis nuo lapkri¢io mén. pradzios.
Sis duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ daugiau nei 13 tikst. krituliy radaro paveikslé-
liy, kai apytiksliai 36 % paveiksléliy atsispindi krituliai skirtinguose Lietuvos regionuose.
Sis rinkinys pasizyméjo didziausiu praleisty reik§miu skai¢iumi, tadiau atlikus detalesneg
analiz¢ buvo nustatyta, jog trikstamos datos yra i§ periodo, kuomet buvo atliekami techni-
niai darbai meteorologijos stotyje. Trukstami stebiniai buvo pakeiciami paveiksléliais be
krituliy.

2. 2023 m. ziemos krituliy radaro nuotraukos — tai rinkinys, sudarytas i$ beveik 7 tukstanc¢iy
krituliy radaro nuotrauky uzfiksuoty Ziemos sezono metu. Siame rinkinyje yra jvairiy
krituliy reiSkiniy — regioniniy arba valstybés masto piigy, Slapdriby, audry. Duomeny
poaibyje buvo nustatyta nemazai trikstamy stebiniy, todél nutrikstanciy krituliy reiskiniai
buvo pasalinti ir juos vaizduojantys paveiksléliai pakeisti paveiksléliais be krituliy.

3. 2023 m. vasaros krituliy radaro nuotrauky duomeny rinkinys. Si duomeny poaibj sudaro
8 tukstanciai paveiksléliy, vaizduojanciy vasaros sezono krituliy tendencijas Lietuvoje.
Beveik pusé (3792 vnt.) stebiniy vaizduoja skirtingy intensyvumy krituliy reiskinius. Sis
duomeny poaibis yra kokybiSkiausias — praleistos vos keliy dieny krituliy radaro nuotrau-
kos.

2.3.2. Testavimo etape atlieckamos modeliy prognozés

Kiekvieno eksperimento metu, atlikus modeliy apmokyma, buvo atliekamos testavimui skirtos
prognozés. Sios prognozés yra skirtos patikrinti, ar modelis teisingai prisitaiko prie sprendziamos
uzduoties. Kadangi tai yra tik verifikacinis Zingsnis, prognozavimui naudojamos 8-ios krituliy ra-
daro nuotraukos, pratgsiancios apmokymo duomeny rinkinio krituliy tendencija 2 val. prognoze.
Nuotraukos yra atskiriamos i§ duomeny rinkinio prie§ apmokant modelj, todé¢l prognozuojamos
reik§més néra naudojamos mokymo metu. Zemiau pateiktoje iliustracijoje yra pateiktos 2 val.
krituliy prognozés, atlieckamos naudojant nuo 2022-yju m. lapkric¢io ménesio prasidedanti 6 mén.
apmokymo duomeny rinkini:

2.4 pav. Prognozuojami krituliai, naudojant 6 mén. apmokymo rinkinj, 2 val. prognozés
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Prognozuojami 2 val. intensyviy krituliy reiskiniai, apimantys Marijampolés, Kauno ir Ukmergés
regionus. Kaip buvo minéta duomeny rinkinio apraSymo skyriuje 2.2, kiekviena radaro nuotrauka
vaizduoja 15 min. intervalais uzfiksuotus krituliy rodmenis, todél 2 val. yra atvaizduojamos 8-
iomis nuotraukomis. Atliekant skirtingy eksperimenty duomeny poaibiy atrinkima buvo siekiama
duomeny rinkinius iSskirstyti taip, kad skirtinguose eksperimentuose nebtity naudojamos pasikar-
tojancios krituliy nuotraukos. Tai galima pastebéti palyginus 2.4 pav. vaizduojamus testavimo
duomenis su 2.5 pav. pateiktomis 2023 m. vasaros reikSmémis.

2.5 pav. Prognozuojami krituliai, naudojant 2023 m. vasaros ménesiy apmokymo rinkini, 2 val.
prognozes

Antrojo eksperimento metu buvo atliktos didelés audros prognozées, Lietuvos Siaurinéje dalyje.
Sie krituliai yra netolygiai pasiskirste per visa vakaring regiono dali. Lyginant su pusés me-
ty rinkinio prognozémis, yra matomas aiSkus krituliy intensyvumo ir pasiskirstymo skirtumas.
Tre€iajame eksperimente naudojamo rinkinio prognozuojamos reikSmeés yra panasios i 2.4 pav.
pateiktus krituliy rodmenis , taciau Siose prognozése matomi krituliy radaro trikdziai, dar va-
dinami ,,artefaktais. Sis duomeny rinkinys buvo pasirinktas siekiant istirti, kaip analizuojami
modeliai reaguoja i klaidingus duomenis, ne natiiralias situacijas. Sios nuotraukos yra pateiktos
2.6 pav.

2.6 pav. Prognozuojami krituliai, naudojant 2023 m. ziemos ménesiy apmokymo rinkini, 2 val.
prognozes
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Apibendrinant eksperimentams skirty duomeny rinkiniy analizg, galima teigti, kad visiems trims
eksperimentams buvo naudojami skirtingomis krituliy tendencijomis pasizymintys duomeny rin-
kiniai . Testavimui parinktos tokios prognozuojamos reikSmes, kuriy vaizduojami krituliy reis-
kiniai yra skirtingi intensyvumo bei pasiskirstymo aspektais. Tokiu biidu siekiama eksperimenty
rezultatuose gauti daugiau vertingy izvalgy ir jvertinti skirtingy modeliy efektyvuma.

2.3.3. Trumpalaikis krituliy prognozavimas

Atlikus skirtingus eksperimentus su apmokytais modeliais, buvo atliekamos pagrindinés trumpa-
laikiy krituliy prognozés, jvertinant vidutines prognozavimo paklaidas ir modeliuy prognozavimo
tiksluma. Siam Zingsniui atlikti buvo naudojamos penkios skirtingos, modeliy apmokymui ne-
naudoty duomeny, aibés, kurios sudarytos panasiu budu, kaip aprasyta 2.3.2 skyrelyje. Kad biity
galima korektiSkai palyginti gautus rezultatus, kiekvienai duomeny aibei buvo parinktas vienodas
periodas, apimantis vienos paros krituliy radaro duomenis. Naudojant sudarytus duomeny rinki-
nius buvo atliktos slenkancios dviejy valandy prognozés, t. y. naudojama 1 val. (4 krituliy radaro
paveiksleliai) istoriniy duomeny prognozuoti 2 val. (8 krituliy radaro paveikslélius) ateities
duomeny ir procesas kartojamas, kol prognozuojami visi krituliy paveiksléliai analizuojama para.
Zemiau pateikti ioms prognozéms sudaryty duomeny rinkiniy aprasymai.

* 2022 m. gruodzio 23 d. duomeny rinkinys. Naudojant §i duomeny rinkini buvo prog-
nozuojami vidutiniy krituliy reiskiniai, netolygiai pasiskirstg Lietuvos vakaringje dalyje.
Sia diena buvo uzfiksuotas krituliy pragiedréjimo reiskinys, kai po tam tikro laiko lietus
iSblésta ir lifitis nustoja.

* 2022 m. balandzio 5 d. duomeny rinkinys. Netolygiai pasiskirs€iusiy krituliy progno-
zavimo uzduoties rinkinys, sudarytas i§ 93 nuotrauky, 61-oje i$ ju yra uzfiksuoti krituliy
reiSkiniai, padengiantys bent 4 % Lietuvos regiono. Vaizduojama vidutinio stiprumo lititis
rytingje ir centrin¢je Salies dalyse.

« 2023 m. rugpjicio 1 d. duomeny rinkinys. Sis duomeny rinkinys pasizymi smarkia
audra. Visose 65-iose nuotraukose vaizduojami intensyvis krituliai, padengiantys didZiaja
analizuojamo regiono dali.

* 2023 m. birZelio 11 d. duomeny rinkinys. Kaip ir GruodZio 23 d. rinkinyje, Sioje validavi-
mo duomeny imtyje vaizduojami vidutinio intensyvumo krituliai, ne vienodai pasiskirste
po Lietuva, o analizuojamos paros pabaigoje — iSbléstantys. Toks pasirinkimas buvo at-
liktas todél, nes buvo siekiama istirti panasiy krituliy judéjimo tendencijuy prognozavima
ziemos ir vasaros laikotarpiais.

* 2023 m. gruodzio 1 d. duomeny rinkinys. Sis duomeny rinkinys pasiZymi stipria pi-
ga, padengiancia Siaurés ir vakary regionus. IS 88-iy nuotrauky, 52-ose yra vaizduojami
intensyvis ir placioje dalyje susitelkg krituliai.

2.7 pav. yra pateiktas prognozuojamy 2 val. nuotrauky pavyzdys. Tokios prognozés atlickamos
vidutiniskai 10 karty, naudojant visus 5 aptartus validavimo duomeny rinkinius. Atliekant kiek-
vieng 2 val. prognozg, yra pasirenkamos kelios i§ paskutiniyjy turimy duomeny reikSmiy (pri-
klausomai nuo modelio konfigiiracijos) ir krituliy judéjimo tendencija yra pratgsiama remiantis
ivestimi. Sio slenkancio prognozavimo biidu galima apskai¢iuoti vidutinj prognoziy tiksluma,
gaunama analizuojant pasirinkta laiko perioda.
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Ground Truth 1  Ground Truth 2 Ground Truth 3 Ground Truth 4

Ground Truth 8

Ground Truth 5

2.7 pav. Python aplinkoje atvaizduoty validavimui skirty nuotrauky pavyzdziai

Taigi, ivertinus modeliy validacijos zingsnius ir atrinkty duomeny rinkiniy sandara, galima teigti,
jog atliekamy eksperimentu metu gauti modeliy iverciai padés analizuoti skirtingy meteorologi-
niy reiskiniy tendencijas. Tokiu buidu validuojant sudarytus modelius, siekiama uztikrinti, jog
darbe pasiektos iSvados yra vertingos ir teisingai pagristos. Taip pat, eksperimentus struktu-
rizuojant apraSytu budu, projektiné dalis gali biiti lengvai modifikuojama, jtraukiant skirtingo
dydzio bei turinio duomeny rinkinius, skirtus apmokymo, testavimo ar validacijos zZingsniams
atlikti.

2.3.4. Prognoziy vertinimo metrikos

Tam, kad biity galima eksperimenty metu gautas analizuojamy modeliy prognozes palyginti tar-
pusavyje, turi biiti apskai¢iuojami skaitiniai paklaidy ir tikslumy jverciai. Kaip buvo pastebéta
literatiiros apzvalgos metu, néra universalaus metriky pasirinkimo, kai yra atliekami giliojo ma-
Sininio mokymosi eksperimentai su vaizdiniais duomenimis. Tod¢l Siame darbe buvo pasirinktos
tokios jver¢iy metrikos, kurios yra placiausiai naudojamos analizuojamos problemos sprendi-
muose, siekiant uztikrinti, jog bus {vertinami prognozuojamy krituliy i§sidéstymo ir intensyvumo
aspektai.

Paklaidy skai¢iavimams buvo naudojami vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. mean squared
error (MSE)), Saknies vidurkio kvadratinés paklaidos (angl. root mean squared error (RMSE))
ir vidutinés absoliutinés pa klaidos (angl. mean absolute error (MAE)) iverCiai. MaZesnés
pasirinkty klaidy vertinimo metriky reikSmés reiskia, jog prognozé yra tikslesné. Nors visos trys
metrikos vaizduoja prognoziy paklaidas, jy analizuojamos savybés padeda atsizvelgti i skirtingus
prognoziy efektyvumo aspektus.

Vidutiné kvadratiné klaida (MSE) yra viena i§ dazniausiai sutinkamy paklaidy skai¢iavimo met-
riky giliojo masininio mokymosi srityje. IStraukus kvadrating Saknj i§ MSE reikSmés, gaunama
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Saknies vidurkio kvadratiné paklaida (RMSE). RMSE paklaidos yra lengviau interpretuojamos
nei MSE, tod¢l yra naudingesnis rodiklis vertinant bendra krituliy prognoziu paklaidy dydj. Dar
viena daznai naudojama paklaidy metrika yra vidutin¢ absoliuti paklaida (MAE), kuri matuoja
vidutinius absoliucius skirtumus tarp numatyty ir tikry ver¢iy. Lyginant su MSE ir RMSE, §i
metrika yra ne tiek jautri nuokrypiams, o krituliy prognozavimo 1§ radaro duomeny uzduotyje,
tai yra labai svarbus aspektas. Taciau paklaidy metriky nepakanka, kad biity galima priimti pa-
gristas iSvadas apie modeliy prognozavimo tiksluma. Tam, kad biity galima identifikuoti medeliy
tinkamuma, reikalinga ivertinti ne tik krituliy intensyvumo paklaidy aspekta, bet ir i§sidéstymo
erdvéje bei struktiiros pozymius. D¢l to buvo pasirinktos trys papildomos metrikos, kurios padeda
geriau jvertinti modeliy tiksluma.

Struktiirinio panasumo indeksas (angl. structural similarity index measure (SSIM)) yra lengvai
interpretuojama ir placiai literatiiroje naudojama metrika, vertinanti dviejy vaizdy panaSuma.
Krituliy prognozavimo srityje SSIM yra svarbi, nes ji jvertina prognozuojamy vaizdy kokybe taip,
kad ji atitikty Zmogaus regos suvokima. Taip pat panaSiy modeliy vertinime daznai sutinkama ir
trupmeny igidziy balo (angl. Fractions Skill Score (FSS)) metrika. Ji gali biiti naudojama efek-
tyviai skaic¢iuojant krituliy prognoziy erdvini tiksluma, ivertinant atitikimus tarp prognozuojamuy
ir stebimy rodmeny. Galiausiai, 1 pasirinkty tikslumo jverc¢iy saraSa buvo itrauktas ir F1 rodik-
lis, kuris pasizymi kokybiSku vaizdiniy duomeny aptikimo tikslumo jvertinimu. Apibendrinant
pasirinkimus, galima sakyti jog F1 jvertis orientuojasi i klasifikavimo tiksluma, SSIM — i vaizdo
panasuma, o FSS — i erdvini tiksluma.

2.4. Realizuoti giliojo maSininio mokymosi modeliai

Magistro darbe buvo sudaryti ir realizuoti 15 skirtingi giliojo masininio mokymosi modeliai, pri-
taikant juos darbe analizuojamai krituliy prognozavimo problemai spresti. Siame skyriuje detaliai
aptariamos realizuoty modeliy architektiiros, ju tarpusavio skirtumai, apraSoma implementaciné
projekto dalis. Renkantis modelius buvo siekiama iSbandyti skirtingus, $iais laikais placiausiai
tirlamus, neuroniniy tinkly tipus, naudojamus trumpalaikiy ory reiskiniy prognozavimo srity-
je.

2.4.1. Eksperimentiniy faily struktiira ir realizacija

Pries atliekant modeliy implementacing dali, buvo realizuoti eksperimentin¢je dalyje aptarti
zingsniai — modelio apmokymo, testavimo ir validacijos dalys bei kitos reikalingos pagalbinés
funkcijos. Kiekvienas modelis yra realizuojamas atskiroje ,,Jupyter notebook® aplinkoje. Siuose
atskiruose failuose yra naudojamos sukurtos Python objekty, pagalbiniy funkcijy bei klasiy
bibliotekos. Darbo metu buvo realizuotos 4-ios skirtingos pagalbinés bibliotekos:

» precipitation_data loader — tai sukurta biblioteka, aprasanti duomeny rinkinio klasés ob-
jekta, pavadinta RadarPrecipitationDataset. Si klasé prapledia Pytorch bibliotekos
Dataset objekta, paveldédama visus jo metodus ir parametrus. D¢l to buvo modifikuo-
tas tik pagrindinis duomeny rinkinio klasés metodas, atsakingas uz stebiniy atrinkima 18
duomeny rinkinio. Sprendziamoje prognozavimo uzduotyje yra reikalinga, kad teikiant
prognozes modeliai panaudoty paskutines ateities duomenu krituliy radaro nuotraukas.
Tode¢l Sis metodas buvo perrasytas taip, jog blity grazinama nurodytos imties ivesties seka
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bei sekanti sekos nuotrauka vaizduojanti prognozés tiksla.

» universal model trainer* — tai modeliy apmokymo zingsnj atliekanti biblioteka, kurioje
yra aprasomi du, skirtinga mokymo buda apibréziantys, pagalbiniai metodai. Pirmoje
apmokymo metodo versijoje yra naudojama tik viena jvesties nuotrauka, o antroje — visa
vesties nuotrauky seka. Pagrindiniams darbo eksperimentams atlikti buvo taikoma antroji
modeliy apmokymo funkcijos versija. Naudojant Sias funkcijas, parametruose reikalinga
pateikti modelio ir duomeny nuskaitymo objektus, nurodyti naudojama vykdymo aplinka
(GPU arba CPU jrenginys) bei tokius, su maSininiu mokymusi susijusius objektus, kaip
optimizavimo ir tikslo funkcija, apmokymo epochy skai¢iu (angl. number of epochs).

» metrics_calculation_helpers* — biblioteka, kurioje yra aprasytas visas programinis kodas,
kurio pagalba atlieckamas prognoziy tikslumo ir paklaidy jver¢iy skaiciavimas bei gauty re-
zultaty (iskaitant ir krituliy nuotraukas) atvaizdavimas. Realizuojant kiekviena is skirtingy
modeliy eksperimentiniy faily, Sios bibliotekos funkcijos buvo naudojamos testavimo ir
validacijos zingsniuose su jau apmokytu modeliu.

» ,visualizations_helpers‘ — tai su vizualizavimo dalimi susijusiy pagalbiniy funkciju pake-
tas. Cia yra aprasytos funkcijos, kuriy pagalba atlickamos prognozes su sudarytais mo-
deliais ir vizualizuojami rezultatai. Taip pat Sioje bibliotekoje yra apraSytas programinis
kodas, skirtas lokalizacijos sluoksniy atvaizdavimui.

Pasitelkiant aprasytas pagalbines bibliotekas, eksperimenty realizavimas tampa zenkliai papras-
tesnis. Nors kiekvieno Zingsnio metu atliekami veiksmai yra gan sudétingi, ,,Jupyter notebook*
aplinkoje realizuoty funkciju ir objekty panaudojimas reikalauja vos keliy eilu¢iy programinio
kodo. Realizuojant skirtingus giliojo masininio mokymosi modelius buvo naudotos tos pacios
pagalbingés bibliotekos, taip uztikrinant jog atlickamus eksperimentus bty galima lyginti tarpu-
savyje esant toms pacioms salygoms. Kiekvieno eksperimento metu atliekami Zingsniai ir ju
naudojamy sasajy paaiskinamoji diagrama yra pateikiami 2.8 pav.

Duomeny Paskutiniyjy Neuroninio
rinkino  ——» nqoliraU_ku I tinklo
- rinkinyje ; F _—
nuskaitymas vizualizavimas implementacija ;4'preap/tanonfdatafloader.py
+ Euuniversalf model_trainer.py
2 val. testavimo Modelio FeE aGiE -
Zingsnio apraSomosios modelio i metrics_calculation_helpers.py
prognozes ir jy informacijos apmokymas :‘_j
vizualizavimas iSvedimas i visualizations_helper.py
. . Enexperimentfx.ipynb
Paklaidy ir Vahdacmm
tikslumo jverciy  [BITOIgJmorLY,
apskaiciavimas | Vizualizavimas | Pabaiga
2val. ir tikslumo
prognozems VIl
skaiciavimas

2.8 pav. Skirtingy modeliy eksperimentiniy ,,Jupyter notebook* faily struktiira.
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2.4.2. CNN modeliai

Siame projekte buvo sukurti ir pritaikyti du konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN)— CNN_v2.1
ir CNN_v2.2, kuriy architektiiros pateiktos 2.1 lentel¢je. CNN_v2.1 modelis turi du konvoliu-
cinius sluoksnius su 16 ir 32 filtry, tarp kuriy yra maksimalaus telkimo (angl. max pooling)
sluoksnis, o po ju seka du pilnai sujungti sluoksniai (angl. /inear), kurie padoroja iSgautus bruozus
tinklo pabaigoje. Siuo modeliu buvo sickiama patikrinti elementaraus konvoliucinio neuroninio
tinklo architektiiros efektyvuma analizuojamoje srityje.

Kita vertus, CNN_v2.2 modelis sukurtas naudojant 1§ eilés einancius tris konvoliucinius sluoks-
nius. Sia versija siekama istirti maksimalaus kaupimo ir pilnai susietyjy sluoksniy jtaka prognoziy
tikslumui. Dél to, abieju modeliy versiju parametry skai¢ius Zenkliai skiriasi — CNN_v2.1 turi
25187520 treniruojamy parametry, o CNN_v2.2 1185. Siy skirtumy pagalba galima istirti
modelio parametry skaiCiaus tiesioging itaka reikalaujamy resursy kiekiui ir teikiamy progno-
ziy tikslumui. Lenteléje 2.1 pateikiama detali Siy dvieju modeliy parametry ir juy architekttiros
palyginimo analizé.

Sluoksnis (gylis) | CNN_v2.1 Parametry skai¢ius | CNN_v2.2 Parametry skaicius
Conv2d (1) 160 80
MaxPool2d (2) — —
Conv2d (3) 4640 1040
Linear (4) 16777728 —
Linear (5) 8404992 —
Viso 25187520 1185

2.1 lentelé. Realizuoty CNN modeliy palyginimas

2.4.3. RNN tipo prognozavimo modelis

Be konvoliuciniy, Siame projekte buvo iSbandytas ir rekurentinis neuroninis tinklas, siekiant
palyginti skirtingy modeliy architektiiras ir ju pranaSumus trumpalaikése krituliy prognozése.
RNN modelis, kurio architektiira pateikta 2.2 lenteléje, buvo suprojektuotas taip, kad apdoroty
seku duomenis, gautus i$ radary vaizdy, ir uztikrinty laikinés informacijos analiz¢. Pagrindiniai
Sio modelio elementai yra vienas rekurentinis sluoksnis su 8 651 776 parametrais ir vienas pilnai
susietas sluoksnis su 8 404 992 parametrais. Bendras parametry skaicius buvo pasirinktas panasus
1CNN_v2.1 modelio tam, kad biity galima iStirti, kuris neuroninio tinklo tipas yra labiau tinkamas
atliekant trumpalaikj krituliy prognozavima naudojant radaro nuotrauky rinkini.

Sluoksnis (gylis) | Parametry skaicius
RNN (1) 8651776
Linear (2) 8404992
Viso 17056 768

2.2 lentelé. Realizuoto RNN_v1.0 modelio architekttra




2.4.4. Konvoliucinis LSTM modelis ir jo realizacija

Taip pat, darbe buvo realizuoti ir moderniy architektiiry neuroniniai tinklai, placiai naudojami
analizuojamoje srityje, pavyzdZziui, konvoliuciniai ilgos trumpalaikés atminties (ConvLSTM).
Kaip buvo aptarta anksciau, Sis neuroniniy tinkly tipas realizuoja konvoliuciniy ir rekurentiniy ar-
chitektiiry geriausius aspektus sprendziant laiko ir erdvés uzdavinius. Todél Siame projekte buvo
sukurtas ir i$bandytas ConvLSTM modelis, kurio architektira pateikta 2.3 lentel¢je. Sis modelis
sujungia konvoliuciniy neuroniniy tinkly geb&jima analizuoti erdving informacija ir LSTM tinklo
laiko erdvés analizés galimybes.

Realizuojant §§ modeli buvo sukurtos konvoliucinés LSTM lastelés (angl. ConvLSTM cell),
kurios dinamiskai pridedamos neuroninio tinklo pradzioje. Kiekviena i$ $iu lasteliy turi skirtinga
kieki iSmokstamyjy parametry ir yra atsakinga uz LSTM architektiiriniy principy realizavima,
kartu pritaikant konvoliucinius veiksmus. Toks sluoksniy iSdéstymas padeda modeliui iSlaikyti ir
analizuoti sudétingas erdvines ir laiko priklausomybes, biidingas meteorologiniams reiskiniams.
Kadangi eksperimento programiniame kode tinklo sudedamieji komponentai aprasSomi kaip atski-
ros klasés, tinklo kompleksiSkumas gali biiti lengvai modifikuojamas. Lentel¢je 2.3 pateikiama
Sio modelio sluoksniy parametry analizeé.

Sluoksnis (tipas-gylis) | Parametry skaicius
ConvLSTM (1-1) —
ModuleList (2-1) —

ConvLSTMCell (3-1) 9856
ConvLSTMCell (3-2) 55424
ConvLSTMCell (3-3) 221440
Conv2d (1-2) 65
Viso 286785

2.3 lentelé. ConvLSTM modelio sluoksniy ir parametry informacija

2.4.5. U-Net architektiiros variacijos

Taip pat auksti tikslumo jverciai krituliy prognozavimo srityje buvo pasiekti naudojant UNet
architektiiros modelius. Siame projekte sukurti ir i§bandyti dvi skirtingos UNet modeliy versijos.
UNet modeliai pasizymi simetrine kodavimo ir dekodavimo architekttra, kai kodavimo dalis
yra skiriama jvesties vaizdo imties mazinimui, o dekodavimas — imties didinimui tam, kad buty
tiksliai nustatomos lokalios vaizdy savybés. Tai yra ypa¢ svarbu meteorologiniy reiSkiniy prog-
nozavimui naudojant vaizdinius duomenis. Todél Siame projekte buvo igyvendintos dvi U-Net
versijos: UNet v1.0 ir UNet vl.1, kuriy architekttiros pateiktos 2.4 lenteléje.

Pirmasis modelis, UNet v1.0, sudarytas i§ 8-iy i$ eilés einanciy sudedamyjy bloky, realizuojanciuy
UNet architektiira. Pirmiausia, ivestys apdorojamos konvoliuciniame bloke, kuris yra sudarytas
1§ trijy konvoliuciniy, normalizacijos ir ReLU aktyvavimo sluoksniy. Po to, seka trys sumazZinimo
(angl. downsampling) ir trys atstatymo (angl. upsampling) sluoksniai. Paskutiniame modelio
bloke yra realizuojamas konvoliucinis sluoksnis. UNet v1.1 modelis yra Siek tiek supaprastinta
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anksciau pristatyto modelio versija, kurioje buvo pasalinti keli sluoksniai i§ pirmojo konvoliuci-
nio bloko. Toks pakeitimas buvo pasirinktas eksperimentiniam palyginimui, siekiant nustatyti,
ar didesnis sluoksniy skai¢ius gali pagerinti prognoziy tiksluma. 2.4 lenteléje pateikiama detali

Siy dviejy modeliy parametry analizé.

Blokas Sluoksnis (tipas-gylis) | UNet_v1.0 Parametry skaicius | UNet_v1.1 Parametry skaicius
DoubleConv (1-1) | Sequential (2-1) - —
DoubleConv (1-1) | Conv2d (3-1) 640 640
DoubleConv (1-1) | BatchNorm2d (3-2) 128 128
DoubleConv (1-1) | ReLU (3-3) - -
DoubleConv (1-1) | Conv2d (3-4) 36928 36928
DoubleConv (1-1) | BatchNorm2d (3-5) 128 128
DoubleConv (1-1) | ReLU (3-6) - -
DoubleConv (1-1) | Conv2d (3-7) - 36928
DoubleConv (1-1) | BatchNorm2d (3-8) - 128
DoubleConv (1-1) | ReLU (3-9) - -
Down (1-2) Sequential (2-2) - -
Down (1-2) MaxPool2d (3-10) - -
Down (1-2) DoubleConv (3-11) 221952 369792
Down (1-3) Sequential (2-3) - -
Down (1-3) MaxPool2d (3-12) - -
Down (1-3) DoubleConv (3-13) 886272 1476 864
Down (1-4) Sequential (2-4) - -
Down (1-4) MaxPool2d (3-14) - -
Down (1-4) DoubleConv (3-15) 3542016 5902 848
Up (1-5) ConvTranspose2d (2-5) 524544 524544
Up (1-5) DoubleConv (2-6) - -
Up (1-5) Sequential (3-13) 1771008 2361600
Up (1-6) ConvTranspose2d (2-7) 131200 131200
Up (1-6) DoubleConv (2-8) - -
Up (1-6) Sequential (3-14) 443 136 590976
Up (1-7) ConvTranspose2d (2-9) 32832 32832
Up (1-7) DoubleConv (2-10) - -
Up (1-7) Sequential (3-15) 110976 590976
OutConv (1-8) Conv2d (2-11) 65 65
Viso - 7701825 11613633

2.4 lentelé. UNet v1.0 ir UNet v1.1 modeliy sluoksniy parametry palyginimas

2.4.6. Lokalizuoti neuroniniai tinklai

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly lokalizacijos metodo taikymo galimybéms istirti buvo realizuo-
ti septyni skirtingi lokalizuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai (LocalizedCNN). Sie modeliai
sujungia standartiniy konvoliuciniy sluoksniy ir lokalizacijos sluoksniy privalumus, leidziancius
efektyviau apdoroti lokaliyjy ir globaliyju savybiy informacija erdviniuose duomenyse, kas yra
svarbu siekiant geriau prognozuoti kritulius i radary vaizdu.
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Pirmoji modelio versija, LocalizedCNN _v1.0, sudaryta i§ keturiy sluoksniy — lokalizuoto kon-
voliucinio, iprasto konvoliucinio, maksimalaus telkimo (angl. max pooling) ir dar vieno jprasto
konvoliucinio sluoksnio pabaigoje. Lokalizacijos sluoksnyje yra naudojamas Pytorch biblio-
tekos, Tensor struktiiros filtras. Pirmiausia, §is filtras buvo inicijuojamas uzpildant saugoma
informacija vienetais, taciau modelio mokymo eigoje reikSmés buvo atitinkamai atnaujinamos,
kas padé¢jo sékmingai nustatyti lokaliai svarbios informacijos reiskinius duomenyse. Pirmo-
joje LocalizedCNN _v1.0 versijoje lokalizacija buvo pritaikyta atliekant elementaria jvesties ir
Tensor lokaliojo filtro elementy daugyba.

LocalizedCNN_v2.0 modelis buvo patobulintas, jtraukiant pilna lokalizacijos matrica, kuri pa-
didina modelio gebéjima apdoroti duomenis skirtingose erdvés vietose. Taip pat Sio modelio
pakeitimais siekiama iStirti lokalizacijos tipo itaka krituliy prognozavimo efektyvumui. Kita
vertus, LocalizedCNN_v3.0 versija buvo sukurta modifikuojant anks¢iau aptarta modeli, pa-
keiGiant lokalizavimo metoda i§ elementy daugybos i apjungima (angl. concatination). Sis
veiksmas atliekamas pasitelkiant Pytorch bibliotekos torch.cat () funkcija. Lokalizacijos
tipas iSlaikomas matriciniu pavidalu, atitinkanc¢iu jvesties nuotraukos dydi. Taip pat, siekiant
patikrinti, ar lokalizacijos itraukimas i Sios struktiiros konvoliucini neuronini tinkla yra naudingas,
buvo sukurta LocalizedCNN v3.0 no loc modelio versija, kurioje lokalizuotas konvoliucinis
sluoksnis pakeiciamas paprastu konvoliuciniu tinklu, iSlaikant ta pacia modelio struktiira.

Taip pat, buvo sukurti trys papildomi ketvirtosios kartos LocalizedCNN modeliai. Locali-
zedCNN v4.0 modelyje buvo iSlaitkoma LocalizedCNN v3.0 modelio lokalizacijos dalis,
taiau buvo paSalintas maksimalaus telkimo sluoksnis. Siekiant patikrinti, ar lokalizacijos
sluoksnio padétis tinkle daro itaka rezultatams, sukurta LocalizedCNN v4.1 second layer loc
versija, kurioje $is sluoksnis apkei¢iamas su antruoju konvoliuciniu sluoksniu. Paskutingje,
LocalizedCNN_v4.2 two loc layers, versijoje realizuojami du lokalizuoti konvoliuciniai
sluoksniai, pakei¢iant jprastaji konvoliucini sluoksni lokalizuotu. Siuo modeliu buvo tikrinama
keliy lokalizuoty sluoksniy nauda krituliy prognozavimo efektingumui. 2.5 lenteléje pateikiama
visy aptarty modeliy palyginamoji informacija.

Modelis Lokalizuoti sluoksniai | Konvoliuciniai sluoksniai | Lokalizacijos matrica | Parametry skaicius
LocalizedCNN_v1.0 1 2 Ne 26529
Localized CNN_v2.0 1 2 Taip 42913
LocalizedCNN_v3.0 1 2 Taip 26529
LocalizedCNN_v3.0 _noLoc 0 3 Ne 22857
LocalizedCNN_v4.0 2 2 Taip 26529
LocalizedCNN_v4.1_second_layer loc 1 2 Taip 26529
LocalizedCNN_v4.2_two_loc_layers 2 2 Taip 71201

2.5 lentelé. LocalizedCNN modeliy parametry palyginimas

2.4.7. UNetir ConvLSTM modeliy lokalizacijos

Galiausiai buvo realizuotos dvi papildomos eksperimentinés modeliu versijos, kuriose lokaliza-
cijos metodais siekiama optimizuoti ankséiau pristatytus UNet ir ConvLSTM modelius. Sie mo-
deliai skirti iStirti lokalizacijos sluoksniy itaka tikslumui ir efektyvumui pazangesniuose giliojo
mokymosi modeliuose, prognozuojant kritulius 1§ radary vaizdy.
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Pirmasis eksperimentas buvo atliktas su UNet modeliu, sukuriant LocalizedUNet v1.2 loc ver-
sija. Siame modelyje buvo jtrauktas lokalizacijos sluoksnis, kuris naudojamas pradiniame kon-
voliuciniame sluoksnyje, siekiant tiksliau i§gauti erdving informacija. LocalizedUNet v1.2 loc
modelyje naudojamas LocalizedConv2d sluoksnis, kuriame yra taikoma matricos tipo loka-
lizacija apjungimo metodu, taip, kaip ankséiau aptartame LocalizedCNN_v2.0 modelyje. Sio
modelio kompleksiskumas zenkliai skiriasi nuo LocalizedCNN versiju, taciau Sio eksperimento
tikslas buvo palyginti paprasta UNet modeli su lokalizuotu modeliu.

Panasiu biidu buvo sukurta ir lokalizuota ConvLSTM modelio versija ConvLSTM v2.2 loc. Sio
modelio tikslas buvo integruoti lokalizacijos sluoksni { ConvLSTM lastele, siekiant pagerinti
modelio gebe¢jima nustatyti lokalaus svarbumo informacija analizuojamame uzdavinyje. Abieju
aptarty modeliy versiju palyginamoji lentelé yra pateikiama apacioje.

Modelis Lokalizuoti sluoksniai | Konvoliuciniai sluoksniai | Lokalizacijos matrica | Parametry skai¢ius
UNet v1.2 loc 1 10 Taip 7681729
ConvLSTM v2.2 loc 1 3 Taip 290820

2.6 lentelé. LocalizedUNet v1.2 loc ir ConvLSTM_v2.2 loc modeliy parametry palyginimas
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3. Trumpalaikio krituliy prognozavimo rezultaty analizé

Magistro darbe buvo atliktas trumpalaikis krituliy prognozavimas pasitelkiant realizuotus CNN,
RNN, UNet ir ConvLSTM modelius. Modeliy apmokymui ir prognozavimui buvo naudojami
2.3.1 ir 2.3.3 skyriuose aptarti duomeny rinkiniai. Buvo iSmégintos skirtingos apmokymo metu
naudojamy kriterijy ir optimizavimo funkcijy kombinacijos, taciau pirminiai rezultatai, kad anali-
zuojamam uzdaviniui tinkamiausi yraMSELoss criterionirAdam optimizer metodai. Siame
skyrelyje detaliai aptariami trumpalaikio krituliy prognozavimo Lietuvoje rezultatai ir lokalizuoty
neuroniniy tinkly efektyvumas trumpalaikio krituliy prognozavimo srityje.

3.1. Tiriamy modeliy rezultaty apzvalga

Pirmiausia, dviejy valandy krituliy reiSkiniy prognozavimui buvo pritaikyti 15-a skirtingy giliojo
masininio mokymosi modeliy, naudojant pusés mety apmokymo duomeny rinkinj. Tokiu buidu
buvo siekiama nustatyti, kurie modeliai efektyviausiai sprendzia analizuojama problema. Tam,
kad biity galima tarpusavyje palyginti modeliy rezultatus, buvo sudaryta 3.1 diagrama, kurioje
pateikiama visy analizuojamuy modeliy tikslumo jver¢iy informacija gauta atliekant 2 val. prog-
nozavima.

Heatmap of Model Performance Metrics

Persistent 0.0056 0.075 0.041
CNN_2.1 0.0065 - 0.044
onn_22 IR 0.026

RNN_1.0 0.0079

UNet_1.0 0.0043 0.058 0.026

0.32

0.31

-0.6
-0.5
[
°
LocCNN_v2.0 0.0043 0.066 0.026 -0.3

0.65

LocCNN_v4.1_second_layer_loc

RMSE SSIM F1 FSS
3.1 pav. Pusés mety duomenq rinkinio, modeliy testav1mo metu atlikty prognoziy tikslumo iveréiy

0.2

0.1

diagrama

Diagramoje mélyna spalva yra Zymimos reik§més, kurios yra mazZesnés nei vidutine visy jverciy
reik§me (apie 0,5), o raudona spalva — didesnés. Pirmi trys stulpeliai vaizduoja MSE, RMSE
ir MAE paklaidas, kur mazesné reik§mé nusako tikslesnes prognozes. Likusiuose stulpeliuose
pateikiami SSIM, F1 ir FSS tikslumo jverciai, kur priesSingai nei paklaidy metriky stulpeliuose —
geresnés prognozeés yra apibiidinamos auksStesnémis reikSmémis. IS diagramos galima pastebéti,
jog tiksliausios prognozés buvo gautos naudojant UNet ir ConvLSTM modelius. Lokalizuoto

35



UNet neuroninio tinklo UNet 1.2 loc modelio prognoziy SSIM ir F1 tikslumo jverciai buvo di-
desni nei 0,8, o paklaidy iverciai maziausi i$ visy analizuojamy modeliy. Prognozés, su kuriomis
buvo pasiektos geriausios reikSmes yra pateikiamos 3.2 pav.

Predicted 1 Predicted 2 Predicted 3 Predicted 4 Predicted 5 Predicted 6 Predicted 7 Predicted 8

AN

Ground Truth 1~ Ground Truth 2 Ground Truth 3 Ground Truth 4 Ground Truth 5 Ground Truth 6  Ground Truth 7 Ground Truth 8

3.2 pav. UNet 1.2 loc modelio krituliy prognoziy pavyzdziai ir atitinkamy faktiniy duomenuy

palyginimai

Kita vertus, pras¢iausios prognozés buvo gautos naudojant RNN v1.0 modeli. Rekurentinis neu-
roninis tinklas pasizymi auks$¢iausiais paklaidy jverciais ir maziausiais tikslumo matais. Modelio
prognozuojami krituliy rodmenys yra pateikti 3.3 pav., kuriuos palyginus su anks¢iau minétomis
UNet _v1.2 loc modelio prognozémis, galima pamatyti reikSmingus prognozuojamy krituliy pa-
veiksléliy skirtumus . IS gauty rezultaty galima teigti, jog apmokytas rekurentinis neuroninis tink-
las nesékmingai nustato krituliy pasiskirstymo bei intensyvumo informacija laiko erdvéje.

Predicted 1 Predicted 2 Predicted 3 Predicted 4 Predicted 5 Predicted 6 Predicted 7 Predicted 8

Ground Truth 1 Ground Truth 2 Ground Truth 3 Ground Truth 4 Ground Truth 5 Ground Truth &  Ground Truth 7 Ground Truth 8

AU

3.3 pav. RNN modelio krituliy prognoziy pavyzdziai ir atitinkamy faktiniy duomeny palyginimai

Tam, kad modeliai biity teisingai ivertinami, reikalinga atsizvelgti i skirtingy krituliy salygu prog-
nozavimo galimybes. Kaip buvo aptarta ankstesniuose skyriuose, modeliy efektyvumo vertinimo
metu buvo naudojami penki skirtingi duomeny rinkiniai, vaizduojantys vienos paros krituliy
reiSkinius skirtingais mety laikais. Kiekvienas skirtingu duomeny rinkiniu apmokytas modelis
buvo naudojamas visy penkiy validacijy metu, todél i§ viso tyrimo metu buvo atlikti 225 eksper-
imentai.

Visuose validacijos duomeny rinkiniuose yra vaizduojami skirtingi krituliy reiSkiniai ir jy tenden-
cijos. Atlikus validacija su modeliais, apmokytais naudojant pusés mety duomeny rinkini, buvo
pastebéta, jog kiekvieno eksperimento metu geriausius jvercius ne visada pasiekdavo tie patys
modeliai. Taciau atrinkus skirtingy eksperimentu metu geriausius rezultatus pasiekusiy modeliy
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pavadinimus, buvo pastebéta, jog efektyviausios prognozes yra atliekamos keliy skirtingy archi-
tektiiry modeliy. Skirtingais aspektais geriausius rezultatus pasiek¢ modeliai yra atvaizduoti 3.4
pav. pateiktame Zemiau:

Metrika
SSIM MAE RMSE MSE

F1

FSS

2022 m. balandis 2023 m. rugpjatis 2022 m. Kalédos 2022 m. birzelis 2023 m. Ziema
Duomeny rinkinys
Modelis
@ UNet v1.0 M UNet_v1.2_loc @ ConvLSTM_v2.1

B UNet vl.l H ConvLSTM_v2.2_loc B LocCNN_v4.2_two_loc_layers

3.4 pav. Skirtingy scenarijy aspektais efektyviausi modeliai

3.4 pav. pateiktame grafike galima pastebéti, jog daugiausia auksc¢iausiy jver¢iy buvo pasiekta
naudojant ConvLSTM_v2.2 loc modeli. Sio modelio paklaidy metrikos balandzio ir gruodZio
rinkiniuose buvo maziausios, o F1 ir FSS geriausi tikslumo jverciai buvo pasiekti net su trimis
18 penkiy skirtingy analizuoty duomeny rinkiniy. LocCNN_v4.2 two loc_layers modelis, ku-
riame yra naudojami du lokalizacijos sluoksniai, i§ penkiy analizuojamy scenariju, net 4-iuose
pasieké geriausias SSIM {vercio reikSmes. Prognozuojant rugpjii¢io meénesio kritulius, tiksliausi
rezultatai buvo gauti naudojant UNet v1.1 ir UNet v1.2 loc modelius. Sio validavimo metu
buvo prognozuojami didelés audros reiskiniai vakariniame Lietuvos regione, todél galima daryti
prielaida, jog sukurti UNet architektiiros modeliai yra labiau tinkami ekstremaliy ory prognoza-
vimui nei kiti. Dviejy valandy pavyzdinés prognozés, gautos naudojant UNet v1.2 loc modelj
yra pateiktos 3.6 pav.

Sudarius analizuojamy tikslumo ir paklaidy iverciu sklaidos diagramas, vaizduojancias gautas
reikSmes su skirtingais duomeny rinkiniais, buvo pastebétos kelios rezultaty tendencijos. Re-
miantis zemiau pateiktoje diagramoje (zr. 3.5 pav.) vaizduojama informacija, galima pastebéti,
reiSkinius — §iuo atveju buvo gautos didZiausios MSE paklaidy reikSmés. Maziausios paklaidy
reikSmés atliekant krituliy prognozes buvo gautos naudojant 2023 m. ziemos ir 2022 m. Kalédu
duomeny rinkinius.
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3.5 pav. MSE jvercio sklaidos diagrama

Palyginus skirtingy modeliy prognozavimo rezultatus, galima pastebéti, kad UNet v1.2 loc ir
ConvLSTM_v2.1 modeliy paklaidos analizuojamais atvejais buvo maziausios. Tuo tarpu CNN_ -
2.2 ir RNN_v1.0 modeliams buvo gautos didesnés paklaidos, ypac lyginant rezultatus, gautus su
2022 m. rugpjucio duomenimis. Skirtingi duomeny rinkiniai daro reikSminga itaka modeliu
prognozavimo efektyvumui ir tai pabrézia duomeny rinkiniy sudétingumo, sezoniniy bei klimato
salygu itaka krituliy prognozavimo tikslumui. Tolimesnéje analizuojamy rezultaty apzvalgoje
yra detaliau aptariamas skirtingy modeliy efektyvumas atliekant krituliy prognozes. Zemiau
pateikiamas grafikas (Zr. 3.6 pav.), kuriame palyginami skirtingy modeliy SSIM ir MSE metriky
verciai, naudoti jvairiems duomeny rinkiniams, siekiant detaliau analizuoti modeliy prognoza-

vimo tiksluma.

Predicted 1 Predicted 2

& L

Predicted 6 Predicted 7 Predicted 8
Ve

3.6 pav. UNet v1.2 loc modelio 2 val. prognozés, gautos naudojant Rugpjti¢io ménesio duomeny rinkini
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Pateiktoje iliustracijoje, kaip ir ankstesniuose pavyzdziuose, pirmojoje eilutéje yra pavaizduoti
prognozuojami krituliy paveiksléliai, o apacioje — faktin¢ krituliy informacija. Kiekviena nuo-
trauka atitinka 15 min. intervalais fiksuojamy krituliy radaro rodmenis. Lyginant UNet v1.2 loc
modelio rezultatus, galima pastebéti jog krituliy i§sidéstymas, intensyviy reiskiniy pozicijos ir
judéjimo tendencijos atitinka faktinius krituliu rodmenis. Tam tikri neatitikimai yra matomi
vaizduojamos audros pakras¢iuose, bei bendriniame intensyvumo Zenklinime. Lyginant tarpu-
savyje UNet architektiiros modeliy versijas, buvo pastebéta, kad panasi efektyvumo tendencija
buvo islaikoma visy atlikty eksperimenty metu. 3.4 pav. parodyta, kad visi trys UNet modeliai
efektyviausio modelio vieta uzima tik tam tikrais scenarijais. 3.7 pav. pateiktoje stulpelingje
diagramoje yra atvaizduoti UNet modeliy SSIM ir MSE metriky palyginimai, gauti naudojant
skirtingus krituliy prognozavimo duomeny rinkinius.

SSIM MSE

B UNet_v1.0
B UNet v1.l
| UNet_v1.2_IocJ

B UNet v1.0
m UNet_vl.1l
B UNet_v1.2_loc
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Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai

3.7 pav. UNet modeliy palyginimas skirtingy eksperimenty atzvilgiu

IS 3.7 pav. pateiktos diagramos galima pastebéti itin gerus MSE paklaidos jvercius, gautus
naudojant 2022 m. Kalédy, 2022 m. birzelio ir 2023 m. ziemos duomeny rinkinius. Zemiausios
MSE iverciy reikSmes pasiektos su 3.4 pav. pateiktomis geriausiy modeliy versijomis. Palyginus
modelius, kuriems buvom gautos didziausios tikslumo jver¢iy reikSmes, buvo pastebéta, jog
ConvLSTM ir UNet modeliams gauti panasiis paklaidy ir tikslumo jverciai visais analizuojamais
scenarijais, tac¢iau LocCNN modeliai pasizyméjo geresniais SSIM metrikos rodmenimis. Tai
leidzia daryti prielaida, jog LocCNN modeliai yra tinkamesni krituliy pasiskirstymo, bet ne in-
tensyvumo prognozavime. Aptarti metriky skirtumai yra matomi 3.8 pav. diagramoje pateiktoje
apacioje.
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3.8 pav. Efektyviausiy modeliy iver¢iy palyginimas naudojant 2023 m. ziemos validacijos duomeny
rinkinj

Nors geriausiy modeliy tendencijos skirtingais analizuojamais scenarijais buvo islaikomos pana-
Sios, lyginant gautus tikslumo jvercius tarp skirtingy duomeny rinkiniy tyrimy buvo pastebéta,
kai kuriy duomeny rinkiniy teikiamos prognozés yra prastesnés nei kity. To priezastis yra skir-
tingas duomeny rinkiniy sudétingumo lygis, §i tendencija yra pavaizduota 3.9 pav. pateiktoje
diagramoje.

Persistent
CNN_2.1
CNN_2.2

RNN_v1.0

UNet_v1.0

UNet_v1.1

UNet_v1.2_loc
ConvLSTM_v2.1
ConvLSTM_v2.2_loc
LocCNN_v1.0
LocCNN_v2.0

Modeliai

Duomeny rinkinys

LocCNN_v3.0 mmm Balandis 2022
LocCNN_v3.0_nolLoc s Rugpjutis 2023
LocCNN_v4.0 mm Kalédos 2022
LocCNN_v4.1_second_layer_loc B Birzelis 2022
LocCNN_v4.2_two_loc_layers - |Ziema 2023
0.00 0.02 0.04 0.I06 0.I08 O.IlO 0.I12 O.I].4

RMSE
3.9 pav. Modeliy RMSE jverd¢iai visais analizuojamais validacijos scenarijais

Prasciausios modeliy prognozés validavimo etape buvo gautos naudojant 2023 m. Ziemos ir
rugpjicio ménesio bei 2022 m. balandzio ménesio duomeny rinkinius. Rezultatai yra tokie, dél
to jog Siuose rinkiniuose yra vaizduojami netipiniai, i apmokymo rinkinius nepanasiis krituliy
reiSkiniai Modeliai sunkiausiai prognozavo rugpjicio meénesio krituliy reiskinius, taciau kaip
buvo minéta anks¢iau, UNet modeliai Siuose scenarijuose pasieké geresnius rezultatus nei kiti
modeliai. Tai matosi i$ 3.9 lentel¢je pateikty paklaidy skirtumy tarp kiekvieno modelio scenarijy
rezultaty.
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Taciau nors paklaidy iverCiai tam tikrais eksperimentais buvo Zemi, atsizvelgiant 1§ strukturi-
niy tikslumo metriky perspektyvos, efektyviausi modeliai vis tiek sugebéjo pateikti patikimas
prognozes, net ir sudétingy krituliy prognozavimo scenarijais. Tai galima pamatyti vieno i$
efektyviausiy, ConvLSTM v2.2 loc, modelio balandzio ménesio prognoziy pavyzdziuose, kurie
yra pateikti 3.10 pav. Sie rezultatai parodo, jog realizuoti modeliai sugeba prognozuoti net ir
i§sisklaidziusius, intensyvius krituliy reiskinius.

Predicted 1 Predicted 2 Predicted 3 Predicted 4 Predicted 5 Predicted 6 Predicted 7 Predicted 8

v o

Ground Truth 1 Ground Truth 2 Ground Truth 3 Ground Truth 4  Ground Truth 5 Ground Truth 6  Ground Truth 7 Ground Truth 8

3.10 pav. ConvLSTM v2.2 loc modelio Balandzio ménesio krituliy pavyzdinés prognozés

Taigi, apibendrinant validacijos metu atliktus tyrimus, galima teigti jog i§ realizuoty modeliu
geriausios prognozés buvo gautos naudojant UNet ir ConvLSTM modeliy versijas su lokali-
zacijos sluoksniais. Beveik visais atvejais lokalizacijos sluoksnio integracija pagerino $iy ar-
chitektiiry modeliy efektyvuma. Efektyviausi modeliai pasizyméjo prisitaikymu prie tam tikry
krituliy reiskiniy specifiky: UNet modeliai efektyviau prognozavo dideliy audry, o ConvLSTM
pasiskirsciusiy ir intensyviu krituliy reiskinius.

3.2. Lokalizuoty neuroniniy tinkly rezultatai

Kaip buvo pabrézta ankstesniy rezultaty apzvalgoje, modeliy lokalizacijos daugeliu analizuo-
ty atvejuy pagerino krituliy prognozavimo efektyvuma konvoliuciniuose, UNet ir ConvLSTM
modeliuose. Taciau kiekvieno lokalizuoto modelio iSmoktos lokalizacijos sluoksnio reikSmés
buvo skirtingos. Atliekant eksperimentus su lokalizuotais neuroniniais tinklais, buvo vizualiai
pateikiamos gautos lokalizacijos matricos, kurios pla¢iau aptariamos Siame skyriuje.

Pirmiausia, buvo atlikta LocalizedCNN_v2.0 modelio lokalizacijos matricos analizé. Kadangi
Siame modelyje naudojama matrica, atitinkanti naudojamy radaro nuotrauky dimensijas, rezulta-
tai atitinka Lietuvos regiono geografija. Sio modelio galutiné lokalizacijos matrica, gauta apmo-
kius modelj su pusés mety duomeny rinkiniu, yra pateikta 3.11 pav.
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3.11 pav. localizedCNN_v2.0 modelio iSmoktos 101a11zacuos matr1cos ir Lietuvos relj efo palyglmmas

Gautoje matricoje galima jzvelgti keleta savybiu: apatiniame deSiniajame kampe ir virSutingje
kairioje dalyje matomi Zemesniy reik§miy rodmenys, o aplink jas yra didesnés reikSmés. Pa-
lyginus §i gauta rezultata su Lietuvos regiono auks¢iy Zzemélapiu, kurie yra pateikti 3.11 pav.,
galima pastebéti, jog Sis modelis s€kmingai identifikavo analizuojamo regiono reljefa. Taip pat
gautoje lokalizacijos matricoje galima pastebéti keleta regiony, kur pazymétos reikSmés yra di-
desnés (3viesiai zalia spalva pazymeéti taskai). Siose vietose, pasak Lietuvos hidrometeorologijos
tarnybos teikiamy duomenu, statistiSkai per metus iSkrenta daugiau krituliy nei likusioje Lietuvos
dalyje, todél galima daryti iSvada, jog iSmokta lokalizacijos matrica Siuo atveju atitinka Lietuvos
regiono lokaliy meteorologiniy reiskiniy tendencijas.

Kita vertus, atliekant tyrima su likusiais lokalizuotais modeliais, gauty matricy informacija skyré-
si nuo 3.11 pav. pateikty rezultaty. Lietuvos regiono reljefo nustatymas buvo pastebimas visose
gautose lokalizaciju matricose, taciau didzioji dalis modeliy taip pat i Sias matricas i§saugojo
valstybiniy sieny kontirus ir tam tikry artefakty pozicijas. Sie rezultatai yra pateikiami 3.12 pav.,
kur yra pavaizduoti konvoliucinio neuroninio tinklo, su dviem lokalizacijos sluoksniais, modelio
rezultatai.

Learned Localization Parameters Learned Localization Parameters

1.2
LT
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

3.12 pav. LocalizedCNN 4.2 two _loc_layers modelio lokalizacijos matricos
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Sioje iliustracijoje, galima aiskiai matyti Lietuvos valstybiniy sieny kontiirus ir tam tikrus arte-
faktus deSiniuosiuose paveiksléliy kampuose. Analizuojamame duomeny rinkinyje valstybinés
sienos yra vaizduojamos virs vaizduojamy krituliy. Krituliy radaro nuotrauky fono Salinimo metu
buvo pasalinta visa informacija vietose, kur néra krituliy, ta¢iau situacijose kai krituliy informa-
cija vaizduojama vir§ valstybiniy sieny arba vir§ didZiyjy Lietuvos miesty, §i informacija nebuvo
Salinama. D¢l to, lokalizuoti modeliai analizuodami skirtingy pozicijy krituliy informacija aptiko
pasikartojimus ir statinés pozicijos informacija.

ConvLSMT modeliy lokalizacija buvo atlikta jterpiant lokalizacijos matricas i visus tris modelio
konvoliucinius blokus. To pasekoje, §is modelis apmokymo metu suformuoja tris skirtingas
lokalizacijos matricas, kurios yra pateikiamos 3.13 pav.:

Layer 1 Layer 2 Layer 3 -
1.6

- 14

12

10

0.8

0.6

0.4

3.13 pav. ConvLSTM modelio lokalizacijy matricos

Palyginus visus tris paveikslélius galima pastebéti, jog kiekviename sluoksnyje vaizduojamos
matricos yra skirtingos, taciau tam tikra informacija iSlaikoma pana$i. Pirmajame sluoksnyje
ryskiausiai matomos reljefo ir vyraujanciy krituliy savybés, antrasis ir treciasis sluoksniai vaiz-
duoja panasia informacija, taCiau trec¢iajame ryskiausiai matomos valstybinés sienos bei miesty
pavadinimai.

UNet modelio lokalizacija buvo atlikta { UNet_v1.1 neuroninio tinklo pirmaji sluoksni jterpiant
lokalizuotaji sluoksni. Siuo atveju buvo realizuota tik viena lokalizacijos matrica, tadiau $iuo
modelio patobulinimo biidu krituliy prognozavimo rezultatai, beveik visais analizuojamais atve-
jais, buvo tikslesni. Taip pat pastebéta, nors Sioje architektiiroje lokalizacija buvo pritaikoma tik
viename sluoksnyje, rezultaty matrica atitinka visas, anks¢iau aptartas, vaizduojamos informaci-
jos tendencijas. 3.14 pav. pateiktoje rezultaty matricoje galima pastebéti analizuojamo regiono
reljefo, valstybiniy sieny, miesty pavadinimy ir vyraujanciy krituliy lokalia informacija.
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3.14 pav. UNet modelio lokalizacijos matrica

Tarpusavyje palyginus skirtingy lokalizuoty neuroniniy tinkly gautus lokalizacijos matricos re-
zultatus galima teigti, jog Sis metodas padeda nustatyti lokalios svarbos informacija, aktualia
laiko ir erdvés prognozavimo aspektais. Efektyviausiy UNet ir ConvLSTM modeliy gautose
rezultaty matricose $i lokali informacija buvo matoma ryskiausiai. Remiantis Sia bei validacijos
rezultaty metu padarytomis iSvadomis, galima teigti, jog lokalizuoti sluoksniai atlieka svarbig rolg
trumpalaikiy krituliy prognozavimo uzdavinyje ir juy naudojimas gali pagerinti modeliy efekty-
vuma.

Siekiant isigilinti { lokalizacijos sluoksniy nauda modeliy prognoziy efektyvumui, buvo sudaryti
skirtingy modeliy rezultatus lyginantys grafikai. 3.15 pav. pateiktoje diagramoje yra pateikiami
ConvLSTM modelio ir jo lokalizuotos versijos skirtingy jver¢iy palyginimai.

MAE RMEE

UINET L.

ConvLSTM_w2.1
ConvlLStm_v2.2_loc

55IM MSE
o 02 04 0.6 0B 1

Fi FS5

3.15 pav. ConvLSTM modelio lokalizuotos versijos rezultaty palyginimas su iprastos architekttiros
modeliu
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Diagramoje galima pastebéti, jog lokalizuota modelio versija visais vertinamais aspektais atliko
tikslesnes krituliy prognozes. Palyginus Siuos rezultatus galima daryti iSvada, jog modelio iSmok-
ty lokaliyjy sluoksniy informacija yra reik§minga ir prisideda prie teikiamy prognoziy gerinimo.
Tokiu pat btuidu buvo palyginti ir UNet architektiiros modeliy rezultatai, kurie yra pateikiami
3.16

MAE RMSE

S5IM MSE
o 0.2 04 0.6 0.8 1

F1 F55

3.16 pav. UNet modeliy skirtingy versiju rezultaty palyginimasis grafikas

Siuo atveju galima pastebéti, jog lokalizuota modelio versija pralenké UNet v1.0 modelio prog-
noziy tiksluma visais vertinamais kriterijais, taciau UNet_v1.1 modelis iSliko efektyvesnis FSS ir
F1 tikslumo jvercCiy atzvilgiu. Kita vertus, lokalizacijos metodo pagalba modelio pasiekta SSIM
reik§meé yra zenkliai geresné nei UNet v1.1 modelio, o tai reiskia jog lokalizacijos sluoksnio
pagalba modelis sugebé¢jo tiksliau nustatyti krituliy strukttrini pasiskirstyma analizuojamame
regione.

IStyrus efektyviausiy modeliy rezultatus, gautus su lokalizuotomis ir jprastomis modeliy versijo-
mis buvo pastebéta, jog daugeliu aspekty teikiamy prognoziy tikslumas buvo geresnis naudojant
modelius su lokalizuotais sluoksniais. Tai jrodo, jog Siame skyriuje aptarta, lokalizuoty sluoks-
niy iSmokta informacija yra vertinga ir padeda gerinti trumpalaikiy krituliy prognoziy efektyvu-
ma.
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4. ISvados

Magistro darbe buvo sékmingai sukurti ir pritaikyti skirtingy tipy neuroniniy tinkly modeliai

skirti trumpalaikiam krituliy prognozavimui. Geriausius rezultatus pasieké UNet ir ConvLSTM

architektiiry modeliai, o konvoliuciniy sluoksniy lokalizacijos metodai pagerino vidutinius tiks-

lumo jvercius visuose modeliuose su konvoliuciniais sluoksniais. Zemiau pateiktos pagrindinés

duomeny apdorojimo, modeliy rezultaty ir modeliy lokalizacijos iSvados.

1. Krituliy radaro nuotrauky duomeny rinkinys

1.1

1.2

1.3

1.4

Sékmingai sukurta automatizuota duomeny rinkimo ir apdorojimo sistema, kurios
pagalba sudarytas daugiau nei 50 tiikst. krituliy radaro nuotrauky duomeny rinkinys,
padengiantis laikotarpi nuo 2022 m. kovo 1 d. iki 2023 m. gruodzio 3 d.

Realizuoti Python programiniai kodai, kuriy pagalba duomeny rinkinys buvo paruos-
tas giliojo masininio mokymosi uzdaviniams i$spresti. Sio proceso metu sékmingai
pasalinta nereikalinga vaizdiné informacija i§ visy paveiksléliy, paliekant tik krituliy
duomentis, aktualiausius masininio mokymosi modeliams.

bei techniniy radaro sutrikimy uZfiksuoti vaizdiniai artefaktai. Sios problemos buvo
i§sprestos pasitelkiant realizuotus Python programinius kodus bei duomeny rinking
apdorojant rankiniu biidu.

Sunkiausia buvo prognozuoti 2022 m. rugpjii¢io ir balandzio ménesiy duomeny rin-
kiniuose vaizduojamus krituliy reiskinius. Siais laikotarpiais buvo analizuojamas
didZiausias meteorologiniy reis$kiniy intensyvumas ir variacija, todel tiksliai prog-
nozuoti kritulius modeliams buvo sudétingiausia.

2. Nelokalizuoty modeliy apmokymo ir prognozavimo rezultaty palyginamosios analizés 1$-

vados

2.1

2.2

2.3

24

Atlikus eksperimenty rezultaty analizg, buvo nustatyta, kad tiksliausios krituliy
prognozés beveik visais analizuojamais scenarijais gautos pasitelkiant UNet ir
ConvLSTM architektiiry modelius.

UNet modeliy prognoziy vidutiniai SSIM {verciai buvo 36,7 % didesni, o MSE rodik-
liai 54,8 % mazesni, lyginant su visy likusiy realizuoty modeliuy vidutiniais tikslumo
tverciais. UNet modeliai pasizyméjo ypac¢ gerais rezultatais prognozuojant dideliy
audry ir visame analizuojamame regione pasiskirs¢iusiy intensyviy krituliy reiski-
nius.

ConvLSTM modeliai pasieké vidutiniskai 31,9 % geresnius SSIM jvercius ir 40,4 %
mazesnius MSE rodiklius nei kiti modeliai. Sios architektiiros modeliai efektyviau-
siai prognozavo netolygius, vidutinio intensyvumo krituliy reiskinius.

Atlikus skirtingy duomeny rinkiniy prognoziy analizg, buvo nustatyta, kad efekty-
viausias buvo lokalizuotas ConvLSTM_v2.2 loc modelis, o prasCiausias — rekuren-
tinis RNN_1. 0 tinklas. Siam ConvLSTM architektiiros modeliui gautas vidutinis MSE
tvertis lygus 0,00256, o rekurentiniam — 59,1 % mazesnis (0,00626). ConvLSTM mo-
deliui gauta vidutiné SSIM siekia 0,7367, o tai yra net 315,6 % daugiau nei RNN_1.0
modeliui gauta reik§me (0,1772).
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3.  Rezultaty pagerinimas pritaikant lokalizuotus konvoliucinius sluoksnius

3.1 Analizuojant lokalizuoty neuroniniy tinkly architektiiras, buvo pastebéta, kad nau-
dojant lokalizacijos sluoksnius buvo sékmingai nustatyta lokaliai svarbi informacija,
tokia kaip Lietuvos regiono reljefas ar vyraujanciy krituliy pasiskirstymas.

3.2 Vidutiné lokalizuoto ConvLSTM modelio MSE reik§me lygi 0,00236, o tai yra
24,3 % maziau, nei jprastos architektiros ConvLSTM modelio pasiektas jvertis
(0,00312).

3.3 IStyrus lokalizuoto ir jprasto UNet modeliy rezultatus taip pat pastebéta lokalizacijos
nauda modelio efektyvumui. Lokalizuoto UNet modeliui gauta vidutiné MSE reiks-
me lygi 0,00277, o tai yra 22,6 % maziau, nei MSE paklaida, gauta jprastos architek-
tiiros tinklui (0,00358). SSIM vidurkis lokalizuotame UNet 1.2 loc modelyje sieké
0,6467, tai yra 42,9 % daugiau nei jprastos architektiiros modelio SSIM — 0,4526.

3.4 Pritaikius lokalizacijos metoda CNN architekttiros modeliuose taip pat buvo paste-
béta reikSminga nauda. Lokalizuoto CNN vidutiné MSE reik§mé buvo 0,00296, kas
yra 27,5 % maziau nei iprastos architektiros CNN modelio vidutiné MSE reikSme
(0,00408). Be to, lokalizuoty CNN modeliy SSIM vidurkis buvo 0,6212, tai yra 34,3
% daugiau nei iprastos architektiros CNN modeliy SSIM vidurkis (0,4626).

3.5 Sie rezultatai rodo, kad visose architektiirose, kuriose yra naudojami konvoliuciniai
sluoksniai, lokalizacija pagerina vidutinius rezultatus.

Magistro darbe pristatyti neuroniniy tinkly modeliai ir lokalizacijos metodai gali tapti esminiu
irankiu, padedanciu tiksliau prognozuoti trumpalaikius kritulius. Tyrimo rezultatai rodo, kad
lokalizuotos architektiiros, tokios kaip ConvLSTM v2.2 loc, yra ypac efektyvios, lyginant su
tradiciniais modeliais. Taciau Siame tyrime analizuotos tik ribotos meteorologiniy duomeny
salygos, todél ateityje buty galima tyrima praplésti, jtraukiant kitus meteorologinius reiSkinius,
tokius kaip véjo greitis ar temperatiiros svyravimai. Be to, biity naudinga istirti kity lokalizacijos
metody potenciala, kurie galéty dar labiau pagerinti prognoziy tiksluma. Tai ne tik leisty sukurti
tikslesnius ir patikimesnius krituliy prognozavimo modelius, bet ir atskleisty jvairiu neuroniniy
tinkly architektiiry pritaikymo galimybes meteorologijos srityje. Ateities tyrimuose taip pat bty
prasminga iSbandyti Sia metodika kity regiony meteorologiniams duomenims, siekiant jvertinti
modeliy universaluma ir pritaikomuma platesniu mastu. Tai galéty padéti meteorologijos tar-
nyboms ir kitiems suinteresuotiems subjektams geriau pasirengti ir reaguoti | ekstremalius oro
reiSkinius.
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Priedai

1 PRIEDAS. Realizuoty modeliy architektiros

Layer (type:depth-idx) Param #

PrecipitationONN --
FConvad: 1-1 168
HMaxPool2d: 1-2 --
FConvad: 1-3 4,648
FLinear: 1-4 16,777,728
FLinear: 1-5 8,484,902

Total params: 25,187,528
Trainable params: 25,187,528
Mon-trainable params: @

CNN_v2.1 modelio strukttira

PrecipitationChM --
FConv2d: 1-1 168
FConv2d: 1-2 2,320
FConvad: 1-3 145

Total params: 2,625
Trainable params: 2,525
Mon-trainable params: @

CNN_v2.2 modelio struktiira

PrecipitationRhN --
FRMN: 1-1 8,651,776
FLlinear: 1-2 8,484,902

Total params: 17,856,768
Trainable params: 17,856,768
Mon-trainable params: @

RNN_v1.0 modelio struktira
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L

yer (type:depth-idx

o=l
o
A1)
]
o
=
=+t

recipitationNowcastingiet --
FConwLSTM: 1-1 --

| L ModuleList: 2-1 --

| | “ConvLSTMCell: 3-1 9,856

| | “ConvLSTMCell: 3-2 55,424
| | —ConvLSTMCell: 3-3 221,448
FConv2d: 1-2 65

Total params: 286,785
Trainable params: 285,785
Mon-trainable params: @

ConvLSTM_v2.1 modelio struktiira

Layer (type:depth-idx) Param #

ecipitationlowcastingilet --
onvlL5TM: 1-1 --

| “Modulelist: 2-1 --

| | “~ConvlSTMCell: 3-1 256,816
| | “ConvLSTMCell: 3-2 72,968

| | L ConvLSTMCell: 3-3 248,128
HConwv2d: 1-2 65

5

Total params: 339,969
Trainable params: 339,969
Mon-trainable params: @

PrecipitationRNN --
FRMN: 1-1 8,651,776
Flinear: 1-2 8,404,902

Total params: 17,856,768
Trainable params: 17,856,763
Mon-trainable params: @

UNet v1.0 modelio struktiira
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Precipitationliiet --
FDoubleCony: 1-1 --
Lcequential: 2-1 --

|

| | “Conv2d: 3-1 548

| | “BatchNorm2d: 3-2 128

| | “RelLl: 3-3 --

| |  ‘“—Convad: 3-4 36,928

| | “BatchNorm2d: 3-5 128

| | “Rell: 3-8 --

| |  ‘“—Comv2d: 3-7 36,928

| | “BatchNorm2d: 3-8 128

| | '—RELU 3-9 --

FDown: 1- --

| '—5E|:|uent1a1 2-2 --

| | “MaxPool2d: 3-18 --

| | '—Dnuh]eCDnv: 3-11 369,792

FDown: 1- --

| '—Sequentlal 2-3 --

| | “MaxPoolad: 3-12 --

| | '—Dnuhleinnv: 3-13 1,476,864

FDown: 1- --

| ‘—SE|:|uent1a1 2-4 --

| | “MaxPool2d: 3-14 --

| | L DoubleConv: 3-15 5,982,348
p: 1-5 --

,_U L ConvTranspose2d: 2-5 524,544

| “DoubleConv: 2-6 --

| | LSequential: 3-16 2,361,520

HUp: 1-8 -

| L ConvTranspose2d: 2-7 131,208

| “DoubleConv: 2-8 --

| | “Seguential: 3-17 599,975

Hlp: 1-7 --

| —ConvTranspose2d: 2-9 32,832

| “DoubleCony: 2-18 --

| | Lseguential: 3-18 148,232

HoutConv: 1-8 --

| “Conw2d: 2-11 B35

Total params: 11,613,633
Trainable params: 11,813,533
Mon-traingble params: @

UNet v1.1 modelio struktiira
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Layer (type:depth-idx) Param #

PrecipitationUNet --
FDoubleConv: 1-1 --

| sequential: 2-1 --

| | “localizedConv2d: 3-1 17,608
| | “BatchNorm2d: 3-2 128

| | “Rell: 3-3 --
FDown: 1-2 --

| L Sequential: 2-2 --

| | “MaxPool2d: 3-4 --

| | “DoubleConv: 3-5 221,952
FDown: 1-3 --

| Sequential: 2-3 --

| | “MaxPoolld: 3-6 --

| | “DoubleConv: 3-7 886,272
FDouwn: 1-4 --

| LSequential: 2-4 --

| | “MaxPoolld: 3-8 --

| | L DoubleConv: 3-9 3,542,016
HUp: 1-5 --

| L ConvTranspose2d: 2-5 524,544
| “DoubleConv: 2-6 --

| | L cequential: 3-1@ 1,771,283
Hlp: 1-8 --

| L ConvTranspose2d: 2-7 131,20a
| “DoubleConv: 2-8 --

| | “seguential: 3-11 443,136
Hlp: 1-7 --

| —ConvTranspose2d: 2-9 32,832
| “DoubleConv: 2-18 --

| | “—seguential: 3-12 118,976
HoutConv: 1-8 --

| “Conv2d: 2-11 65

Total params: 7,681,729
Trainable params: 7,881,720
Mon-trainable params: @

LocalizedCMNN --
FlocalizedConw2d: 1-1 32
| “Conv2d: 2-1 328
omnvdd: 1- .
2d: 1-2 9,248
FMaxPool2d: 1-3 --
om » 1-
2d: 1-4 289

Total params: 9,859
Trainable params: 9,389
MNon-trainable params: @

Localized CNN_v1.0 modelio struktiira
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LocalizedCH --
FlocalizedConv2d: 1-1 524,288
onv.ed: -

“Conv2d: 2-1 328
onv2d: 1- e
Comvad: 1-2 9,248
FMaxPool2d: 1-3 --
FConv2d: 1-4 289

Total params: 534,145
Trainable params: 534,145
Mon-trainable params: 8

La

yer (type:depth-idx) Param #
LocalizedCHi --
FConvad: 1-1 320
FConvad: 1-2 9,248
FMaxPool2d: 1-3 --
FConvad: 1-4 289

Total params: 9,857
Trainable params: 9,357
Mon-trainable params: @

Localized CNN_v3.0 su pasalintu lokalizacijos sluoksniu modelio struktiira

LocalizedCHN --
FHlocalizedConv2d: 1-1 15,384
| “Conv2d: 2-1 568
HConv2d: 1-2 9,248
FMaxPool2d: 1-3 --
FConvad: 1-4 289

= =

Total params: 26,529
Trainable params: 26,529
Mon-trainable params: @

Localized CNN_v3.0 modelio struktiira
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LocalizedCHN --
FlocalizedConv2d: 1-1 15,384
| “Convad: 2-1 688
HConv2d: 1-2

FConv2d: 1-3

Total params: 26,520
Trainable params: 26,5329
Mon-trainable params: @

Localized CNN_v4.0 modelio struktiira

Layer (type:depth-idx) Param #

LocalizedChi --
FConw2d: 1-1 320
FHlocalizedConv2d: 1-2 15,384
| Conv2d: 2-1 9,536
FConv2d: 1-3 289
Total params: 26,520
Trainable params: 26,529
Mon-trainable params: ©

Localized CNN_v4.1 modelio struktiira

Layer (type:depth-idx) Param #

LocalizedCH --
FHocalizedConv2d: 1-1 16,384
| “Convad: 2-1 508
FHlocalizedConv2d: 1-2 15,384
| Conwv2d: 2-2 19,872
FConvad: 1-3 18,464
FConv2d: 1-4 289

Total params: 71,281
Trainable params: 71,281
Mon-trainable params: @

Localized CNN_v4.2 modelio struktiira
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2 PRIEDAS. Modeliy prognoziy rezultatai

Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM | F1 | FSS
Persistent 0.0056 | 0.0746 | 0.041 | 0.3173 | 0.7401 | 0.5877
CNN_2.1 0.0065 | 0.0805 | 0.0438 | 0.3113 | 0.6976 | 0.536
CNN 2.2 0.0051 | 0.0715 | 0.0264 | 0.6635 | 0.799 | 0.6655
RNN_1.0 0.0079 | 0.0886 | 0.0569 | 0.1555 | 0.6671 | 0.5009
UNet_1.0 0.0034 | 0.0582 | 0.0258 | 0.5096 | 0.8627 | 0.7587
UNet_1.1 0.0032 | 0.0564 | 0.0224 | 0.7424 | 0.8682 | 0.7673
UNet_1.2_loc 0.0027 | 0.0517 | 0.0192 | 0.7994 | 0.8682 | 0.7672
ConvLSTM v2.1 0.0031 | 0.056 |0.0231 | 0.8122 | 0.859 | 0.7529
ConvLStm_v2.2 loc 0.0031 | 0.0558 | 0.0218 | 0.7085 | 0.8622 | 0.7579
LocCNN_v1.0 0.0051 | 0.0715 | 0.0291 | 0.7078 | 0.7839 | 0.6448
LocCNN_v2.0 0.0043 | 0.0655 | 0.0258 | 0.7453 | 0.8056 | 0.6747
LocCNN_v3.0 0.0042 | 0.0648 | 0.0271 | 0.6474 | 0.8163 | 0.6897
LocCNN_v3.0_noLoc 0.0051 | 0.0712 | 0.0271 | 0.7565 | 0.795 | 0.6598
LocCNN_v4.0 0.0047 | 0.0682 | 0.0254 | 0.7728 | 0.7963 | 0.6617
LocCNN_v4.1_second layer loc | 0.0047 | 0.0682 | 0.0254 | 0.7728 | 0.7963 | 0.6617
LocCNN_v4.2_two _loc_layers | 0.005 | 0.0703 | 0.0261 | 0.779 | 0.7938 | 0.6583

Modeliy prognoziy tikslumo ijverciai gauti atliekant 2 valandy prognozavima
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Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM | F1 | FSS
Persistent 0.0075 | 0.08 | 0.025 | 0.7115 | 0.2221 | 0.1301
CNN_2.1 0.0035 | 0.0546 | 0.0254 | 0.4215 | 0.3259 | 0.2123
CNN 2.2 0.0048 | 0.0634 | 0.0239 | 0.4803 | 0.2912 | 0.1805
RNN_v1.0 0.0062 | 0.0734 | 0.0622 | 0.234 | 0.256 | 0.1438
UNet_v1.0 0.0031 | 0.0516 | 0.0221 | 0.298 | 0.407 | 0.2716
UNet_vl1.1 0.0029 | 0.0489 | 0.0198 | 0.356 | 0.421 | 0.321
UNet_v1.2_loc 0.0039 | 0.0492 | 0.0189 | 0.432 | 0.451 | 0.321
ConvLSTM v2.1 0.0028 | 0.0494 | 0.0207 | 0.48 | 0.4637 | 0.3202
ConvLSTM_v2.2_loc 0.0027 | 0.0485 | 0.0184 | 0.5337 | 0.475 | 0.331
LocCNN_v1.0 0.0038 | 0.0567 | 0.0228 | 0.6739 | 0.3171 | 0.202
LocCNN_v2.0 0.0036 | 0.0557 | 0.0215 | 0.7007 | 0.324 | 0.2086
LocCNN_v3.0 0.0036 | 0.0555 | 0.0229 | 0.549 | 0.3235 | 0.2081
LocCNN_v3.0_noLoc 0.0036 | 0.0555 | 0.0214 | 0.6931 | 0.3144 | 0.2009
LocCNN_v4.0 0.0038 | 0.0566 | 0.021 | 0.707 | 0.3066 | 0.1938
LocCNN_v4.1_second layer loc | 0.0038 | 0.057 | 0.0219 | 0.6662 | 0.3401 | 0.214
LocCNN_v4.2_two _loc_layers | 0.0036 | 0.0554 | 0.0195 | 0.7162 | 0.2742 | 0.1718

Modeliy prognoziy tikslumo iverciai gauti naudojant 2022 m.

balandZio dienos duomeny rinkinj

Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM F1 FSS

Persistent 0.0211 | 0.1415 | 0.0667 | 0.5878 | 0.7024 | 0.5763
CNN_2.1 0.0174 | 0.1299 | 0.0831 | 0.1990 | 0.7051 | 0.5765
CNN_2.2 0.0143 | 0.1183 | 0.0579 | 0.4854 | 0.7711 | 0.6524
RNN_v1.0 0.0047 | 0.0648 | 0.0406 | 0.1074 | 0.3050 | 0.1921
UNet_v1.0 0.0075 | 0.0851 | 0.0477 | 0.4222 | 0.8730 | 0.7903
UNet_v1.1 0.0028 | 0.0488 | 0.0192 | 0.4363 | 0.4662 | 0.3234
UNet_v1.2_loc 0.0031 | 0.0511 | 0.0185 | 0.6568 | 0.4224 | 0.2875
ConvLSTM_v2.1 0.0070 | 0.0820 | 0.0423 | 0.5372 | 0.8636 | 0.7764
ConvLSTM_v2.2 loc 0.0069 | 0.0836 | 0.0426 | 0.5627 | 0.8689 | 0.7846
LocCNN_v1.0 0.0102 | 0.0996 | 0.0530 | 0.5402 | 0.8097 | 0.7068
LocCNN_v2.0 0.0102 | 0.0993 | 0.0531 | 0.5535 | 0.8127 | 0.7094
LocCNN_v3.0 0.0103 | 0.0999 | 0.0542 | 0.5061 | 0.8126 | 0.7095
LocCNN_v3.0_noLoc 0.0103 | 0.1003 | 0.0533 | 0.5486 | 0.8084 | 0.7057
LocCNN_v4.0 0.0103 | 0.1001 | 0.0506 | 0.6183 | 0.8110 | 0.7084
LocCNN_v4.1_second_layer_loc | 0.0104 | 0.1005 | 0.0512 | 0.5900 | 0.8041 | 0.6997
LocCNN_v4.2_two_loc_layers 0.0111 | 0.1042 | 0.0547 | 0.6154 | 0.8055 | 0.7020

Modeliy prognoziy tikslumo jverciai gauti naudojant 2023 m. rugpjucio dienos duomeny rinkini
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Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM F1 FSS

Persistent 0.0012 | 0.0296 | 0.0051 | 0.8878 | 0.1758 | 0.1054
CNN 2.1 0.0006 | 0.0213 | 0.0077 | 0.5349 | 0.2163 | 0.1413
CNN 2.2 0.0006 | 0.0203 | 0.0070 | 0.4604 | 0.3232 | 0.2192
RNN v1.0 0.0011 | 0.0282 | 0.0182 | 0.2027 | 0.2268 | 0.1448
UNet_v1.0 0.0005 | 0.0192 | 0.0093 | 0.2697 | 0.3489 | 0.2482
UNet _vl.1 0.0005 | 0.0187 | 0.0076 | 0.3643 | 0.3381 | 0.2400
UNet _v1.2 loc 0.0004 | 0.0173 | 0.0054 | 0.6154 | 0.3752 | 0.2711
ConvLSTM v2.1 0.0004 | 0.0180 | 0.0071 | 0.4440 | 0.3561 | 0.2540
ConvLSTM_v2.2 loc 0.0004 | 0.0174 | 0.0062 | 0.4723 | 0.3620 | 0.2622
LocCNN _vl1.0 0.0006 | 0.0205 | 0.0049 | 0.8750 | 0.2616 | 0.1739
LocCNN _v2.0 0.0006 | 0.0202 | 0.0046 | 0.8839 | 0.2682 | 0.1794
LocCNN v3.0 0.0006 | 0.0210 | 0.0066 | 0.6413 | 0.2727 | 0.1826
LocCNN_v3.0_noLoc 0.0006 | 0.0201 | 0.0045 | 0.8971 | 0.2558 | 0.1698
LocCNN_v4.0 0.0006 | 0.0202 | 0.0044 | 0.8798 | 0.2871 | 0.1911
LocCNN_v4.1 second_layer loc | 0.0006 | 0.0208 | 0.0051 | 0.7769 | 0.2839 | 0.1886
LocCNN _v4.2 two_loc_layers 0.0006 | 0.0198 | 0.0039 | 0.9061 | 0.2457 | 0.1613

Modeliy prognoziy tikslumo iverciai gauti naudojant 2022 m. Kalédy duomeny rinkini

Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM F1 FSS

Persistent 0.0014 | 0.0323 | 0.0048 | 0.9146 | 0.1280 | 0.0775
CNN_ 2.1 0.0008 | 0.0248 | 0.0086 | 0.5571 | 0.0659 | 0.0422
CNN 2.2 0.0007 | 0.0231 | 0.0072 | 0.5474 | 0.2967 | 0.1964
RNN v1.0 0.0021 | 0.0398 | 0.0282 | 0.1413 | 0.1059 | 0.0620
UNet v1.0 0.0005 | 0.0197 | 0.0091 | 0.3185 | 0.3685 | 0.2666
UNet_v1.1 0.0004 | 0.0183 | 0.0072 | 0.4412 | 0.4011 | 0.2921
UNet _v1.2 loc 0.0004 | 0.0184 | 0.0052 | 0.7254 | 0.3651 | 0.2651
ConvLSTM v2.1 0.0004 | 0.0181 | 0.0067 | 0.5334 | 0.4221 | 0.3057
ConvLSTM v2.2 loc 0.0004 | 0.0176 | 0.0060 | 0.5694 | 0.4194 | 0.3094
LocCNN _vl1.0 0.0007 | 0.0217 | 0.0046 | 0.8886 | 0.2237 | 0.1463
LocCNN_v2.0 0.0006 | 0.0212 | 0.0041 | 0.9047 | 0.2371 | 0.1587
LocCNN v3.0 0.0006 | 0.0218 | 0.0062 | 0.6684 | 0.2401 | 0.1622
LocCNN_v3.0 nolLoc 0.0006 | 0.0212 | 0.0041 | 0.9062 | 0.2281 | 0.1510
LocCNN_v4.0 0.0006 | 0.0216 | 0.0039 | 0.9076 | 0.2319 | 0.1511
LocCNN_v4.1 _second_layer _loc | 0.0007 | 0.0220 | 0.0047 | 0.8216 | 0.2355 | 0.1529
LocCNN _v4.2 two_loc layers 0.0006 | 0.0214 | 0.0036 | 0.9223 | 0.1976 | 0.1287
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Modelis MSE | RMSE | MAE | SSIM | F1 | FSS
Persistent 0.0064 | 0.0715 | 0.0212 | 0.8002 | 0.3275 | 0.2212
CNN_2.1 0.0039 | 0.0563 | 0.0284 | 0.3761 | 0.3472 | 0.2361
CNN_ 2.2 0.0031 | 0.0507 | 0.0182 | 0.5393 | 0.4223 | 0.3113
RNN_v1.0 0.0051 | 0.0669 | 0.0427 | 0.1039 | 0.3080 | 0.2010
UNet_v1.0 0.0037 | 0.0549 | 0.0279 | 0.3846 | 0.3677 | 0.2554
UNet_vl1.1 0.0021 | 0.0417 | 0.0160 | 0.5231 | 0.4847 | 0.3804
UNet_v1.2_loc 0.0022 | 0.0428 | 0.0153 | 0.6949 | 0.4818 | 0.3744
ConvLSTM v2.1 0.0021 | 0.0417 | 0.0166 | 0.5430 | 0.4862 | 0.3807
ConvLSTM_v2.2_loc 0.0020 | 0.0409 | 0.0150 | 0.5701 | 0.4988 | 0.3981
LocCNN_v1.0 0.0031 | 0.0507 | 0.0193 | 0.7337 | 0.3997 | 0.2916
LocCNN_v2.0 0.0030 | 0.0494 | 0.0176 | 0.7674 | 0.4069 | 0.2986
LocCNN_v3.0 0.0030 | 0.0496 | 0.0183 | 0.7251 | 0.4202 | 0.3048
LocCNN_v3.0_noLoc 0.0030 | 0.0500 | 0.0190 | 0.7032 | 0.4277 | 0.3089
LocCNN_v4.0 0.0030 | 0.0493 | 0.0169 | 0.7768 | 0.4313 | 0.3127
LocCNN_v4.1_second_layer loc | 0.0030 | 0.0496 | 0.0177 | 0.7109 | 0.4259 | 0.3085
LocCNN_v4.2_two _loc_layers | 0.0029 | 0.0488 | 0.0162 | 0.7865 | 0.4165 | 0.3047
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