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Santrauka

Nepaisant nuolat auganciy superkompiuteriy pajégumy, tradicinés analitinés ory prognozés vis
dar néra laikomos pakankamai tiksliomis, o vieno prognozés modelio algoritmo skaic¢iavimai gali
uztrukti net iki poros valandy. Deél Sios priezasties modeliams sunku prognozuoti zaibiskai susi-
daranc¢ius meteorologinius reiskinius, galin¢ius padaryti nemazai zalos turtui ar net pareikalauti

zmoniy gyvybiy. Isryskéja ir didziuliy energijos resursy suvartojimo problema.

Sio magistro projekto metu kuriami ir pristatomi masininiu mokymusi ir dirbtiniais neu-
roniniais tinklais paremti krituliy prognozavimo algoritmai, veikiantys Lietuvos teritorijoje ir
leidziantys greitai gauti trumpalaikiy krituliy prognoziy rezultatus. Siekiant sukurti kokybiskus
ory prognoziy modelius ir pasisemti rezultaty analizei reikalingos patirties, atlieckama meteoro-
logijos procesy, krituliy radaro ypatumy ir trukumy analizé, pristatomos pagrindinés dirbtiniy
neuroniniy tinkly savokos, architekturos ir taikymai dalykinéje srityje.

Sukurty algoritmy rezultaty tiksluma tinklapyje kadalis.lt galima iSbandyti praktiskai: per-
ziuréti sugeneruoty prognoziy zemeélapius ar skaitines krituliy prognozes savo mieste ir palyginti

skirtingy algoritmy sugeneruotus krituliy spéjimus tarpusavyje.

Algoritmy apmokymui, validavimui ir testavimui surinkta daugiau nei 70 000 meteorologinio
Doplerio krituliy radary zemélapiy, aprépianciy 2017-2020 mety laikotarpj. Su apmokymui
skirtais duomenimis atliekama krituliy daznio, judéjimo krypties ir greicio tendencijy apzvalga.
Aprasomi ir tyrime naudojami prognoziy tikslumo matavimo algoritmai: Saknies iS vidutinés
kvadratinés paklaidos (RMSE), Hansen’o-Kuiper’io (HK) ir dalinio tikslumo (FSS) jverciai, ju

privalumai bei trukumai.

Susipazinus su sukurty masininiu mokymusi besiremianciy algoritmy architektura, siy mo-
deliy prognoziy rezultatai trijuose eksperimentuose lyginami su faktinémis ory salygomis: pir-
majame eksperimente tiriama papildomy statiniy jvesties sluoksniy jtaka 3-ju sluoksniy kon-
voliucinio neuroninio tinklo gaunamiems rezultatams, antrajame — Siy statiniy sluoksniy kiekio
itaka generuojamy prognoziy tikslumui, treciajame — atliekama iSsami skirtingy architektury
neuroniniy tinkly generuojamy prognoziy tikslumo analizé su pilna testavimo duomeny aibe
(daugiau nei 10000 zemélapiy egzemplioriu).

Visi sukurti algoritmai pagal visas tikslumo matavimo metrikas smarkiai aplenké spéjimo,
kad pradinés salygos ateityje nepasikeis, tikslumo jvertj, o geriausius rezultatus parodé san-
tykinai nesudetingas keturiy sluoksniy konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmas. Rezultatai
parodé ir papildomy statiniy duomeny sluoksniy konvoliucinio neuroninio tinklo jvestyje nauda:
papildomi atsitiktiniai ir tiriamos vietovés reljefa atitinkantys duomenys pagerino analizuoty
triju sluoksniy konvoliuciniy neuroniniy tinkly pasiekiama tiksluma. Gauti rezultatai atspindi
naujy skaic¢iavimo metody paieskos svarbg srityse, kuriose jau senokai nusistovéje tradiciniai
matematiniai rezultaty gavimo metodai: jei masininio mokymosi algoritmai tobulés ir toliau,
ory prognozés bus generuojamos greiciau, sueikvojant maziau energijos. Magistrinis projektas
akcentuoja meteorologijos ir dirbtinio intelekto moksly tarpusavio bendradarbiavimo svarba.

Raktazodziai: meteorologija, krituliai, ory prognozavimas, konvoliuciniai neu-
roniniai tinklai
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Summary

Although the power of supercomputers is constantly increasing, the traditional analytical appro-
aches to weather forecasting are still not considered to be accurate by the general public. In
addition to this, the duration of a single forecast computation sometimes can take up to 2
hours. This means that weather prediction models sometimes fail to react to rapid and dange-
rous changes in weather conditions, which may result in the destruction of material possessions
or cost human lives.

This master’s thesis describes the creation and analysis of precipitation forecast algorithms,
which are based on machine learning and artificial neural networks. These algorithms are de-
signed for fast short-term precipitation forecasting over the territory of Lithuania and rely on
Dopler’s weather radar images. To create accurate machine learning models and gain more
experience in result analysis, related work, which concerns meteorology, precipitation move-
ment, weather radar technology, machine learning, and its applications to weather forecasting

is presented.

The results of the analyzed algorithms can be viewed using interactive kadalis.lt webpage.
This platform allows users to view generated precipitation forecast maps and informs them
about predicted conditions in their city. The webpage also gives an ability to compare forecast
maps generated by the different machine learning algorithms.

More than 70000 different weather radar images were obtained to be used for the training,
validation, and testing of the created algorithms. The exploration results of the training data
are also presented and consist of precipitation frequency, movement direction, and speed ana-
lysis, which helped in choosing some of the model’s hyperparameters. Additionally, forecast
accuracy measuring techniques (Root-Mean-Squared Error, RMSE; Hanssen-Kuiper score, HK;
and Fraction-Skill Score, F'SS) are described.

After a brief description of an architecture of the created machine learning algorithms,
these models are evaluated during three experiments: the first experiment analyses an impact
of additional static input data layers on the results of a 3-layer convolutional neural network,
the second explores the influence of a different number of these layers to the accuracy of this
same network, and the third one describes an analysis of multiple different neural network

architectures for precipitation prediction, using more than 10000 validation examples.

All of the created algorithms have surpassed the accuracy of a simple persistency model,
and the convolutional neural network with 4 layers showed the best results. A positive impact
of the additional static layers (random and elevation data) in the model input was also observed
in the convolutional neural network with 3 layers. Obtained results show the importance of a
search for new algorithms in areas that already have stable traditional mathematical methods:
if the technological progress in machine learning algorithms continues, weather forecasts will
be generated faster and will use less amount of energy. This master’s thesis highlights the
importance of interdisciplinary dialog between artificial intelligence and meteorology scientist

communities.

Keywords: meteorology, precipitation, weather forecasting, convolutional ne-
ural networks
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1 Izanga

1.1 Projekto naujumas ir aktualumas

Magistro projekto metu tiriamas dirbtiniais neuroniniais tinklais besiremianciy algoritmy pa-
naudojimas krituliy prognozavimui pagal meteorologinio radaro zemeélapius. Dirbtiniai ir gilieji
neuroniniai tinklai yra nuolat tobuléjantis mokslas, pasiekiantis vis geresnius rezultatus jvai-
riausiose taikymo srityse. Tyrimo metu siekiama iSanalizuoti masininio mokymosi algoritmy

tiksluma srityje, kurioje jau seniai nusistovéje tradiciniai matematiniai prognozés modeliai.

Pagal viesai prieinamg informacija, Sis tyrimas yra pirmasis, kuriame aprasomas masini-
niu mokymusi paremty krituliy prognozavimo algoritmy tikslumas, kai modeliy apmokymui ir
validavimui naudojami Lietuvos teritorijoje uzfiksuoti duomenys.

1.2 Tikslas ir uzdaviniai

Sio baigiamojo magistro projekto tikslas — sukurti magininio mokymosi metodais paremtus

krituliy prognozavimo algoritmus ir iSmatuoti jy tiksluma.

Tikslui pasiekti keliami Sie uzdaviniai:

1. Apibrézti atliekamo tyrimo ir kuriamy krituliy prognozeés algoritmy praktine nauda gy-
ventojams, mokslininkams, bei jvairioms organizacijoms, aprasant trumpalaikiy ory prog-
noziy pranasumus pries tradicinius metodus. Pristatyti masininiu mokymusi paremty

modeliy perspektyvuma ir inovatyvuma.

2. Isanalizuoti esamg literaturg bei mokslinius straipsnius ir pristatyti savokas, idéjas bei
procesus, kurie gali buti naudingi tyrimo ir eksperimento metu. Krituliy susidarymo ir ju-
déjimo procesy apraSymu siekiama bent minimaliai susipazinti su meteorologijos mokslu,
is kurio buty galima pasisemti baziniy ziniy apie fizikinius procesus, veikiancius krituliy
dinamika. Verta susipazinti ir su tradiciniais metodais, besiremianciais krituliy judéji-
mo ekstrapoliacija ir pagrindiniu Sio darbo duomeny sSaltiniu — meteorologiniu Doplerio
krituliy radaru, jo privalumais bei trukumais.

3. Pristatyti esminius darbe naudojamy dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. Artificial Ne-
ural Networks, ANN) architektury aspektus ir jy taikymus meteorologinése prognozése.
Geriausios neuroninio tinklo architekturos ir jos hiperparametry pasirinkimas konkreciai
sprendziamai problemai daznai panasesnis j didelés patirties reikalaujantj mena, o ne j
grieztinus taisyklémis paremtg moksla. Dél Sios priezasties, renkantis neuroninio tinklo
dizaing, butina susipazinti su neuroniniy tinkly architekturomis, pasiekusiomis geriausius
rezultatus meteorologijos ar susijusiose taikymo srityse.

4. Trumpai aprasyti sukurta programine jranga — internetine platforma ,kadalis.lt®, skir-
tg jvairiy algoritmy prognoziy rezultaty atvaizdavimui realiu laiku Lietuvos teritorijoje.
Platforma siulo interaktyviag nuolat atnaujinamy prognoziy perziura: vizualus rezulta-
t1, naudojanciy realius duomenis, pateikimas leidzia geriau jsivaizduoti jvairiy algoritmy

tiksluma, o prognozes galima iskart panaudoti praktiskai.
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5. Charakterizuoti naudojamus duomenis: jy strukturg, specifika, datos intervalg ir spren-
dimus efektyviam didelio juy kiekio saugojimui; pasirinkti geriausius metodus prognoziy
tikslumo matavimui, lyginant algoritmy gautus rezultatus su faktiniais duomenimis. No-
rint geriau suprasti apmokymui skirtus duomenis, butina juos iSsamiai iSanalizuoti ir

surasti galimas krituliy susidarymo ir judéjimo tendencijas.

6. Apmokyti skirtingus dirbtiniy neuroniniy tinkly algoritmus ir jvertinti ju tiksluma nau-
dojant apibréztus metodus ir fiksuotg testavimo duomeny rinkinj. Gautus tikslumo re-
zultatus palyginti tarpusavyje ir nustatyti algoritma(-us), geriausiai tinkancius trumpa-
laikiam krituliy prognozavimui. Algoritmy rezultatus atvaizduoti sugeneruoty krituliy

zemeélapiais, iliustruojanciais pasirinktus atvejus.

1.3 Dokumento struktura

Magistrinis projektas pradedamas analitine dalimi (zr. 2 skyriy) — pristatomi pagrindiniai
krituliy susidarymo ir judéjimo principai, krituliy stebéjimo jrankiai ir jy trukumai. Susipa-
Zistama su trumpalaikémis krituliy prognozavimo metodologijomis, pristatomos esminés masi-
ninio mokymosi sgvokos ir sios mokslo srities taikymas krituliy prognozavimo bei vaizdo jrasy

prognozavimo srityse.

Projektinéje dalyje (zr. 3 skyriuy) trumpai pristatoma sukurta interaktyvi programiné jranga,
leidzianti perziuréti ir palyginti skirtingy krituliy prognozés algoritmy rezultatus: pateikiama
galimybé tyrimo rezultatus jvertinti ne tik teoriskai, bet ir praktiskai.

Tyrimo dalyje (zr. 4 skyriu) pristatoma iSsami per dvejus metus surinkty Doplerio kritu-
liy radaro sugeneruoty krituliy zemélapiy analizé ir pastebétos tendencijos. Susipazjstama ir
su eksperimentuose naudojamais krituliy prognoziy tikslumo matavimo budais ir jy taikymo

specifika.

Eksperimento dalyje (zr. 5 skyriy) pateikiami algoritmy sugeneruoty prognoziy tikslumo
tyrimo rezultatai ir tarpusavio palyginimas.

Darbo pabaigoje pateikiamos isvados (Zr. 6 skyriy), akronimy sarasas, glosarijus ir naudoty
literaturos Saltiniy sarasas.

Prieduose galima rasti algoritmy sugeneruoty prognoziy pavyzdzius, detalias eksperimenty
rezultaty lenteles ir konferencijoje pristatyta straipsnj apie trumpalaikj krituliy prognozavima

Lietuvoje.
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2 Analitiné dalis

Siame skyriuje pristatoma medziaga yra magistrinio projekto tyrimo teorinis pagrindas. Prista-
tomos meteorologinés prognozés, fizikiniai krituliy susidarymo ir judéjimo principai, Doplerio
krituliy radaras ir trumpalaikés krituliy prognozavimo technologijos: tradiciniai bei masininiu

mokymusi paremti metodai.

2.1 Analitinés dalies jvadas

Siais laikais ory prognoziy sudarymo mokslas remiasi sudéetingais fizikiniais modeliais, kurie
naudoja duomenis i$ dirbtiniy zemés palydovy bei meteorologiniy stociy ir remiasi painiomis
fluidy dinamikos lygtimis. Ory modeliavimas atlickamas galingais superkompiuteriais, kurie
kainuoja milijonus doleriy ir savo dydziu primena pacius pirmuosius kompiuterius, vos telpan-

c¢ius j didelj sandélj. Juy veikimui ir ausinimui reikalingos didziulés elektros energijos sanaudos.

Nepaisant sunkiai jsivaizduojamos siy milziny galios, ory prognozés (ypac¢ ilgesniam nei
savaités laikotarpiui) vis dar néra tikslios, o skai¢iavimai trunka iki poros valandy. Tai susije
su ory prognoziy nedeterminiskumu: net ir turint kone idealy meteorologiniy sto¢iy ir dirbtiniy
zemes palydovy tinkla, nejmanoma zinoti visy orus veikianciy pradiniy salygy. Diferencialiniy
fluidy dinamikos lygé¢iy nejmanoma iSspresti analitiSskai, tad ory prognoziy modeliai naudoja
jvairias euristikas, kuriy netikslumai laikui bégant lemia vis didesnj prognoziy nukrypima nuo
realiy ory salygy.

Net ir trumpalaikés ory prognozés néra tobulos: tai ypac pasireiskia prognozuojant stai-
gias vasaros audras, kurios priklauso nuo vietiniy gamtos salygy. Siy salygy pasauliniai ory
prognoziy modeliai daznai nejvertina. Be to, dél ilgos prognoziy apskaiciavimo trukmeés, prog-
nozes rezultatai gali tapti nebeaktualus: svarbus meteorologinis reiskinys ar stichiné nelaimeé

gali jvykti kompiuteriams dar net nepabaigus skaic¢iavimy.
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1 pav. Meteorologinio radaro duomeny atvaizdavimas zemeélapiu!

Trumpalaikés ory prognozeés gali buti sudaromos ir ekstrapoliuojant faktinius duomenis apie
meteorologines salygas, tokius kaip meteorologinio radaro zemélapiai (zr. 1 pav.). Kadangi
tokie modeliai atsizvelgia j vietines ory salygas, jy tikslumas konkrec¢iam regionui daznai buna
geresnis, nei sudétingy pasauliniy modeliy. Tiesa, laikui bégant Siy modeliy prognozavimo
kokybé sparciai mazéja: prognozés tokiu budu gali buti sudaromos vos keletui valandy.

1Zemelapiai pateikiami 2 val. intervalais, nuo nuo 2017-10-29 11:15 iki 15:15. Saltinis: LHMT, Radary
informacija, http://www.meteo.lt /1t /radaru-informacija
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[vairiy objekty ir reiskiniy, kuriems sunku sukurti tikslius algoritmus, klasifikavimui ar re-
gresija paremtai prognozei gali buti naudojami masininio mokymosi algoritmai. Pavyzdziui,
kompiuteriui pateikus didele meteorologinio radaro paveiksléliy aibe ir pritaikius tinkama ap-
mokymo algoritma, masina gali ,,iSmokti“, kaip juda krituliai ir prognozuoti juy kelig netolimoje

ateityje.

Algoritmo apmokymas gali trukti pakankamai ilgai, taciau kokybiskai jj atlikus, rezultatai
gali buti gaunami kur kas grei¢iau, nei naudojant sudétingus matematinius ory modelius. Toks
ar panasus metodas gali buti pritaikomas greitai gaunamoms trumpalaikéms ory prognozéms,

pasizymincioms ne kg mazesniu tikslumu nei tradiciniai matematiniai modeliai.

Trumpalaikés ory prognozeés ypac svarbios stichiniy reiskiniy, tokiy kaip stiprios audros ar
lititys, prognozavimui. Sie vos per kelias valandas susidarantys reiskiniai sukelia daug problemuy:
staigis potvyniai, nuosliauzos, stichinés liutys gali ne tik padaryti daug materialinés zalos,
taciau ir kainuoti Zmoniy gyvybes.

2.2 Krituliy susidarymo ir judéjimo principai

Norint sukurti gerag masininiam mokymuisi skirta modelj, reikia issiaiskinti, kokie fizikiniai
procesai salygoja krituliy susidaryma ir judéjima, bei kiek Siems procesams jtakos turi jvairios
aplinkos salygos. Siame poskyryje trumpai apzvelgiami krituliy tipai, jy susidarymas ir kritimo
priezastys.

2.2.1 Krituliy susidarymas

Krituliai — tai iS vandens sudarytos dalelés, susiformuojancios atmosferoje ir krentancios ant
zemés dél gravitacijos poveikio. Pagal pavidalg jos skirstomos j tris pagrindinius tipus: vandens

laselius, krusa bei sniega.

Vandens laseliai atsiranda smulkioms vandens daleléms susiduriant ir jungiantis j vis di-
desnes. Jens’as Eggers’as et al. §j reiskinj — vandens laseliy susijungima, suaugima (angl.
Coalescence) — apibrézia taip: kai du lietaus laseliai su spinduliu R susiliecia, pavirSiaus jtem-
pimo jéga sukelia i centra juos abu traukiantj judéjima, kuris sujungia juos i didesnj laselj,

turintj mazesnj pavirsiaus plota [1].

Sis reiskinys, jungiantis vis didesniems laseliams, kartojasi tol, kol vieno lagelio svoris pasi-
daro per didelis, kad issilaikyty ore ir §is ima kristi Zemyn. Vidutinése Zemés platumose tokiu
budu susiformave krituliai paprastai sudaro didziausia krituliy dalj.

Krituliy susidaryma ir iSkritimg lemia trys pagrindinés priezastys:

o atmosferos fronty judéjimas;

o konvekcija;

« Zemés pavirsiaus reljefas.

Atmosferos frontai susidaro dél skirtingy temperatury oro masiy judéjimo. Krituliai susifor-
muoja fronty susikirtimo vietose ir priklauso nuo trijy fronto tipy: saltojo, Siltojo ir okliuzijos.

R. J. Barry’isir R. J. Correy’is Siltaji atmosferos fronta ir jo salygojamus kritulius apibudina

taip: siltasis frontas atitinka sSiltojo sektoriaus krastg. Krituliai paprastai buna lengvas lietus
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2 pav. Vidutinis metinis krituliy kiekis Lietuvoje (a) ir Lietuvos reljefas (b). Nereikia dideliy kalny,
kad pasireiksty lietaus Sesélio efektas?

ar dulksna, susiformavusi dél lietaus lageliy tarpusavio jungimosi. Saltojo fronto judéjimo
zonoje susidarantys krituliai aprasomi kaip trumpos, stiprios liutys, kartais lydimos griaustinio.
Okliuzija susidaro Saltajam frontui aplenkus Siltajj: Saltasis frontas juda greiciau nei Siltasis ir
galiausiai jj pasiveja, kas salygoja okliuzijos susidaryma. Okliuzija salygoja jvairiy tipy kritulius
[2].

Kita krituliy priezastis — konvekcija. Ji yra svarbi vandens ciklo dalis ir vyksta, kai saulé
jkaitina jvairius vandens Saltinius Zeméje: jie garuoja, vandens laseliai suformuoja debesis,
kurie, neilgai trukus, sukelia jvairiy tipy kritulius. Konvekciniai lietus paprastai trunka trumpai,
apima nedidele teritorija, taciau gali buti labai stiprus. Beveik visi krituliai tropikuose yra

konvekcinio pobudzio [3].

Sio tipo krituliai gali buti i$§tkis masininiu mokymusi paremtam krituliy judéjimo modeliui:
konvekciniai krituliai daznai susiformuoja ir iSkrenta toje pacioje vietovéje. Krituliy prognozavi-
mo modelis gali nespéti jvertinti tokiy dinamisky krituliy judéjimo greicio ir krypties. Neturint
papildomos informacijos sunku prognozuoti ir tokiy krituliy susidaryma. Siekiant patobulinti
modelj, reikéty papildomai jvertinti ir temperatura bei slégj, o detalig Siy parametry istorija,

apimanciag visg Lietuvos teritorija, gauti sudétinga.

Didele jtaka krituliy susidarymui turi Zemeés reljefas. G. H. Roe’us straipsnyje apibrézia
klasikinj orografiniy krituliy vaizda: kalny grandiné uzstoja ory srautus, kurie atnesa kritulius.
Vienoje kalny grandinés puséje (vertinant klimatologinj vidurkj) vyrauja drégni orai, o kitoje
— sausi. Sis efektas dar zinomas kaip ,lietaus Sesélis“

Jei regione ory mases linkusios atkeliauti tik i tam tikros pusés, orografinis pakilimas
gali buti esminis krituliy (arba ju nebuvimo) Saltinis: pavyzdziui, Lietuvoje, kur ory masés
atkeliauja nuo Baltijos juros, vakarinéje Zemai¢iy aukstumos puséje iskrenta daugiau krituliy
nei rytinéje (zr. 2 pav.). Net ir esant pakankamai maziems kalnams (Lietuvoje iki 300 m),
reljefo jtaka vidutiniam krituliy kiekiui yra pakankamai didelé (skirtumas iki 300 mm krituliy
per metus). Kitose pasaulio vietose, kur kalnai aukstesni, Sis skirtumas yra dar didesnis: kai

vienoje kalny puséje dél gausiy krituliy vyrauja derlingas dirvozemis, kitoje gali plytéti sausa

2Galtiniai: Lietuvos klimatas — Lietuvos hidrometoeorologijos tarnyba (a) ir Wikipedia (b)
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ir negyva dykuma.

Akivaizdu, kad reljefas turi didele jtaka krituliams. Dél Sios priezasties masininio mokymosi
modelio tikslumas galéty buti padidintas jj papildant duomenimis apie tiriamos vietovés reljefo
ypatumus.

Lietuva yra vidutiniy platumy klimato zonoje, tad dazniausiai kritulius ¢ia atnesa atmos-
feros frontai bei jurinés oro masés. Konvekciniai krituliai yra retesni: jie dazniausiai susidaro
karstomis ir saulétomis vasaros dienomis, kai saulés Silumos uztenka stipriy, bet neilgai trun-
kanciy audry susiformavimui. Kaip pastebima Siame poskyryje, orografiniai krituliai Lietuvai
turi taip pat nemazai jtakos.

Skirmanté Strolyté ir Egidijus Rimkus savo straipsnyje nusako Lietuvoje istoriskai vyrau-
jancia véjo kryptj (kuri gali bendrais bruozais nusakyti i$ kurios pusés dazniausiai atslenka oro
mases, taip pat ir krituliai): ,1971-2010 m. beveik visoje Lietuvos teritorijoje vyravo vakariniy
ir pietiniy rumby véjai, nors Klaipédoje gana daznai fiksuoti ir rytiniy rumby véjai. Visose
meteorologijos stotyse reciausiai pasitaike siauriniy rumby, o Utenoje ir Kaune — ir ryty rumby
véjait [4]

Kadangi véjo kryptis daznai gali atitikti krituliy judéjimo kryptj, $i informacija gali bu-
ti naudinga vertinant turimus duomenis ir algoritmy tiksluma, pavyzdziui, uztikrinant, kad

krituliy prognoziy algoritmai nejsiminé dazniausiai pasitaikancios krituliy judéjimo krypties.

2.3 Meteorologinis radaras

Pagrindinis meteorology jrankis stebint kritulius ir jy judéjima yra Doplerio krituliy radaras.
Tai — pagrindinis Siame darbe analizuojamy duomeny saltinis, tad verta iSsiaiskinti Sio prietaiso

veikimo principus, stiprigsias puses bei apribojimus.
2.3.1 Doplerio radaro technologija

Meteorologinis radaras — tai mikrobangy radaras, skirtas krituliy stiprumo bei judéjimo kryp-
ties stebéjimui realiuoju laiku. R. J. Doviak’as ir D. S. Zrnic’ius savo knygoje apibrézia tokj
mikrobangy pranasuma pries kitas elektromagnetinio spektro dedamasias: mikrobangy gebéji-
mas prasiskverbti pro debesis ir liety leido meteorologiniam radarui tapti svarbiausiu prietaisu
nuotoliniame atmosferos stebéjime. Ir nors matomos Sviesos ir infraraudonyjy spinduliy ka-
meros palydovuose gali aptikti ir stebéti audry judéjima, Siy kamery juntama radiacija negali
prasiskverbti pro audros debesu Syda, taip kaip prasiskverbia mikrobangu radaras [5].

Meteorologinis radaras krituliams aptikti norima kryptimi issiunc¢ia mikrobangy pulsa. Sios
bangos, atsispindéjusios nuo kokio nors objekto (taip pat ir jvairaus tipo krituliy), grizta atgal
i radaro imtuva. Pagal laika, pra¢jusj tarp bangy iSsiuntimo ir grizimo, galima apskaic¢iuoti

objekto atstuma iki radaro, o pagal atspindéty banguy stipruma — krituliy intensyvuma.

Pasinaudodami Doplerio efektu (is kurio ir kilo tokio tipo radaro pavadinimas), modernus
krituliy radarai gali apskaiciuoti ne tik krituliy stipruma ar jy pozicijg, taciau ir judéjimo
krypti. Morgan’as Bettex’as savo straipsnyje Doplerio efekta apraso taip: Doplerio efektas,
arba Doplerio poslinkis, apraso bet kokio tipo garso ar sviesos bangy daznio pokytj, sukeliama

judancio saltinio stebétojo atzvilgiu.
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Kai objektas juda link stebétojo, jo skleidziamy bangy daznis padidéja, o judant j priesinga
puse — sumazéja. Meteorologinis radaras pagal priimamy bangy daznio pokytj gali apskaiciuoti,
i kurig puse juda stebimi krituliai. Daznio pokytis yra proporcingas objekto judéjimo greiciui,
tad jmanoma suzinoti ne tik krituliy judéjimo kryptj, taciau ir ju poslinkio greit;j.

Svarbu pastebéti tai, kad nors Sie duomenys ir yra prieinami zmonéms, dirbantiems su
Doplerio radaru ir analizuojantiems jo neapdorotus duomenis, vieSam naudojimui Lietuvos
hidrometeorologijos tarnyba pateikia tik galutinius krituliy zemélapius. Akivaizdu, kad pilni,
neapdoroti meteorologinio radaro duomenys turéety potencialg zymiai pagerinti Siame darbe
generuojamy prognoziy tiksluma. Taciau tokiy duomeny trukuma galima vertinti ir kaip papil-

vy —

trukstamus kintamuosius.
2.3.2 Meteorologinis radaras Lietuvoje

Lietuvos teritorija stebi du meteorologiniai radarai — Laukuvoje (nuo 2010 m.) ir Traky Vokéje
(nuo 2014 m.)3. Radarai kartu padengia visa Lietuvos teritorija (7r. 3 pav.).

Oficialiame LHMT tinklapyje skelbiama, kad Sie abu jrenginiai yra dvigubos poliarizacijos
Doplerio meteorologiniai radarai. Svarbiausia dvigubos poliarizacijos radaro ypatybé apibré-
ziama kaip skirtingy krituliy tipy nustatymas. Vasarg radarai geba rinkti duomenis 150 km
spinduliu; ziema — 100 km.

Radary surinkta informacija pateikiama Lietuvos hidrometeorologijos tarnybos tinklapyje
zemélapiu.

3 pav. Lietuvos meteorologiniy radary vieta ir padengimas. Saltinis: Lietuvos hidrometeorologijos
tarnyba

3Deja, nuo 2019 m. pastarasis radaras nebeveikia ir nebeteikia duomeny. Gedimas riboja ir duomeny bei
rezultaty kokybe Siame projekte, nes joks radaras patikimai nedengia Vilniaus ir jo apylinkiy
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2.3.3 Radaro ribotumas

Atstumas, kuriuo radaras gali patikimai aptikti kritulius, yra apribotas Zemés islinkimo: deél
Sios priezasties tradiciniai meteorologiniai radarai negali aprépti didesnio nei 100-150 km spin-
dulio. Be to, daugelio radary konstrukcija neleidzia juy antenai pasisukti statmenai j virsy, tad
radaras negali aptikti krituliy, esanciy tiesiai virs jo.

Sias problemas galima i dalies iSspresti auksto daznio bangy radaru, kuris geba aptikti
kritulius, esancius uz horizonto. Tai pasiekiama dél pazeme sklindanciy bangy difrakcijos ar
i virsy sklindanc¢iy bangy atspindZio nuo jonosferos. Si auksto daznio bangy savybé leidzia
padidinti krituliy radaro veikimo atstuma iki 200-400 km (pazeme sklindanciy bangu atveju)
ar 1000—4 000 km (atspindzio nuo jonosferos atveju) [6].

Zemes islinkimas néra vienintelis radaro veikimg apribojantis veiksnys. Ne visos nuo krituliy

atspindétos bangos grizta atgal j radara, dél ko gali sumazéti krituliy aptikimo tikslumas

Ziema kartu su lietumi gali pasirodyti ir kiti krituliy tipai: sniegas, Slapdriba, lijundra.
Pats radaras be papildomy duomeny negali diferencijuoti tarp skirtingy krituliy tipy*. Atrodo,
uztekty tiesiog apibrézti, kad jei oro temperatura yra neigiama — tai bus sniegas, o jei teigiama —
lietus. Nors tokiu budu buty galima teisingai klasifikuoti dauguma krituliy atvejy, dél sudétingy
atmosferoje vykstanciy procesy ir temperatury skirtumy jvairiame aukstyje, tai tikrai nebuty
pakankamai tikslu — ypac kai temperatura svyruoja apie 0°C.

Dar viena problema, su kuria susiduria meteorologinis radaras, yra jvairuis antzeminiai ar-
tefaktai, kurie gali biiti palaikyti krituliais, nors is tikryjy tokiais néra: tai gali buti Zemeés
pavirsiaus ypatumai (kalvos, kalnai) ar zmogaus sukurti objektai (kaminai, antenos, kiti auksti
statiniai).

Naudojantis Doplerio efektu tokius statiskus objektus galima nesunkiai atfiltruoti: juy at-
spindimy bangy daznis nesikeis, tad bus galima daryti iSvada, kad Sie objektai stovi vietoje,

kai tuo tarpu krituliai niekada nebus statiski.

Deja, egzistuoja ir judanciy artefakty, kuriuos nuo krituliy atskirti yra daug sunkiau. Vienas
is pagrindiniy meteorologinio radaro ,,priesy” yra véjo jégainiy parkai. Dél besisukanciy jégainiy
menciy judéjimo meteorologinis radaras negali atskirti ju nuo tikry krituliy.

R. J. Vogt’as et al. savo straipsnyje apie meteorologiniy radaro ir véjo jégainiy tarpusavio
sugyvenamumg isskiria tokia problema, kai krituliy zonos sutampa su véjo jégainiy plotais:
silpnas lietus gali buti supainiojamas su stipriomis audromis, o lietaus zona gali buti klaidingai

atvaizduojama kaip daug didesné, nei pats véjo jégainiy parkas (zr. 4 pav.) [7].
Radaro rodmenims jtakos gali turéti net kasmetiné pauksciy migracija [8].

Taigi, galima isskirti pagrindinius krituliy radaro apribojimus, j kuriuos gali tekti atsizvelgti
kuriant masininio mokymosi modelius ar vertinant gautus rezultatus:

e veikimo atstumo ribotumas;
o skirtingy krituliy tipy neskyrimas;

e antzeminiai artefaktai.

4Bent jau tokie duomenys Lietuvoje néra pateikiami
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L. SN
Wind Turbines on Ridge Spurious Multi-path scatter region

'

4 pav. Véjo jégainiy jtaka meteorologinio radaro rezultatams. Saltinis: Amerikos Nacionaliné van-
denyny ir atmosferos administracija, NOAA

2.4 Trumpalaikés prognozés

Trumpalaikés ory prognozes (angl. Nowcasting) apibréziamos kaip prognozés laikotarpiui trum-
pesniam nei keletas valandy. Nuo paprasty vidutinés trukmeés prognoziy si sritis skiriasi nau-
dojamais duomeny saltiniais bei prognozées metodais. J. W. Wilson’as et al. savo straipsnyje
isreiskia tokio tipo prognoziy svarba staigiems ory pokyc¢iams jautrioms sritims: komercinei ir
bendrajai aviacijai, lauko sporto renginiams, statyby industrijai, elektros energijos perdavimo

jrenginiams ir antZeminiam transportui [9].

Trumpalaikés prognozés gerai tinka greitai susidaranciy oro reiskiniy, tokiy kaip stiprus
konvekciniai lietus ar audros su zaibais, spéjimui. Tradiciniai prognozés metodai Siuo atveju ne
visada yra tinkami, nes daznai tokios audros susiformuoja ir iSnyksta greiciau nei sudétingi ory
prognozés modeliai pateikia savo rezultatus.

Pagrindiniai konvekciniy audry aptikimo jrankiai yra meteorologiniai radarai, zaiby de-
tektoriai ir palydovinés nuotraukos. Trumpalaikis konvekciniy audry judéjimo prognozavimas

istoriskai daugiausia buvo paremtas radaro atspindzio aidy ekstrapoliacija [9]

5 pav. Audros judéjimo vektoriai vienos valandos intervale. Saltinis: [10]

Meteorologinio radaro duomenys daznai naudojami trumpalaikéms krituliy prognozéms su-

daryti. Remiantis Siuo metodu, bandoma is keliy vienas po kito laike iSsidésciusiy radaro
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duomeny rinkiniy ekstrapoliuoti krituliy pozicijg ir stipruma keletui valandy j ateitj. L. Li, W.
Schmid’as ir J. Joss’as savo straipsnyje iSskiria du ekstrapoliacijos budus: Pirmajame bandoma
rasti geriausig atitikima tarp dviejy tam tikru laiko intervalu gauty radaro duomeny. Kaip
duomeny atitikimo kriterijus naudojamas koreliacijos koeficientas. Didziausias koreliacijos koe-
ficientas atitinka krituliy judéjimo vektorius, kas leidzia ekstrapoliuoti Siuos duomenis j ateitj.
Antrasis metodas seka ir prognozuoja regionus, masés centrus ir kitus individualiy konvekciniy
audry ar lasteliy parametrus [11].

Sie metodai néra tik teoriniai modeliai — jie placiai naudojami sudarant ory prognozes, kai
labai svarbus greitas reagavimas j susidariusia situacija. P. W. Li, Edwin’as ST ir Lai savo
straipsnyje apraso abiejy aukséiau jvardyty metody panaudojimag vidutinés trukmeés ory prog-
nozéms Hong Konge (Zr. 5 pav.). Minimi ir $§io metodo trukumai: pats pagrindinis jvardijamas
kaip audros judéjimo vektoriy prognozavimas, judant ir jungiantis kelioms skirtingoms audry
sistemoms [10].

K. A. Browning’as ir C. G. Collier’as savo straipsnyje apraso dabartiniy oro salygu ekst-
rapoliacijos efektyvuma pries tradicinius metodus (zr. 6 pav.), taciau teigia, kad audringas
oras, sukeltas individualiy konvekciniy sistemy, gyvuoja trumpai ir vargu ar vien tik tiesine
ekstrapoliacija gali pateikti geras prognozes daugiau negu vienai valandai j ateitj [12].

Extrapolation of current weather
using satellite and radar observations

e

Mesoscale NWP model

/

Synoptic-scale NWP model
with Model Qutput Statistics

Quality of forecast

6 12 18 24 30 36
Lead time of forecast (hr)

6 pav. Santykinis trumpalaikiy, vidutinés trukmeés ir klasikiniy prognoziy tikslumo palyginimas.
Saltinis: [12]

2.5 Masininis mokymasis ir dirbtiniai neuroniniai tinklai

Masininis mokymasis — tai kompiuterijos Saka, kai kompiuteris sprendzia kokj nors uzdavinj
nesinaudodamas jokiais i§ anksto zinomais algoritmais, o iSmoksta sprendima i$ jam pateikiamy
apmokymo duomeny ir laukiamy rezultaty. Masininis mokymasis néra vien tik iSmani spren-
dimus pagal duomenis jsimenanti sistema: efektyvus masininio mokymosi algoritmas stengiasi
atrasti bendras taisykles ir tendencijas, pagal kurias gaunami rezultatai, tad geba teisingai

klasifikuoti ar prognozuoti sprendimus ir pagal tokius duomenis, kuriais nebuvo apmokytas
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paruosimo metu.

Masininio mokymosi metodai placiai taikomi sprendziant jvairias realaus pasaulio uzduotis,
kai sunku sukurti efektyvius taisyklémis gristus algoritmus: tai nuotrauky klasifikavimas pagal
jose pavaizduotus objektus, Snekamosios kalbos atpazinimas, vertimas, reklamy ar vaizdo jrasy
rekomendacijos pagal vartotojo pomégius, autonominiai automobiliai, ory prognozeés, saugumas
ir t. t.

2.5.1 Masininio mokymosi tipai

Pries pradedant nagrinéti jvairias masininio mokymosi architekturas, verta susipazinti su paciu
modelio apmokymo procesu. Skiriami du pagrindiniai masininio mokymosi modelio apmokymo

eve — eve—

tipai: priziurimasis (angl. supervised) ir nepriziurimasis (angl. unsupervised).

eve —

teikty objekta apibudinanciy savybiy ir norimo rezultato, paremty ankscéiau surinkty istoriniy
duomeny aibe [13].

evie—

(angl. reinforcement learning). Sio mokymosi metu modeliui nekeliami jokie konkretiis tikslai:
nurodoma tik tai, ar modelis, priimdamas vienokj ar kitokj sprendima, pasielgé teisingai. Sis
metodas gerai tinka dinaminéje aplinkoje, kai pradzioje néra visiskai aisku, kokie sprendimai ar
veiksmai reikalingi, norint pasiekti geriausia rezultata. Tiesa, tokiu budu produkcinéje aplinkoje
veikiantis ir nuolat apmokomas modelis gali prarasti savo tiksluma, tad ne visada gali buti
patikimas.

eve —

Nepriziurimaji masininj mokymasi J. D. Kelleher’is et al. savo knygoje apibudina kaip
mokymasi, besiremiantj stebéjimais ir atradimais. Modeliui nesuteikiamos jokios tam tikra
duomeny aibe apibudinancios sgvokos, ir pats modelis vienu metu gali stebéti daugiau nei
viena savybe [13].

v —

eve—

kymosi metodas, kai apmokytas tinklas produkcinéje aplinkoje islieka statiskas, t. y. nekeicia
savo vidines strukturos. Tiesa, ateityje buty galima jvertinti ir skatinamojo apmokymo gali-
mybe, papildant modelj naujai gautais meteorologinio radaro duomenimis.

2.5.2 Klasifikacija ir regresija

Masininiame mokymesi isskiriami du pagrindiniai modelio iSvesties tipai: klasifikacija ir re-
gresija. J. Kirchner’is, A. Heberle’as ir W. Lowe’as pateikia tokius Siy savoky apibrézimus:
klasifikacija susitelkia j priklausomybés tam tikrai klasei nustatyma pagal atributy reikSmes;
regresija — | skaitiniy reikSmiy prognozavima pagal atributy reikSmes [14].

Paveikslélyje pavaizduoto objekto priskyrimas tam tikrai klasei yra klasifikacijos uzdavi-
nys: pvz., ranka rasyto skaidiaus atpazinimas (Zr. 7 pav.). Tuo tarpu, jmoneés akciju verteés

smukimo/pakilimo prognozeé yra regresijos uzdavinys, nes isvestyje reikalinga skaitiné reikSmeé.
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Musy tyrimo atveju reikalinga regresija — krituliy stiprumas kuriame nors taske duotuoju
laiko momentu. Tiesa, uzdavinys galéty buti supaprastintas ir iki klasifikacijos, jei buty norima
nustatyti tik fakta, ar norimoje vietovéje lis ar nelis.

true class = 7 true class = 2 true class = 1

true class =0 true class = 4 true class = 1

true class = 4 frue class = 9 true class =5
-2 -k -

7 pav. Ranka rasyty skaic¢iy klasifikacija. Saltinis: Kaggle

2.5.3 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Yra sukurta jvairiausiy masininio mokymosi algoritmy: sprendimy medziai, Bajeso tinklai,
atraminiy vektoriy masinos, dirbtiniai neuroniniai tinklai, tiesiné regresija ir kt. Kiekvienas is
siy algoritmy naudojamas spresti jvairioms skirtingoms problemoms, taciau pastaruoju metu
dél isaugusio kompiuteriy pajégumo ir istobulinty vidiniy algoritmy populiariausi yra jvairiy
tipy dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT).

J. Rosa savo straipsnyje teigia, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai yra paremti abstrakcia ir
supaprastinta biologinio neurono struktura. Dirbtiniai neuronai yra sujungiami tarpusavyje ir
isdéstomi sluoksniais, suformuojant didelius neuroninius tinklus, kur apmokymas ir tarpusavio

jungtys apibrézia matematine tinklo funkcija [15].

Vienas neuronas veikia kaip matematiné funkcija, apskaic¢iuojanti j neurong ateinanciy jves-
¢iy ir kintamojo neurono svorio (angl. weight) sandaugy suma. Si suma daznai apdorojama
aktyvavimo funkcija, apribojancia neurono isvestj tam tikrame intervale ir susumuojama su

neurono polinkiu (angl. bias), (1):

fb+ inwi) (1)

Cia f — aktyvavimo funkcija; = — neurono jvestis; w — neurono svoriai; b — neurono polinkis.

Dirbtinis neuroninis tinklas susideda is maziausiai trijy sluoksniy su jvairiu kiekiu neurony:
jvesties I, vieno arba daugiau pasléptyjy sluoksniy H bei iSvesties sluoksnio O. Pilnai sujungto
neuroninio tinklo atveju kiekvieno neurono isvesties reiksSmé perduodama visiems sekanciame

sluoksnyje esantiems neuronams (zr. 8 pav.).

Neuroninio tinklo apmokymas vyksta mazinant neatitikimag tarp tinklo isvesties reiksmes ir
norimo rezultato (angl. label) (apibréziama klaidos funkcija), atitinkamai pakoreguojant giles-
niuose sluoksniuose esanc¢iy neurony kintamuyjy — svoriy ir polinkiy — reik§mes. Siam veiksmui
paprastai naudojamas klaidos skleidimo atgal algoritmas (angl. backpropagation), siekiantis

gradientinio nusileidimo metodu surasti klaidos funkcijos minimuma.

Bene geriausiy rezultaty masininio mokymosi srityje leido pasiekti gilieji neuroniniai tinklai

(angl. deep neural networks), t. y. dirbtiniai neuroniniai tinklai, sudaryti iS daugiau nei vieno
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8 pav. Pilnai sujungto dirbtinio neuroninio tinklo struktira

paslépto (vidinio) sluoksnio. Egzistuoja jvairus giliujy neuroniniy tinkly architektury tipai, is

kuriy populiariausi yra konvoliuciniai bei rekurentiniai neuroniniai tinklai.

A. Gibson’as ir J. Patterson’as savo knygoje apraso konvoliuciniy neuroniniy tinkly savybe
isskirti aukstesnio lygmens analizuojamo objekto parametrus, pasinaudojant konvoliucijomis
(sekanéiame sluoksnyje esantis neuronas jungiasi tik su dalimi neurony pries tai buvusiame
sluoksnyje), ir perduodant $iuos duomenis toliau esantiems sluoksniams (7r. 9 pav.). Si neu-
roniniy tinkly architektura gerai tinka objekty paveiksléliuose atpazinimui, naturalios kalbos
zodziy bei garsy klasifikavimui [16].

g

7 [T

T
ot o2 “»

9 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas ir paveikslélio atpazinimas. Saltinis: [16]

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektura suteikia puikia galimybe analizuoti paveiksle-
lius: jvestyje galima pateikti skirtingus to paties paveikslélio (matricos) kanalus, pavyzdziui,
tris kanalus, atitinkan¢ius RGB spalvy palete. Sia savybe galima pasinaudoti ir kitu budu:
skirtingus kanalus panaudoti skirtingiems laiko zingsniams, pavyzdziui, keliems tos pacios te-

ritorijos krituliy radaro paveiksléliams.

2.6 Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Iki Siol aptartos dirbtiniy neuroniniy tinkly architekturos rémési statiniais duomenimis. Ta-
¢iau dauguma procesy vyksta realiuoju laiku: slenkancio krituliy debesies judéjimo kryptis
priklauso ne tik nuo jo padéties pries 15 minuciy, taciau ir nuo visos turimos judeéjimo istorijos.

Sia problemg sprendzia rekurentinis neuroninis tinklas (angl. recurrent neural networks). Si
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architektura pasizymi ciklais jungtyse tarp neurony, kas leidzia tinklui turéti savotiska atmintj.

Populiariausias rekurentiniy neuroniniy tinkly tipas — ilgos trumpalaikés atminties tinklai
(angl. long short-term memory, LTSM). Pasléptuose sluoksniuose dalis jvesties informacijos at-
keliauja is praéjusio laiko momento. Klaidos funkcija minimizuojama pasinaudojant modifikuo-
ta klaidos skleidimo atgal algoritmo versija: klaidos skleidimu atgal laike (angl. backpropagation

through time).

Sie tinklai placiai naudojami jvairiose srityse, modeliuojanciose duomeny pokycius laike, kai
kiekvienas duomeny rinkinys priklauso nuo pries tai buvusio: tai kalbos modeliavimas, muzikos
generavimas, vertimas, vaizdo jrasy analizé ir pan.

Dél sudétingos architekturos ir cikly rekurentinius neuroninius tinklus (taip pat ir LSTM
tinklus) sudétinga apmokyti: juos sunku paralelizuoti ir pritaikyti apmokymui su siuolaikinémis
vaizdo plokstémis. Dél Sios priezasties, nors jy architektura ir sukurta duomeny besikeicianciy
laike prognozei, ju gaunami rezultatai gali nusileisti konvoliuciniy neuroniniy tinkly architek-
turoms, laike kintanc¢ius duomenis saugojanciomis skirtinguose jvesties kanaluose (kai laiko
zingsniy kiekis néra didelis).

2.7 Masininio mokymosi taikymas meteorologijoje ory prognozavi-

me

Masininio mokymosi pritaikymas prognozuojant orus yra placiai tiriamas nuo pat ty laiky,
kai tik iSsivysté $i mokslo saka. Masininio mokymosi ekspertai analizavo jvairiy sSios srities
algoritmy ir metody pritaikyma temperaturos, krituliy, jvairiy stichiniy reiskiniy prognozéms
ir pasieke labai gery rezultaty, neretai virsijanciy tradiciniy metody tikslumg. Siame skyriuje
analizuojami masininio mokymosi specialisty moksliniai darbai meteorologijos ir ory prognoza-

vimo srityje ir vertinama juy rezultaty jtaka kuriamam tiriamajam darbui.

M. Holmstrom’as, D. Liu ir C. Vo savo straipsnyje ,,Masininio mokymosi pritaikymas ory
prognozéms” atlieka tiesine ir funkcine regresija paremta ory prognozés tyrima. Prognozei
buvo naudoti sie pradiniai duomenys: auksciausia bei zemiausia temperatura, vidutinis drégnis,
vidutinis atmosferos slégis ir oro klasifikacija kiekvienai 2011 — 2015 m. dienai Stanforde,
Kalifornijoje [17].

Day |Linear Regression |Functional Regression|Professional
1 5.039 5.252 2.612
2 5.157 5.734 3.244
3 5.300 5.914 3.618
4 5.379 6.068 3.708
5 5.446 6.221 4.522
6 5.566 6.211 4.883
7 5.642 6.329 5.062

10 pav. Regresijos metody ir profesionaliy prognoziy vidutinés kvadratinés paklaidos palyginimas
[17]

Autoriai atliko gauty dviejy regresiniy modeliy bei profesionaliy ory prognoziy tikslumo
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rezultaty palyginima (zr. 10 pav.). Kaip palyginimo kriterijus naudojama vidutiné kvadratiné
paklaida (angl. root mean squared error, RMSE). Deja, profesionaliyju prognoziy tikslumas
lenké gauty modeliy tiksluma, nors ilgéjant prognozés trukmei klaidy reiksmeés beveik susilygina

17].

Pagal Siuos duomenis galima teigti, kad tiesiné regresija néra pats tinkamiausias masininio
mokymosi metodas orams prognozuoti: ji nesugeba efektyviai jvertinti sudétingy jvairiy oro
parametry sasajy, tad siam tyrimui gali buti tinkama tik kaip palyginamasis etalonas.

Kaip jau buvo aptarta anksciau, ory prognozé gali buti panaudojama jvairiy pavojingy
stichiniy reiskiniy spéjimui, taciau skaic¢iavimai turi buti atlieckami pakankamai greitai: kitaip
apskaiciuoti rezultatai gali tapti nebeaktualus. M. Campolo, P. Andreussi’s ir A. Soldati’s savo
sukurtu metodu straipsnyje ,, Upiy potvyniy prognozavimas pasinaudojant neuroniniy tinkly

«h

modeliu“® atkreipia démesj i Sia problema [18].

Dirbtinio neuroninio tinklo apmokymui autoriai naudojo pastaryjy 20-ies mety istorinius
potvyniy duomenis. Be informacijos apie iskritusiy krituliy kiekj, buvo panaudoti ir higrometro
pagalba surinkti duomenys apie oro drégnj. Autoriai teigia, jog norint apskaiciuoti upiy van-
deningumg, vien tik duomeny apie liety nepakanka: svarbi ir dabartiné oro situacija regione.
Pats dirbtinio neuroninio tinklo modelis buvo sudarytas i§ neuroninio tinklo, kuriame duomenys
perduodami viena kryptimi, be cikliniy jungciu (angl. feed-forward neural network) [18].

Straipsnio autoriai buvo itin patenkinti gautais rezultatais: maziausia 1-os valandos trukmeés
potvyniy prognozés paklaida buvo 4 %, ir nors tikslumas mazéjo didinant prognozeés trukme,
rezultaty tikslumas isliko patenkinamas iki 5 valandy [18].

T. Hall’as, H. E. Brooks’as ir C. A. Doswell’as, savo ruoztu, atliko tikimybine ir kiekybing
krituliy prognoze, kurios rezultatus apraseé straipsnyje ,,Krituliy prognozé pasinaudojant neu-
roniniu tinklu“®. Jie isreiské abiejy prognoziy tipy svarbg: tikimybé yra svarbi tiems, kuriems
reikia zinoti, ar kuria nors diena apskritai lis, o kiekybiné gerai tinka prognozuojant staigius
potvynius [19].

Ivesties duomenims buvo naudota 19 skirtingy meteorologiniy kintamuyju. Projektuojant
neuroninj tinkla buvo svarbus jo pritaikomumas visiems metams, nepriklausomai nuo sezono:
skirtingi tinklai kurti Siltajam ir saltajam mety laikams. Be to, kuriami modeliai buvo interak-
tyvus: naudotojas galéjo koreguoti jvesties duomenis ir stebeti, kokig jtaka tai turi prognozés
rezultatams [19].

Pasiekti rezultatai buvo kokybiski: tinklui uztikrintai (su auksta spéjamo rezultato verte
iSvestyje) prognozuojant, kad kurig nors dieng lis arba nelis, jis dazniausiai budavo teisus
(beveik 100 % tikslumu). Kiekybinés prognozés atveju koreliacijos koeficientas tarp realaus
iskritusiy krituliy kiekio bei prognozuoty reikSmiy buvo 0.95. Be to, buvo pastebéta, jog
saltojo sezono prognozés buvo tikslesnés uz siltojo [19].

Siame modelyje pabréziamas interaktyvumas — labai jdomi savybe, kuri realizuojama ir
sio tyrimo rezultaty pristatymo sistemoje (zr. 3. Projektiné dalis). Be to, verta jvertinti ir
sprendimg atskirti Siltojo ir saltojo sezony modelius.

5River flood forecasting with a neural network model
6Precipitation Forecasting Using a Neural Network
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E. Hernandez’as et al. savo straipsnyje , Lietaus prognozé: giliojo mokymosi sprendimas“”

pristato suming sekancios dienos krituliy prognoze, pasinaudodami jdomia neuroninio tinklo
architektura, sudaryta is dviejy daliy: autoenkoderio tinklo bei pilnai sujungto neuroninio

esmines ory elementy savybes, kurios yra toliau perduodamos daugiasluoksniam tinklui [20].

Modeliui apmokyti naudoti net 47 skirtingi ora aprasantys kintamieji (temperatura, santy-
kinis drégnis, saulés ryskumas ir kt.) ir 4216 duomeny rinkiniy, i$ kuriy 2952 buvo naudoti
apmokymui, o po 632 validacijai ir testavimui.

Gauti rezultatai buvo trecdaliu geresni, nei pasiekti panasiais masininio mokymosi metodai
(vertinant vidutine kvadratine paklaida). Tiesa, dienomis, kai krituliy kiekis buvo nedidelis,
tikslumas krisdavo [20]. Toks rezultatas atrodo neintuityvus - jei krituliy nedaug, tikslumas,
rodos, turéty buti geresnis, nes mazesnj kiekj krituliy prognozuoti lengviau. Sia iSvada bus
galima patikrinti ir Siame darbe.

Meteorologinio radaro duomenys taip pat placiai naudojami krituliy prognozéms masininio
mokymosi pagalba. Y. Chiang’as et al. savo straipsnyje ,,Dinaminis dirbtinis neuroninis tinklas
krituliy spéjimui ir prognozei pagal radaro stebéjimus“ apraso rekurentiniy neuroniniy tinkly
panaudojima trumpalaikei lietaus kiekio prognozei taifiny sezono metu (1-os valandos truk-
meés prognozéms). Neuroninio tinklo apmokymui naudojami jvairus neapdoroti meteorologinio

radaro surenkami krituliy parametrai [21].

Neuroninis tinklas be cikliniy rysiy siuo atveju netiko, nes tokio tipo architektura pasizy-
mi prastais rezultatais, kai dirbama su dinamiska laike kintancia sistema — buvo panaudotas
rekurentinis neuroninis tinklas (Zr. 2.6 poskyri), ivertinantis tinklo buseng praeityje. Apmo-
kymui buvo naudotas realaus laiko rekurentinio mokymosi algoritmas, kuris realiu laiku geba
atnaujinti savo signalo apdorojimo funkcija pagal naujus duomenis. Neurony kiekis ir kiti
hiperparametrai buvo nustatyti bandymy ir klaidy metodu.

Gauti rezultatai nedaug skyresi nuo faktiskai iskritusiy krituliy (iki 10 mm) Tiesa, autoriai
teigia, kad tikslumas galéjo buti geresnis, nes tinklui apmokyti jie naudojo vos 465 skirtin-
gus duomeny rinkinius. Jie daro iSvada, jog tokiai sudétingai sistemai toks duomeny kiekis

nepakankamas [21].

Taigi, musy tyrime svarbu surinkti kuo daugiau kokybisky duomeny rinkiniy. Kaip teigiama
panasiy tyrimy iSvadose, duomeny trukumas gali buiti esminé modelio klaidy priezastis.

Tuo tarpu T. Denoeux’as ir P. Rizand’as nenaudoja neapdoroty meteorologinio radaro duo-
meny, o kaip ir musy tyrime, krituliy prognozes siekia atlikti pagal sugeneruotus meteorologinio
radaro duomeny paveiksléelius. Sj metoda jie apraso straipsnyje ,Radaro paveiksléliy analizé lie-
taus kiekio prognozei, panaudojant neuroninius tinklus“® . Modelyje autoriai naudoja spindulio

funkcija paremtus neuroninius tinklus [22].

Siekiant pagreitinti tinklo apmokymo procesa, naudotas paveiksléliy rezoliucijos sumazi-
nimas (nuo 256 x 256 iki 64 x 64). Be to, kiekvieno paveikslélio pikseliai buvo suglotninti

"Rainfall prediction: A Deep Learning approach
"Dynamic ANN for precipitation estimation and forecasting from radar observations
8 Analysis of Radar Images for Rainfall Forecasting using Neural Networks
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(angl. smoothed), panaudojant medianos filtra [22]. Akivaizdu, kad rezoliucija iki panasaus
dydzio mazinti teks ir musy tyrime, nes radaro paveiksléliy rezoliucija siekia 796 x 796 pikse-
lius (daugiau apie duomenis - 4 skyriuje). Ir nors dél tokios drastiskos operacijos prarandama
nemazai svarbiy detaliy, net ir Siais laikais turimy aparaturos pajégumy neuztekty apmokyti
tinkla priimtinu laiku.

Autoriai, vertindami savo algoritmo tikslumg, isskiria skirtingais budais susidariusius kri-
tulius, matomus radaro paveiksléliuose: susidariusius dél atmosferos fronty jtakos (radaro pa-
veiksléliuose matomi dideli, stabiliai judantys lietaus plotai) bei dél konvekcijos (iSsibarste
nedideli, gan chaotiskai judantys lietaus debesys).

Straipsnyje taip pat pateikiamas ir jvairiuy prognozés metody tikslumo palyginimas (zr. 11
pav.). Stulpelis kairéje atitinka prognozés tiksluma, jei pirminis radaro paveikslélis nejudéty
(angl. persistency); vidurinis — tradiciniy ekstrapoliacijos metody tiksluma (su paveiksléliy
tarpusavio koreliacijos koeficientu), desinysis — neuroninio tinklo gautus rezultatus. Nors tradi-
ciniy metody tikslumas labai panasus j neuroninio tinklo, tac¢iau pastarasis issiskiria nezymiai

geresniais rezultatais, ypa¢ vertinant maziausios trukmeés prognozes [22].

Nors gauty rezultaty lyginimas su salygu issilaikymo matu (angl. persistency) atrodo per-
nelyg primityvus, Sis prognoziy jvertinimo budas meteorologijoje yra gana daznai naudojamas.
Meteorologijoje salygos nesikeicia taip daznai kaip gali pasirodyti: jei siuo metu nelyja (ir apie
orus nezinome daugiau jokios informacijos), visai protinga teigti, kad nelis ir toliau; priesingai —
jei dabar lyja, didelé tikimybe, kad kurj laika salygos nesikeis ir lyti artimiausiu metu nenustos.
Taigi, salygy issilaikymo matas yra tikslesnis nei gali pasirodyti i$ pirmo zvilgsnio ir yra geras
budas prognoziy tikslumui jvertinti.

12/11/91 30 min.
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11 pav. Prognozés metody tikslumo palyginimas. Saltinis: [22]
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2.8 Masininio mokymosi taikymas vaizdo jrasy prognozavime

Sio tyrimo uzduotis - i§ Doplerio krituliy radaro sugeneruoty paveiksléliy prognozuoti kritulius
kelioms valandoms j priekj ir rezultatus atvaizduoti krituliy zemélapiu. IS esmés, tai yra labai
panasu j vaizdo jrasy prognozavima: is keliy zinomy kadry bandyti nuspéti kadrus ateityje (7r.
12 pav.).

03:00 03:15 03:30 03:45 04:00 04:15
2020-03-01 2020-03-01 2020-03-01 2020-03-01 2020-03-01 2020-03-01
R }x,
v \'\ v :

12 pav. Radaro paveikslélius skirtingu laiku galima jsivaizduoti kaip vaizdo jrasy kadrus, i§ kuriy

galima gauti filmuka

Nors realiy fizinio pasaulio objekty ir krituliy judéjimo ypatumai skiriasi, verta susipazinti su
naujausiais masininio mokymosi pasiekimais vaizdo jrasy prognozavimo srityje ir pasisemti ziniy
apie taikytas architekturas bei metodus, kuriuos buty galima panaudoti algoritmy konstravimui
Siame magistro projekte.

Vukoti¢’ius et al. savo straipsnyje pristato vaizdo jrasy prognozavimo architekturg, kuri
remiasi konvoliuciniais neuroniniais tinklais [23]. Autoriai nagrinéja zmoniy atliekamy judesiu
prognozavima vaizdo jraso kadruose. Ju pristatoma architektura turi keleta jdomiy savybiu:
ivestyje pateikiamas vienas juodai baltas paveikslélis, atvaizduojantis zmogaus pozg pries at-
liekama veiksma; Autoenkoderio strukturos pagalba si informacija ,,uzkoduojama“ suglaudinta
ismokstama reprezentacija. Sioje dalyje kaip papildoma jvestis pateikiamas jvertis At, nusa-
kantis, kokios laiko vienety trukmeés prognozé yra atliekama. Galiausiai, $i informacija ,at-
koduojama® j pradinés jvesties dydzio paveikslélj, kuris pateikiamas kaip prognozés rezultatas
(zr. 13 pav.)

13 pav. Autoenkoderio ir konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektura Zmogaus veiksmo prognoza-

vimui. Saltinis: [23]

Norint tokig ar panasig architektura panaudoti krituliy zemélapiy prognozavimui, reikéty
atlikti keletg pakeitimy. Pristatomame modelyje jvestyje pateikiamas tik vienas kadras, iS kurio
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neuroninis tinklas turi iSmokti prognozuoti sekantj atvaizda ateityje. Tai yra geras sprendimas
zmogaus judesiy prognozavimui, kadangi i jvairiy Zzmogaus pozos aspekty modelis gali iSmokti
judéjimo kryptj ir kitus prognozei reikalingus parametrus. Su krituliy prognozavimu Siek tiek
sunkiau — vargu ar modelis, jvestyje turintis tik vieng paskutinj radaro sugeneruota kadra, gebés

vien tik i$ jo nustatyti krituliy judéjimo kryptj bei stiprumo pokycio dinamika.

Lotter’is et al. pristato kitg neuroniniy tinkly modelj vaizdo jrasy prognozavimui, kuri jves-
tyje jau naudoja kelis viena po kito einancius kadrus [24]. Straipsnyje pristatoma architektura
PredNet, kurioje kiekvienas neuroninio tinklo sluoksnis atlieka lokalius spéjimus ir priekyje
esantiems sluoksniams perduoda tik nuokrypius nuo §iy prognoziy. Si architektiira remiasi
hibridiniu CNN ir LSTM (angl. conv-LSTM) modeliu.

Straipsnyje pristatomi puikus rezultatai, pasiekti tiek su sintetiniais vaizdais, tiek su realaus

pasaulio pavyzdziais.
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3 Projektiné dalis

Internete galima rasti begale jvairiausiy ory prognozavimo platformy: tiek vietiniy, besiorien-
tuojanciy j prognozes vienoje salyje ar regione, tiek pasauliniy.

Absoliuti dauguma ory prognozes pateikianciy tinklapiy duomenis gauna is ty paciy Saltiniy:
LHMT Lietuvoje, ar meteorologijos giganto Accuweather pasaulyje. Dauguma ory prognoziy
tarnyby naudoja laiko patikrintus analitinius prognoziy metodus, kurie remiasi milzinisku pra-
diniy duomeny kiekiu ir sudétingomis diferencialinémis skysciy bei dujy dinamikos atmosferoje
lygtimis.

Siais laikais kiekvienam, norinéiam sukurti ory prognozes pateikiantj tinklapj, uztenka su-
mokeéti kelis eurus per ménesj uz galimybe naudotis iSsamia vieno iS meteorologijos giganty
sukurta ir priziurima ory prognoziy duomeny baze.

Siame Magistro projekte kuriamoje programinéje jrangoje nebus naudojamasi jokiomis tre-
¢iyju Saliy ory prognoziy duomeny bazémis (isskyrus pradinius Doplerio krituliy radaro duome-
nimis i§ LHMT). Visos prognozés bus generuojamos programinés jrangos viduje, pasinaudojant
sio tyrimo metu sukurtais ir iStobulintais algoritmais, besiremianc¢iais masininiu mokymusi.

Tokios krituliy prognoziy sistemos, kurioje trumpalaikéms prognozéms naudojami dirbtiniai
neuroniniai tinklai, Lietuvoje dar néra. Be to, kai tyrimo rezultatus galima isbandyti interak-
tyviai ir praktiskai, galima susidaryti daug geresnj vaizda apie realy algoritmy tiksluma, nei
vien tik skaitant net ir labai detaly gauty rezultaty aprasyma popieriuje.

3.1 Sistemos funkcinis aprasymas

3.1.1 Sistemos funkcijos
Siame poskyryje aprasomos esminés sistemos funkcijos ir pateikiama formali panaudos atvejy
diagrama.

Sistema (toliau — Kadalis? sistema), pasiekiama internetiniu adresu https://kadalis.lt, nau-
dojama trumpalaikéms krituliy prognozéms Lietuvoje perziuréti. Pagrindinés sistemos funkcijos
ir savybes:

o trumpalaikiy krituliy prognoziy (iki 4 val.) perziura Lietuvos teritorijoje;

o interaktyvus krituliy zemélapiai, apimantys visa Lietuvos teritorija;

o skaitinés krituliy prognozés su informacija apie laikg iki krituliy pradzios ar pabaigos
konkreciame mieste;

o detalios (kas 15 min.) krituliy prognozés daugiau nei 100-ui Lietuvos miesty ir miesteliy;
« nuolat tobulinami krituliy prognozavimo algoritmai, paremti masininiu mokymusi;

e istoriniai prognoziy ir dienos krituliy stebéjimy duomenys;

e suminiy krituliy zZemelapiai pasirinktam laiko intervalui;

o laisvai prieinamas prognoziy API.

Sistemos funkcionalumg formaliai galima atvaizduoti panaudos atvejy diagrama (zr. 14
pav).
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14 pav. Panaudos atvejy modelis

3.1.2 Sistemos kontekstas

Siame poskyryje pateikiamas sistemos kontekstas: galimi P] vartotojai, saveika su trediyjy
saliy sistemomis, kurios gali bendrauti su kuriama P], ir kuriy duomenys potencialiai gali buti
naudojami kaip programineés jrangos jvestis.

15 pav., 31 puslapyje, pateikiama sistemos konteksto diagrama.

Is konteksto diagramos galima isskirti Sias sistemos vartotojuy grupes:

o gyventojai — domisi bendromis krituliy prognozémis savo gyvenamojoje vietoje. Varto-
toju grupés kompiuterinis rastingumas gali stipriai varijuoti nuo zemo iki labai auksto;

e egzistuojantys ory prognoziy tinklapiai — sukurus kokybiska sistema, gali atsirasti
norinciy jg integruoti j jau populiarumo sulaukusius tinklapius;

o gyventojuy perspéjimo sistemos — gyventojy perspéjimo sistemos specialistai sugene-
ruotas prognozes gali panaudoti galimy pavojingy reiskiniy nustatymui;

« sporto renginiai — trumpalaikés krituliy prognozés gali buti labai svarbios sporto ar kity
renginiy organizatoriams ir dalyviams, nes nuo juy gali priklausyti rungtyniy rezultatus ar
susirenkanciy zmoniy kiekis;

o mokslininkai — surinkti duomenys gali padéti klimato ar pavojingy reiskiniy susidarymo
salygy tyrimams. Vartotojuy kompiuterinis rastingumas labai aukstas.

Priklausomai nuo prognoziy pateikimo budo, norint pasinaudoti prognoziy rezultatais ne-
bus reikalingas aukstas kompiuterinis rastingumas, taciau gali buti pateikiama ir papildoma

informacija, skirta vidutiniu ar aukstu kompiuteriniu rastingumu pasizymintiems vartotojams.
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15 pav. Sistemos konteksto diagrama

3.2 Sistemos apribojimai

[s 2-ame skyriuje atlikto tyrimo isplaukia keletas sistemos apribojimy, kurie gali turéti jtakos

pradiniams P] duomenims ar rezultatams.

Visy pirma, dél naudojamy radaro duomeny ribotumo sistemoje nebus galimybés atskirti
krituliy tipo: lietaus, sniego ar krusos. Paprastumo délei, visi krituliai sistemoje bus vadinami
lietumi, nes tai yra dazniausiai pasitaikantis krituliy tipas. Tiesa, vartotojams turety buti

pateikiamas §} netiksluma paaiskinantis pranesimas (bent jau Ziemos ménesiais).

PI veikimas labai priklauso nuo pagrindinio duomeny saltinio — LHMT sistemos pasiekia-
mumo ir stabilumo. Patirtis rodo, kad esant didelei apkrovai, LHMT sistema su padidéjusiais
vartotojy srautais susitvarko itin sunkiai, tad su panasiomis problemomis tikriausiai susidurs ir
kadalis.It sistema. Deja, neturint jokios tarpusavio bendradarbiavimo sutarties ir naudojantis
viesai pateikiamais duomenimis be atlygio, kokiy nors ypatingy salyguy tikétis neverta ir geriau-
sia susikoncentruoti j tai, ka galima lemti: jei naujausi krituliy radaro duomenys nepasiekiami,

turi veikti bent jau prognoziy istorijos ir palyginimo funkcionalumas.

Atsizvelgiant j kitus i$ krituliy radaro technologijos isplaukianc¢ius apribojimus (zr. 2.3.3

skyriy) - maza krituliy padengimo rezoliucija krastiniuose taskuose ir matomumo lauka uzsto-
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jancius objektus uztekty apsiriboti informaciniu pranesimu vartotojams, arba apskritai nesiimti

jokiy veiksmy, nes siy apribojimy jtaka P yra pakankamai maza.

Kitas dalykas j kurj reikia atsizvelgti ir informuoti vartotojus yra ribotas prognoziy tikslu-
mas augant prognozes trukmei. Kaip ir analitinése prognozése, taikant trumpalaikiy prognoziy
technologijas, ju tikslumas sparéiai mazeja, kai prognozuojama toliau j ateitj. Kai kurios prog-
nozés tampa ne pakankamai tikslios jau po 2 valandy [12]. Visa informacija musy svetainéje
turéty buti grieztai ribojama iki 2 — 4 valandy, kad buty iSvengta galimy vartotojy nusiskun-
dimy dél itin netiksliy vidutinés trukmeés prognoziy.

3.3 Statinis sistemos vaizdas

3.3.1 Sistemos sudedamosios dalys

Siame skyriuje pristatomas statinis kadalis.lt sistemos vaizdas: egzistuojancios posistemeés, jy
bendravimo kanalai ir pasirinkti architekturiniai sprendimai.

16 pav. pateikiama statinio sistemos vaizdo diagrama.

meteo.lt

Faktiniai krituliy Zemélapiai

widpppwaz hzoubou g

16 pav. Statinis sistemos vaizdas

Buvo pasirinktas sprendimas atskirti zemélapiy saugykla nuo duomeny analizés serverio,
nes zemélapiai sudaro didziausig sistemos persiunc¢iamy resursy dalj. Atskyrus saugyklag nuo
duomeny analizés serverio, stipriai sumazinama sios svarbios sistemos dalies apkrova, o trec¢iyjy

saliy klientai gali gauti zemélapius be papildomy metaduomeny, jei Sie jiems yra nereikalingi.

Narsykles/Kliento posistemé atvaizduojama kaip atskira P dalis, nes Kliento dalyje is tiesy
vyksta nemazai papildomy skaic¢iavimy, tokiy kaip prognoziy tikslumo jvercio apskaic¢iavimas
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ar suminiy krituliy generavimas iS duomeny analizés serviso pateikiamy duomenuy.

Diegiant serverio dalj pasirinkta strategija, kai mokama ne fiksuota kaina uz serverio veikima
dienai ar meénesiui, o uz faktinius sunaudotus procesoriaus ir atminties resursus. Dél Sios
priezasties bet kokiy neesminiy funkcijy iskélimas j narsykle taupo P] palaikymo islaidas. Be
to, atliekant prognozés tikslumo matavimo veiksmus serveryje, prognozés apdorojimo laikas
isSaugdavo kone du kartus.

3.3.2 Sistemos duomeny modelis

o AccuracyMethod
PredictionAccuracy accuracyMethod S21d: Tnteger
S5 1d: Integer * ¥ .
e 3 Name: String
e ' 1 (=4 Description: String
=4 Enabled: Boolean
Algorithm PredictedCondition
53 1d: Integer 1 53 Value: Real
53 Name: String 5 w54 Predictiontime: DateTime
" o ) algorithm
(=3 Description: String 3 Id: Integer
=3 IsMain: Boolean (=4 PredictionLength: Integer
1 *
algorithm .
ActualCondition
3 Id: Integer
prediction . (=3 ConditionsMapUrl: String
3 Time: DateTime
Prediction (=3 RainPercentage: Real
| 531d: Integer

1 | [EjForecastMapurl: String
=3 PredictionLength: Integer 1 [locationld
(=3 BasePredictiontime: DateTime

Location

53 1d: Integer

ApiCallResult =4 Latitude: Real
=3 1d: Integer =4 Logitude: Real
=4 RequestTime: DateTime 3 Name: String
=3 Response: String 53 ImageUrl: String
=3 RequestUrl: String (=3 Population: Integer

=3 Success: Boolean
17 pav. Sistemos esybiy rysiy diagrama

17 pav. atvaizduojama sistemos esybiy rysiy diagrama, is kurios gaunamas duomeny bazés
modelis. Diagramoje galima pastebéti, kad dvi esybés neturi rysiy su kitomis. Tai:
o ActualConditions - skirta saugoti faktinius ory prognoziy zemélapius. Su prognozémis
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siejama sutampant datai ir laikui, kuriam skirtas zemélapis;

o ApiCallResult - skirta saugoti prognoziy generavimo serviso grazinamus rezultatus bei
klaidas vélesniai jy analizei ir apdorojimui.

3.4 Dinaminis sistemos vaizdas

Siame poskyryje pateikiamas dinaminis sistemos vaizdas, kai vykdomas ory prognoziy atnau-
jinimas i§ LHMT. Siame procese dalyvauja du 3.3 poskyryje apibrézti servisai: ,,Prognoziy

generavimo servisas® ir ,,Duomeny analizés servisas®.

Pirmiausia, tre¢iyjy Saliy uzklausy planavimo (angl. scheduling) servisas kas 15 min. (kas
tiek laiko vidutiniskai jvyksta Doplerio krituliy radaro duomeny atnaujinimas LHMT sistemoje)
siunc¢ia uzklausg j ,,Prognoziy generavimo servisa“. Prasideda veiksmai, pavaizduoti 18 pav.,
bendradarbiavimo diagramoje.

Eedeach ime 3: load_images_for_time()
step - - —® i
m For each section

/

T get_aIgorlthmls_forecastt_l 2: load_newest_radar_images() 4: get_image_sectioni]
: System 260 forecast 8: radarlmages 7: section
— e
: Forecast < : Forecastimageloader : ForecastServiceApi

14 dump_to_jsan() I6: section 5: getimageSection()
PPl

16: evaluate() 9: predictl)

+— —r

19: evaluationResults 15: results
. — > <
: MutliAlgorthmAccuracyEvaluator

: MultiAlgorithmPrediction : Weather service

A
. ) . M . ict]
ll?. evaluate() |18. evaluationResults 13 generatedimages 10: predict()

| ~

For each
available
algorithm

11: predicti)
—

12: generatedimages
e —

: AccuracyEvaluator : SingleAlgorithmPrediction : BaseAlgorithm

18 pav. Prognoziy generavimo serviso bendradarbiavimo diagrama

IS bendradarbiavimo diagramos galima matyti, kad prognozes generavimo metu atliekami
Sie veiksmai:

1 aktyvuojamas prognoziy generavimas;
2-3 pradedamas krituliy radaro duomeny atnaujinimas;
4-8 atsisiunciamos ir sujungiamos kiekvieno radaro paveikslélio dalys;
9 pradedamas prognoziy generavimas;
10-13 kiekvienas aprasytas algoritmas atlieka savo prognozes;

14-15 issaugojami sugeneruoty zemelapiy vardai .json formatu;
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16-19 jvertinamas prognoziy tikslumas (si dalis prognozavimo metu neatliekama deél greitavei-
kos sumetimuy, taciau esant poreikiui gali buti aktyvuojama).

Toliau sugeneruoti rezultatai keliauja j zemeélapiy saugykla, o informacija apie sugeneruotus
zemeélapius j duomeny analizés servisa. Cia informacija apie algoritmy sugeneruotus zemélapius
iSsaugojama duomeny bazéje (zr. 3.5 skyriy), o patys zemélapiai naudojami skaitinéms krituliy
prognozeéms kiekvienai i§ apibrézty vietoviy iSgauti (zr. 19 pav).

Scheduled task

|
|
|

6: ProcessAlgorithms()

1: GettlgirithmsDatal) 2: GetAlgorithmsDatal) 3: get_algorithms_forecast()
—» —e —
28 updated K .
: System < — i gfneratedMaps 4: generatedMaps
. < = : Forecast
: AlgorithmsProcessor : ForecastAPl

14: ProcessMaindlgorithmi)
-~

27: saved

l?: ProcessAlgorithm()

3: SaveAlgorithmMaps()
15 SaveWeatherConditions() —r

e
M
| 13: saved
9 sawvell 10: savel)
12: saved 11: saved
< — < —
: Forecast map

: SingleAlgorithmProcessor : SingleAlgorithmProcessor : ForecastMapRepository

16: SaveWeatherConditions()
i o T T - T T = =T For each location

17: SavelLocationCondition()

M
| 26: saved

18 savelfDoesntExistl) 19: savel)
— iy
21: saved 20: saved
< — < —

: WeatherConditionsSaver : LocationRepository

: Location

A : ]
|25: caved l22. savel)

23 savel)
—
24: saved
< —

: WeatherConditionsRepository

: Weather condition

19 pav. Duomeny analizés serviso bendradarbiavimo diagrama atnaujinant krituliy prognozes

19 pav. pavaizduotoje bendradarbiavimo diagramoje galima isskirti siuos pagrindinius duo-

meny apdorojimo veiksmus:

1-5 vykdomas prognoziy atnaujinimas i$ prognoziy generavimo serviso (zr. 18 pav.);
7-13 duomeny bazéje iSsaugojami sugeneruoty prognoziy zemélapiy internetiniai adresai;
14 apdorojami pagrindinio algoritmo rezultatai;
15-16 pradedamas skaitiniy ory prognoziy issaugojimas;

17-21 pagal zemeélapiy pikseliy koordinates, jei reikia, atnaujinamas egzistuojanciy vietoviy
sarasas;
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22-27 is zemélapiy iSskiriamos ir iSsaugojamos skaitinés prognozés kiekvienoje palaikomoje vie-
tovéje;

3.5 Sistemos diegimas

Sistema jdiegta Google Cloud debesyje. Sio debesies diegimo technologija leidZia efektyviai
naudoti isskirtus resursus: jei sistema nesinaudojama, visi reikalingi serveriai iSjungiami - tokiu

budu taupomos P] palaikymo islaidos.

Pats pagrindiniy komponenty diegimas vyksta pasinaudojus Docker technologijos palaikoma
aplikacijy konteineriais paremta virtualizacija. Kiekvienai vykdymo aplinkai sugeneruojamas
virtualus konteineris su visomis reikalingomis operacinés sistemos lygmens bibliotekomis. 20

pav. pateikiama Sia idéja besiremianti sistemos diegimo diagrama.

Debesies serveris(-iai) - Azure

« Device »
Prognoziy 1 Kliento jrenginys
zemelapiai 1 :
B « Execution Environment »
deol Faily saugykla 1 « Execution Environment »
« aeploy » x 5% 2
ploy Zemélapiai * Narsykle « deploy »
. " Statiniai failai
1 1
Metaduomenys AT
Sugeneruoti Zemélapiai Y Statiniai failai
1+ 1.* | Zemélapiai ] 1
« Execution Environment » « Execution Environment » « Execution Environment »
Docker konteineris Docker konteineris 2 Docker konteineris 3
* R * N
//’I ’ 1.7 1.7 \\ N« deploy »
/ - \ « deploy » N ploy
« deploy » / N N
/
) Metaduomenys Duomeny analizés Kliento dalies faily servisas
Prognoziy servisas
generavimo 1.*
servisas
Debesies serveris(-iai) - 1
Google -

20 pav. Sistemos diegimo diagrama

Diagramoje matyti, kad pagrindiniai servisai yra patalpinti Google debesyje, o failu (prog-
noziy zemelapiy) saugykla - Microsoft Azure debesyje. Azure faily saugykla pasirinkta dél
paprastesnés technologijos, greitaveikos ir subjektyviai patogesnio faily talpinimo. Esant po-

reikiui, zemelapiy saugykla galéty buti ir tame pac¢iame debesyje.

3.6 Projektinés dalies rezultatai

Projektinéje dalyje Magistro projekto metu pasiekti Sie rezultatai:
 sistema sékmingai paleista nuo 2019 lapkri¢io mén.;
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pasak Google Analytics platformos, prie tinklapio per paskutinis 3 ménesius bent karta
prisijunge 60 unikaliy vartotojuy;

95 % tinklapyje apsilankiusiy vartotojy buvo i§ Lietuvos, like — i§ Junginés Karalystés,
Lenkijos ir kity valstybiy;

po magistro projekto tyrimo sistema bus papildyta naujais, tikslesniais krituliy progno-

zavimo algoritmais;

tikimasi, kad pagerinus prognozavimo algoritmus ir pareklamavus sistema socialiniuose

tinkluose, vartotoju kiekis ir tinklapyje praleidziamas laikas iSaugs.

37



4 Tyrimas

Norint kurti tikslius masininio mokymosi modelius, kurie mokéty prognozuoti krituliy judéjima
ir stiprumo dinamiksa, butina suprasti, kokie duomenys yra prieinami: svarbi bendry charakte-
ristiky analizé, jvairiy tendencijy atradimas. Toks turimy duomeny tyrimas gali padéti atrasti
jvairius duomeny trukumus, kurie savo ruoztu gali salygoti modelio polinkj (angl. bias) prog-

nozuoti klaidingus rezultatus.

Duomeny analizé skirstoma j Siuos penkis etapus: surinkimas, apdorojimas, tyriné¢jimas,
modeliavimas ir ataskaitos® [25]. Siame skyriuje bus nagrinéjami pirmi trys Zingsniai:
o surinkimas (4.1.1 poskyris) — duomeny Saltinis ir bendros prieinamy duomeny charakte-

ristikos;

o apdorojimas (4.1.2 poskyris) — duomeny transformacijos ir apdorojimo veiksmai patogiai

ir efektyviai duomeny analizei ir paruosimui darbui su masininio mokymosi modeliais;
o tyrinéjimas (4.2 poskyris) — tiriamoji duomeny charakteristiky ir tendencijy analizé.

Sis skyrius apima ir Siame darbe naudojamus prognoziy tikslumo matavimo metodus: tra-
dicinius, naudojamus statistinéje analizéje, ir specializuota, skirta iSimtinai erdviniy ory prog-

noziy tikslumo jvertinimui (4.3 poskyris).
4.1 Duomenys

4.1.1 Duomeny surinkimas

| ™ qm 202004131730

silpni krituliai vidutinio intensyvumo krituliai stipras krituliai

2 7 12 18 21 23 28 34 37 39 44 50 53 55 60 66

21 pav. Viesai prieinama krituliy radaro informacija, 2020-04-13, 17:30

Pradiniai Sio tyrimo duomenys yra faktiniai krituliy radaro paveiksléliai, sugeneruoti is
LHMT priklausanciy Doplerio krituliy radary (zr. 2.3.2 poskyri).

Yangl. acquisition, wangling, exploration, modeling, reporting

38



 ir atnaujinami apytikriai kas 15 min. (Zr. 21 pav.).

Sie duomenys yra prieinami viesai®
Skirtingos spalvos krituliy zemélapyje atitinka krituliy stipruma: kuo spalva $viesos spektro

skaléje arciau raudonos, tuo radaro uzfiksuoti krituliai stipresni.

Tinklapyje pateikiama ir krituliy intensyvumo skalés legenda su skaitinémis vertémis, ta-
¢iau neakcentuojama kokiais matavimo vienetas pateikiama §i informacija. Zinant dazniausiai
pasitaikancias krituliy stiprio matavimo metrikas, galima daryti prielaida, kad tai yra milimet-
rai per valanda (mm/h), taciau patvirtinti sia hipoteze be informacijos is pacios LHMT butu
sudétinga.

Deél sios priezasties, tyrime krituliy stiprumas matuojamas kategorijomis, atitinkanc¢iomis
skirtingas spalvas krituliy intensyvumo skaléje (zr. 21 pav.). Kategorijos Zymimos sveikaisiais
skaic¢iais nuo 0 iki 16, kur 1 atitinka labai silpnus kritulius, 16 — itin stiprius. Skai¢iumi 0

zymimos salygos be uzfiksuoty krituliy.

Tyrime naudojama kvadratinés formos duomeny sritis (parinkta pagal abiejy Lietuvoje
veikianciy krituliy radary dengiama teritorija) yra apribota Siais taskais (zr. 22 pav.):
« virSutinio kairiojo kampo geografinés koordinates — 57° 237 12.48” Siaurés platumos ir 19°
46’ 24.96” ryty ilgumos;

o apatinio desiniojo — 52° 33’ 44.64” Siaures platumos ir 28° 6’ 34.92” ryty ilgumos.

Viena kvadrato krastine atitinka apytikriai 500 kilometry.
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22 pav. Geografinis duomeny srities padengimas!!

LHMT tinklapyje prieinami tik patys naujausi (paskutiniy 8-12 valandy) radaro duomenys.
Dél Sios priezasties viso tyrimo metu duomenys buvo renkami automatizuotos sistemos, nepa-
zeidziant jokiy autoriniy teisiy aprasyty tinklapyje!?. Uzklausy kiekis buvo ribojimas remiantis

protingo naudojimosi viesai prieinamomis paslaugomis principais.

Apmokymui skirti duomenys apima laikotarpj nuo 2017-10-22 13:45 iki 2019-08-25 14:45.
IS viso 61 373 paveiksleliai. Paskutiniai 1 760 paveiksleéliy iS Siy duomeny atidedami tarpiniam

DOhttp: //www.meteo.lt /1t /radaru-informacija
" Saltinis: https://earthexplorer.usgs.gov/
2http: //www.meteo.lt /1t /autorines-teises
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validavimui, kuris atliekamas kiekvienos modelio apmokymo epochos pabaigoje. Jie yra skirti
hiperparametry optimizavimui. Sie validavimo duomenys naudojami ir pradiniams eksperimen-

ty rezultatams tirti (zr. 5.4 ir 5.5 skyrius).

Testavimui skirti duomenys yra beveik nepertraukiama paveiksléliy seka nuo 2020-01-03
19:15 iki 2020-05-13 17:15. IS viso — 11 449 radaro zemélapiai. Atkreiptinas démesys j tai, kad
faktiskai testavimui naudojamy duomeny kiekis yra mazesnis dél pasirinkto lietaus padengimo
procentinio slenksc¢io (zr. 5.1.3 skyriu).

Nei apmokymo, nei validavimo, nei testavimo duomeny aibés nepersidengia.

Sie duomenys naudojami tik pacioje eksperimento pabaigoje, vertinant galutinj apmokyty
algoritmy tiksluma. Testavimo ir validavimo duomeny atskyrimas yra svarbi bet kokio kokybis-
ko tyrimo metodika, siekianti maksimaliai skaidraus ir tikslaus algoritmy kokybés jvertinimo.

Deél sios priezasties siame skyriuje atlickama duomeny analizé remiasi tik apmokymo ir

validavimo duomenimis.
4.1.2 Duomeny apdorojimas

Radaro paveiksléliai prieinami 796 x 796 pikseliy dydzio raiska. Tokio dydzio duomeny ap-
dorojimui turimi aparatinés jrangos resursai néra pakankami. Dél Sios priezasties pradiniai
duomenys yra sumazinami iki modeliy apmokyma smarkiai pagreitinancios 64 x 64 pikseliy
raiskos. Zinoma, dél tokios drastiskos operacijos kiekviename paveikslélyje prarandama nema-
zai informacijos, tac¢iau be papildomy resursy didesniy modeliy apmokymas uztrukty zymiai
daugiau laiko; dél padidéjusio prognozes tasky kiekio sumazéty ir prognoziy tikslumas. Tiesa,
meteorologijos moksly taikymo srityje tokios duomeny transformacijos yra toleruotinos, kitaip

nei, pavyzdziui, medicinoje, kur bet koks duomeny raiskos praradimas gali buti kritinis [26].

Net ir su sumazinta rezoliucija vienas kvadratinis pikselis radaro paveikslélyje atitinka apy-
tikriai 64 km? realybéje, kas leidZia Lietuvos teritorijoje sutalpinti daugiau nei 1000 progno-
zés tasky. Paveiksléliy dydis pakei¢iamas naudojantis artimiausiy kaimynuy (angl. Nearest-
neighbor) algoritmu.

Kadangi paveiksléliai sudaryti is skirtingy spalvy pikseliy, atitinkanciy jvairaus stiprumo
krituliy kategorijas, kiekvienas taskas visuose radaro paveiksléliuose pagal jo spalva yra kon-
vertuojamas j skaiting kategorijos reikSme nuo 0 iki 16.

Auksciau aprasytais budais apdoroti krituliy zemélapiy paveiksléliai atvaizduoti 23 pav.

Sio tyrimo metu prognozuojama ne kokios nors statiskos paveikslélio charakteristikos, o
dinamiskas krituliy judéjimas. Dél Sios priezasties duomenis patogu iS anksto sugrupuoti j
egzempliorius, susidedancius is 4 saltinio paveiksléliy X ir 1 rezultato paveikslélio Y.

Saltinio paveiksléliai

X = [xnf& Tn—2; Tn—1, xn]
yra iS eilés einanciy krituliy zemélapiy seka, pateikiama kaip pradiniai modelio duomenys ba-

ziniu prognozés momentu n.

Rezultato paveikslélis

Y = Tni1
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23 pav. Apdoroty radaro paveiksléliy seka, paruosta analizei ir modeliy apmokymui

yra krituliy Zzemélapis vienu laiko zingsniu po bazinio prognozés momento, kurj modelis turi

iSmokti prognozuoti.

Dél jvairiy radary ir duomeny Saltinio veikimo sutrikimy, duomeny surinkimo metu gauti
krituliy Zzemélapiai néra vientisa nenutrukstama seka: duomenyse yra tusciy periody, kurie
neleidzia suformuoti nenutrukstamos X ir Y duomeny eilés. Dél Sios priezasties, modeliy
apmokymui ir validavimui naudojami 32 432 skirtingi egzemplioriai.

4.1.3 Duomeny saugojimas su retosiomis matricomis

Net ir smarkiai sumazinus paveiksléliy rezoliucija, ju kiekis vis dar sukelia keleta problemy.
Sesiasdesimties tukstanciy atskiry rinkmeny uzkrovimas kiekvienos OS faily sistemai yra ne-

vV —

viska turéti viename faile.

Paveikslélius galima saugoti atmint] taupanciu .png formatu, taciau jei norime viename
faile patogiai patalpinti mokymui paruostas 4-iy paveiksléliy saltinio ir 1 paveikslélio rezultato
egzemplioriy grupes, tai néra tinkamas budas.

Galima tiesiog saugoti paveiksléliy pikseliy reikSmiy matricas, sujungtas j viena rinkmena,
taciau toks failas neglaudintas uzimty apie 5 GB duomeny. Toks kiekis tikrai néra patogus
tyrimo metu nuolat perkeliant ir dalijantis duomenimis.

Atidziau pazvelgus i duomenis (7r. 4.2 skyriu) galima pastebéti, kad daugumoje paveiksléliy
krituliai uzima tik nedidele dalj atvaizdo matricos. Didzioji saugomos informacijos dalis yra
tusciy pikseliy reiksmeés.

Dél Sios priezasties duomeny saugojimui gali biiti naudojama retoji matrica. Si matrica
saugoja ne visg elementy sarasa, o tik nenulinius elementus ir jy koordinates matricoje. Tokiu

budu taupoma kompiuterio atmintis, kai didzioji dalis duomeny egzemplioriy yra tusti.

Naudojant s§j duomeny glaudinimo buda, visi apmokymo ir validavimo duomenys uzima
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vos 40 MB ir gali buti patogiai perkeliami ir naudojami tiek vietinéje faily sistemoje, tiek ir
interaktyviose internetinése platformose.

4.2 Duomeny tyrinéjimas

Siame poskyryje analizuojamos jvairios apmokymo ir validavimo duomeny charakteristikos.
Duomeny apimtis: 61 373 paveiksléliai nuo 2017-10-22 13:45 iki 2019-08-25 14:45.

4.2.1 Krituliy kiekis ir padengimas

Siame poskyryje kiekvienam paveiksléliui i§ visos duomeny imties matuojamos trys charakte-
ristikos:
o krituliy padengimas — kiek procenty visos matomos teritorijos konkreciu laiko momentu
denge bet kokio stiprumo krituliai (lietaus stiprumo kategorija > 0);

o bendras krituliy stiprumas — bendra krituliy kategorijy stiprumo kiekviename paveikslélio
taske suma;

o vidutinis krituliy stiprumas — vidutiné krituliy stiprumo kategorija, jskaiciuojant tik tas-

kus su bent minimaliu krituliy kiekiu (lietaus stiprumo kategorija > 0);

Didziausias vieno 15min. periodo krituliy padengimas uzfiksuotas 2018 m. rugséjo 26 d.
14:00 buvo 61,35% (7r. 24 pav.). Sis laikotarpis pasizymeéjo ir didziausiu bendru krituliy
stiprumu: visy tasky kategorijuy reikSmiy suma sieké 8 027.

0 10 20 30 40 50 60

24 pav. Laikotarpis su didziausiu uzfiksuotu krituliy padengimu ir bendru krituliy stiprumu

I$ vidutiniy krituliy charakteristiky kiekvienam ménesiui (zr. 25 pav.) galima pastebéti
idomiy tendencijy:

e 7Ziema vyrauja didesnis krituliy padengimo procentas nei vasara;

o vasarg vidutinis krituliy stiprumas zZymiai stipresnis nei kitais mety ménesiais.

Sios tendencijos gali isrysketi deél vasara dazniau pasitaikanciy konvekeiniy krituliy: tokio

tipo krituliy debesys dazniausiai mazesni, apimantys mazesnj Salies teritorijos procenta, taciau
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pasizymi stipresniais krituliais. Saltuoju mety periodu vyrauja didesne Salies dalj apimantys
silpnesni krituliai.
Siuos parametrus reikés jvertinti analizuojant eksperimento rezultatus: pvz., ar prognoza-

vimo tikslumas priklausys nuo ménesio ir vyraujancio krituliy padengimo dydzio.

Krituliy padengimas Bendras krituliy stiprumas Vidutinis krituliy stiprumas
8 800
2.5 A

7 700

6 600
X 2.0 A
w © 2
g 51 £ 500 A 5
= > S
o wn —
S = ; 1.5
o 4 5 400 =
Q o o
E] 31 ¥ 300 & 1.0
<

2 200 A

0.5
1 100
0- 0- 0.0 -
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Ménesis Ménesis Ménesis

25 pav. Vidutinés ménesio krituliy charakteristikos

Krituliy kiekiai buvo isanalizuoti ir pagal paros laika, tac¢iau reikSmingy skirtumy tarp
krituliy stiprumo dienos ar nakties metu neuzfiksuota.

4.2.2 Kirituliy judéjimo krypties tendencijos

Vienas esminiy masininio mokymosi algoritmy sékmés aspekty bus gebéjimas nustatyti krituliy
judéjimo kryptj. Dél Sios priezasties verta iSanalizuoti bendras krituliy judéjimo tendencijas
apmokymui skirtuose radaro paveiksléliuose.

Sudarant trumpalaikes ory prognozes, vienas i$ metody krituliy judéjimo krypties nustaty-
mui yra masés centry skirtumy analizé [11].

Krituliy judéjimo kryptis apskaic¢iuojama tokiu metodu: dviejuose krituliy zemélapiuose,
kuriuos skiria 75 minuciy laiko tarpas, surandami masiy centrai C) ir Cy. Vidutinis visoje
teritorijoje matomy krituliy judéjimo vektorius gaunamas radus Siy tasku skirtuma: D =
Cy — €. Maseés centras paveikslélyje apskaiciuojamas naudojant formule (2):

N N
Z miT; Z m;y;
1=1 : Cy — =1

Cp = N N
> m; > m;
i=1 i=1

c¢ia: O, ir U, apskaiciuoto masés centro x ir y koordinatés; N — paveikslelio tasky kiekis;
m; — krituliy stiprumo kategorijos reiksmeé i-ajame taske; x; ir y; paveikslélio tasko (pikselio)
koordinatés analizuojamame paveikslélyje.

Pries atvaizduojant rezultatus gautas krituliy judéjimo vektorius paverciamas j geografine
pasaulio Salies kryptj, kuri nusako i$ kurios pusés ateina krituliai.
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Atlikus visy apmokymui skirty duomeny analize, gauti tokie rezultatai: krituliai dazniausiai
atkeliaudavo is Siaurés vakary ir Siaurés pusés, daznai pasitaikydavo ir pietryc¢iy ar siaurés ryty
kryptis. Reciausiai krituliai judédavo i$ pietvakariy. Pagal dveju mety Doplerio krituliy radaro
duomenis atlikta krituliy judéjimo krypties analizé ne visada sutampa su vidutine daugiamete
véjo judéjimo kryptimi, aptarta 2.2.1 skyriuje: ,,Lietuvos teritorijoje vyravo vakariniy ir pietiniy
rumby véjait [4].

Vidutiné krituliy judéjimo krypties kiekvienam meénesiui analizé parodé, kad nuo mety
sezono krituliy judéjimo kryptis is esmés nepriklauso (zr. 1 lentele). ISskirtinis buvo tik geguzés

meénuo, kurio metu krituliai dazniausiai judédavo is pietryciy.

Svarbu atkreipti démesj j tai, kad $i krituliy krypties analizé yra tik iliustraciné ir turi
trukumy: analizuota visos virs Lietuvos teritorijos esancios krituliy masés judéjimo kryptis, o
ne atskiry krituliy sankaupy dinamika. Be to, analizés kokybe galéjo lemti ir 2.3.3 skyriuje
aprasyti radaro technologijos trukumai.

1 lentelé Vidutiné krituliy judéjimo kryptis kiekviena ménesj. N — Siauré; NW — Siaurés vakarai

Ménuo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Dazniausia kryptis NW NW N N SE NW NW N NW NW N N

Krituliy judéjimo kryptis pagal Zemélapio masés centrg

8000 ~

7000 +

Clus

6000 A

5000 A

4000 ~

3000 A

Egzemplioriy skai

2000 A

1000 A

NW
N

58] L w %]
7 2 =

Sw

Krituliy judéjimo kryptis

26 pav. Dazniausia krituliy judéjimo kryptis, nustatyta pagal krituliy maseés centro pokytj

I prognozuojamag judéjimo kryptj eksperimento rezultatuose verta atkreipti didesnj démes;.
Dazniausiai pasitaikanti krituliy judéjimo kryptis apmokymo duomenyse gali salygoti modeliy
saliskuma dazniau (ar net visada) prognozuoti krituliy judéjima Siomis kryptimis.

4.2.3 Krituliy judéjimo greitis

Naudojant 4.2.2 skyriuje aprasyto krituliy judéjimo krypties vektoriaus D ilgj |l3|, galima
apskaiciuoti vidutinj krituliy judéjimo greitj pikseliais per valanda.
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Vidutinis krituliy judéjimo greitis visai duomeny iméiai yra 4,97 pikseliai per valanda (arba
~38,8 km/h); mediana — 3,49 pikseliai per valanda (~27,2 km/h).

27 pav. pavaizduotas vidutinis kiekvieno ménesio krituliy greitis pikseliais per valanda.
Siekiant iSryskinti greicio skirtumus, y asies reikSmiy sritis prasideda nuo 3 pikseliy per valanda.

<

> ic(i)utinis kiekvieno ménesio krituliy greitis pikseliais per valanda
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27 pav. Vidutinis kiekvieno ménesio krituliy judéjimo greitis pikseliais per valanda

Is 27 paveikslélio galima matyti, kad krituliai Siltaisiais mety ménesiais juda greic¢iau, o

saltaisiais — Siek tiek léc¢iau. Skirtumas nezymus.

Krituliy judéjimo greic¢io zinojimas gali padéti nustatant optimaly konvoliucinio neurono
tinklo branduolio dydj (angl. kernel size).

4.3 Prognoziy tikslumo matavimo metodai

[vairiuose ory prognoziy sudarymo servisuose ar interneto svetainése, vieSinanciose tas prog-
nozes, didziausias démesys skiriamas patiems prognoziy rezultatams. Sunku lengvai rasti ory
prognoziy Saltinj, kuris pateikty bet kokio pobudzio prognoziy tikslumo analize, t. y. jvertini-
ma, kiek tokiomis prognozémis galima pasitiketi.

Ory prognoziy vartotojams lieka daryti prielaida, kad prognozeés néra idealios: laikui bé-
gant ju tikslumas sparciai mazéja. Mokslininkai teigia, kad néra prasmeés sudarinéti prognoziy
ilgesniam nei 10-ies dieny laikotarpiui, o Saltiniai, kurie lauzo Sia taisykle pateikdami netikslias
meénesines prognozes, gali pakenkti viso meteorologijos mokslo reputacijai [27].

O ka apskritai reiskia tiksli ory prognoze? Jei mano gyvenamojoje vietoje konkreciu laiku
buvo prognozuotas lietus ir neiskrito né laso, bet krituliai pasirodé uz keliy kilometry, ar galima
tokiag prognoze laikyti visiskai netikslia?

Akivaizdu, kad gerai pasirinktas krituliy prognoziy tikslumo matavimo budas yra be galo
svarbus norint atrasti geriausius ory prognozavimo metodus. Dar daugiau — norint jvairiapu-

siskai iSanalizuoti gautus rezultatus, verta naudoti kelis tikslumo matavimo budus.

Siame poskyryje pristatomi trys skirtingi prognoziy tikslumo jvertinimo metodai, kurie bus
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naudojami darbe pristatomy algoritmy (zr. 5 skyriu) analizei:

o Saknis is vidutinés kvadratinés paklaidos;
o HK jvertis;

o dalinis tikslumo jvertis.

4.3.1 Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos

Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos — (angl. root-mean-square error, RMSE) Statistinis
ivertis, naudojamas neatitikimui tarp spéjamo/iSmatuoto rezultato ir zinomo faktinio jvercio
matuoti. Placiai naudojamas jvairiy sri¢iy statistinéje analizéje rezultaty tikslumui ir matavimo
paklaidoms jvertinti. Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos apskai¢iuojama pagal formule

(3):

RMSE = En: w (3)

i=1
¢ia: n — duomeny kiekis; y! — apskaiciuotos reikSmés; y; — faktinés reiksmes.

RMSE naudojama ir ory prognoziy tikslumui jvertinti [28, 29], nors tokiam matavimui ne vi-
sada gerai tinka, nes labai priklauso nuo matuojamo jvykio (musy atveju — krituliy) pasirodymo
daznio [30].

Be galutinio prognoziy tikslumo jvertinimo mato, sis jvertis pasitelkiamas ir musy naudoja-
my dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymo proceso metu ir naudojamas kaip klaidos funkcija.

4.3.2 HK jvertis

Ne visos klaidos yra vienodai reikSmingos: nepasitvirtinusi prognoze, kad zmogus serga kokia
nors liga (klaidingai teigiama prognoze, angl. false positive, FP), yra ne tokia zalinga, nei
testas, kuriam egzistuojancios ligos aptikti nepavyko (klaidingai neigiama prognozé, angl. false
negative, FN).

Panasiai yra ir su ory prognoziy tikslumo jvertinimu: du metodai gali turéti vienodas RM-
SE reiksmes, tac¢iau modelis, kuris tokj rezultata pasiekia tiesiog spéliodamas, kad dazniausiai
nelyja (statistiskai lyja rec¢iau nei nelyja), savo faktiniu tikslumu nusileis modeliui, kuris kar-
tais daro klaidas prognozuojamas krituliy nebuvima, taciau gerai prognozuoja laikotarpius su
krituliais.

2 lentelé Klaidy matrica

Prognozuota reiksmeé

Stebéjimo reiksmé  Taip Ne
Taip TP FN
Ne FP TN
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Sias problemas sprendzia HK jvertis — (angl. Hanssen-Kuiper score) Klaidy matrica (angl.
confusion matriz) besiremiantis prognoziy tikslumo matas [31]. Klaidy matricoje (zr. 2 lentele)
apibréziami visi 4 galimi prognoziy ir stebéjimy atitikimu/klaidy rezultatai:

o TP - (angl. true positive) — teisingai teigiamos prognozés (prognozuoti krituliai; krituliai

fiksuoti);

o TN - (angl. true negative) — teisingai neigiamos prognozés (prognozuota be krituliy;
krituliai nefiksuoti);

o FP - (angl. false positive) — klaidingai teigiamos prognozés (prognozuoti krituliai; krituliai
nefiksuoti);

o FN - (angl. false negative) — klaidingai neigiamos prognozés (prognozuota be krituliy;
krituliai fiksuoti).

HK jvertis duomeny rinkiniui apskaic¢iuojamas naudojant formule (4) [31]:

TP TN

HEK — 1 4
TP+ FN FPLTN (4)

cia: TP, TN, FP, FFN — auksciau apibréziamy jvykiy kiekiai viename duomeny rinkinyje.
Musy atveju — vienoje prognozuojamo ir faktinio krituliy zemélapio poroje.

HK jvertis gali jgyti reikSmeés nuo —1 iki 1, kur HK = 1 — ideali prognozeé, HK = 0 —
visiskai klaidinga, o HK = —1 — visiskai priesinga stebéjimams.

HK jvertis literaturoje dar vadinamas tikraja jgudzio statistika (angl. true skill statistics,
TSS) [32] ir yra placiai naudojamas ory prognoziy tikslumo matavimui [33, 34]. Ivertis isreiskia
kaip gerai modeliai atskiria statistiskai teigiamus jvykius (lietus) nuo neigiamy (be lietaus).

Tiesa, HK tikslumo matas turi didelj trukuma: jvesties duomenys gali jgyti tik dvi reikSmes:
krituliai fiksuoti, arba ne. Galima jvertinti tik patj krituliy buvimo arba nebuvimo faktg, o ne
krituliy stiprumo prognozeés tiksluma.

4.3.3 Dalinis tikslumo jvertis

Auksciau apibreézti jverciai apskaic¢iuojami sulyginant faktinj krituliy zemélapj su prognoze: tas
pacias koordinates turintys pikseliai naudojami kaip duomeny pora apskaic¢iuojant ir RMSE;, ir
HK jvercius.

Naudojant Sias metrikas erdviniu (angl. spatial) prognoziy tikslumui jvertinti, isryskéja
viena problema: analizuojamos tik atitinkamy pikseliy poros ir nejvertinama, kas vyksta greti-
muose pikseliuose: galbut prognozé buvo teisinga, taciau prognozuoti krituliai iSkrito uz keliy
kilometry (poros pikseliy) nuo tikrinamos teritorijos. RMSE, ir HK jverciai tokiu atveju uzfik-
suoty maksimaliai klaidingg prognoze, nors faktiskai ji buvo teisinga bent i$ dalies.

Siai problemai igspresti gali buiti naudojamas dalinis tikslumo jvertis (angl. fractions skill
score, FSS) FSS skirtas erdviniy prognoziy tikslumui matuoti: prognozés su stebéjimais lygi-
namos ne tik viename taske, taciau ir to tasko kaiminystéje (angl. neighborhood).
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FSS apskaiciavimas vienai radaro zemélapiy porai yra sudétingesnis, nei ankséiau aprasyty
iverc¢iy ir susideda is keleto zingsniy. Visu pirma (kaip ir HK matmens atveju), abiejy pa-
veiksléliy jvestys kiekviename taske konvertuojamos j dvejetaines reiksSmes, pasirinkus norima
slenkstine reiksme ¢ (5):

1, kai S, >q 1, kai P. >¢q
I, = I, = (5)
0, kai S, <gq 0, kai P, <q

¢ia: S, ir P, — stebéta ir prognozuojama krituliy stiprumo kategorija taske; I ir I, —

apskaic¢iuojama dvejetainé stebéjimo ir krituliy prognozés reiksme. Musy atveju, ¢ = 1.

Toliau isskiriame n dydzio dalis (apylinkes) kiekviename paveikslélio taske (i, 5) (6, 7):

1 =~ [ n—1 n—1]
S)(i,j) == > Y Lli+k T S (6)

"im= L |

U B 1 1]
P@)@,;):EZZJ z+k—1—T,j+z—1—T (7)

k=1 1=1 L |
¢ia: Ig[...,...] ir I,]...,...] — stebima ir prognozuojama dvejetainé krituliy reiksme apskaic¢iuo-

jamose koordinatése (taskams uz matricos riby priskiriama reiksmeé 0); n — pasirinktas apylinkés
dydis; S(n)(i,7) ir P(n)(4,j) — apskai¢iuojami daliniai tikslumo jverciai taske (i, j).

Sekantis zingsnis yra apskaic¢iuoti vidutinge kvadratine paklaidg MSE, naudojant gautus
dalinius tikslumo jvercius S(n) ir P(n) (8):

Nz Ny

;Z}&WJ_HWQQ
MSEm = ——— (8)
ziVy

¢ia: S(n)(t,7) ir P(n)(4,j) — apskaiciuoti daliniai tikslumo jverciai; N,, NV, — analizuojamos
teritorijos matmenys, musy atveju, N, = N, = 64; MSE,) — vidutiné kvadratiné paklaida
visose n dydzio apylinkése.

Norédami apskaiciuoti F'SS, apibréziame referencine vidutinés kvadratinés paklaidos verte,
kuria galima jsivaizduoti, kaip didziausia galima MSE apskai¢iuotuose daliniuose jveréiuose (9):

Ny Ny
2
ZZS it i

=1
MSE (e = = NV (9)
ztVy

48



Galiausiai, F'SS apskai¢iuojamas naudojantis formule (10):

MSEy)

FSSyy=1—
) MSE(yres

(10)

Musy atveju, tikslumo matavimui pasirenkame n = 4. [vertis gali jgyti reikSmes nuo 0 iki
1, kur 0 atitinka visiskai klaidinga, o 1 — idealig prognoze. FSS jvercio apskaic¢iavimo zingsniai
ir formulés parengti pagal [30].

Nors ir gerai tinka erdviniy prognoziy jvertinimy, FSS, kaip ir ankstesni metodai turi pora
trukumuy:

o kaip ir HK jvertis, tinka tik dvejetainéms jvestims jvertinti;

o dél didelio algoritmy zingsniy kiekio, F'SS jvercio apskaic¢iavimas uztrunka ilgiau nei RM-
SE ir HK metriky.

4.3.4 Prognoziy tikslumo matavimo metody apibendrinimas

Visi trys pristatyti metodai RMSE, HK ir FSS | vertinamas prognozes leidzia pazvelgti is
skirtingy aspekty:

o RMSE leidzia jvertinti krituliy stiprumo prognozavimo tiksluma;

o« HK jvertis isreiskia teisingai teigiamy krituliy prognoziy svarba prieS prognozes, kad

krituliai neiskris;
o FSS leidzia analizuoti prognozes erdviniu aspektu.

Kaip jau mineta, HK ir FSS jver¢iai palaiko tik jvestis su dvejomis loginémis reiksmémis. Sj
trukuma buvo bandyta spresti apskaic¢iuojant kelias metriky reikSmes su skirtingu slenkstiniu
jverciu ¢, ir suvidurkinant gautus rezultatus. Tiesa, Sis sprendimas rezultaty iS esmés nepakeiteé:
keitési tik absoliutinés metriky reiksmés, santykis tarp skirtingy algoritmy rezultaty islikdavo
toks pat. Be to, pakartotinis jverciy skaiciavimas smarkiai pailgindavo rezultaty tikslumo
tyrimo trukme. Deél Sios priezasties buvo nuspresta naudoti originaly jverciy apskaiciavimo
buda.

Eksperimentinéje dalyje (Zr. 5 skyriy) bus naudojami visi trys aptarti metodai. Tai leis
visapusiskai istirti krituliy prognozavimo modelius ir jgyti dar daugiau svarbiy jzvalgy apie

gautus rezultatus.
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5 Eksperimentas

5.1 Eksperimento sglygos

Siame poskyryje trumpai aprasomas visy tyrimo dalyje naudojamy neuroniniy tinkly modelio
apmokymo procesas, kad eksperimento salygos galéty buti atkartojamos.

5.1.1 Modeliy apmokymo metodas

1. Analizuojamai tinklo architekturai pasirenkami pradiniai modelio hiperparametrai: filtry

skaicius ir filtry branduolio dydis (angl. kernel size);

2. Modelis apmokomas naudojant praéjusiame skyriuje aprasytus duomenis (zr. 5.1.2 skirs-
nj);

3. Po kiekvienos epochos modelis validuojamas: algoritmas generuoja prognozes 8-iems
zingsniams j priekj. Naudojantis F'SS prognoziy tikslumo jvertinimo metodika, apskai-

¢iuojamas prognoziy atitikimas faktinéms salygoms, randamas Sios metrikos vidurkis.

4. Jei gaunamas metrikos vidurkis didesnis uz iki tol geriausia, dabartiniai tinklo parametrai

issaugojami kaip geriausi;

5. Zingsniai 2-4 kartojami 50 apmokymo epochy ir gaunamas algoritmo vidiniy parametriy

rinkinys, geriausiai prognozuojantis kritulius pagal validavimo duomenis.

5.1.2 Modelio apmokymo parametrai

Algoritmy apmokymui naudojami Sie statiniai parametrai:

o duomeny egzemplioriai vienam apmokymo ciklui (angl. batch size): 35;

« apmokymo greitis (angl. learning rate): 0,005, tolygiai mazéjantis su kiekviena epocha
2x 107 grei¢iu; apmokymo greitis gali biiti neZymiai koreguojamas, jei algoritmas jstringa
lokaliame minimume;

« neuroninio tinklo stochastinio optimizavimo algoritmas: Adam’o [35];
o klaidos funkcija: MSE;

o visy sluoksniy neurony aktyvavimo funkcija: ReLU (angl. rectified linear unit) (11).

r, kaix >0

ReLU(z) =
0, kaiz <0

(11)

5.1.3 Prognoziy generavimo ir jy validavimo procesas

Visos 5.3 skyriuje pristatomos neuroniniy tinkly architekturos isvestyje generuoja tik viena
prognozés zemélapj, atitinkantj prognozuojamas oro salygas uz 15-os minuc¢iy. Norint gauti
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didesnés trukmes prognoze, neuroninio tinklo vykdymo procesas kartojamas norima kiekj karty,
iSvesties paveikslélj prijungiant prie sekan¢io prognozés zingsnio jvesties paveiksléliy (12, 13):

Xl - [xn—37 Tn—2, xn_l,fl)n]; }/1 = ONN(XI) (12)

X2 = [xn—Qa xn—bxn?}/l]; YVQ = CNN(XZ) (13)

Cia: Zp_s3, Tn_o, Tn_1, Tn — nuosekli radaro paveiksléliy seka prognozés momentu n ir pries
tai sekusiais laiko atskaitos taskais n—1,n—2,n—3; X, X, —is jvesties paveiksléeliy formuojama
neuroninio tinklo jvestis. Y7, Y, — pirmosios ir antrosios iteracijos neuroninio tinklo iSvestys;
CNN — apmokyto neuroninio tinklo algoritmas.

Kadangi prognoziy tikslumo jvertinimas dideliam kiekiui egzemplioriy yra daug resursy ir
laiko reikalaujantis procesas (o lietaus nebuvimo prognozavimas kai nelyja yra trivialus), visu
eksperimenty metu modeliy tikslumo jvertinimas bus atlickamas tik su radaro zemélapiais,
kuriuose krituliy padengimas yra > 4 %.

—e— Persistency
Base transform
—e— Step transform
0.6 —e— Sequence

\ —e— CNN movement

0.5

0.3

0.2

0:15 0:30 0:45 1:.00 1:15 1:30 1:45 2:00

28 pav. Ankstyvyjy eksperimenty su deterministiniais modeliais rezultatai, prognoziy tikslumui
ivertinti naudojamas HK jvertis; geriausius rezultatus parodé konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN

movement )

5.2 Eksperimentai su deterministiniais modeliais

Ankstyvajame magistro projekto tyrimo etape buvo atliktas deterministiniy (nenaudojanciu
masininio mokymosi) ory prognoziy algoritmy modeliy tyrimas (7r. 4 prieda) ir parasytas [VUS
konferencijoje 2018-aisiais metais pristatytas straipsnis. Jame analizuojamas trumpalaikis kri-
tuliy prognozavimas, naudojant nesudétingus algoritmus: rezultatai generuojami ,perkeliant®
viso zemélapio atvaizdg surasto krituliy judéjimo vektoriaus kryptimi. Straipsnyje pristato-
mas ir 3-ju sluoksniy konvoliucinio neuroninio tinklo modelis (5.3.1 skirsnyje aprasomo modelio

pirmtakas).
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Gauti rezultatai parodé aiskius konvoliucinio neuroninio tinklo modelio pranasumus pries
salygu issilaikymo jvertj (angl. persistency) ir kitus tirtus deterministinius modelius (7r. 28
pav.). Dél Sios priezasties, magistro projekte analizuojami tik neuroniniais tinklais paremti

krituliy prognozavimo algoritmai.

5.3 Prognozés modeliy architekturos, besiremiancios neuroniniais

tinklais

Siame poskyryje aprasomos eksperimente naudojamy neuroniniy tinkly modeliy architektiiros
ir ypatybés.

5.3.1 3-juy sluoksniy CNN

64

A as/s 64
D3
aSfs S/”olrs,,,
s )
1
Re
le/fa [38

29 pav. 3-juy sluoksniy konvoliucinis neuroninis tinklas su 4 kanalais jvestyje, 64 filtrais pasléptajame
sluoksnyje ir nekintanc¢iu 7 x 7 filtro branduolio dydziu tarp visy trijy sluoksniy

3-ju sluoksniy neuroninis tinklas — paprasciausias dirbtinio konvoliucinio neuroninio tinklo
variantas, sudarytas is trijy sluoksniy: jvesties, pasléptojo ir iSvesties. Kadangi jvestis ir iSvestis
turi tas pacias plocio ir aukséio dimensijas, tinkle néra daugeliui konvoliuciniy neuroniniy tinkly
iprasty sutelkimo imant maksimalia reiksme sluoksniu (angl. mazx pooling).

Tinklo sluoksniuose naudojamas filtro branduolio padidinimas (angl. padding): branduolio
ivestis padidinama tuséiy (nuliniuy) reiksmiy apvadu, kad tarp atskiry sluoksniy buty issaugo-
jamos paveikslélio aukscio ir ploc¢io dimensijos.

Neuroninio tinklo jvestj sudaro 4 kanalai, susidedantys is 4-iy iS eilés einanciy radaro pa-
veiksléliy. Jei jvestyje pridedama atsitiktinai sugeneruota ar faktiné vietoves reljefo informacija
(zr. 5.4 skyriu), jvestj gali sudaryti 5 ir daugiau kanaly.

Trijy sluoksniy konvoliucinio neuroninio tinklo iliustracija pateikiama 29 pav.
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5.3.2 4-iy sluoksniy CNN

4-iy sluoksniy konvoliucinis tinklas atitinka 3-ju sluoksniy tinklag su papildomu pasléptuoju
sluoksniu. Tokia architektura tinklui potencialiai leidzia iSmokti didesnj informacijos kiekj. Di-
déja ir galimy hiperparametry kiekis: galima nustatyti tris skirtingus filtro branduolio dydzius
ir du filtry kiekius pasléptuosiuose sluoksniuose.

Sio tipo dirbtinio neuroninio tinklo architektiiros pavyzdys pateikiamas 30 pav.

30 pav. 4-iy sluoksniy konvoliucinis neuroninis tinklas su 4 kalanalais jvestyje, 96 filtrais 1-ajame pa-
sléptajame sluoksnyje; 32 filtrais 2-ajame pasléptajame sluoksnyje ir nekintanc¢iu 7 x 7 filtro branduolio
dydziu tarp visy trijy sluoksniy

5.3.3 Autoenkoderio architektura

Autoenkoderio neuroninis tinklas susideda is dviejy daliy: enkoderio, sumazinancio jvesties
dimensijg iki tam tikros kompaktiskos reprezentacijos ir dekoderio, kuris, pasinaudodamas Sia

reprezentacija atkuria isvest] su originaliomis dimensijomis.

Siame projekte pristatoma autoenkoderio struktiira naudoja konvoliucinius sluoksnius bei
rezoliucija mazinancia maksimalios reikSmés sutelkimo (angl. maz. pooling) operacija. Origina-
lus dydis gaunamas pasinaudojus sutelkimui priesingu rezoliucija didinanciu (angl. upsampling)

sluoksniu.

Sios architektiiros tikslas yra enkoderio dalyje ,,ismokti“ uzkoduoti svarbiausias prognozei ir
vaizdo atkurimui reikalingas jvesties savybes, t.y. atlikti savybiy iSskyrima (angl. feature ext-
raction). Dekoderis savo ruoztu siekia enkoderio sugeneruota tarpine reprezentacija panaudoti
reikiamai modelio iSvesciai apskaic¢iuoti.

Siame tyrime bus naudojami autoenkoderiai su viena arba dvejomis sutelkimo ir rezoliucijos
didinimo operacijy poromis ir konvoliuciniais sluoksniais tarp jy. Autoenkoderio architekturos
pavyzdys pateikiamas 31 pav.
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31 pav. Autoenkoderio tipo konvoliucinis neuroninis tinklas su dvejomis sutelkimo ir rezoliucijos
padidinimo operaciju poromis, kintané¢iu filtry kiekiu sluoksniuose (64, 96, 192, 64, 16) ir statiniu
3 x 3 branduolio filtro dydziu.

5.3.4 Conv-LSTM architektura

Pirma karta Sio tipo neuroninis tinklas pristatytas butent krituliy prognozavimui pagal krituliy
radaro zemeélapius [36].

Projekte naudojamas Conv-LSTM tinklas savo iSorine struktura panasus j bet kurj kita
konvoliucinj tinkla, taciau Sio tipo tinklo sluoksniuose naudojama kitokia neurony struktu-
ra, jvestyje turinti ne tik dabartinio apdorojamo sluoksnio duomenis, bet ir informacija apie

ankstesniy jvesciy rezultatus (zr. 32).

5.4 Papildomo reljefo ir atsitiktinio duomeny kanaly efektyvumo

tyrimas 3-juy sluoksniy konvoliuciniame neuroniniame tinkle

5.4.1 Eksperimento aprasymas

Konvoliucinio neuroninio tinklo filtro branduoliai viename sluoksnyje dalijasi tais paciais svo-
riais. Tai reiskia, kad nepriklausomai nuo to, kurioje geografinéje vietoje bus matomi krituliai,
konvoliucinis sluoksnis juos apdoros identiskai. Tai gali mazinti prognozavimo algoritmy tiks-
lumag, nes virs vandens ir zemés krituliai elgiasi skirtingai, o vietovéje iskrites krituliy kiekis

priklauso ir nuo teritorijos reljefo (zr. 2.2.1 skyriy).

Sia problema potencialiai galima i$spresti prie jvesties Zemélapiy prijungus papildomus sta-
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32 pav. Konvoliucinio LSTM tinklo sluoksnio architektura. Sluoksnis panasus j paprasta LSTM
sluoksnj, taciau siuo atveju pilnai sujungty matricy dauginimo operacijos pakei¢iamos konvoliucinémis
operacijomis. Saltinis: medium.com

tinius kanalus: paveikslélj su atsitiktinémis pikseliy reikSmémis (zr. 33 a pav.), ar vietovés
reljefo zemelapj (zr. 33 b pav.) [37].

Pilnai iSanalizuoti visas pristatomas neuroninio tinklo architektury, hiperparametry ir pa-
pildomy kanalas kombinacijas yra pernelyg didelés apimties darbas. Dél Sios priezasties, pir-
miausia reikia nuspresti, ar papildomi kanalas tikrai padidina krituliy prognoziy tiksluma, ir
jei taip, kuris i§ dvieju analizuojamuy kanalas tam tinka geriau (o galbut verta panaudoti ju

kombinacija).

Siam tyrimui bus naudojamas papras¢iausias 3-ji sluoksniy konvoliucinis neuroninis tinklas,
validavimui skirty duomeny (1 760 egzemplioriy) aibé ir lengviausiai apskaic¢iuojama RMSE
paklaida.

Eksperimenty rezultatai lyginami su baziniu salygy issilaikymo (angl. persistency) ,algo-
ritmu®, kuris visiems prognozés laiko zingsniams grazina ta patj bazinio prognozés generavimo
laiko paveikslélj (14):

Xl — [$n—37xn—2axn—1axn]; }/17}/2’~--YN = Tn (14)
5.4.2 Eksperimento eiga

Eksperimente bus naudojami Sie trijy sluoksniy modeliy parametry rinkiniai:

« 064 filtrai pasléptajame sluoksnyje ir 3 x 3 filtro branduolio dydis (poskyrio diagramose
naudojamas formatas: 64 3x3);
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(a) Statinis atsitiktiniy reik§miy kanalas (b) Vietovés reljefo duomenys (aukstis virs ju-
ros lygio) analizuojamoje teritorijoje

33 pav. Atsitiktiniy reiksmiy (a) ir vietovés reljefo kanalas (b) analizuojamoje teritorijoje. Reljefo
duomeny Saltinis: https://elevation-api.io/

o 72 filtrai, 8 x 8 dydis (72_8x8);
o 82 filtrai, 7 x 7 dydis (82_8x8);
o 96 filtrai, 3 x 3 dydis (92 3x3).

Kiekvieng parametry rinkinj naudoja konvoliuciniai neuroniniai tinklai su skirtingais papil-
domais kanalais:

 be papildomo kanalo (poskyrio diagramose naudojamas be papildomo prefikso);
« su atsitiktiniy reikSmiy papildomu kanalu (rand);
o su vietovés reljefo duomenimis papildomame kanale (elev).

IS viso gaunama 12 skirtingy tuo paciu metodu apmokyty trijy sluoksniy konvoliuciniy
neuroniniy tinkly.

5.4.3 Eksperimento rezultatai

Visy gauty modeliy validavimo rezultatai (remiantis RMSE jverciu) pateikiami 34 pav.

Beveik visi modeliai aplenké baziniy salygu iSsilaikymo (angl. persistency) ivertj: daugu-
mos modeliy RMSE buvo apie trecdaliu mazesnis, nei Sios bazinés metrikos. Tai — teigiamas
rezultatas, nes modeliy tikslumas gerokai virsija baziniy salygu isilaikymo (angl. persistency)
tiksluma.

Is visy tirty masininio mokymosi modeliy geriausiai pasirodé CNN, turintys papildoma ka-
nalg is atsitiktinai sugeneruoty pikseliy reiksmiy. Siekiant isskirti atskirus skirtingy papildomy
kanaly tinkly rezultatus, pateikiama dar viena diagrama, kurioje pavaizduoti geriausi kiek-
vienos papildomo kanalo rusies rezultatai (zr. 35 pav.). Geriausi modeliai pasirinkti pagal
kiekvienos kreives RMSE skirtingy prognozés trukmiy klaidos vidurkj.
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34 pav. Visy trijy sluoksniy konvoliuciniy neuroniniy tinkly RMSE palyginimas remiantis RMSE
metrika. Zalios spalvos kreivé virSuje — bazinio iSsilaikymo jvertis, kurj beveik visiems modeliams

pavyko aplenkti.

Geriausiy modeliy RMSE yra panasus, tac¢iau geriausia rezultata pasieké CNN su papildo-
mu atsitiktiniy reiksmiy kanalu, 8 x 8 branduolio dydziu ir 72 filtrais pasléptajame sluoks-
nyje (rand 72 8x8). Antra geriausig rezultata parodé CNN su papildomu reljefo kanalu
(elev_96_3x3), nuo jo nezymiai atsiliko CNN be papildomo kanalo (96_3x3).

Siy trijy geriausiy modeliy atvejy analize, kur keliems konkretiems krituliy judéjimo atve-
jams pateikiami Siy modeliy sugeneruoty prognoziy pavyzdziai, pateikiama 1-ame priede.

3 lenteléje pateikiami kiekvienos papildomo kanalo rusies tinkly vidutiniai RMSE jverciai:

3 lentelé Trijy sluoksniy CNN modeliy su skirtingais papildomais kanalais RMSE palyginimo lentelé

Modelis RMSE
persistency 17,056
96_ 3x3 13,0694

elev.96_3x3 12,8877
rand_ 72 8x8 12,4047

Panasu, kad hipotezé, jog papildomas statinis duomeny kanalas leis modeliui pasiekti geres-

niy rezultaty, pasiteisino, tiesa, nezymiai. Dar vienas jdomus pastebéjimas: CNN su atsitiktiniy
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35 pav. Geriausiy kiekvienos rusies trijy sluoksniy konvoliuciniy neuroniniy tinkly palyginimas
remiantis RMSE metrika. Bazinis salygy issilaikymo jvertis pateikiamas raudona spalva.

duomeny kanalu pasieké geresniy rezultaty nei su papildomu reljefo duomeny kanalu, nors, at-
rodyty, pastarieji duomenys tinklui turéty suteikti daugiau informacijos apie krituliy judéjimo

vietoveje ypatumus.

Gali buti, kad kontrastingi atsitiktiniame duomeny kanale esantys taskai (zr. 33 a pav.)
tinklui leidzia lengviau atpazinti analizuojamos zonos koordinates, nei pakankamai vienalytis
reljefo kanalas (zr. 33 b pav.). Tiesa, toks ryskus kaimyniniy pikseliy skirtumas gali sukelti
tinklo prognoziy nestabilumus: ypac ryskus atsitiktinio kanalo pikseliai tam tikrais atvejais gali
salygoti nekontroliuojamai isaugusias isvesties reikSmes. Akivaizdu, kad buty naudinga atlikti
detalesnj tyrima.

Modeliy sugeneruoty prognoziy pavyzdzius galima rasti 1-ajame priede.

Kitame poskyryje (Zr. 5.5 poskyri) nagrinéjamos jvairios atsitiktiniy duomeny kanaly va-

riacijos ir jy jtaka krituliy prognozavimo tikslumui.
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5.5 Papildomy reljefo ir atsitiktinio duomeny kanaly kombinacijy

tyrimas
5.5.1 Eksperimento aprasymas

Ankstesniame poskyryje atlikto eksperimento (zr. 5.4 poskyri) rezultatai parodé, kad CNN
prognozavimo tikslumas didéja jvestyje pridéjus pikseliy koordinates leidzianc¢ius nustatyti sta-
tiniy duomeny kanalus. Galbut dar geresnj rezultata buty galima pasiekti panaudojus jvairias
siy papildomy kanaly kombinacijas.

5.5.2 Eksperimento eiga

Visiems Siame poskyryje vykdomame tyrime naudojamiems neuroniniams tinklams taikoma
ta pati architektura: 96 filtrai pasléptajame sluoksnyje ir 3 x 3 filtro branduolio dydis. Su
tokiais parametrais geriausia rezultatg pasieké CNN su papildomu reljefo kanalu ir be papildomo

kanalo. Tyrimui naudojamos Sesi papildomy sluoksniy deriniai:

o 1 atsitiktiniy duomeny kanalas, 0 reljefo kanalas duomenuy;

1 atsitiktiniy duomeny kanalas, 1 reljefo kanalas duomeny;

2 atsitiktiniy duomeny kanalas, 0 reljefo kanalas duomenuy;

2 atsitiktiniy duomeny kanalas, 1 reljefo kanalas duomenuy;

3 atsitiktiniy duomeny kanalas, 0 reljefo kanalas duomenuy;

3 atsitiktiniy duomeny kanalas, 1 reljefo kanalas duomeny.

Modeliy pavadinimai generuojami pagal formule: Xrand Yelev 96 3z3, kur X — papil-
domy atsitiktiniy duomeny kanaly skaicius, o Y — papildomy reljefo duomeny kanaly skaicius.
Modeliai validuoti tais paciais duomenimis kaip ir 5.4 poskyryje aprasomame eksperimente.

5.5.3 Eksperimento rezultatai
Rezultatai pateikiami 36 pav. ir 4 lenteléje.

4 lentelé Trijy sluoksniy CNN su jvairiais papildomy kanaly deriniais vidutinés RMSE palyginimas

Modelis RMSE

persistency 17,056
2rand__lelev_96 3x3 12,6883
2rand_ Oelev_96 3x3 12,6021
lrand_ Oelev_ 96 3x3 12,5475
lrand 1lelev 96 3x3 12,4791
drand_ Oelev_ 96 3x3 12,4678
drand lelev 96 3x3 12,424
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36 pav. Trijuy sluoksniy CNN su jvairiais papildomy kanaly deriniais vidutinés RMSE palyginimas.

Bazinis salygy issilaikymo jvertis — virSutiné roziné kreivé.

Is rezultaty matome, kad visi analizuoti modeliai pasirodé labai panasiai: skirtumas tarp
geriausio ir prasciausio modelio RMSE buvo 0,26. Geriausiai pasirodé CNN, turéjes didziausia
bendra papildomy statiniy kanaly skaiciy.

Nors skirtumas ir nezymus, net ir nedidelis papildomy kanaly panasumas gali salygoti di-
desnj modeliy tikslumg didéjant analizuojamos architekturos sudétingumui.

Eksperimento rezultatai rodo, kad modeliy jvestyse tikslinga naudoti bent tris statinius
atsitiktiniy duomeny kanalus ir vieng statinj duomeny kanalg su vietoves reljefo duomenimis.

Tokio tipo duomeny jvesciy konfiguracija bus naudojama ir paskutiniame eksperimente.

5.6 ISsamus skirtingy architektury neuroniniy tinkly prognoziy ge-

neravimo tyrimas

5.6.1 Eksperimento aprasymas

Pasinaudojus per pirmuosius du eksperimentus sukaupta patirtimi, metas istirti sudétingesniy
modeliy tikslumg. Bus tiriami keturiy skirtingy architektury modeliai: trijy sluoksniy CNN,
keturiy sluoksniy CNN, autoenkoderis ir konvoliucinis LSTM. Visos Sios architekturos detaliai
aprasytos 5.3 poskyryje. Kiekviena architektura iSbandoma su 2-3 skirtingais hiperparametry

(filtry kiekio) rinkiniais.
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Siekiant sumazinti skirtingy parametry rinkiniy skaiciy, visy modeliy visuose sluoksniuose
naudojamas 3 x 3 filtry branduolio dydis — didzioji dalis 5.4 skyriuje aprasomy modeliy su Siuo
filtry branduoliu pasieké geriausius rezultatus.

Sis eksperimentas remiasi visiskai atskiru testavimo duomeny rinkiniu. Siekiant iSvengti
bet kokios tiesioginés ar netiesioginés jtakos modeliy apmokymo sprendimams, Sie duomenys

nebuvo niekaip analizuojami ar naudojami ankstesniuose eksperimentuose.
5.6.2 Eksperimento eiga

Visos naudojamos architekturos vienaip ar kitaip remiasi konvoliuciniais sluoksnius, tac¢iau ski-
riasi savo dydziu ir apmokymo sudétingumu. 5 lenteléje pateikiama analizuojamy architektury
vidutiné vienos epochos apmokymo trukmeé. Panasiai skiriasi ir jau apmokyto tinklo vykdymo
trukmeé, taciau laiko skirtumas juntamas maziau, nes vienu metu apdorojamas zZymiai mazesnis

duomeny kiekis.

5 lentelé [vairiy neuroniniy tinkly architektury apmokymo trukmé ir apmokomy parametry kiekis

Architektura 1 Epochos trukmé  Zingsnio trukmé  Apm. par. kiekis®
3-ju sluoksniy CNN (82 filtrai) 17 s 562 us 7,873
4-iy sluoksniy CNN (64, 96 filtrai) 44 s 2 ms 62,945
Autoenkoderis (5 sluoksniai) 60 s 2.5 ms 71,169
Autoenkoderis (7 sluoksniai) 80 s 3 ms 355,393
Konvoliucinis LSTM (96, 64 filtrai) 161 s 6 ms 364,481

2Apmokamy parametry kiekis

Visi apmokyti modeliai buvo iStestuoti su tuo paciu duomeny rinkiniu, atfiltruotu pagal
minimalig 4 % lietaus padengimo riba.

Eksperimento rezultatai pateikiami tokia tvarka: pirmiausia atliekamas kiekvienos anali-
zuojamos architekturos sugeneruoty prognoziy tikslumo jvertinimas (keiciant filtry pasléptuose
sluoksniuose skaiciy). Po to dalyje pristatomi geriausi visy analizuojamy architektury modeliai,

atrinkti pagal skirtingus prognoziy tikslumo matavimo budus.

Triju sluoksniy modeliai jau buvo analizuojami ankstesniuose eksperimentuose, tad rezul-

taty analizé pradedama nuo 4-iy sluoksniy CNN.
5.6.3 4-iy sluoksniy CNN architekturos rezultatai

Analizuojami Sie parametry deriniai:

o I-asis modelis: 64 filtrai pirmajame pasléptajame sluoksnyje ir 32 filtrai antrajame;
o IT-asis modelis: 64 filtrai pirmajame ir 96 filtrai antrajame;
o ITl-iasis modelis: 96 filtrai pirmajame ir 64 filtrai antrajame.

37 pav. pateikiamas 4-iy sluoksniy CNN sugeneruoty prognoziy tikslumo palyginimas pagal
pasléptuosiuose sluoksniuose naudojama filtry kiekj.
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37 pav. 4-iy sluoksniy CNN prognoziy tikslumo pagal jvairias matavimo metrikas palyginimas

[$ palyginimo diagramy matome, kad geriausia (maziausia) RMSE jvertj pasieké ITI modelis.
HK metrikos rezultatai visiskai priesingi: geriausias modelis pagal §j jvertj buvo II modelis.

Pagal F'SS jvertj visi modeliai pasirodé labai panasiai, nezymuy pranasuma turéjo 111 modelis.

Neatitikimus tarp RMSE ir HK jverc¢iy rezultaty galima paaiskinti skirtinga matavimo budy
paskirtimi: HK jvertis matuoja tik lietaus padengima teritorijoje ir atsizvelgia i lietaus daznj,
o RMSE matavimo budas skiria ir krituliy stiprumo neatitikimus, taciau nejvertina teisingai
teigiamy ir teisingai neigiamy prognoziy dazniy skirtumo svarbos.

Néra budo vienareikSmiskai nustatyti, kuri iS Siy matavimo metriky yra geresné: abi tu-
ri savo privalumy bei trukumy ir geriausia metrika turéty buti parenkama pagal konkreciy

prognoziy vartotojy poreikius.
5.6.4 Autoenkoderio rezultatai

Analizuojami Sie modeliai:
o lT-asis: 32 filtrai — sutelkimas — 64 filtrai — sutelkimas — 128 filtrai — rezoliucijos
padidinimas — 64 filtrai — rezoliucijos padidinimas — 16 filtry;

o IT-asis: 32 filtrai — sutelkimas — 64 filtrai — rezoliucijos padidinimas — 16 filtry;

o ITl-asis: 64 filtrai — sutelkimas — 96 filtrai — sutelkimas — 192 filtrai — rezoliucijos
padidinimas — 64 filtrai — rezoliucijos padidinimas — 16 filtry.
38 pav. pateikiamas Siy modeliy sugeneruoty prognoziy tikslumo palyginimas:

Autoenkoderio generuoty prognoziy rezultatai kiek kitokie nei 4-iy sluoksniy CNN: geriausia,
RMSE jvertj turintis modelis (IT) tur¢jo ir auksciausig HK jvertj, tiesa nuo kity modeliy Siek
tiek atsiliko pagal FSS metrika.

Vertinant rezultaty visuma panasu, kad gilesnis autoenkoderio tinklas (I ir IIT modeliai)
turéjo neigiamg jtaka prognoziy tikslumo rezultatams ir geram rezultatui pasiekti uzteko pa-
prastesnio modelio su mazesniu parametry kiekiu.

5.6.5 Konvoliucinio LSTM tinklo rezultatai
Analizuojami Sie modeliai:
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38 pav. Autoenkoderio prognoziy tikslumo jverciy pagal jvairias matavimo metrikas palyginimas
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39 pav. Konvoliucinio LSTM tinklo prognoziuy tikslumo jverciy pagal jvairias matavimo metrikas

palyginimas

e I-asis: convLSTM sluoksnis, 64 filtrai — sutelkimas — paprastas CNN, 32 filtrai —
rezoliucijos padidinimas;

e II-asis: convLSTM sluoksnis, 96 filtrai — sutelkimas — paprastas CNN, 64 filtrai —

rezoliucijos padidinimas;

Modeliy tikslumo tarpusavio palyginimo rezultatai pateikiami 39 pav.

Vertinant RMSE, geriausiai pasirodé I modelis, HK — IT modelis, FSS rezultatai buvo labai
panasus. Kartojasi panasi tendencija kaip ir su 4-iy sluoksniy CNN tikslumo rezultatais: pagal
RMSE ir HK gaunami skirtingi geriausi modeliai.

5.6.6 Geriausi modeliai pagal RMSE

Metas palyginti skirtingy architektiiry modelius tarpusavyje. Siame ir kituose skirsniuose bus
pristatomi geriausi kiekvienos architekturos modeliai, parinkti pagal skirtingas prognoziy tiks-
lumo vertinimo metrikas, pradedant nuo RMSE.

40 pav. pateikiamas geriausiy kiekvienos architekturos modeliy palyginimas pagal RMSE
metrika.
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40 pav. Geriausi kiekvienos architekturos modeliai pagal RMSE metrika

Is diagramos matome, kad visy modeliy tikslumas smarkiai lenkia salygy issilaikymo mato
ivertj. IS analizuojamy modeliy maziausia klaidos vidurkj turéjo 4-iy sluoksniy CNN (9,89),
nuo jo nedaug atsiliko 3-ju sluoksniy CNN (9,95) ir autoenkoderis (9.97).

Idomu tai, kad 3-juy sluoksniy CNN architekturos algoritmas savo konkurentams nusileido
mazos trukmeés prognozeése, taciau juos aplenké generuojant ilgesnés trukmeés prognozes (> 90
min). Sis atvejis iliustruoja eksperimento metu daznai pastebéta tendencija: jei modelis duoda
gerus rezultatus itin mazos trukmeés prognozéms, jo tikslumas mazées bandant nuspéti ilgesnés
trukmeés oro salygas; ir atvirksciai: modeliui demonstruojant prastesnius rezultatus 15-os ar
30-ies minuciy prognozése, jo tikslumas 1,5 ar 2 valandy prognozéms yra santykinai geresnis.

Maziau parametry turintys modeliai savo tikslumu lenkia sudétingesnius. Taip gali buti
dél to, kad sprendziamai problemai dideli ir sudétingi modeliai nereikalingi. Negalima atmesti
ir galimybés, kad pasirinkti hiperparametrai ir kiti architekturiniai sprendimai neleidzia sude-
tingesniems modeliams atskleisti pilno savo potencialo. Kita vertus, tai tik vienos prognoziy
tikslumo matavimo metodikos rezultatai.

5.6.7 Geriausi modeliai pagal HK jvertj

41 pav. pateikiamas geriausiy kiekvienos architekturos modeliy palyginimas pagal HK metrika.
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Modeliy tikslumas (HK)
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41 pav. Geriausi kiekvienos architekturos modeliai pagal HK metrika

HK jvercio rezultatai rodo siek tiek kitokj vaizda: geriausig rezultaty pasieké konvoliucinis
LSTM tinklas (HK jverc¢io vidurkis — 0,653), nuo jo nezymiai atsiliko 4-iy ir 3-ju sluoksniu
CNN (atitinkamai — 0,6484 ir 0,6479). Neskaitant kiek atsilikusio autoenkoderio rezultato
(0,628), visi modeliai parodé labai panasy tiksluma.

5.6.8 Geriausi modeliai pagal FSS jvertj

42 pav. pateikiamas geriausiy kiekvienos architekturos modeliy palyginimas pagal FSS metrika.

Pagal Sia metrika lyderis yra autoenkoderio neuroninis tinklas (FSS jvercio vidurkis —
0,7079), taciau ir kitos architekturos parodé neblogus rezultatus (4-iy sluoksniy CNN — 0,7048,
3-ju sluoksniy CNN - 0,7011).

FSS jvercio diagrama nuo kity issiskiria tuo, kad modeliy tikslumas laikui bégant krenta
tiesiskai, o ne kvadratinés saknies ar eksponentinés kreivés forma. Akivaizdziy priezasciy tam

surasti sunku: reikéty gilintis j F'SS jvercio skai¢iavimo matematines ypatybes.
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Modeliy tikslumas (FSS)
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42 pav. Geriausi kiekvienos architektiros modeliai pagal FSS metrika

5.7 Eksperimenty rezultaty jvertinimas

Dauguma analizuojamy neuroniniy tinkly architektury demonstruoja panasius krituliy prog-
noziy tikslumo rezultatus. Nors visy analizuoty architektury tinklai yra geriausi pagal kuria
nors is metriky (4-iy sluoksniy CNN — RMSE, konvoliucinis LSTM — HK, autoenkoderis —
FSS), taciau visose metrikose tarp lyderiy buvo 4-iy sluoksniy CNN su jvairiomis parametry

konfiguracijomis.

Ivertinus apmokymui ir modelio vykdymui skirta laika (zr. 5-a lentele) ir nepriklausomai
nuo pasirinkto tikslumo matavimo metodo, geriausius rezultatus pasieké 4-iy sluoksniy CNN
su 96-iais filtrais pirmajame pasléptajame sluoksnyje, 64-iais filtrais antrajame pasléptajame
sluoksnyje ir 3 x 3 filtro branduolio dydziu.

Vertinant prognoziy trukme, dauguma analizuoty modeliy nebuvo nuoseklus savo tikslu-
mu: jei rezultatai budavo geresni generuojant mazos trukmeés prognozes, tikslumas krisdavo
ilgalaikiams oro salygy spéjimams, ir atvirkséiai. Norint iSspresti Sig problemg ir dar labiau pa-
gerinti masininio mokymosi algoritmy tiksluma, reikéty ansambliuoti (apjungti) kelis geriausius
modelis.

Skirtingi, o kartais net priesingi, skirtingy prognoziy tikslumo matavimo metody rezultatai
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rodo jvairiapusio analizuojamy modeliy iStyrimo svarbg. Pasirinkus tik vieng is visy galimy
matavimo budy galima nepastebéti svarbiy tendencijy ar per anksti nurasyti naujas, iS pirmo
karto nepasiteisinusias, idéjas. Pasirinktas matavimo metodas turi atitikti ir galutiniy sistemos
vartotojy poreikius: vienais atvejais daug svarbiau zinoti krituliy stiprumo prognozés tiksluma
(stichiniy reiskiniy prognozavimas, zemdirbysté), o kitais — pats lietaus buvimo ar nebuvimo
faktas (turizmas, sporto ir viesieji renginiai).

Visy siame skirsnyje analizuoty algoritmuy sugeneruoty prognoziy pavyzdzius galima rasti
3-iajame priede. Detaluis prognoziy tikslumo jverciai pateikiami 2-ajame priede.

5.8 Projekto testinumas

Nepaisant skirtingy isanalizuoty neuroniniy tinkly architektury kiekio, turima duomeny apimtis
ir jgyta patirtis skatina atlikti dar daugiau tyrimy ir atsakyti j klausimus, kurie nebuvo paliesti
Siame magistro projekte.
o Apmokant neuroninius tinklus, geriausius parametry rinkinius pasirinkti ne tik pagal FSS
ivertj, bet ir pagal kitas metrikas.

o Pasinaudoti FSS metrikos galimybémis jvertinti skirtingy dydziy kaimynystés matmenis

ir gauti geriau interpretuojama prognozes tikslumo jvertinima.

 Sukurtus algoritmus pritaikyti kity teritoriju (ne tik Lietuvos) krituliams prognozuoti ir
pasinaudoti daug tvarkingesniais, nuoseklesniais ir Svaresniais kity Saliy krituliy radary

duomenimis, nes ne visi duomenys buvo idealus dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui.

o [vestyje pridéti papildomus dinaminius parametrus, kurie modeliui galéty padéti nustatyti
krituliy susidarymo ir judéjimo tendencijas: oro temperatura, véjo greitj, slégj ir kitus
jvercius.

o Rezultatus pristatyti kvalifikuotiems Lietuvos hidrometeorologijos tarnybos specialistams
ir surinkti jy jzvalgas.
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6 ISvados

Magistro projekta apibendrina Sios iSvados:

1. Trumpalaikés ory prognozés ir joms generuoti naudojami metodai néra tradiciniy progno-
ziy metody pakaitalas. Naudojantis jvairiais pradiniy salygy ekstrapoliavimo algoritmais
(iskaitant ir masininj mokymasi), prognozes generuoti galima zymiai greic¢iau, sueikvo-
jant daug maziau skai¢iavimo resursy ir taip taupant Zemeés energijos isteklius. Tiesa,
tokiu budy sugeneruoty prognoziy tikslumas labai sparciai krenta ir jy rezultaty negalima
naudoti nei vidutinés, nei ilgos trukmeés meteorologiniy salygy spéjimams. Kita vertus,
sparciai tobuléjant jvairiems masininio mokymosi algoritmams ir augant skaiciavimo re-

sursams, tiksliy prognoziy generavimo trukmeé neisvengiamai didés.

2. Analizés dalyje bendrais bruozais susipazinta su meteorologijos mokslu, esminiais kritu-
liy judéjimag veikianciais fizikiniais reiskiniais bei Doplerio krituliy radaro technologija ir
jos apribojimais. Net pavirsutinis dalykineés srities pazinimas magistrinio projekto metu
padéjo sukurti geresnius neuroniniy tinkly modelius, daugumos tirty modeliy jvestyje pri-
dedant vietovés reljefo informacija. Be to, pagrindinio duomeny Saltinio trukumy pazini-
mas leido kokybiskiau jvertinti gautus rezultatus: modeliy tiksluma galéjo lemti klaidingi
(tusti) Zemelapio kadrai, radary padengimo srities nepastovumas ir nepageidaujami ar-
tefaktai. Darbus tesiant toliau, papildoma pagalba iS meteorologijos srities profesionaly
buty nejkainojama: viena svarbiausiy kokybisko masininio mokymosi modelio sekmés pa-
slapc¢iy yra puikus dalykinés srities iSmanymas, leidziantis kurti dar geresnius masininio
mokymosi algoritmy modelius.

3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pagalba sugeneruotos trumpalaikés ory prognozes ne tik pla-
¢iai nagrinéjamos literaturoje, bet jau yra naudojamos ir praktikoje, prognozuojant po-
tvynius ar staigiy konvekciniy audry susidarymg ir judéjimg. Krituliy prognozavimas
is Doplerio radary paveiksléliy yra sritis, itin dominanti neuroniniy tinkly specialistus,
nes laike ir erdvéje pasiskirsc¢iusiy duomeny analizé reikalauja inovatyviy architekturi-
niy sprendimy. Kartu su vaizdo jrasy kadry prognozavimu, tai yra viena is nedaugelio
sri¢iy, kurioje placiai taikomas konvoliucinis ilgos trumpalaikés atminties tinklas (angl.
convolutional LSTM), tarpusavyje derinantis erdvinius (angl. spatial) ir laikinius (angl.

temporal) duomenis.

4. Geriausiy eksperimento metu sukurty algoritmy prognozés atvaizduojamos krituliy prog-
noziy perziuros tinklapyje kadalis.lt. Svetainéje pagal faktines salygas realiu laiku gene-
ruojamos prognozes ir kiekvienas svetaines lankytojas gali praktiskai jvertinti, kiek tiks-
lus yra magistro projekto metu analizuoti masininio mokymosi algoritmai. Su statistika
ar mokslu rec¢iau susidurianciai visuomenés daliai toks interaktyvus krituliy prognoziy
puslapis ir palyginimas su faktinémis salygomis leidzia daug geriau suprasti masininio

mokymosi metody tiksluma, nei statistiniai RMSE, HK ar FSS jverciai.

5. Per daugiau nei du metus surinkty Doplerio krituliy radaro zemélapiy analizé leido ne
tik priimti efektyvesnius masininio mokymosi algoritmy projektavimo ir rezultaty verti-

nimo sprendimus, tac¢iau pateiké ir jdomiy jzvalgy apie krituliy judéjimo krypties, greicio,
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daznio ir padengimo dydzio ypatumus. Prognoziy matavimo metody analizés metu bu-
vo susipazinta su skirtingais statistiniais ir erdviniy prognoziy tikslumui matuoti skirtais
metodais, kurie leido | gaunamus rezultatus pazvelgti is jvairiy kampy. Eksperimento da-
lyje kiekvienas matavimo metodas gavo skirtingus tiksliausius algoritmus. Tokia baigtis
isryskina prognoziy tikslumo matavimo budy svarba: tyrimui pasirinkus tik vieng is Siy
metody, galéjo buti gauti visai kitokie rezultatai.

. Visy modeliy tikslumas smarkiai virsijo bazinj salygu iSsilaikymo mata (spéjimo, kad saly-
gos nesikeis, jvertj), geriausius rezultatus pademonstravo nesudétinga 4-iy sluoksniy CNN
architektura. Jos pranasumas dar labiau isryskéja atsizvelgus j zymiai trumpesnj mode-
liy apmokymo laikg palyginus su sudétingesniais algoritmais. Norint pasiekti dar didesnj
masininio mokymosi algoritmy tiksluma, verta iSanalizuoti galimybe apjungti atskirus
modelius j vieng: taip galéty buti iSsprendziama eksperimenty metu isryskéjusi tikslumo
netolygumo problema, kai didéjant trumpalaikiy prognoziy tikslumui, mazéja ilgesnio lai-
kotarpio prognoziy tikslumas. Rezultatai parodé ir papildomy statiniy duomeny kanaly
konvoliucinio neuroninio tinklo jvestyje nauda: papildomi atsitiktiniai ir tiriamos vietoves
reljefa atitinkantys duomenys pagerino analizuoty 3-jy sluoksniy konvoliuciniy neuroni-
niy tinkly pasiekiamg tiksluma, galimai deél sprendziamos svoriy dalinimosi problemos
CNN architekturose, kai tinkly sluoksniai negali nustatyti pikseliy pozicijos paveikslélyje.

. Net ir atlikus detalig statistine algoritmy tikslumo analize, sunku pasakyti, koks yra
praktinis gauty metody tikslumas. Prognozes galima ilgai lyginti tarpusavyje ir matuoti
ju statistinj atitikima faktiniams ory salyguy stebéjimams, taciau norint atsakyti, kas
yra gera prognozé ir kokios tikslumo jverciy reikSmeés yra priimtinos, reikéty atskiro dar

didesnés apimties mokslinio darbo.

. Sis magistro projektas — pirmasis tyrimas, analizuojantis masininio mokymosi metodais
generuojamas krituliy prognozes Lietuvos teritorijoje. Dél ribotos tiksliy prognoziy gene-
ravimo trukmes, siame darbe sukurti algoritmai dar negali pakeisti tradiciniy fizikinémis
fluidy dinamikos (angl. fluid dynamics) dinamikos lygtimis besiremianciy ory prognoziy
modeliy. Nepaisant to, gauti rezultatai rodo, kad patenkinamo tikslumo trumpalaikes
krituliy prognozes galima generuoti beveik realiu laiku, be brangiy superkompiuteriy ar

dideliy elektros sanaudy.
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Akronimai
ANN (angl. artificial neural network) Dirbtinis neuroninis tinklas. 10

API (angl. application programming interface) Aplikaciju programavimo sasaja. 29

CNN (angl. convolutional neural network) Konvoliucinis neuroninis tinklas. 28, 56, 57, 59, 60
FSS (angl. fraction skill skore) Dalinis tikslumo jvertis. 5, 47-50, 62, 63, 65, 67, 82

HK Hanssen’o-Kuiper’io jvertis. 5, 47-49, 62-64, 81

LHMT Lietuvos hidrometeorologijos tarnyba. 12, 16, 29, 31, 34, 38, 39

LSTM (angl. long short-term memory) llgos trumpalaikés atminties neuroniniai tinklai. 23,
28

MSE (angl. mean-square error) Vidutiné kvadratiné paklaida. 48, 50
PI Programiné jranga. 30-32

RMSE (angl. root-mean-square error) Saknis i3 vidutinés kvadratinés paklaidos. 5, 6, 24, 46,
47, 49, 55-60, 62, 63, 80
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Glosarijus

Aktyvavimo funkcija Masininiame mokymesi, matematiné funkcija, apribojanti dirbtinio

neurono isvestj funkcijos reikSmiy sritimi. 21

eve—

optimaly duomeny uzkodavima, kuris padeda efektyviai isskaiciuoti norimus rezultatus.
25, 27, 53

Dalinis tikslumo jvertis (angl. fractions skill score) Erdviniy prognoziy jvertinimo matas.
46, 47

Difrakcija Bangy nuokrypis nuo tiesios judéjimo trajektorijos, uzlinkstant uz sutiktos kliuties.
17

Doplerio efektas Bangos daznio ar ilgio kitimas priklausomai nuo judéjimo krypties, kai juda
bangos Saltinis arba imtuvas. 15

Doplerio krituliy radaras Radaras, skirtas krituliy stebéjimui, jy judéjimo greicio, krypties
bei stiprumo nustatymui. 10, 15, 27, 34

Ekstrapoliacija Kokio nors reiskinio, pavyzdziui judéjimo, prognozé, remiantis prielaida, kad

esamos salygos ir tendencijos isliks tos pacios. 10, 19, 26

Euristika (angl. heuristics) Problemy sprendimo metodas, sprendimus gaunant pasinaudojant

bandymy ir klaidy budu. 12

Filtry branduolio dydis (angl. kernel size) Matas, konvoliuciniame neuroniniame tinkle nu-

sakantis gretimame sluoksnyje matomy neurony matricos dydj. 45

Fluidy dinamika (angl. fluid dynamics) Fizikiné mokslo Saka, tirianti fluidy (skyséiy ir duju)
tekme. 12, 69

Gilusis neuroninis tinklas (angl. deep neural network) Dirbtinis neuroninis tinklas su dau-
giau nei vienu pasléptuoju sluoksniu. 21

Gradientinis nusileidimas (angl. gradient descent) Algoritmas, skirtas surasti daugiamatés

funkcijos minimumui. 21

Hiperparametras Neuroninio tinklo paremetras, nustatomas pries modelio apmokymag. 10,
25, 40, 50, 55

HK jvertis (angl. Hanssen-Kuiper score) Klaiduy matrica (angl. confusion matriz) besire-

miantis prognoziy tikslumo matas. 46, 47

Ilgos trumpalaikés atminties tinklai (angl. long short-term memory network, LSTM) Re-
kurentiniai neuroniniai tinklai su papildomais architekturiniais sprendimais, leidzianciais

geriau islaikyti atmintj apie seniau nutikusius jvykius. 23
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Jonosfera Virsutiné labiau jonizuota atmosferos dalis. 17

Kanalai (angl. channels) Papildomos neuroninio tinklo jvesties dimensijos reikSmes: vaizdi-
nio tipo jvestyje dazniausiai naudojami kaip raudonos, zalios ir mélynos spalvos kanaly

reikSmes, bet gali turéti ir kitokig paskirtj. 52

Klaidos skleidimo atgal algoritmas (angl. backpropagation) Masininiame mokymesi, neu-
roninio tinklo apmokymo algoritmas, skleidziant klaidas iSvestyje atgal ir pagal tai atnau-
jinant arciau iSvesties esanciy neurony svorius, siekiant sumazinti sumine tinklo klaida.
21

Klasifikacija Ivairias savybes turin¢iy objekty skirstymas j klases pagal pasirinktus bendrus
pozymius. 20

Konvekcija Meteorologijoje — makroskopiniai atmosferos dujy srautai, atsirandantys dél tem-
peraturos, tankio ar slégio nevienodumo. 14

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network, CNN) Dirbtinio ne-
uroninio tinklo architektura, kai kaimyniniy sluoksniy neuronai mato tam tikrg neurony
teritorija/zona pries tai buvusiame sluoksnyje. 22

Lietaus Sesélis Meteorologijoje — kalny grandinés sukeltas klimatologinis reiskinys, kai vieno-
je kalnyno puséje, iS kurios dazniausiai ateina krituliai vyrauja drégnas klimatas, o kitoje
— sausas. 14

Neurono polinkis (angl. bias) Masininiame mokymesi, neurono jvertis sumuojamas su svoriy

ir jvesties sandauga. 21

Okliuzija Silto ir salto atmosferos fronty susidiirimas. 13, 14

Orografiniai krituliai Krituliai, susidarantys dél Zemés pavirsiaus auks¢iy skirtumy. 14, 15

Padidinimas (angl. padding) Konvoliucinio neuroninio tinklo filtro branduolio dydzio ispléti-

mas krastuose, siekiant pakeisti sluoksnio dimensijy dydj isvestyje. 52

Poliarizacija Skersiniy bangy savybé, apibudinanti virpesiy orientacija plokStumoje, statme-

noje sklidimo krypciai. 16

Regresija Atsitiktinio dydzio vidurkio priklausomybés nuo kity dydziy israiska. 13, 20

Rekurentinis neuroninis tinklas (angl. reccurent neural network, RNN) Dirbtinio neuro-

ninio tinklo architektura su ciklais, skirtais simuliuoti neuroninio tinklo atmintj. 22, 25

Retoji matrica Matrica, kurioje didzioji dalis elementy yra 0. 41

1

Rumbas Nesisteminis ploksciojo kampo matavimo vienetas, lygus 0,19635 radiano, arba g

staciojo kampo. 15, 44
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Savybiy iSskyrimas (angl. feature extraction) Apmokymui reikalingy duomeny savybiy is-
skyrimas masininiame mokymesi. 20, 53

Skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning) MaSininio mokymosi rusis, kai mo-
delis yra ,apdovanojamas“ uz rezultatus, artéjancius prie norimo tikslo; ir atvirksciai —

,hubaudziamas® uz rezultatus, kurie tolsta nuo siekiamo tikslo. 20

Sutelkimo imant maksimalig reikSme sluoksnis (angl. maxz pooling) Konvoliucinio ne-
uroninio tinklo sluoksnis, atliekantis didziausios reikSmeés nustatyma pries tai buvusio

sluoksnio filtro branduolyje ir sumazinantis ploc¢io ir auks¢io dimensijas. 52

Salygy iSsilaikymo matas (angl. persistency) Ivertis, kuris priima, kad $iuo metu esancios
salygos ir rezultatai laikui bégant nepakis ir isliks tokie patys. 26, 64

Trumpalaikés ory prognozés (angl. nowcasting) Tikslios, mazos trukmeés ory prognoés,
paprastai iki 4 valandy. 18

Virtualizacija (angl. virtualisation) Programy inzinerijoje — technologija, kuri leidzia fizinius

resursus pateikti kaip loginius. 36

Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. root-mean-square error, RMSE) Statis-
tinis jvertis, naudojamas neatitikimui tarp spéjamo/iSmatuoto rezultato ir zinomo faktinio

lvercio matuoti. 46
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1 priedas. Atvejo analizé: trijy sluoksniy CNN su vienu papildomu statiniu duomeny

sluoksniu

elev_ 96 3x3

rand_72 8x8

43 pav. Trijy sluoksniy CNN generuojamy prognoziy palyginimas. IS eilés nuo virSaus: pirmi keturi paveiksléliai virSuje — visy tinkly jvestis, t.y.
zinomi faktiniai duomenys pries prognoze. Toliau: 1 eiluté — faktiniai stebéjimo duomenys; 2 eiluté — CNN be papildomo kanalo; 3 eiluté — CNN su
papildomu reljefo kanalu; 4 eiluté — CNN su papildomu atsitiktiniy duomeny kanalu. Pradzioje modeliai generuoja labai panasius rezultatus, taciau

didéjant prognozés trukmei jy generuojami zemélapiai Siek tiek isSsiskiria, taciau islieka vizualiai artimi pradinéms salygoms.
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elev_ 96 3x3

rand_72_8x8

44 pav. Trijy sluoksniy CNN generuojamy prognoziy palyginimas. Visi algoritmai generuoja labai panasius rezultatus. Laikui bégant paveiksléliai tampa
vis labiau susilieje. Visi modeliai praranda krituliy sankaupos viduryje esancias skyles, taciau islaiko panasia sankaupos forma. Esminiai skirtumai tarp
modeliy — sankaupos viduryje prognozuojamy krituliy stiprumas.
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96_3x3

elev_ 96 3x3

rand_72 8x8

45 pav. Trijy sluoksniy CNN generuojamy prognoziy palyginimas. Siuo atveju modeliai generuoja skirtingas prognozes ir nutolsta nuo faktiniy duomemny.
Realybei vizualiai artimiausia CNN su papildomu atsitiktiniy duomeny kanalu modelio prognozé.
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2 priedas. Ivairiy architektury prognoziy tikslumo jvertinimo rezultaty suvestiné

6 lentelé Analizuoty architektury RMSE jvercio rezultatai. Naudojami trumpiniai: rmseavg — jverciy vidurkis, rmse_ N — N minuciy trukmés prognozés

ivertis; ae - autoenkoderis; Xrand, Xelev — atitinkamo tipo papildomy kanaly skai¢ius; p2 - maksimalios reiksmés sutelkimo operacija; u2 - rezoliucijos

padidinimo operacija. Pastaba: autoenkoderio tinklas taip pat naudoja 3 atsitiktinius ir 1 reljefo statinj kanala, taciau dél vietos lenteléje trukumo

modelio pavadinimas sutrumpintas

Modelis rmseavg rmse 15 rtmse 30 rmse 45 rtmse 60 rmse 75 rmse 90 rmse 105 rmse 120
41 3rand_lelev_96_64 3 3 9,888 7,180 8,418 9,337 10,024 10,538 10,938 11,222 11,445
3l _3rand_lelev_96_3 3 9,948 7,514 8,764 9,589 10,148 10,538 10,828 11,027 11,176
ae 32 p2 64 u2 16 3 3 9,972 7,058 8,301 9,270 10,026 10,618 11,112 11,513 11,878
3l _1rand_OQOelev_72 8 8§ 10,030 7,273 8,518 9,437 10,117 10,644 11,077 11,426 11,747
convLSTM_ 64 p2 CNN 32 u2 3 3 10,033 7,161 8,396 9,354 10,141 10,721 11,195 11,523 11,773
41 3rand_ lelev 64 32 3 3 10,035 7,237 8,516 9,449 10,151 10,691 11,118 11,433 11,689
ae_32_p2 64 _p2 128 u2 64 u2 16_3 3 10,146 7,077 8,296 9,272 10,078 10,761 11,372 11,904 12,409
41 3rand_lelev 64 96 3 3 10,152 7,174 8,442 9,391 10,146 10,769 11,316 11,776 12,206
convLSTM 96 p2 CNN 64 u2 3 3 10,516 7,240 8,557 9,673 10,608 11,294 11,866 12,278 12,610
ae 64 p2 96 p2 192 u2 64 u2 16 3 3 10,652 7,127 8,373 9,425 10,352 11,206 12,057 12,899 13,776
persistency 13,834 10,559 12,361 13,366 14,043 14,555 14,960 15,283 15,548
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7 lentelé Analizuoty architektury HK jvercio rezultatai. Naudojami trumpiniai: hkavg — jverciy vidurkis, hk_ N — N minudciy trukmés prognozés tikslumo
ivertis; ae - autoenkoderis; Xrand, Xelev — atitinkamo tipo papildomy kanaly skaiéius; p2 - maksimalios reiksmeés sutelkimo operacija; u2 - rezoliucijos
padidinimo operacija. Pastaba: autoenkoderio tinklas taip pat naudoja 3 atsitiktinius ir 1 reljefo statinj kanala, taciau dél vietos lenteléje trukumo

modelio pavadinimas sutrumpintas

Modelis hkavg hk 15 hk 30 hk 45 hk 60 hk 75 hk 90 hk 105 hk 120
convLSTM_96_p2 CNN_64 u2_ 3 3 0,664 0,796 0,740 0,695 0,659 0,626 0,597 0,571 0,547
41 3rand_lelev_64 96_3 3 0,648 0,795 0,736 0,688 0,649 0,617 0,589 0,567 0,547
3l _Irand Oelev_ 72 8x8 0,648 0,794 0,733 0,684 0,645 0,614 0,589 0,571 0,554
3l _3rand_lelev_96_3x3 0,639 0,783 0,718 0,669 0,633 0,605 0,583 0,566 0,552
convLSTM_64 p2 CNN_32 u2 3 3 0,636 0,799 0,741 0,692 0,651 0,608 0,569 0,531 0,496
ae 32 p2 64 u2 16 3 3 0,628 0,797 0,733 0,675 0,627 0,589 0,558 0,534 0,513
41 3rand_lelev_64 32 3 3 0,618 0,790 0,724 0,670 0,625 0,584 0,548 0,517 0,489

ae 64 p2 96 p2 192 u2 64 u2 16 3 3 0,617 0,784 0,719 0,663 0,617 0578 0,548 0,523 0,500
ae 32 p2 64 p2 128 u2 64 u2 16 3 3 0612 0,795 0,730 0,669 0,617 0572 0534 0,503 0,476
41 3rand lelev 96 64 3 3 0,591 0,784 0,712 0,650 0,596 0,549 0510 0,476 0,448
persistency 0,421 0,627 0522 0459 0412 0376 0347 0,322 0,300
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8 lentelé Analizuoty architekttry F'SS jvercio rezultatai. Naudojami trumpiniai: fssavg — jverc¢iy vidurkis, fss_ N — N minuciy trukmés prognozés tikslumo
ivertis; ae - autoenkoderis; Xrand, Xelev — atitinkamo tipo papildomy kanaly skaiéius; p2 - maksimalios reiksmeés sutelkimo operacija; u2 - rezoliucijos
padidinimo operacija. Pastaba: autoenkoderio tinklas taip pat naudoja 3 atsitiktinius ir 1 reljefo statinj kanala, taciau dél vietos lenteléje trukumo

modelio pavadinimas sutrumpintas

Modelis fssavg fss 15 fss 30 fss 45 fss 60 fss 75 fss 90 fss 105 fss 120
ae_32 p2 64 p2 128 u2 64 uv2 16 3 3 0,708 0,900 0,842 0,784 0,727 0,673 0,622 0,578 0,536
41 3rand_lelev_96_64 3 3 0,706 0,901 0,840 0,779 0,721 0,668 0,619 0,576 0,536
ae_64 p2 96 p2 192 u2 64 w2 16 3 3 0,702 0,904 0846 0,784 0,723 0,665 0,612 0,564 0,521
convLSTM_64 p2 CNN_ 32 u2 3 3 0,701 0,898 0,837 0,775 0,717 0,664 0,616 0,572 0,530
convLSTM_96_p2 CNN_64 u2 3 3 0,698 0,901 0,840 0,776 0,714 0,660 0,610 0,565 0,523
41 3rand_lelev_64 32 3 3 0,698 0,895 0,828 0,766 0,710 0,660 0,614 0,575 0,537
41 3rand_lelev_64 96_3 3 0,698 0,897 0,832 0,769 0,711 0,659 0,612 0,570 0,531
ae 32 p2 64 u2 16 3 3 0,695 0,904 0,844 0,782 0,720 0,659 0,601 0,549 0,502
3l _Irand_ OQOelev 72 8x8 0,682 0,888 0,821 0,756 0,696 0,642 0,594 0,551 0,511
3l _3rand_lelev_ 96  3x3 0,679 0,882 0,810 0,746 0,687 0,637 0,593 0,554 0,519
persistency 0,632 0,880 0,772 0,691 0,628 0,579 0,538 0,502 0,471
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3 priedas. Atvejo analizé: jvairiy CNN architektury generuojamuy prognoziy

3-ju sluoksniy CNN (96 filtrai)

4-iy sluoksniy CNN (96, 64 filtrai)

Aut oenkoderi s (32-p2-64-p2-128-u2-64-u2-16)

Konvoliucinis CNN (96, 64 filtrai)

46 pav. [vairiy architektury CNN generuojamy prognoziy palyginimas: 1-as atvejis, itin lietinga 2020 m. geguzés 11-a diena; pirmi
virsuje — visy tinkly jvestis, t.y. Zinomi faktiniai duomenys pries prognoze, toliau: 1 eiluté — faktiniai stebéjimo duomenys; kitos
algoritmy sugeneruotos prognozeés

pavyzdziai

keturi paveiksléliai
eilutés — skirtingy
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3-ju sluoksniy CNN (96 filtrai)

4-iy sluoksniy CNN (96, 64 filtrai)

Aut oenkoderi s (32-p2-64-p2-128-u2-64-u2-16)

Konvoliucinis CNN (96, 64 filtrai)

47 pav. Ivairiy architektury CNN generuojamy prognoziy palyginimas: 2-as atvejis, 2020 m. geguzés 05-a diena; retesnis atvejis, kai krituliai atkeliauja

is ryty puseés. Panasu, kad triju sluoksniy CNN neatpazino krituliy judéjimo krypties



ag

3-ju sluoksniy CNN (96 filtrai)

4-iy sluoksniy CNN (96, 64 filtrai)

Aut oenkoderi s (32-p2-64-p2-128-u2-64-u2-16)

Konvoliucinis CNN (96, 64 filtrai)

48 pav. Ivairiy architektury CNN generuojamy prognoziy palyginimas: 3-as atvejis, 2020 m. balandzio 28-a diena. I$ vakary pasirodo nauja krituliy
masé. Dauguma tinkly atpazjsta, kad ji i$ léto didés ir judés j rytus. Trijy sluoksniy CNN prognozavo zymiai platesnj krituliy srities padengima nei
fiksuota is tikryjuy
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3-ju sluoksniy CNN (96 filtrai)

4-iy sluoksniy CNN (96, 64 filtrai)

Aut oenkoderis (32-p2-64-p2-128-u2-64-u2-16)

Konvoliucinis CNN (96, 64 filtrai)

49 pav. [vairiy architektury CNN generuojamy prognoziy palyginimas: 4-as atvejis, 2020 m. balandzio 14-a diena. Pavieniai iSsibarste debesys. Si

sunku prognozuoti visiems modeliams: bégant laikui prognozése smulkiis debesy susilieja j vieng

atveji
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3-ju sluoksniy CNN (96 filtrai)

4-iy sluoksniuy CNN (96, 64 filtrai)

Aut oenkoderi s (32-p2-64-p2-128-u2-64-u2-16)

Konvoliucinis CNN (96, 64 filtrai)

50 pav. Ivairiy architektury CNN generuojamy prognoziy palyginimas: 5-as atvejis, 2020 m. sausio 19-a diena
krituliy srities dydj prognozuoja autoenkoderis

. Smulkiy krituliy prognozé. Tiksliausiai



4 priedas. Pirmieji trumpalaikiy krituliy prognoziy tyri-
mo, naudojantis Doplerio radaro krituliy radaro duomenis
Lietuvoje, rezultatai

Tyrimas angly kalba, pristatytas konferencijoje IVUS 2018 ir publikuotas Zurnale: http://ceur-
ws.org/Vol-2147/p10.pdf.
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Nowecasting precipitation using weather radar data for
Lithuania: the first results

18t Ajvaras Ciurlionis
Faculty of Informatics
Kaunas University of Technology
Kaunas, Lithuania
aivaras.ciurlionis@ktu.edu

Abstract— Although the accuracy and the duration of modern
weather forecasts constantly increase together, numerical weather
prediction methods still face a few drawbacks. Due to an extensive
computing time and a high power usage, these methods are unable
to efficiently react to rapidly changing initial weather conditions.
Also, most of the numerical weather prediction models can be less
accurate for smaller regions with specific local weather conditions.
These problems are addressed by a technique called nowcasting,
which uses an extrapolation of various current weather conditions.
Multiple research papers have shown that this technique can
outperform traditional weather predictions for up to two hours.
Furthermore, it can be improved using machine learning
algorithms. In this paper nowcasting algorithms are used to
predict a short-term precipitation over Lithuania using weather
radar images provided by Lithuanian Hydrometeorology service.
A Hanssen—Kuipers score is used to evaluate the accuracy of
prediction against observed precipitation maps. The results of
three extrapolation algorithms (basic translation, step translation,
and sequence translation) and a single machine learning algorithm
based on convolutional neural networks (CNN) are evaluated for
two chosen hours and compared to the persistency algorithm. The
average scores of each prediction algorithm for a single week are
also presented. Although the results remain accurate for up to 45
minutes only, the accuracy can be improved by adding additional
variables to the extrapolation. The better accuracy can also be
achieved by using more sophisticated machine learning
algorithms, like recurrent neural networks and their variations,
that take dependencies on previous inputs in time series into
account. This paper presents the first results of the algorithms,
which are to be improved by further research.

Keywords—meteorology, precipitation, forecast, nowcasting

I. INTRODUCTION

Due to the steadily growing computational capabilities of
modern computers during the recent years, the accuracy and the
duration of weather forecast has increased. The accuracy of the
current official Day 5-7 forecasts is found to be similar to that
of Day-1 forecasts from 50 years ago [1].

However, the amount of computational resources required
for the evaluation of complex weather prediction models is also
constantly rising. In order to achieve a weather forecast that is
accurate and up to date, weather prediction services are using
some of the most powerful supercomputers in the world. These
computers require a high amount of power and other resources
for operation and cooling.

2" Mantas Lukosevi¢ius
Faculty of Informatics
Kaunas University of Technology
Kaunas, Lithuania
mantas.lukosevicius@ktu. It

Moreover, the time required to collect the data from weather
observation stations, to perform all the calculations and to post-
process and visualize these results might take hours. Most of the
weather prediction models are global and, in order to adapt these
results for local conditions in their region, further processing by
professionals from regional weather services from is required.
This means that forecasters can fail to predict rapid changes in
weather, such as sudden convective summer storms, hurricanes,
and flooding, since an event may occur before forecast
calculations are completed.

This issue is addressed by using a nowcasting, which is
defined as the weather forecasts on very short-term period of up
to 2 hours. Nowcasting is an extrapolation of current known
weather conditions such as a current temperature, cloud
coverage, satellite data and other parameters. A Doppler’s
weather radar can be used to extrapolate precipitation amplitude
and location.

Nowcasting techniques are considerably faster than complex
numerical weather forecast models and can be applied to predict
a rapidly changing weather conditions. Nowcasting can also be
used to improve existing weather forecast models by introducing
more accurate data for short-term regional weather prediction
and implement more precise weather alert systems that can
potentially save people’s lives by warning about unexpected
rapidly forming storms and possible flooding.

This paper presents the first results of precipitation
prediction algorithms that use weather radar images for
nowcasting. The algorithms used to predict a movement of
precipitation systems, use simple extrapolation and machine
learning techniques, however, the obtained knowledge and
results will be used to build a more complex and more accurate
prediction system.

Il. RELATED WORK

In this section related work on weather data extrapolation and
other short-term weather prediction methods will be discussed.

Li, Schmid, and Joss define two major extrapolation
techniques: one technique tries to find the best possible fit
between two different maps of radar data. The correlation
coefficient is used as an objective test criterion for the agreement
between the two radar patterns. The mean vector of
displacement, that can be found from the observed radar pattern,
allows a linear extrapolation into the future. Another group of
nowcasting techniques has the ability to track and forecast the
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Fig. 1. The weather radar maps over Lithuania on 29/10/2017 from 11:15 to 15:15 every two hours. The blue shades indicate low rates of rain, while the green

ones show a higher volume of precipitation.

areas, the mass centroids, or other parameters of closed radar
contours that represent individual convective storms or cells.
Detection of a motion vector can allow further extrapolation of
other storm parameters [2].

For example, Saxen et. all adapted extrapolation method to
forecast thunderstorm initiation, growth, and decay. This
technology is used in real-world military level applications to
ensure the safety of personnel that works on the missile range

(3]

Worth noting is that nowcasting and extrapolation
techniques are also used for public weather prediction. It is
especially useful where complex local orography and a high
convectional activity limit global prediction models’ accuracy.
Li and Lai describe such a system in Hong Kong. Two methods
are being used: the first one is object-oriented, where pixels in
the radar images are grouped over some predefined intensity
threshold in the form of an ellipse and tracks the movement of
ellipse centroids between successive radar images. The other one
derives vectors from the matching of pixel arrays (boxes)
between two successive radar images through maximum cross-
correlation [4].

According to Li and Lai, this system has enabled forecasters
to make qualitative educated guesses of the likelihood of
prolonged heavy rain or the potential of enhanced storm
development. [4].

Wilson, Crook, Mueller, Sun, and Dixon in their paper
Nowecasting Thunderstorms: A Status Report review the status
of forecasting convective precipitation for time periods less than
a few hours. In their review of nowcasting thunderstorm location
by extrapolating radar echoes they state that the accuracy of
these forecasts generally decreases very rapidly during the first
30 min because of the very short lifetime of individual
convective cells. Fortunately, more organized features like
squall lines and supercells can be successfully extrapolated for
the longer time period [5].

Comparing persistency and extrapolation methods for 30
min. forecasts, Wilson et. all stated that probability of detection
(POD) for persistency method is 0.13, and 0.27 for extrapolation,
while false alarm ratio (FAR) is 0.85 and 0.59 respectively.
These results show that extrapolation method can be
significantly more accurate than a basic (often rather precise)
persistency method.

Adding to what has been mentioned previously, some
interesting applications of machine learning algorithms in the
weather prediction area can be found. Holmstrom, Liu, and Vo
implemented linear regression solution to forecast the lowest and
the highest day temperature. However, the evaluation results
have shown, that for a short forecast algorithm’s mean squared
error is almost twice as big as the error of professional forecasts

[6].

Despite this, there was also some promising application:
Campolo, Andreussi, and Soldati were highly satisfied with their
results of predicting river flooding with a neural network model.

[71.

Furthermore, Denoex and Rizand, have developed a machine
learning solution based on a neural network model for a
precipitation prediction from weather radar images. Authors
state that, although more experiments in various meteorological
situations are still needed to complete the validation of this
approach, the results obtained so far are considered as highly
encouraging. Their algorithm managed to outperform both
persistency and extrapolation (cross-correlation) methods in
short-term forecasts [8].

I1l. THE DATA

The data for this research are taken from publicly available
factual weather radar maps provided by the Lithuanian
Hydrometeorology service (Fig. 1).

The maps are generated every 15 minutes and indicate the
observed amount of precipitation that is captured by the
Doppler’s weather radar. The maps cover all area of Lithuania
and display a combined result of the data from two weather
radars: one in Laukuva (Western Lithuania), the other in Traky
Voké (Eastern Lithuania). Each pixel in a map represents one of
16 different levels of precipitation: a level of O indicates no
precipitation over the area, while level 16 shows extremely high
precipitation of more than 66 mm/h.

Although the precipitation data from the weather radars can
be interpreted as an actual observed rainfall in a given area, there
are some limitations that should be considered. First of all, the
weather maps do not differentiate between the types of
precipitation. Whether it is rain, snow, or hail, it will have the
same representation in a map. Secondly, the further an area is
from a radar, the lower resolution is available. Although such



decrease in resolution is not significant for Lithuania, it might
result in a lower accuracy for the regions that are further away
from the radars. Not every object detected by a radar is
precipitation. For example, mountains, high buildings, wind
farms [9] or even bird migration [10] can be mistaken for a rain
or block a field of view to the actual precipitation.

In this research, weather radar data from the date range of
23/10/2017 to 30/10/2017 will be used for the evaluation of
algorithms. This week contains three major precipitation events
and periods without rain between them.

The radar images over Lithuania are available at a maximum
resolution of 768 by 768 pixels, but due to performance reasons
(especially for machine learning algorithms), all images are
scaled down to a resolution of 64 by 64 pixels.

Convolutional neural network (CNN) based algorithm was
trained with 10 000 sets of weather radar images, that were
retrieved between 01/11/2017 and 25/04/2018.

IV. EVALUATION OF ACCURACY

Evaluating the accuracy of precipitation forecast is rather a
challenge. A forecast is accurate only if predicted precipitation
closely matches an actual observed rainfall amount. In this
research, weather radar images are used both as prediction
source and as an evaluation.

To compare the similarity between two images, one can use
a traditional root mean square error algorithm, where the
difference between actual and observed precipitation amount is
calculated. However, the results of this error function have no
clear boundaries and it is hard to evaluate how accurate a
forecast from an error value actually is.

For this reason, in this paper, the Hanssen—Kuipers (HK)
score, also known as the true skill statistic, is used. This score
describes the performance of a classification model and is widely
used for forecast verification [11].

First, each grid-point (pixel) in an actual and predicted
precipitation map is classified into four categories: correct non-
rain forecasts (Z), false alarms (F, precipitation in a certain area
was predicted, but did not occur), misses (M, the precipitation
was not predicted, but did occur), or hits (H, a precipitation event
was predicted successfully).

From the number of grid points in each category, it is
possible to calculate the HK score using Equation (1).

__ (ZH-FM) :
T (Z+F)(M+H) M

This score can fall between 0 and 1, where a score of 1
indicates an ideal forecast.

However, the HK score only uses the occurrence of a rain
event without taking the strength of precipitation into account.
This means that a predicted rainfall amount of 1 mm/h, while the
actual was 30 mm/h, would be considered as a hit. Furthermore,
only respective pixels in an actual and predicted image are
compared. If a rainfall event did actually occur, but just a few
pixels away, this would be considered as a miss or a false alarm.

These problems can be addressed by introducing the
precipitation strength thresholds during the classification and by
increasing a score for near misses. Nevertheless, this research is
oriented to a comparison of different algorithms only and any
adjustments of score would be unnecessary.

V. ALGORITHMS
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Fig. 2. The extrapolation of precipitation position by the basic translation
algorithm (a), step translation algorithm (b) and sequence translation
algorithm (c).

In this section precipitation prediction algorithms, used in
this research, will be presented. Translation algorithms work by
extracting precipitation movement vector from consequent
weather radar images and extrapolating them into the future.
These algorithms differ in the way how a movement vector is
extracted.

The CNN-based algorithm uses machine learning techniques
to predict subsequent weather radar images in the future.

A. Persistency

Persistency algorithm is an assumption that all the initial
conditions will remain stable in the future. This means that this
algorithm returns the initial weather radar image for every period
of a forecast. This technique is commonly used in weather
prediction accuracy evaluations as a benchmark. If an accuracy
of a weather prediction algorithm is lower than the one with
persistency assumption, the quality of an algorithm is poor.

B. Basic translation algorithm

This basic translation algorithm takes two consequent
weather radar images and finds an anticipated precipitation
movement vector between them. Using this vector, an arbitrary
amount of radar images can be generated by performing an
image translation at each forecast step (Figure 2, a.).

The algorithm uses brute force to find a horizontal and a
vertical pixel offset at which a correlation value between the two
images is the highest. A Hanssen—Kuipers score, defined in the
fourth chapter, is used as a correlation value.

C. Step translation algorithm

It might not always be possible to find an accurate
precipitation movement vector from just the two consequent
images. Furthermore, movement vector can only have integer
values. These problems are addressed with a step translation
algorithm.

This algorithm takes three subsequent weather images and
computes the best movement vector for each adjacent pair of two
images with the same method as in the basic translation



algorithm. Then, an average of these vectors is obtained and used
as the final best movement vector, from which the forecast
images are generated. (Fig. 2, b.)

Since the obtained average vector can have non-integer
values (and it is impossible to move an image with a non-integer
offset of pixels without using additional transformation), both
source image and vector itself are scaled up by the same factor
to perform translation with integer values. After this process, the
image is resized down to its original resolution.

D. Sequence translation algorithm

Although step translation algorithm ensures that a
precipitation movement vector is obtained more accurately,
there still might be errors while determining movement direction
between two weather radar images.

The sequence algorithm, same as the step translation
algorithm, uses three radar images to determine the direction of
precipitation, but this algorithm computes the best movement
vector for the whole sequence at once (Figure 2, c). Sequence
translation algorithm computes a sum of the HK scores for each
pair of adjacent images at every possible translation vector
value. The best movement vector is determined by the highest
sum of the HK scores.

E. CNN-based algorithm
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Fig. 3. The architecture of CNN-based prediction algorithm. Network
uses convolution and transposed convolution to predict the next image
from four previous weather radar images.

This algorithm is based on an architecture of convolutional
neural network (Figure 3). It consists of three layers of neurons.

Input layer receives four subsequent weather radar images
with a resolution of 64 x 64. Each image in a sequence is
represented as a different channel of an input (similarly to how
RGB color channels are represented in an ordinary image).

Next, convolution is applied between the input and the
hidden layer, using a kernel with a size of 7 x 7, which reduces

the resolution of the images in the hidden layer to 58 x 58. The
number of channels in the hidden layer is expanded to 10. The
kernel size of 7 x 7 was selected to capture the possible
movement of precipitation between the first and the fourth input
images in a single kernel. 10 channels in the hidden layer yielded
the best results during the experiments.

Finally, a transposed convolution (sometimes called
deconvolution) is applied between the hidden and the output
layer with a single channel. This transforms an image into the
original resolution of 64 x 64. Resulting image is an output of a
neural network and represents generated map of precipitation for
the next time step after four input images.

The architecture of this neural network can only predict a
single weather radar image into the future. To generate an
arbitrary amount of result images, each output of the network is
passed into the input of the next iteration, which generates
precipitation image for the subsequent time step.

VI. SINGLE EXPERIMENT RESULTS

A precipitation event of 29/10/2017 was selected to compare
the results of the prediction algorithms. Weather radar image
obtained at 09:45 AM local time, together with three previous
images, was used as a source image. Every algorithm predicted
two hours of precipitation into the future.

Figure 4 displays a forecasted precipitation with all the
algorithms mentioned above, together with actual observed
conditions. An HK score, that determines the accuracy of every
forecast when compared with the actual precipitation, is
displayed under each predicted image.

For this precipitation event, the CNN-based algorithm
outperformed every other algorithm, including persistency
benchmark. Its HK score was the highest at almost every step of
the forecast. In fact, for this particular event, only Basic
translation algorithm failed to outperform persistency
benchmark.

Every algorithm obtained different best precipitation
movement vector: a pixel offset of [0, 1] was obtained by the
basic translation algorithm, [0.25, 0.5] by the step translation
algorithm and [1, 0] by the sequence translation algorithm.
Positive x values indicate movement to the east and positive y
values to the south.

Translation algorithms try to predict only the movement of
precipitation, without considering changes in strength and shape,
but can still yield reasonably accurate results for the first hour of
the forecast. On the other hand, CNN-based algorithm managed
to predict that precipitation system will rotate counter-clockwise
during this particular event and maintained rather accurate
evaluation of possible precipitation strength in the area.

However, the CNN-based algorithm has lost some
precipitation shape details during the longer forecast and
predicted rather smooth contour in contrast to the actual more
scattered shape.
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Fig. 4. The algorithm results for a precipitation event of 29/10/2017 09:45 AM. Each row consists of a set of images for up to 2 hours with 15 minutes intervals,
generated by each algorithm. The number below each image indicates an evaluated HK accuracy score.

Base translation algorithm failed to obtain a correct direction
to which precipitation was moving. This indicates that two
subsequent images are not always enough to correctly calculate
the movement direction.

VII. AVERAGED RESULTS

To compare the accuracy of the algorithms for a longer
period, a week of 23/10/2017 to 30/10/2017 was chosen. Every
algorithm generated 8 weather prediction images for two hours
into the future at 15 minutes intervals. Generated images were
compared with an actual precipitation to obtain an HK for each
pair of the images. Then, the average scores for every step of the

forecast were calculated. The comparison of an accuracy of the
algorithms is displayed in Figure 5.

Comparison results show that CNN-based algorithm
outperforms every other algorithm for almost two hours of the
forecast. Sequence translation algorithm was the most accurate
among the extrapolation algorithms and exceeded precipitation
benchmark for the first 90 minutes of the forecast.

Step translation and Basic translation algorithms performed
poorly. Their accuracy was much lower than the persistency
benchmark score for the forecasts longer than 30 minutes.
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Fig. 5. The comparison of the HK score of the algorithms for a week of
23/10/2017 to 30/10/2017. x axis defines the duration of the forecast; y axis
— HK prediction accuracy score.

Nonetheless, the prediction accuracy of every algorithm
decreases rapidly, and the only CNN-based algorithm has an
accuracy higher than 0.5 at 45 minutes forecast. However, as
explained in the fourth chapter, selected method of HK score
evaluation does not include additional scores for near misses,
when precipitation is predicted correctly with an offset of a few
pixels.

VII1.CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

In this research, it was shown that precipitation movement
extrapolation algorithm can outperform persistency benchmark
if movement direction is obtained correctly. In addition to this,
even a simple convolutional neural network can predict
movement and changes in precipitation shape reasonably well.
However, the accuracy of a prediction decreases rapidly and
can't be trustworthy for periods longer than an hour.

Presented precipitation translation algorithms are very
simple and do not take the precipitation system rotation and rain
strength into account. The extrapolation of these additional
values may help to increase prediction accuracy.

Furthermore, although CNN-based algorithm performed the
best, is not the most suitable machine learning algorithm to
predict changes in time, since it has no memory of the previous
inputs, which might be important when predicting precipitation
further into the future. There are better neural network
architectures to tackle this problem, like Recurrent Neural
Networks (RNN) or Long Short-Term memory (LSTM)
networks. In addition to this, movement vectors obtained with

extrapolation techniques can be used as additional features to
improve machine learning accuracy.

Finally, the accuracy of official precipitation forecasts
should also be evaluated to better understand how extrapolation
and machine learning prediction accuracy compares to
numerical forecasts.

This research is still at a very early stage and presents only
the basic algorithms, however, a broad spectrum of available
techniques in this area (such as the inclusion of precipitation
system rotation and rain strength extrapolation, or various more
sophisticated machine learning methods for prediction of time
series) will allow further improvements in the forecast accuracy
and duration.
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