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1. Wprowadzenie

Odptyw ze zlewni, rejestrowany w przekroju zamykajgcym zlewnig i bedacy skutkiem opadu,
jaki w tej zlewni wystgpit, jest jednym z wazniejszych elementdéw cyklu hydrologicznego,
mieszczacym sie w centrum zainteresowania inzynierow. Prognozy odptywu ze zlewni
rzecznej majg podstawowe znaczenie dla prawidtowego funkcjonowania gospodarki wodnej,
zwtaszcza w warunkach zagrozenia powodziowego. Na ich podstawie podejmowane sg
decyzje dotyczgce sterowania odptywem ze zbiornikdw wodnych oraz pracg innych obiektéw
retencyjnych (poldery) i pietrzacych (stopnie wodne). Ponadto prognozy odptywu chwilowego
i Srednich standéw wod z nim zwigzanych sg wykorzystywane przez osrodki wczesnego
ostrzegania w sytuacjach zagrozenia powodziowego.

W ostatnich latach coraz czesciej spotykamy sie z powodziami o gwattownym przebiegu,
ktorych zasieg i wielko$¢ trudno przewidzieé¢ na podstawie samych tylko prognoz
meteorologicznych dostarczajgcych danych wejsciowych do modeli hydrologicznych.
Wiarygodne scenariusze przebiegu wezbrarh mozna uzyskac dopiero na podstawie
udokumentowanej obserwacjami analizy reakcji zlewni na opad w czasie rzeczywistym. Z
punktu widzenia poprawnego funkcjonowania systemow wczesnego ostrzegania interesuje nas
nie tylko jak najdtuzszy okres uprzedzenia, ale takze odpowiednia doktadnosé prognozy.

W hydrologii spotykamy sie z wieloma modelami pozwalajgcymi na wyznaczanie wielkosci
odptywu zlewniowego. Wyrdzniamy tutaj modele, ktére bazujg na relacji opad — odptyw, oraz
modele opisujgce zwigzki czasowe wystepujgce pomiedzy doptywem i odptywem mierzonym
(obliczonym) w r6znych przekrojach kontrolnych sieci rzecznej, zwigzki takie sg efektem
procesu transformaciji fali wezbraniowej w korycie rzecznym. Podstawg opracowania modeli
pochodzacych z obu wspomnianych grup moze byé¢ fizyczna analiza procesow
hydrologicznych biorgcych udziat w transformacji opadu w odptyw (takich jak:
ewapotranspiracja, infiltracja, sptyw powierzchniowy, sptyw gruntowy) oraz interpretacja
prawa zachowania pedu i masy w przypadku matematycznych modeli transformac;ji fali
wezbraniowe] w korycie rzecznym. Innym sposobem modelowania jest zastosowanie konceptualnych
reprezentacji dziatania i budowy systemu zlewniowego oraz wykorzystanie metod
statystycznych i stochastycznych.

Cho¢ w ostatnich dziesiecioleciach opracowano wiele modeli pozwalajgcych na symulacje
matematyczng procesow hydrologicznych towarzyszgcych transformacji opadu w odptyw, jak
réwniez ztozone modele hydrauliczne przeptywow nieustalonych w korycie rzecznym, to
wcigz brakuje modeli przystosowanych do obliczeri operacyjnych w czasie rzeczywistym,
stanowigcych podstawe dla optymalnej gospodarki wodnej, szczegblnie w warunkach
zagrozenia powodziowego. Ponadto, jak wykazujg liczne publikacje [Thirumalaiah, Deo, 2000],
wiekszo$¢ dostepnych dzis modeli ma charakter dystrybucyjny, tzn. prognozy sg stawiane w
wielu lokalizacjach w obrebie zlewni, co czasami wigze sie z pogorszeniem doktadnosci
prognozy w pojedynczych wyréznionych lokalizacjach. W sytuacjach, gdy wymagana jest jedynie
prognoza w kilku ustalonych przekroju rzeki (np. na doptywach do zbiornikbw retencyjnych)
lezacych w zlewni, dla ktérej brak adekwatnych danych meteorologicznych oraz
topograficznych, nie zawsze celowe staje sie stosowanie ztozonych modeli wymagajgcych
duzej ilosci precyzyjnych danych dotyczgcych systemu. W takich przypadkach pojawi sie
mozliwos$¢ opracowania modeli typu czarnej skrzynki badz modeli konceptualnych. W
przypadku prognozy w czasie rzeczywistym wspomniane modele czgsto wyposazone sg
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dodatkowo w procedury stuzgce do uaktualniania parametréw modeli lub ich stanéw oraz
korekty bteddéw pojawiajgcych sie w danych wejsciowych i wyjsciowych. Prognoza odptywu
ze zlewni, jak juz wczesniej wspomniano, moze by¢ uzyskana na podstawie modeli
transformaciji opad — odptyw, méwimy wéwczas o tzw. prognozie Srednioterminowej, bgdz w
oparciu o zwigzki czasowo — przestrzenne pomigdzy stanami zaistniatymi w danym systemie
rzecznym a stanem prognozowanym w przypadku prognozy krétkoterminowej [Lambor,
1962]. Wybdr wiasciwego typu prognozy podyktowany jest przede wszystkim charakterem
zlewni, w ktorej prognoza odptywu jest prowadzona, a wiec w zlewniach gorskich, gdzie
sptyw powierzchniowy stanowi podstawe zasilania cieku gtbwnego, na og6t stosowane bedg
modele transformacji opadu w odptyw, natomiast w zlewniach nizinnych i podgérskich czesto
dobre wyniki obliczen uzyskuje sie na podstawie prognoz krotkoterminowych (opierajgca sie
na stanach juz zaistniatych w systemie) [Zealand i in.,1999]. Dla tego drugiego typu prognozy
przedstawiono koncepcje operacyjnych modeli prognostycznych w ramach niniejszego opracowania.
Zwrdcono tutaj uwage na przypadek graniczny, dla ktorego nie mozna przewidzie¢ a priori, ktory
z wymienionych wczes$niej typdw prognozy bedzie bardziej efektywny. W wigkszo$ci
badanych zlewni wystepuje bowiem niekontrolowany doptyw boczny, ktéry w istotny sposéb
przyczynia si¢ do wielkosci odptywu w przekroju zamykajgcym zlewnig, a dane opadowe nie
sg dostepne lub niekompletne. Pojawia sie wiec pytanie o mozliwosé skutecznego
prognozowania natezen przeptywu w przekroju zamykajgcym wspomniang zlewni¢ w oparciu
o prognoze krétkoterminowa.
Postep w zakresie technologii komputerowej przyczynit sie w ostatnim dziesiecioleciu do
silnego rozwoju i praktycznego wykorzystania numerycznych technik obliczeniowych.
Szczegblnie intensywnie prowadzono badania w zakresie zagadnien tzw. sztucznej
inteligencji (ang. Artificial Inteligence). Celem tej dziedziny informatyki jest symulacja, za
pomocg maszyn cyfrowych, intelektualnych mozliwosci cztowieka w procesie obliczeniowym
[Tadeusiewicz, 1995]. Jednym z waznych elementéw rozwoju technik obliczeniowych z
zakresu sztucznej inteligenciji staty sie sztuczne sieci neuronowe. Sieci neuronowe
reprezentujgce modele typu czarnej skrzynki wykorzystywane sg czesto do modelowania
systeméw rzeczywistych, dla ktérych postac transformaty nie jest znana, bgdz system jest
zbyt kompleksowy, aby mozna byto uwzgledni¢ wszystkie czynniki majgce wptyw na jego
stan. Z powoddw, o ktérych mowa, sieci neuronowe znalazty swoje zastosowanie rowniez w
hydrologii do opisu funkcjonowania naturalnych systeméw wodnych [Jayawardena, 1995].
W ramach niniejszego opracowania przedstawiono mozliwosci zastosowania sztucznych sieci
neuronowych do okre$lenia zwigzkow czasowo — przestrzennych pomiedzy natezeniami/
stanami przeptywu obserwowanymi w przekrojach wodowskazowych systemu rzecznego.
Modele sztucznych sieci neuronowych (SSN), jak rowniez modele typu ARMA XARMA mogg by¢
zastosowane do symulacji prognozy natezen przeptywu w czasie rzeczywistym w sposob
bezposredni lub posrednio, jako modele hybrydowe w potgczeniu z modelami
hydrodynamicznymi typu ,szarej skrzynki”.

2. Modele stosowane w prognozie przeptywow w
czasie rzeczywistym

Zarbwno prognozy $rednioterminowe, jak i krétkoterminowe moga ulega¢é modyfikacji w
czasie operacyjnym, gdy dysponujemy na biezgco pomiarami danych wejsciowych do modeli
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prognostycznych takimi, jak: wysoko$ci opadu mierzone na stacjach monitoringu w obrebie
zlewni, stany wdd lub natezenia przeptywu mierzone w przekrojach wodowskazowych sieci
rzecznej. W prognozach hydrologicznych w czasie rzeczywistym stosowane sg zarobwno
modele opisujgce relacje opad — odptyw, jak i modele odwzorowujg relacje pomiedzy
zmiennymi przeptywu (stan wody lub natezenie przeptywu) wystepujgcymi w gornych i
dolnych przekrojach sieci rzeczne;.
Ze wzgledu na czestg koniecznos¢ przeprowadzenia procedury aktualizacji modeli w czasie
operacyjnym, nie kazdy model hydrologiczny wywodzgcy sie ze wspomnianych dwdch grup
modeli bedzie spetniat wymogi aplikacji w czasie rzeczywistym, mozna tutaj wymienic takie
kryteria kwalifikujgce jak:

. wymagania, co do zakresu i jakosci danych wejsciowych do modelu,

. spetnienie zatozen stosowalnos$ci modelu,

. zdolnos$¢ do skutecznego odwzorowania przypadkéw ekstremalnych,
. fatwo$¢ kalibraciji i aktualizacii.

Ze wzgledu na wymienione cechy, mozna wyrdzni¢ nastepujace grupy modeli, ktére znajdujg
zastosowane w prognozach przeptywéw w czasie rzeczywistym:

. modele empiryczne (np. zwigzki wodowskazowe, modele typu SSN),

. modele opad — odptyw typu ,czarnej skrzynki” (np. modele typu SSN),
. hydrologiczne modele propagacji fali,

. modele hydrodynamiczne.

W obrebie modeli opad — odptyw typu czarnej skrzynki czesto stosowane sg w prognozach
operacyjnych modele tzw. funkcji transformujgcej (ang. Transfer Function). Zgodnie z tym
podejsciem przeptyw w chwili t (w jednostkach dyskretyzacji czasu) jest skorelowany z
przeptywem wczesniejszym poprzez m parametrow oraz z wielko$cig opadu poprzez n
parametrow i czas op6znienia (czas, po ktorym opad wywotuje odptyw w danym przekroju
koryta rzeki). Liniowa funkcja transformujgca dla ustalonego przekroju koryta rzeki ma
postac:

( 1 ) Qt = al -1 + aZQt—Z ...t amQt—m + blRt—r + bZRt—l—r +...t bnRt—n—r
gdzie:

Qt — natezenie przeptywu w chwili t

R¢ — natezenie opadu w chwili t

aj — parametry przeptywu

bi — parametry opadu

— czas opdznienia

Parametry powyzszej funkcji mogg byc¢ interpretowane na podstawie cech dynamicznych
zlewni (takich jak proporcja pomiedzy wielkoscig szybkiego sptywu powierzchniowego a
wielkoscig wolnego odptywu podpowierzchniowego). Interpretacja ta uzyskiwana jest jednak
w oparciu o wnioskowanie, a nie bezposrednio na bazie zwigzkéw fizycznych lub modeli
konceptualnych [Young i Tomlin, 2000]. Przedstawiong funkcje (3) stosuje sie najczesciej w
wariancie tzw. fizykalnie dopuszczalnej funkcji transformujacej (PRTF) [Young, 2001] w celu
unikniecia problemoéw ze stabilnoscig wynikow modelowania. Modyfikacja polega tutaj na
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dotaczeniu ograniczen na strukture i zakres wartodci parametrow modelu, tak aby uzyskaé
dodatnia, nie oscylujgcg warto$¢ na wyjsciu z modelu. W prognozach operacyjnych
stosowana jest rowniez nieliniowa postac funkcji transformujgcej w potgczeniu z liniowg
funkcjg oddzielajgcag opad catkowity od opadu efektywnego. Funkcja przejscia typu opad —

odptyw ma istotne zalety z punktu widzenia mozliwosci tatwej aktualizaciji jej stanu i wartosci
parametrOw w czasie rzeczywistym.

3. Wprowadzenie teoretyczne do budowy i
dziatania sztucznych sieci neuronowych typu
~backpropagation”

Podstawowe wtasciwos$ci sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) stanowig skuteczne narzedzie wykorzystywane w wielu
dziedzinach techniki. Idea sztucznych sieci neuronowych wywodzi sie z badan
neurofizjologicznych prowadzonych nad strukturg i dziataniem sieci komérek nerwowych
budujacych ludzki m6zg. Pomimo ciggtego doskonalenia technik SSN wykazujg one jedynie
niewielkie podobienstwo w dziataniu i budowie w poréwnaniu z rzeczywistymi sieciami
komorek nerwowych. Mozna jednak wykazac, ze relatywnie proste struktury SSN sg zdolne
do realizacji praktycznych zadan z zakresu automatyki, statystyki czy optymalizacji. Do
najczestszych zastosowan naleza:

. aproksymacja funkcji transformujgcej sygnaty wejsciowe na wyjsciowe,
d prognozowanie przebiegbw sygnatow wyjsciowych analizowanego systemu,
. klasyfikacja danych wejsciowych, poprzez przypisanie ich do zdefiniowanych

wczeséniej klas, na wyjsciach z sieci pojawiajg sie wéwczas odpowiedzi binarne 0 lub 1, ktore
odpowiadajg wykluczeniu lub przynaleznosci do danej klasy,

. autoasocjacja polegajgca na uzupetnianiu i korygowaniu zestawu niekompletnych
danych lub danych obarczonych btedami (R. Tadeusiewicz, 1993).

Do chwili obecnej opracowano wiele réznych typow sztucznych sieci neuronowych takich,
jak: sieci wielowarstwowe typu backpropagation, sieci Kohonena , Hopfielda, RBF i inne.

Sieci wielowarstwowe

Podstawowym elementem sktadowym wielowarstwowych sieci neuronowych jest nieliniowy
neuron, ktérego schemat budowy zostat przedstawiony na rys. 1.

e y
e ¥(...) o) |
:
xN__’ v
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Rys. 1. Schemat budowy nieliniowego neuronu.

Sposbb funkcjonowania neuronu opisany jest przez warto$¢ wektora wspotczynnikow
wagowych <wi,wz,...,wn>T oraz przez posta¢ dwéch funkgiji: i . Funkcjaspetnia role agregatu
sygnatow wejsciowych, dajgc na wyjsciu sygnat e, stanowigcy taczne pobudzenie neuronu.
Sposroéd wielu mozliwych postaci realizacji funkcji, najczesciej wybierana jest funkcja,
wyznaczajgca iloczyn skalarny wektora reprezentujgcego sygnat wejsciowy <xi,Xz,...,xn>T
oraz wektora wspétczynnikbw wagowych <wi,wa,...,wn>T. WartoS¢ sygnatu e wyznaczana jest
Z€ WZoru:

(2)
N
e=2wi-xi+®
i=1

Wazona suma sygnatow wejsciowych jest czesto dodatkowo uzupetniana o staty
sktadnik(ang. bias). Z kolei funkcjajest funkcjg nieliniowg petnigcg role przetagcznika pomiedzy
dwoma skrajnymi poziomami sygnatu w rezultacie czego generowany jest sygnat wyjsciowy
y. Najczesciej stosowang do celdéw praktycznych jest funkcja sigmoidalna, o postaci:

1
y= 1+exp(-x)

(3)

Pochodna rozwazanej funkcji wyraza si¢ wzorem:

Omawiane nieliniowe neurony organizowane sg w warstwy. Sie¢ neuronowa o najprostszym
typie struktury moze posiadac tylko jedng warstwe, jednakze sie¢ taka moze by¢
wykorzystywana jedynie do realizacji bardzo ograniczonej klasy zadan, sprowadzajgcych sie
do liniowej dyskryminaciji przestrzeni sygnatow wejsciowych. Natomiast zastosowanie
nieliniowej sieci neuronowej, 0 co najmniej trzech warstwach, pozwala na realizacje, w
dziedzinie sygnatéw wejsciowych, odwzorowan nieliniowych dowolnego typu. Przyktadowa
sie¢ neuronowa, zbudowana z trzech warstw nieliniowych neuronéw, zostata przedstawiona na
rys. 2.
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wejscie warstwa ukryta wyjscie

Rys. 2. Struktura trojwarstwowej sieci neuronowej

Sposrod warstw sieci mozna wyr6zni¢ tzw. warstwe wejsciowa, do ktdrej podawane sa, za
posrednictwem buforéw, sygnaty wejsciowe. Nastepnie jedng lub wiecej warstw ukrytych
oraz warstwe wyjsciowa, ktérej neurony wytwarzajg wektor sygnatéw wyjsciowych
<y1,¥2,.-.,yM>T, stanowigcy odpowiedz sieci na wektor sygnatéw wejsciowych <xi,xzy...,xn>T.
Poniewaz rozwazane sa tylko sieci bez sprzezen zwrotnych, propagacja sygnatéw przebiega
od warstw nizszych ku warstwom wyzszym. Przy czym wyjscie kazdego neuronu warstwy
nizszej taczone jest z odpowiednim wejsciem kazdego z neurondw warstwy wyzszej
[Tadeusiewicz ,1993].

Proces treningu sieci

Aby sie€ neuronowa stata sie zdolna do prawidtowego rozwigzywania postawionych przed
nig zadan, musi zosta¢ na wstepie poddana procesowi treningu, zwanego réwniez procesem
uczenia sieci. W stosowanym, w przypadku sieci wielowarstwowych, wariancie treningu
sieci, zwanym uczeniem z nauczycielem, programista dysponuje zbiorem sygnatow
wejsciowych X, przy czym z kazdym wektorem wejsciowym <xi,Xa,...,xx>T skojarzony jest
wektor <z1,22,...,zm>T nalezacy do zbioru Z znanych a priori odpowiedzi, jakich sie¢ powinna
udzieli¢ na prezentowane jej elementy, nalezace do ciggu uczacego. Poniewaz na poczatku
procesu treningu wspoétczynniki wagowe wli, j, k] (gdzie i oznacza numer warstwy sieci, j numer
neuronu w warstwie oraz k numer wejscia neuronu) posiadajg wybrane w sposéb losowy
wartosci, sie¢ podczas prezentacji kolejnych elementdw ciggu uczacego bedzie generowac
btedy. Proces uczenia sieci jest procesem iteracyjnym, majagcym za zadanie minimalizacje
wartosci bleddw popetnianych przez poszczeg6ine neurony.

W przypadku warstwy wyjsciowej btedy popetniany przez poszczegbine neurony [i, j| moga
zosta¢ wyliczone z nastepujgcego wzoru:

8li,j]=z[i,j]-y[i-j]
(5)

Po wyznaczeniu warto$ci btedu, zmodyfikowane wartosci wspo6tczynnikow wagowych
wli, j, k] moga zostaé wyliczone zgodnie ze wzorem:
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) [i,j,k] = [i,j,k] +1, - Awli, j,k1+n, .(W(n) [i,j,k] D [i,j,k])

(6)
gdzie:

Awli, j,k] = 6[i,j]-%'y[’lf]

(7)

We wzorze (33) n okresla kolejny krok procesu uczenia, a wspétczynniki i odpowiedzialne
sg za szybkos¢ procesu uczenia. Dla potrzeb procesu uczenia konieczne jest takze
wyznaczenie warto$ci pochodnej funkcjipo zmiennej e. Trzeci sktadnik wzoru (33) nosi
nazwe momentum i moze by¢ stosowany opcjonalnie. Jednakze jego wystepowanie posiada
czesto duzy wplyw na proces uczenia, gdyz zapobiega on utknieciu procesu treningu sieci w
minimach lokalnych funkcji btedu [Tadeusiewicz ,1993].

W przypadku warstw ukrytych i warstwy wejsSciowej sieci programista nie dysponuje znanymi
a priori wartosciami prawidtowych odpowiedzi poszczeg6inych neuronéw. Zatem wartosci
bteddéw popetnianych przez neurony warstwy ukrytej nie mogg zosta¢ wyznaczone za
pomocg wzoru (32). W tym celu stosowany jest tzw. algorytm wstecznej propagacji btedéw
(ang. backpropagation), gdzie btad popetniany przez dany neuron warstwy ukrytej
wyznaczany jest jako wazona suma btedéw popetnianych przez kazdy z neuronéw warstwy
wyzszej. Zatem wartosci btedow popetnionych przez neurony warstwy i+1 mnozone sg przez
odpowiednie wspotczynniki wagowe wli+1, j, k] i sumowane zgodnie ze wzorem:

(8)

o[i.k]= fw[m,j,k]-a[in,j]

Jj=0

gdzie:
Ni— liczba neuronéw w i—tej warstwie

Sposoéb rzutowania btedéw, popetnionych przez neurony warstwy i+1 do neuronu &,
nalezgcego do warstwy i, zostat zobrazowany na rys. 4. Stosujgc algorytm wstecznej
propagaciji btedéw konsekwentnie do coraz nizszych warstw sieci, wyznaczone zostajg
wartosci btedéw popetnianych przez wszystkie neurony. W nastepnych etapach uczenie
neuronOw warstw ukrytych przebiega zgodnie z formutg wyrazong wzorem (33).

Proces treningu wielowarstwowe;j sieci neuronowej wymaga zwykle wykonania duzej liczby
iteracji, podczas ktorych sygnaty wejsciowe nalezace do ciggu uczgcego podawane sg na
wejscie sieci w losowo ustalonej kolejnosci. Cykl obliczen, po ktérym wszystkie elementy
ciggu uczacego zostang podane na wejscia sieci nazywany jest epoka.

Zakonczenie procesu uczenia
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Istnieje wiele kryteribw pozwalajgcych na zakoriczenie obliczer optymalizacyjnych. Kryteria
te mogg by¢ budowane na podstawie zbioru uczgcego lub tzw. zbioru walidacyjnego. Ten
ostatni zawiera znane a priori sygnaty wejscia—wyjscia, ktére nie byty dotgczone do zbioru
uczacego a wiec nie braty bezposrednio udziatu w procesie optymalizacji wag sieci, a jego
rola polega na biezgcym (w trakcie procesu uczenia) monitorowaniu wielkosci btedu

generowanego przez sie¢ [Bishop, 1994]. Najczesciej stosowang miarg btedu jest sredni
btad kwadratowy (Root Mean Square) o postaci:

Ma

3

RMS =\

z —yj

Il
L

(9)

gdzie:
<z1,22,...,ZzM>T — Znana odpowiedz systemu na wymuszenie <xi,x2,...,Xxn>T
<y1,y2,...,ym>1— odpowiedZ sieci na wymuszenie <xi,x2,....xx>T

W momencie, gdy wartosci btedu RMS osiggnie minimum proces uczenia w nastepnym kroku
jest zatrzymywany, a wagi sieci, ktore minimalizujg RMS uznawane sg za optymalne. Inne lub
dodatkowe kryteria mogg opiera¢ sie¢ na maksymalne;j liczbie iteracji lub na dopuszczalnej
wartosci bledu RMS obliczanego na podstawie zbioru uczacego.

8[i+1,1] 8[i+1,2] O[i+1,j] O[i+1,N;u1]
4 E E warstwa
A A
W[i+1,1k] W[i+1,2,k] W(i+1,ik] W[i+1,N;. . K]
warstwa
i
neuron k

Rys. 3. Idea dziatania algorytmu wstecznej propagac;ji btedu
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4. Zastosowania sztucznych sieci neuronowych w
hydrologii

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) sg uznanym i uzytecznym narzedziem stosowanym do
modelowania kompleksowych nieliniowych systemdw dynamicznych, dla ktérych
dysponujemy odpowiednio licznym (reprezentatywnym) zbiorem danych historycznych
opisujgcych relacje wejscie — wyjscie dla analizowanego systemu. Dane te w wielu
przypadkach obarczone sg btedem, co stanowi uzasadnienie poszukiwar nowych sposobow
modelowania systemdw naturalnych uwzgledniajgcych statystyczny charakter danych
obserwowanych. SSN reprezentujg grupe modeli typu ,czarnej skrzynki”, na obecnym etapie
wiedzy nie potrafimy podac interpretaciji fizycznej struktury i wspétczynnikbw wagowych sieci.
Jest to jeden z powodéw, dla ktérego zastosowanie SSN w hydrologii bedzie ograniczone do
przypadkow, gdzie dysponujemy odpowiednio reprezentatywnym zbiorem danych historycznych.
Prognozy krotkoterminowe

SSN stajg sie szczegdblnie uzyteczne przy modelowaniu systemoéw zlewniowych w czasie
rzeczywistym w sytuacji, gdy istnieje mozliwo$¢ biezgcego monitorowania stanow systemu. SSN
mogg wowczas adoptowac sie do aktualnych danych obserwowanych. Ta wtasnosé SSN
moze przynie$¢ znaczace korzysci w czasie operacyjnej prognozy wezbran [Openshaw i in.,
1998]. Konwencjonalne modele stosowane w prognozie zdarzen powodziowych bazujg
czesto na kompleksowym matematycznym opisie proceséw fizycznych zachodzgcych w
systemie. Modele te wymagaja doktadnych specyfikacji parametréw oraz odpowiedniej
jakoéci danych wejsciowych. Niejednokrotnie istnieje potrzeba opracowania dodatkowe;j
strategii korekty btedow obliczen w czasie rzeczywistym szczegoélnie w czasie
nieoczekiwanych i gwattownych zmian w przebiegu wezbran monitorowanych w systemie.
SSN oferujg realne perspektywy na tariszg, mniej wymagajgcg metodologie modelowania
proceséw powodziowych, ktbre ze swej natury sg bardzo ztozone i wykazujg cechy
chaotyczne [Openshaw i in.,1998]. W sytuacji, gdy globalne zmiany w klimacie sg przyczyna co
raz czestszych ekstremalnych zdarzen pogodowych, potozenie nacisku na opracowanie
welastycznej” i jednoczesnie skutecznej metodyki prognozy wezbran staje sie zadaniem
priorytetowym.

Zastosowanie SSN w hydrologii nie oznacza rezygnacji z modeli matematycznych, ktére
opisuja w sposob szczegbtowy procesy fizyczne zachodzgce w danym systemie. Modele
matematyczne na og6t nie wymagajg tak licznego zbioru danych historycznych do kalibracji
swoich parametrdw, jaki jest wymagany do efektywnego wyniku procesu uczenia SSN. W
przypadku systeméw dobrze rozpoznanych pod wzgledem ich szczegbtowej budowy i
proceséw fizycznych w nich zachodzacych, modele matematyczne mogg wykazywaé
wigkszg skutecznos¢ prognostyczng. Ponadto modele matematyczne sg niezastgpione w
obliczeniach symulacyjnych dostarczajac i uzupetniajgc dane w sytuacji braku obserwaciji
wielkosci wejscia — wyjscia dla danego systemu. Istnieje jeszcze jedna mozliwos$¢, ktora
wydaje sie szczegdblnie wartosciowa z punktu widzenia praktycznych aplikacji modelowania
systeméw zlewniowych na potrzeby prognozy, jest to cze$ciowa identyfikacja modeli SSN
(ogblnie modeli statystycznych i konceptualnych) na podstawie interpretacji, poprzez model
matematyczny, proceséw fizycznych zachodzgcych w systemie. Wspotpraca ta moze
odbywac sie na rdznych ptaszczyznach, np. znajomos¢é podstaw fizycznych rzgdzgcych
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procesami hydrologicznymi moze by¢ pomocna na etapie selekcji wektora danych
wejsciowych do SSN, przyczyniajgc sie w ten sposdb do zwigkszenia skutecznosci sieci.
Zastosowanie SSN w modelowaniu relacji opad — odptyw
Jednym z podstawowych problemow podejmowanym przez hydrologow i inzynierdw jest
modelowanie zwigzku pomiedzy opadem a odptywem w analizowanej zlewni. Informacja na
temat opadu i odptywu z nim zwigzanego jest niezbednym elementem poprawnego
gospodarowania wodg w zbiornikach retencyjnych, a takze stanowi podstawe niektorych
projektéw inzynierskich zabudowy hydrotechnicznej. Relacja opad — odptyw jest
rozpoznawana jako silnie nieliniowa i kompleksowa. Na wielko$¢ odptywu ze zlewni, poza
natezeniem opadu, ma wptyw wiele innych czynnikéw takich, jak: geomorfologia zlewni,
poczatkowa wilgotnosé gleby, sposéb uzytkowania gleby, ewapotranspiracja, infiltracja, czas
trwania opadu i inne. Tematyke modelowania relacji opad — odptyw za pomocg SSN
podejmowato wielu badaczy. Jednym z pierwszych byt Halff [1993], ktéry opracowat
tréjwarstwowg SSN na podstawie obserwowanych hietograméw opadu i hydrogramow
zarejestrowanych przez U.S. Geological Survey (USGS) w Bellvue w Waszyngtonie. Wyniki
tej pracy staty sie zachetg dla innych hydrologéw do bardziej szczegétowych badan.
Hjelmfelt i Wang [1993] opracowali sie¢ neuronowg w oparciu o teorie hydrogramu
jednostkowego. W tym celu autorzy dokonali pewnych modernizacji w klasycznej strukturze
SSN wielowarstwowych. Aby sie¢ mogta realizowac liniowg superpozycje sygnatu
wejsciowego, tj. rzednych hietogramu opadu z rzednymi hydrogramu jednostkowego, w
dwéch pierwszych warstwach sieci wystepujg jedynie pojedyncze potaczenia pomigedzy i—
tym neuronem warstwy wejsSciowej oraz i—tym neuronem drugiej warstwy. W warstwie ukrytej
zastosowano petne potgczenie z pojedynczym neuronem wyjsciowym. Ponadto
zmodyfikowano klasyczng progowa funkcje aktywacji tak, ze na wyjsciach neurondéw warstwy
ukrytej pojawiata sie cze$¢ wysokosci opadu pomniejszona o warto$¢ infiltracji. Rzedne
hydrogramu odptywu obliczone byty przez neuron wyjsciowy w postaci superpozycji
sygnatdw generowanych w warstwie ukrytej. Autor wykazat wiekszg doktadnosé
obliczeniowg opracowanej metody odwzorowania hydrogramu jednostkowego w poréwnaniu
z klasyczna reprezentacjg funkcji gama. Inne podejscie do zagadnienia transformacji opad —
odptyw z jednodniowym okresem dyskretyzacji zaprezentowat Hsu i in. [1995]. W centrum
jego uwagi byto poréwnanie jakosci i doktadnosci prognozy uzyskanej tréjwarstwowg SSN,
statystycznym modelem liniowym ARMAX oraz modelem konceptualnym SAC — SMA. Wszystkie
wymienione modele prowadzg do pewnego przeszacowania przeptywow niskich. Pomimo
tego SSN w przebadanych przypadkach generowaty doktadniejsze wyniki obliczen w
porébwnaniu z analogicznymi uzyskanymi przez pozostate modele. Fernando i Jayawardena
[1996] zastosowali inny typ sztucznych sieci neuronowych opartych na tzw. funkcjach radialnych
(Radial Basis Functions). Autorzy postuzyli sie godzinowym opadem i odptywem ze zlewni o
powierzchni 3.12 km? zarejestrowanym w czasie duzych wezbran. Oprocz wspomnianej sieci
RBF, opracowano dodatkowo tréjwarstwowg SSN i wykazano ich wiekszg skuteczno$¢ w
prognozie w porownaniu z modelem ARMAX.
Badania nad zastosowaniem SSN w hydrologii w Polsce nie znalazly jak dotad tak duzego
zainteresowania, jak miato to miejsce w krajach zachodnich. Sposrdd nielicznych prac mozna
wymieni¢ prace dotyczacg modelowania relacji opad — stan dla zlewni Starej Rzeki z
zastosowaniem sieci typu counter propagation [Ciszewski i Zelazny, 1996]. Na wejscie do
modelu podawany byt stan poczgtkowy w przekroju Lazy, suma dobowa opadu, $rednia
temperatura powietrza. Zastosowany tutaj model neuronowy w pierwszej fazie obliczen
dzielit przestrzenrh zmiennych wejsciowych na klasy, co jest efektem dziatania sieci Kohonena.
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W nastepnym etapie sygnat wyjsciowy z neuronéw zwycieskich stanowit wejscie do sieci
Grossberga. Opracowany model byt stosowany iteracyjnie, generujac w ten sposéb
dtugoterminowg prognoze stanéw wéd. Na podstawie uzyskanych wynikow autorzy doszli do
wniosku, ze opracowany model neuronowy moze skutecznie rywalizowac¢ z modelami
tradycyjnymi.
Z kolei Robert Woéjcik i Poul Torfs [1998] opracowali metode selekcji zmiennych wejsciowych
do modelu w oparciu o algorytm genetyczny, ktdrg zastosowali do modelu prognostycznego
stanéw wody na rzece Ren. Podstawg modelowania byty dane opisujgce stany w
przekrojach wodowskazowych rzeki Ren i jej doptywdw powyzej przekroju Lobith oraz
dobowe sumy opadoéw. Sposréd 155 mozliwych danych wejéciowych na drodze optymalizaciji
wytoniono 13 zmiennych. Analiza korelacji liniowej tych zmiennych ze zmienng wyjsciowg
(stanem w przekroju Lobith z dwudniowym opdzZnieniem) wykazata dominujgce znaczenie
zmiennych wejsciowych opisujgcych stany wod, podczas gdy zmienne opadowe odgrywajg
marginalng role. W efekcie koricowym opracowano czterowarstwowg sie¢ neuronowa, ktora
dla zbioru testowego z okresu 3 lat generowata wyniki prognozy z dwu procentowym btedem.

5. Proponowana koncepcja krotkoterminowej
prognozy przeptywow/stanéw w czasie
rzeczywistym z zastosowaniem SSN

Celem prognoz jest oszacowanie dyskretnych warto$ci natezen przeptywu pojawiajgcych sie w
przekroju wyjsciowym (zamykajgcym zlewnig) z przyjetym czasem uprzedzenia Tu.

Sposbb realizacji tego celu wygodnie jest przedstawi¢ odwotujgc sie do poje¢ z zakresu teorii
systeméw. Teoria systemow dostarcza wiele metod analitycznych, ktére czesto
wykorzystywane sg przy modelowaniu zjawisk hydrologicznych.

System definiowany jest jako zbior obiektébw wyrdznionych przez badacza wraz z relacjami
istniejgcymi pomiedzy tymi obiektami, a takze pomiedzy ich wiasnosciami [Ozga—Zielinska,
1994]. Zbibr obiektow nienalezgcych do systemu, ktorych wiasnosci oddziatywaja na ten
system nazywamy otoczeniem systemu. WejSciami do systemu nazywane sa miejsca
oddziatywania otoczenia na system, natomiast wyjscia z systemu to miejsca oddziatywania
systemu na otoczenie. Nie wszystkie wejscia wystepujgce w rzeczywistym systemie
podlegajg odwzorowaniu na jego modelu. Wejscia, ktore z r6znych przyczyn sg pomijane, a
ktére wywierajg wptyw na dziatanie systemu, okreslane sa jako zakiécenia wejscia.

Na potrzeby analiz przeprowadzonych w ramach niniejszego opracowania Uzyto pojecia systemu
rzecznego, rozumianego, jako fragment sieci rzecznej obejmujacy odcinek cieku gtbwnego
oraz jego doptywy skupione, na ktdérych znajdujg sie czynne posterunki wodowskazowe.
Zasilanie systemu rzecznego schematycznie przedstawiono na rys. 4. W systemie tym mozemy
wyrézni¢ przekroje wejsciowe zlokalizowane na odcinku cieku gtébwnego oraz na jego
monitorowanych doptywach powyzej przekroju zamykajgcego system zlewniowy, ktéry
nazywany jest rowniez przekrojem wyjsciowym. Sygnatem wejsciowym (rys. 4) dla tak
zdefiniowanego systemu sg serie czasowe doptywdw obserwowanych (wyrazone w postaci
Srednich natezen przeptywu) w przekrojach wejsciowych. Sygnatem wyjsciowym (rys. 4) jest
seria czasowa odptywdw obserwowanych w przekroju wejsciowym (zwanym rowniez
przekrojem zamykajgcym zlewnig). System reprezentowany jest w tym wypadku poprzez
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relacje czasoprzestrzenng zachodzgcag pomiedzy samymi przeptywami bez uwzglednienia
bezposredniej informacji na temat wartosci i rozktadu czasoprzestrzennego opadu.
Podstawg fizyczng funkcjonowania zdefiniowanego powyzej systemu rzecznego jest zatem
proces transformacji fal wezbraniowych pojawiajgcych sie w przekrojach wejsciowych
systemu. Sam proces transformaciji fali nie tumaczy w petni relacji pomiedzy rozwazanymi
przeptywami, poniewaz na odcinku cieku gtbwnego w obrebie wybranego systemu wystepuje
niekontrolowany doptyw boczny ze zlewni wtasnej w postaci skupionej i roztozonej. Ten
wiasnie doptyw, ktéry nie jest bezposrednio mierzony nalezy traktowac, jako zaktécenie
wejscia. W niniejszym opracowaniu stosowane bedzie pojecie doptywu niekontrolowanego
rozumianego, jako suma doptywu roztozonego i doptywoéw skupionych lezacych w obrebie
danego systemu, dla ktérych nie prowadzi sie¢ pomiaréw wodowskazowych.

zaklocenie:
q'(t) q'(e) ¢ ()
sygnatl wejsciowy: \J/ \l/
0.() N
. sygnal wyjsciowy:
sygnat wejsciowy: 0,0, (t)
0 (¢) SYSTEM RZECZNY >
sygnatl wejSciowy: -
0, ()

Rys. 4. Schemat systemu rzecznego

Metoda prognozy odptywu ze zlewni opisana w ramach niniejszego opracowania zostata
przeanalizowana pod kgtem jej zastosowania w czasie rzeczywistym w trakcie przebiegu
wezbrania w analizowanym systemie rzecznym. Termin ,czas rzeczywisty” zaczerpnigty jest
z teorii systeméw, gdzie stosowany jest powszechnie w odniesieniu do sterowania systemem
na biezgco tzn. decyzje sterowania zmieniajgce si¢ w czasie podejmowane sg na podstawie
aktualnych danych wejsciowych do systemu. W odniesieniu do prognozy termin ,czas
rzeczywisty” bedzie wskazywat na pojawienie sie zmiennego w czasie ciggu danych
prognozowanych, ktérego ewolucja uzalezniona bedzie od aktualnych standéw pojawiajgcych
sie na wejsciu do systemu [Young, 2002].
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Wobec przedstawionej wczesniej klasyfikaciji prognoz hyrologicznych, metody prognozy
opracowane w ramach niniejszej pracy opierajace sie na zwigzkach czasowo—
przestrzennych pomiedzy natezeniami przeptywu, nalezy zaliczy¢ do prognoz
krotkoterminowych.
Dla zdefiniowanego systemu rzecznego sformutowano nastepujgce zadanie prognozy:
poszukiwana jest funkcja F aproksymujgca zwigzek pomiedzy natezeniem przeptywu w
chwili t obserwowanym w przekroju wyjsciowym systemu (rys.12), a natezeniami przeptywu

obserwowanych w chwili t — Ty i chwilach wczes$niejszych w przekrojach wejsciowych i
wijC|owym systemu rzecznego w nastepujgcej postaci:

Q. (1=T.n)=|0,,,(1-T,).0,,,(1-T,~1-80)..0 (=T, =n"A1)

(10)

gdzie:
QOUT(t)=F(§0UTt T,.n) Q_(t T, m( )Q_(t ~T,.m(i)),... Q_(t T,.m(i)),
yeers Qm(t -1,,m ))

(11)

0;, 1=Tom(0)=]Qj, (=T} Q) (=T 1-4)- 0, (1=, ()]
(12)

— natezenie przeptywu w przekroju wyjsciowym systemu rzecznego,
— natezenie przeptywu w i-tym przekroju wejsciowym systemu rzecznego,

At — czas pomiedzy kolejnymi pomiarami przeptywow,

Tu — czas uprzedzenia

k — liczba wodowskazowych przekrojéw wejsciowych

n — liczba zmiennych wejsciowych (w postaci serii natezen przeptywu
dla przekroju wyjsciowego),

m(i) - liczba zmiennych wejsciowych (w postaci serii natezen przeptywu

dla i-tego przekroju wejsciowego).

Zasady okreslenia optymalnego okresu uprzedzenia

Okres uprzedzenia TU definiowany jest jako okres czasu, po ktorym spodziewamy sie
realizacji postawionej prognozy. Wybor diugosé okresu uprzedzenia Scisle wigze sie z
wielko$cig btedu prognozy, dlatego waznym staje sie sposob jego okreslania. Mozna
wprowadzi¢ pojecie optymalnego okresu uprzedzenia TUopt, dla ktérego korelacja linowa
pomiedzy natezeniem przeptywu obserwowanym w chwili t-TUopt w gérnym przekroju
wejsciowym (ktorym przeptywa najwieksza ze sktadowych fal wezbraniowych), a natezeniem
przeptywu obserwowanym w przekroju wyjsciowym w chwili t, jest najsilniejsza
(wspétczynnik korelacji liniowej ma najwiekszg wartos¢). Model prognostyczny bedzie
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najefektywniej wykorzystywat dane pomiarowe z gérnych przekrojéw wejsciowych pod
wzgledem doktadno$ci prognozy natezen przeptywu w przekroju wyjsciowym, jezeli przyjety
okres uprzedzenia bedzie miat optymalng warto$¢. W praktyce przyjety okres uprzedzenia
nie zawsze bedzie rowny optymalnemu ze wzgledu na graniczne dopuszczalne wartosci
btedéw prognozy. Warto$¢ wspomnianego wczesniej wspbtczynnika korelacji pomiedzy
przeptywami nie zawsze jest wystarczajgco duza. Gtbwng przyczyng takich sytuacji sg
niekontrolowane doptywy boczne bedace istotna przyczyng btedéw prognozy. Okreslenie
optymalnego okresu TUopt daje podstawe do wyznaczenia, na ogét na drodze empirycznej,
najdiuzszego okresu uprzedzenia, dla ktérego btedy symulacji prognozy nie przekraczajg
dopuszczalnych wartosci.
Optymalny okres uprzedzenia mozna utozsami¢ ze Srednim czasem propagaciji fali
wezbraniowej z gornych przekrojow wejsciowych. Czas propagacii fali definiowany jest
czesto jako okres potrzebny do przejscia przeptywu kulminacyjnego od przekroju
wejsciowym do przekroju zamykajgcego zlewnie. Ustalenie czas6w propagaciji fal dla
poszczegoblnych przekrojow wodowskazowych (nawet na drodze empirycznej) na ogét nie
jest zadaniem fatwym z powodu efektéw naktadania sie na siebie fal doptywowych z falg
wystepujgcg w korycie gtdwnym systemu rzecznego. W przypadku gdy doptywy boczne nie
majg duzego wptywu na formowanie sie fali wezbraniowej w przekroju zamykajgcym, czas
propagaciji fali w korycie gtbwnym mozna utozsamic z r6znicg pomigdzy czasem wystgpienia
kulminacji w przekroju zamykajgcym a czasem kulminacji w gérnym przekroju
wodowskazowym cieku gtbwnego. Powyzszy sposob postgpowania na ogét nie jest wtasciwy
w przypadku okreslania czasu propagaciji fal pochodzacych z ciekédw doptywowych do cieku
gtownego. W przypadku dobrego rozpoznania geometrii koryta cieku gtbwnego oraz
wspotczynnikdédw oporu ruchu mozna stosowac hydrodynamiczne modele symulacyjne
pozwalajgce na oszacowanie czasu przebiegu fali.
Proponowane rodzaje modeli typu SSN
Proponowana jest ocena skutecznosci krotkoterminowej prognozy natezen przeptywu/stanéw w
czasie rzeczywistym, obserwowanych w przekrojach zamykajgcych analizowang zlewnig
roznicowa rzeki. Cele ten moze zosta¢ osiagniety poprzez opracowanie:

1. liniowych modeli typu SSN,
2. liniowych dwuwarstwowych sieci rekurencyjnych,
3. nieliniowych trojwarstwowych modeli typu SSN.

Zbiér danych uczacych i testowych

Zbibr danych uczgcych ma posta¢ hydrogaméw historycznych zarejestrowanych (lub
obliczonych za pomocg modeli matematycznych) w przekrojach wejsciowych i wyjsciowym
systemu rzecznego. Zbiér uczacy nalezy tak wybra¢ sposrdd dostepnych danych
historycznych, aby byt jak najbardziej reprezentatywny dla modelowanego systemu, tzn.
obejmowat jak najszerszy przedziat zmiennosci sekwencji stanéw pomierzonych. Na
podstawie hydrogramow tworzone sg rekordy serii czasowych stanéw wielowymiarowej
zmiennej wejéciowej wraz z odpowiedzig systemu w postaci stanu prognozowanego z
ustalonym czasem uprzedzenia reprezentujgcego zmienng wyjsciowa.

Zaleca sie przygotowanie trzech zestawow danych historycznych:

. Z; reprezentujgcego przypadki, w ktdrych dane prognozowane sg wynikiem
interpolacji funkcji transformujacej,
. Z. reprezentujgcego przypadki, w ktorych dane prognozowane sg wynikiem

ekstrapolaciji,
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. Zupaate reprezentujgcego przypadki, w ktdérych czes¢ danych testowych jest dotgczana
do danych kalibracyjnych (uczgcych) w celu uaktualnienia parametré4w modelu.
W celu uzyskania lepszej reprezentatywnosci modeli SSN zaleca sie ich kalibracje na
odpowiednio licznym zbiorze danych, dotyczy to gtdwnie modeli nieliniowych. W przypadku
modeli opracowanych na podstawie zbioru uczgcego typu Z., mozna oceni¢ efektywnosc
prognozy w przypadku ekstrapolacji zmiennej prognozowanej, kiedy jej wartos¢ wykracza
poza zakres zmienno$ci danych historycznych uzytych do kalibracji modelu.
Dane historyczne, ktére nie byty uzyte do kalibracji modeli SSN, stanowig materiat do ich
niezaleznej weryfikacji.
Dobor wektora zmiennych wejsciowych do modeli SSN
Celem opracowania modeli SSN jest aproksymacja relacji czasowo — przestrzennej pomiedzy
natezeniami przeptywu/stanami W wybranych przekrojach sieci rzecznej. Poszukiwanie
zmiennych wejsciowych w tym wypadku sprowadza sie do ustalenia liczby wyrazéw
godzinowych serii natezen przeptywu/stanow mierzonych (obliczanych) w przekrojach
wejsciowych i wyjSciowym systemu rzecznego, ktére majg istotny wptyw na doktadnos¢
odwzorowania prognozowanych wartosci. Dobér wektora zmiennych wejsciowych Scisle
zwigzany jest z przyjetym czasem uprzedzenia (Tu), ktory okresla prawostronng granice
poszukiwan zmiennych wejsciowych w obrebie wspomnianych serii czasowych przeptywéw.
Wektory zmiennych wejsciowych do poszczegoélnych modeli prognostycznych okreslono w
sposOb uproszczony, w oparciu o analize doktadnosci odwzorowania prognozowanych
natezen przeptywu poprzez liniowy model regresyjny (dwuwarstwowa sie¢ neuronowa)
stosowany dla ro6znych wariantébw zmiennych wejsciowych. Poczgwszy od
jednoelementowych serii czasowych przeptywow mierzonych w przekrojach kontrolnych
systemu rzecznego badany byt wptyw liczebnosci godzinowej serii natezen przeptywu na
doktadnos$¢ odwzorowania warto$ci prognozowanych natezen przeptywu poprzez liniowy
model regresyjny. Przy wyborze zmiennych wejsciowych nalezy kierowa¢ sie zasadg doboru
jak najmniejszej liczby zmiennych wejsciowych, pozostawiajgc te, ktére w znaczgcym
stopniu sg skorelowane ze zmienng wyjsciowg. Zbyt duza ilos¢ zmiennych wejsciowych
zmniejsza zdolno$¢ do generalizacji zmiennej wyjscia oraz wydtuza czas kalibraciji [Ignar i in.
1999]. Przyktadowo, dla modelu prognozujacego z 5-godzinnym czasem uprzedzenia,
relacja czasowo — przestrzenna pomiedzy natezeniami przeptywu moze mie¢ postac:

Qout(t) - F( Qout(t_6),Qout(t_ 5)’Qs(t_6)’Qs(t_ 5)’Qm(t_6)’Qm(t_5))

(13)

gdzie:

t — czas w godzinach,

Qout — natezenie przeptywu prognozowane w przekroju wyjsciowym rzeki,
Qs — hatezenie przeptywu obserwowane w przekroju na doptywie,

Qin — natezenie przeptywu obserwowane w przekroju wejsciowym rzeki,
F — funkcja transformujaca (definiujgca model).
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Hydrogram prognozowany NNc(5h)
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Rys. 5. Przyktadowe wyniki testowe prognozy pieciogodzinnej natezenia przeptywu w
przekroju wyjsciowym uzyskane w oparciu o model typu NNc.(5h)

Struktura modeli SSN i wybér algorytmu uczacego

Strukture modeli neuronowych determinuje ilos¢ warstw ukrytych w sieci oraz liczba
neuronow w kazdej z warstw. W mysl| zasady zwanej ,brzytwg Occama” liczba parametrow
modelu probabilistycznego powinna by¢ jak najmniejsza pod warunkiem utrzymania
zadowalajgcej doktadnosci odwzorowania zmiennej estymowanej w oparciu o dane testowe
(stuzgce do weryfikacji modelu).

Istnieje dowdd, z ktorego wynika, Ze trojwarstwowa nieliniowa sie¢ neuronowa jest
uniwersalnym aproksymatorem dowolnej rzeczywistej funkcji ciggtej [Tadeusiwicz, 1995].
Uwzgledniajgc ten fakt zaleca sie zastosowania takiej wtasnie sieci w przypadkach
modelowania nieliniowego.

Liczba neurondéw w warstwie ukrytej moze by¢ rézna w zaleznosci od charakteru
odwzorowania i podlega optymalizaciji. Liczbe neuronédw mozna dobra¢ w modelach
hydrologicznych na drodze empirycznej, wykorzystujgc miare Sredniego btedu kwadratowego
jako funkgiji kryterialnej. W wersji poczatkowej liczbe neurondéw w warstwie ukrytej przyjeto
jako rowng wymiarowi wektora zmiennych wejsciowych, a nastepnie stopniowo jg
modyfikowaé, az do momentu, kiedy sredni btgd kwadratowy modelu liczony na podstawie
zbioru testowego przestanie male¢.

Weryfikacja modeli

Najczesciej stosowang miarg btedow, ktora czesto petni rbwniez role funkciji kryterialnej w
procedurach optymalizacji (np. w procesie uczenia SSN) jest btad Sredni kwadratowy,
definiowany w nastepujgcy sposob:

BSK= l _ 2 (14)
\/ " E(Qohl Qohs)
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W celu konfrontacji btedéw obliczeniowych z wartoSciami obserwowanymi natezen

przeptywu, wprowadzono miare btedu Sredniego kwadratowego wzglednego zdefiniowanego
w nastepujacy sposoéb:

lE Qobl _Qohx 2
BSKW= [, 2|" o ~ (15a)

W niektérych przypadkach chwilowa warto$¢ btedu prognozy jest znaczgco wigkszy od
wartosci Sredniej, z tego wzgledu zdefiniowano nastepujgcg miare btedu maksymalnego:

Qohl — ans

obs

BMAX= max (15b )

Poniewaz w prognozie przeptywow wezbraniowych szczegdlny nacisk ktadziemy na
prawidtowe oszacowanie wartosci kulminacyjnych natezen przeptywu, dlatego w
prowadzono dodatkowo miare btedu wzglednego kulminacji definiowanego w nastepujacy
sposbéb:

BWK= Qohl (tkul) _Qohs (tkul) ( 16 )
Q.obs (tkul)
gdzie:
n — liczba punktow hydrogramu
Qo1 — natezenie przeptywu obliczone
Qobs  — natezenie przeptywu obserwowane
tkul — czas wystgpienia przeptywu kulminacyjnego

W celu okreslenia wielkosci asynchronizmu przeptywu kulminacyjnego prognozowanego
wzgledem obserwowanego w czasie, zdefiniowano nastepujgcg miare btedu:

BTK= T/ -T, (17)

gdzie:

Tk — czas wystgpienia przeptywu kulminacyjnego obserwowanego w przekroju
wyjsciowym

Tx? — czas wystgpienia przeptywu kulminacyjnego prognozowanego w przekroju
wyjsciowym
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W oparciu o warto$ci zdefiniowanych powyzej btedow bedzie mozliwa ocena skutecznosci
opracowanych modeli neuronowych pod wzgledem praktycznych ich zastosowan do celéw
prognostycznych.
W celu okreslenia miary efektywnosci opracowanych modeli neuronowych, wprowadzono
pojecie ,Model 0”, ktére odnosi sie do modelu referencyjnego, z udziatem ktdérego
przeprowadzona bedzie konfrontacja jakosci wynikéw obliczen uzyskanych w oparciu o
opracowane modele neuronowe . ,Model 0” mozna przedstawic jako procedure prognozy,
wedtug ktorej zaktada sie, ze wartos¢ przeptywu wystepujacego w danej chwili w przekroju
wyjsciowym podsystemu rzecznego pozostaje stata w pewnym przedziale czasu. Taki model
jest najprostszym z mozliwych modeli prognostycznych i czesto nie ma on zadnego
znaczenia praktycznego, niemniej jednak moze stanowi¢ punkt odniesienia dla innych
zaawansowanych technik prognostycznych. Btedy, jakie generuje tak okreslony ,Model 0,
odpowiadajg przyrostom wartosci przeptywow, jakie nastepujg w okreslonym przedziale
czasu (rbwnym czasowi uprzedzenia TU). Zrozumiaty jest fakt, ze wszelkie zaawansowane
modele prognostyczne, aby mogty mie¢ znaczenie praktyczne, nie mogg generowac btedow,
ktorych wartosci bytyby wieksze od wspomnianych przyrostow wartosci przeptywow w
okreslonym czasie uprzedzenia, a wiec wieksze od wartosci bledéw generowanych przez
zdefiniowany ,Model 0”.
W celu oceny poprawy wynikéw obliczen uzyskanych w oparciu o opracowane modele
neuronowe wzgledem wynikéw generowanych przez ,Model 0”, zdefiniowano wspétczynnik
efektywnosci:

WE= (  BSKW("Model 0")- BSKW (Model _testowany) £ 1007% 18)
BSKW ("Model 0") ’

gdzie: BSKW(nazwa modelu)— warto$¢ btedu BSKW obliczona dla modelu ktérego nazwe
podano w hawiasach

6. Koncepcja multi-modelu

Istnieje jeszcze jedna mozliwos¢ polegajgca na zastosowaniu kilku modeli jednocze$nie, w
taki sposob, ze informacja pochodzgca od kazdego z nich ma wptyw na wynik tej same;j
wartosci prognozowanej. Takie podejscie prowadzi do opracowania tzw. multi-modelu, ktéry
na ogét wykazuje wiekszg doktadnos¢ prognostyczng niz kazdy z modeli sktadowych z
osobna [Abrahart i See, 2002]. Istnieje wiele r6znych algorytmow stuzgcych do fuzji danych
pochodzacych z réznych zrddet, mozna tutaj wymieni¢: wnioskowanie Bayesa, teorie
Demptera-Shafera, systemy wnioskowania eksperckiego, sztuczne sieci neuronowe [Hall
Llinas, 1997]. Oprocz wymienionych stosowane sg rowniez proste techniki, takie jak srednia
arytmetyczna danych pochodzacych z modeli sktadowych lub strategia stosowania modelu
bardziej wiarygodnego, ktérego wyboér odbywa sie na podstawie wartosci btedu prognozy
liczonego w chwili poprzedniej. Zastosowanie sredniej arytmetycznej jako sposobu taczenia
danych, moze przynie$¢ pozgdany efekt tylko wtedy, jezeli modele sktadowe generujg
rezydua przeciwnych znakéw. Bardziej og6lny efekt mozna uzyskaé stosujac teorie Bayesa
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na podstawie ktorej ustalane sg warto$ci parametrow warunkowego rozktadu
prawdopodobienstwa zmieniajgcego sie w czasie. Jezeli zatozymy, ze dane obserwowane
sg w petni wiarygodne (nie obarczone btedem), wowczas funkcja rozktadu
prawdopodobienstwa warunkowego moze by¢ okreslana niezaleznie dla kazdej chwili
czasowej. Jezeli poczynimy dodatkowe zatozenia, Zze zmienna losowa bedgca r6znicg
pomiedzy wartoscig modelowang a obserwowang podlega rozktadowi prawdopodobieristwa

Gaussa [Mayback, 1979], to parametry rozktadu prawdopodobieristwa warunkowego
/. Ot (x) , okreslonego na podstawie dwéch zrodet danych- zi(t) i z, () estymujacych

zmienng x(t), mozna wyznaczy¢ wg. nastepujgcych wzorow:

u=[oi/(oi+o§)]z1+[oi/(oi+of‘)]z2 (19) )
1/o*=1/0% +1/02 (20) **)
gdzie:
21 — wariancja zmiennej xz1
22 — wariancja zmiennej xz
Z1 — warto$¢ oczekiwana zmiennej xzi
72 — warto$¢ oczekiwana zmiennej xz»

— wariancja zmiennej xz1,z2
— wartos¢ oczekiwana zmiennej xzi,z

Majac w ten sposob scharakteryzowang funkcje rozktadu prawdopodobierstwa
warunkowego mozna okresli¢ najlepsze z mozliwych oszacowan warto$¢ x(t1) na podstawie
wynikdw symulacji tej warto$ci —z1,z», ktore jest rowne wartosci oczekiwanej (x’(ti)=).
Analizujgc rbwnanie (19) mozna zauwazy¢, ze w przypadku gdy warto$¢ wariancji 1 jest
rowna wartosci 2, tzn. wtedy, gdy wiarygodnos¢ prognostyczna obu modeli sktadowych jest
taka sama, warto$¢ optymalnego oszacowania zmiennej x odpowiada Sredniej arytmetycznej
z1 i z2. Z drugiej strony, jezeli .1 jest wigksza od wartosci »2, a wiec wtedy, gdy niepewnosé
zwigzana z wartoscig (oszacowania x) z; jest wigksza niz z warto$cig z,, wowczas zgodnie z
formutg Sredniej wazonej wartos¢ x’(t1) jest blizsza wartosci z,. Wedtug rownania (76) ,
warto$¢ wariancji jest mniejsza od wartosci .1 nawet jesli warto$¢ ,» bytaby bardzo duza -
wynika stad wniosek, ze nawet dane ztej jakosci dostarczajg pewnej informacji na temat
prognozowanej zmiennej X, dlatego powinny w sensie statystycznym przyczynia¢ sie do
zwiekszenia precyzji oszacowania zmiennej x [Maybeck, 1979].

Przedstawiona powyzej teoria, nie zawsze przynosi praktyczne korzy$ci w prognozie
przeptywow w czasie rzeczywistym, szczegOlnie w przypadku wezbran krétkotrwatych o
duzej dynamice. Warunkiem istotnym, od ktérego zalezy efektywnosci metody, jest
spetnienie zatozenia o nieskorelowanym w czasie sygnale btedu prognozy (biaty szum). W
przypadkach, gdy mamy do czynienia z pewnym bfedem skorelowanym, mozna wczesniej
zastosowac jedng z metod analizy serii czasowych (np. model ARMA).

Wycigganie wnioskoéw statystycznych na podstawie mato licznej proby losowej moze byé
przyczyna ich negatywnej weryfikacji, dlatego w czasie prognozy przeptywdw w czasie
rzeczywistym z procedurg aktualizacji modelu niezbednym staje sie okreslenie dostatecznie
diugiego okresu synoptycznego (czasu, w ktébrym gromadzone sg dane dotyczgce wartosci
prognozowanych i obserwowanych, w oparciu o ktore czesto ustalane sg parametry modelu
aktualizujgcego). Skuteczna implementacja strategii aktualizacji modelu bedzie silnie
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uzalezniona od czasu trwania wezbrania. W przypadku fali wezbraniowej, dla ktérej czas
koncentracji w przekroju kontrolnym rzeki jest krotki (siegajacy kilkadziesiat godzin), strategia

prostej ekstrapolacji wartosci btedu w pewnym przedziale czasu moze okazaé sie
skuteczniejsza od stochastycznych metod filtracji danych.

Hydrogram prognozowany NNc(5h)

sieg lr_\iejliniow a
— sie¢ liniow a
600 — dane obs.

0 20 40 60 80 100 120 140 160
czas [godz]

Hydrogram prognozowany NNc(5h)

sie¢ nieliniow a
— multimodel
— dane obs.

0 20 40 60 80 100 120 140 160
czas [godz]

Rys. 6. Przyktadowy wynik fuzji danych wyjsciowych pochodzacych z dwoch typow modeli
SSN.

Rowniez prosta strategia multimodelu polegajgcg na zastosowaniu do prognozy w chwili t,
tego modelu, dla ktérego warto$¢ btedu prognozy w chwili t-1 (bgdz wartos$¢ sredniego btedu
Z pewnego przedziatu czasu) jest mniejsza, moze okazac sie we wspomnianym przypadku
skuteczna.

7. System informatyczny realizujgcy prognoze
krétkoterminowg za pomoca modeli typu SSN
System informatyczny niezbedny do realizac;ji
postawionego zadania bedzie obejmowat
nastepujace procedury:

. pomiaru biezacego i akwizycji danych opisujgcych stan lub przeptyw w przekrojach
wodowskazowych systemu rzecznego w czasie wezbrania,

. opracowania modeli nieliniowych SSN na podstawie danych historycznych typu Z;,
. opracowania modeli liniowych SSN na podstawie danych historycznych typu Ze,
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wyboru i zastosowania jednego z opracowanych modeli w czasie rzeczywistym w
zaleznosci od tego, czy jest to przypadek ,interpolacji”, czy ,,ekstrapolacji”,

. uaktualnienia modelu liniowego w momencie zarejestrowania odpowiednio liczebne;j
serii czasowej standw pomierzonych,

. potencjalnego zastosowania multimodelu poprzez fuzjge modelu nieliniowego i liniowego
typu SSN.

6. Podsumowanie

W niniejszym opracowaniu przedstawiono koncepcje zastosowania sztucznych sieci
neuronowych do prognozy krétkoterminowej przeptywéw/stanéw wezbraniowych w przekroju
wyjsciowym zamykajgcym system zlewniowy rzeki. Zwrécono uwage na aspekty fizyczne
procesu propagaciji fali w korycie rzeki, ktére moga przyczynic sie do poprawnego okreslenia
tzw. czasu uprzedzenia prognozy (w teorii systeméw nazywanym czesto czasem
opéznienia), jak rowniez optymalnej identyfikacji zmiennych wejsciowych (serii czasowych
op6znionych wartosci stanu). Przedstawiono rowniez idege tzw. multimodelu, czyli koncepcji
pozwalajgcej okresli¢ warto$¢ prognozowang w sposob bardziej wiarygodny na podstawie
wynikow prognozy uzyskiwanych przez dwa lub wiecej modele w oparciu o charakterystyki
ich statystycznej wiarygodnosci. Istota tej metody jest mozliwos¢é tagczenia modeli typu SSN
miedzy sobg np. model liniowy z nieliniowym, jak rébwniez fgczenie modeli SSN z
hydrologicznymi modelami propagaciji fali, ktérych parametry podlegajg optymalizacji
statystycznej.

Praktyczna realizacja przedstawionych koncepcji dla fizycznego systemu monitoringu stanéw
w sieci rzecznej (ciek gtdwny wraz z istotnymi doptywami skupionymi) wymaga
informatycznego opracowania modeli typu SSN dostosowanego do fizycznego opisu procesu
propagacii fali w korycie rzecznym. Aby uzyska¢ narzedzie pozwalajgce na prognoze w
trybie on-line, konieczne jest uwzglednienie przez programistow umozliwienie uaktualniania
zbiorébw danych uczacych i testowych dla SSN, jak réwniez danych wejsciowych
naptywajgcych z systemu monitoringu biezacych stanow wod. W przypadku realizacji multi-
modelu istnieje dodatkowo koniecznos$¢ uwzglednienia w oprogramowaniu analizy
statystycznej pozwalajacej na okreslenie poziomu zaufania dla poszczegélnych modeli
sktadowych multimodelu.
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