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Abstrakt

Nasim dlhodobym ciel’om je overit’ pouzite’nost’ novodobych metod pri praci s
transforma¢nymi hydrologickymi modelmi. Hydrologické transformacné modely s nastroje
vodného hospodarstva, ktoré simuluju transformaciu povodiiovej viny v otvorenych korytach,
ktory tu definujeme ako proces zmeny tvaru povodiovej viny pri jej postupe urcitym riecnym
usekom. To umoZiiuje predpovedanie vodného stavu v niZSie poloZenom profile, ak je znamy
priebeh povodiiovej viny na vstupe do simulovaného rie¢neho useku. V praxi sa transformacné
modeli vyuZivaju na predpovedanie povodiiovych prietokov v uréitom riecnom profile, ¢o
umoZziiuje riadenie vodohospodarskych siistav v realnom case.

Matematické modely transformacie povodiiovej viny v koryte toku rozdelujeme na
hydraulické a hydrologické. Hydraulické modely detailne opisuju spravanie sa transformacie
prietokov v koryte toku pomocou parcialnych diferencialnych rovnic. Vyzaduju vel’ké mnoZstvo
vstupnych tudajov (ako napr. opis geometrie koryta a drsnosti toku). Parametre tychto modelov
maju fyzikalny vyznam. MéZu byt priamo merané alebo vypocitané, a teda zostavenie modelov
nevyZaduje udaje o spravani sa simulovaného tuseku v minulosti. Hydrologické modely su v
kontraste s hydraulickymi zaloZené na napodobiiovani spravani sa systému v minulosti.
Parametre modelov nie st vicSinou priamo meratel’'né, ale ziskavaju sa kalibraciou tychto
modelov zo zodpovedajucich si vstupnych a vystupnych hydrogramov. Jeden z najrozsirenejSich
hydrologickych modelov u nas je multilinearny model kaskady linearnych nadrzi (KLN).

V tejto prici, ktora nadvizuje na vysledky prace Surek (2009), je opisany koncept, v
ktorom je model KLN parametrizovany umelou neuréonovou siet’ou (UNS). Vystupom pouZitej
UNS su optimalne hodnoty parametrov modelu KLN zohladiiujic rézne odtokové stavy. Bola
pouZita dopredna neurdnova siet’, ktora v procese ucenia vyuziva metédu spitného Sirenia chyb
(feed-forward backpropagation). Na rieSenie daného problému bolo pouZité programové
prostredie MATLAB.

Navrhnuty hybridny koncept, v ktorom bol rie¢ny transforma¢ny model KLLN
parametrizovany pomocou UNS, v porovnani s KLN modelmi kalibrovanymi pomocou
genetického algoritmu dosahoval vysSiu presnost’ simulacie, ¢o nas motivuje overit’ navrhnuty
koncept aj na inych rie¢nych usekoch.

1 Uvod

V stadii sa zaoberame simulaciou transformacie povodiiovych vin v otvorenych korytach,
ktoré tu chapeme ako proces zmeny tvaru povodiovej viny pri jej postupe uréitym riecnym tsekom.
Tento proces je pomerne dobre opisatelny matematickymi modelmi, ktoré umoziiuju napr.
predpovedat’ povodiniové prietoky v ur¢itom riecnom profile.

Postupova doba je dolezitym parametrom transformacie prietokovej viny, ktoru tu definujeme
ako Cas, za ktory postlipia charakteristické body povodiiovej viny (napr. vrcholy alebo t'aziska)
rie¢nym usekom. Morfologické a hydraulické charakteristiky simulovaného rie¢neho useku a tvar
pritoku su premietnuté do postupovej doby transformovanej povodnovej viny. Tak ako sa
morfologické a hydraulické charakteristiky menia s vyskou hladiny a teda aj s prietokom v koryte,
meni sa aj hodnota postupovej doby.

Prevratenou hodnotou postupovej doby je celerita (rychlost’ postupu prietokovej viny). Price
(1973) upozornil na zavislost’ celerity od prietoku. VSeobecny tvar tejto zavislosti popisal ako dve
mocninové funkcie spojené prechodovou krivkou v tvare S (obr. 1).
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Obr.1. VSeobecny tvar zavislosti celerity viny (prevratenej hodnoty postupovej doby) od prietoku
opisany v Price (1973).

Danacova (2005) analyzou postupovych dob prietokovych vin potvrdila tvar zavislosti
opisany Pricom (1973) na rieke Morava (obr.2). AvSak pomerne vel’ky rozptyl bodov nas pri
predpovedani postupovej doby motivuje popri prietoku zohl'adnit’ d’alSie faktory ako napr. vplyv
boc¢nych pritokov, sklon vodnej hladiny, alebo drsnosti koryta.
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Obr 2. Zavislost’ postupovej doby od prietoku na riecke Morava u tiseku Moravsky Svéty Jan —
Zahorska Ves (Danacova, 2005).

Ciel'om tejto Studii je overit’ moznost’ parametrizacie multilinearneho hydrologického
rie¢neho modelu kaskady linearnych nadrzi (KLN) aplikovanim neurénovych sieti na odhad
parametra k modelu KLN. Praca nadvazuje na vysledky prace Surek (2009).

2 Transformaény model KLLN

V tejto stadii bol pouzity hydrologicky transforma¢ny multilinearny model kaskady
linearnych nadrzi (KLN), ktory reprezentuje schéma na obr.3. Model KLN predstavuje rozsirenie
povodného modelu Kalinina a Miljukova (Kalinin-Miljukov, 1957) o bo¢né pritoky, do kazdej nadrze
v kaskade.
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Obr.3. Schéma modelu KLN, kde I(t) predstavuje vstupny pritok, Is,i(t) bo¢né pritoky, Q(t) vystupny
prietok z modelu a Si je stavova veli¢ina reprezentujiica objem vody v i-tej nadrzi kaskady.

Kazdé nadrz okrem prvej ma pritok z predchadzajicej nadrze. Vstup do modelu predstavuje
hydrogram v hornom profile modelovaného uiseku a vystup z kaskady je zaroven vystupom
z rie¢neho tseku. Kaskada moze byt obohatena o bocné pritoky, tak ako to naznacuje schéma
na obr. 3.

Stavové rovnice modelu boli odvodené este v praci Szolgay (1981), kde sa vychadzalo z rovnice
kontinuity a statickej relacie linearnej nadrze. Odvodené stavové rovnice st zapisané v tvare:

E(a+1)=5(a+1,a)§(a)+§(a+1,a)}(a+1,a) )
Qla+1)=H(a) sla+1) )
kde S (a), § (a+1) je vektor objemov jednotlivych nadrzi v &asoch a , a+1.
Q(at1) je vystup zo systému, matica H je v danom pripade vektor H = [0,0,0,... 1/k].

Pre prvky prechodovych matic @, ¥, za predpokladu konstantnych vstupov v intervale <a , at+1>,
plati:
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Parametrami modelu su pocet nadrzi v kaskade n a parameter k, ktoré boli v minulosti pocas
modelovania povazované za konstantné. Kalinin a Miljukov (1957) naznacili, ze si¢inn a k je
umerny hodnote postupovej dobe. Pouzitel'nost’ takto zostrojeného modelu pre rieky s premenlivou
postupovou dobou je vSak obmedzena.

Premenlivost’ postupovej doby je mozné zohl'adnit’ pouzitim principov multilinearity, ktory
navrhol Kundzewicz (1985) (obr. 4). Ide o kombinaciu dvoch koncepcii, operatora na rozdelenie
vstupného signalu do modelu na ¢iastkové signaly a mnozinu linearnych transformacnych
submodelov, ktoré sa podiel’aju na transformacii vstupu na vystup zo systému.
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Obr.4. Zakladna schéma multilinearity, ktory navrhol Kundzewicz (1985).

Nelinearny proces sa potom simuluje mnozinou linearnych submodelov. V modeli KLN sa
jednotlivé linearne submodely liSia hodnotou parametra k. Tuto hodnotu je mozné viazat’ na
ovplyvnujuce faktory tak, aby najlepsie vystihovali stav opisovaného javu. Takyto koncept bol
pouzity aj v Szolgay (2003) a Danacova (2008), kde multilinearny koncept modelu KLLN bol
identifikovany zavislost'ou k=f(Qin). ISlo o sériu linearnych modelov, v ktorych sa parameter k menil
v zavislosti na pritoku. V kontraste s predchadzajicimi pracami je v tejto $tidii multilinearny koncept
modelu KLLN parametrizovany umelou neurénovou siet'ou, ktorej vystup bol hodnota parametra k.

3 Metoda

V predchadzajucich pracach Szolgay (2003), Danacova (2005) a Strek (2008) sa parameter k
modelu KLN menil v zavislosti na vstupnom prietoku do simulovaného useku. Vplyv bo¢ného
pritoku a vegetacie bol zanedbany. Preto si tato Studia dava za ciel’ zlepsit’ parametrizaciu modelu,
zabudovanim umelej neurénove;j siete (UNS) do transformacného modelu. UNS v modeli nahradila
doposial’ pouzivanu regresnu zavislost’ k=f(Q).

V praci je pouzitd viacvrstvova dopredna neurénova siet’ (Feed Forward Neural Network,
FFNN), ktora je zlozena z troch typov vrstiev, do ktorych st neurony zoskupované: vstupna, skryta
a vystupna vrstva.

Vstupna Skryta Vystupna
vrstva vrstva vrstva

Vstupné
data

Obr.5. Viacvrstvova dopredand neurdnova siet’ zlozena zo vstupnej, skrytej a vystupnej vrstvy.

UNS bola natrénovana tak, aby odhadovala pre rozne prietokové stavy optimalnu hodnotu
parametra k. UNS zohl'adnovala vplyv sezony v roku, vplyv bocnych pritokov do simulovaného
pritoku ako aj vplyv tvaru povodnovej viny. Ako vstupy do UNS boli zvolené:

= 1daje o prietoku na vstupnom profile do modelovaného tseku s niekol'’ko hodinovou

histériou, aby mala UNS informaciu o tvare transformovanej vine.

= 1daje o prietoku na pritoku Zaya s niekol’ko hodinovou histériou



= poradové ¢islo kalendarneho mesiaca, ¢o umoznilo zahrniit’ vplyv vegetacie

Struktara vstupov je zndzornena na obr. 6
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Obr.6. Struktiira vstupov do zostavenej UNS siete.

V praci bola pouzita dopredna neurdénova siet’, ktora v procese ucenia vyuziva metédu
spéatného Sirenia chyb (feed-forward backpropagation). Siet’ bola zostavena z jednej skrytej vrstvy
s aktivacnou funkciou hyperbolicky tangencialny sigmoid. Optimalny pocet neurénov v skrytej vrstve
bol uréeny metédou pokus-omyl. Siet’ dosahovala najvyssiu vykonnost’ s 6smimi neurénmi v skrytej
vrstve. Na ucenie bola zvolend metdda Levenberg-Marquardt, s optimalizacnym kritériom MSE
(Mean Squared Error).

Hodinové udaje z rie¢neho Gseku medzi vodomernymi stanicami Moravsky Svity Jan —
Zahorska Ves na toku Morava z obdobia 1992-2002 boli pouzité na overenie funkénosti navrhnutého
konceptu. Rovnaké udaje boli pouzité v praci Danacova (2005). To umoznilo porovnanie vykonnosti

tychto dvoch koncepcii. Ako porovnavacie kritérium presnosti simulacie bol pouzity Nash-Sutcliffov
koeficient (Nash, 1970).
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Kde: Qi0 je aritmeticky priemer meranych prietokov; Q) je merany prietok a Qp je simulovany
prietok.



4 Prezentacia a analyza vysledkov

V prvej faze bola zostrojena UNS, ktorej vystupom st optimalnej hodnoty parametra k.
Vysledky ucenia a verifikacie zostavenej siete znazoriuja obr.7 a obr.8.
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Obr.7. Vysledky ucenia neuronove;j siete, ktora bola ucena tak, aby jej vysledkom boli hodnoty
parametra k.
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Obr.8. Vysledky validacie siete a porovnanie schopnosti siete vystihniit’ postupovu dobu so retazenou
zavislost'ou, ktora bola odhadnuta v praci Danacova (2005).

Siet’ lepSie odhaduje hodnoty postupovej doby v porovnanim s regresnou zavislost'ou
(Danacova, 2005), kde je postupova doba viazana iba na hodnoty prietokov. Pri predpovedani
postupovej doby s pouzitim UNS bola dosiahnutd hodnota kritéria strednej kvadratickej chyby MSE

(Mean Squared Error) 10,02 m3/s , zatial’ ¢o pri pouZiti ret'azenej zavislosti bola hodnota MSE 13,13
m3/s.




Po procese ucenia UNS, mohla byt nasledne siet’ napojend na multilinéarny model. Obrazky
¢.9 a ¢.10 znézornuju vystupy simulacie KLN modelu, ktory je parametrizovany UNS sietou.
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Obr.9. Priebeh verifikacie prietokovej viny z obdobia od 8.11.1996-9.12.1996, pri pouzity model
KLN so vstavanou UNS. Nash-Sutcliffov koeficient dosiahol hodnotu 0, 978.
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Obr.10. Priebeh verifikacie prietokovej viny z obdobia od 09.02.1997-18.03.1997, pri pouzity model
KLN so vstavanou UNS. Nash-Sutcliffov koeficient dosiahol hodnotu 0, 976.

V tabul’ke 1 su pre porovnanie uvedené ziskané hodnoty Nash-Sutcliffoveho koeficientu
z predchadzajucich prac. Danacova (2005) viazala hodnotu parametra & na prietok v vstupnom profile.
V préci Surek (2009), na ktort nadvizuje si¢asna §tidia, bol transformaény model parametrizovany
pomocou UNS, avsak prace sa liSia samotnymi vstupmi do UNS. Vstupy do UNS pouzitej v tejto



$tadii boli podrobne rozpisané v predchadzajucej kapitole. UNS zo $tadie Surek (2009) bola
zostrojena pre nasledovné vstupy: prietok v profile do modelovaného useku a rychlost’ narastu
prietoku transformovanej viny.

Tab.1. Porovnanie dosiahnutych hodn6t Nash-Sutcliffovych koeficientov s predchadzajicimi pracami.

. Kulmindcia Predchadzajtice prace Stdasna

Obdobie 3 — — ,

[m/s] Danacova Stirek praca
(2005) (2009)

06.06.1992 - 19.06.1992 120,9 0,942 0.947 0,921
13.01.1993 - 14.02.1993 154,7 0,921 0.926 0,935
08.11.1996 - 09.12.1996 207,4 0,976 0.971 0,978
20.12.1995 - 06.01.1996 2127 0,995 0.933 0,948
29.08.1995 - 13.09.1995 2228 0,982 0.944 0,982
07.12.1993 - 01.03.1994 251,2 0,987 0.976 0,986
17.11.1991 - 19.11.1991 259,5 0,989 0.969 0,959
24.05.1994 - 06.06.1994 272,6 0,963 0.962 0,944
04.09.1996 - 09.11.1996 305,8 0,983 0.981 0,960
15.10.1998 - 05.12.1998 438,4 0,983 0.98 0,969
09.02.1997 - 18.03.1997 457 0,985 0.978 0,976
11.03.1993 - 06.05.1993 470,6 0,958 0.949 0,946
20.01.1992 - 27.04.1992 583,5 0,984 0.988 0,989
15.03.1996 - 12.06.1996 622,4 0,974 0.984 0,975
Priemer: 0,973 0.963 0,962

Pri simulovani transformacie povodiiovej viny dosahoval navrhnuty koncept pomerne vysokt
presnost’. Avsak v porovnani s pracou Danacova (2005) dosiahol horsie hodnoty Nash-Sutcliffovych
koeficientov.

5 Zaver

V praci sa overovala pouzitelnost neurénovych sieti na parametrizaciu riecneho
transformacného modelu KLN.Analyza vysledkov potvrdila, ze UNS st mimoriadne vhodné na
predpovedanie samotnej postupovej doby prietokovej viny (obr.8).

Navrhnuty koncept parametrizacie riecneho transformacného modelu KLN pomocou UNS
nedosahoval presnost’ simuldcie modelu z predchadzajucej prace Danacova (2005). Autori ¢lanku
predpokladajii, ze celkovy potencial parametrizacie KLN pomocou UNS esSte nebol dostatocne
vyuzity.

Spracovanie §tidie bolo podporené Agentirou na podporu vedy a techniky prostrednictvom financnej
podpory ¢. APVV-0443-07.
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