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ABSTRAKT

Cel pracy

W niniejszym artykule przedstawiono przyktad opracowania skutecznej prognozy krétkoterminowej w cza-
sie rzeczywistym przeptywow wezbraniowych w przekroju wodowskazowym wybranej zlewni réznicowej
rzeki Wisly. Prognoza ta oparta jest na przeptywach obserwowanych w przekrojach wejsciowych i wyjscio-
wym systemu rzecznego z dobowym opdznieniem bez uwzglednienia jakichkolwiek danych opadowych.

Materiat i metody

W celu oceny jakoS$ci prognozy opracowano cztery typy modeli serii czasowych chwilowego natgzenia prze-
ptywu dla przekroju wyjsciowego Smolice na rzece Wisle. Pierwszy typ modelu to konwencjonalna liniowa
zalezno$¢ autoregresyjna (AR), drugi — trojwarstwowa sie¢ neuronowa typu feedforward (SSN), trzeci -dwu-
warstwowa rekurencyjna sie¢ neuronowa i czwarty — trojwarstwowa rekurencyjna sie¢ neuronowa (RNN).
Wszystkie modele byty kalibrowane i testowane w oparciu o dane historyczne w formie hydrogramow natg-
Zenia przeptywu.

Wyniki i wnioski

Sposrod wszystkich testowanych typéw modeli najdoktadniejsza prognozg wartosci chwilowej natgzenia
przeptywu w przekroju zamykajacym zlewni¢ uzyskano za pomoca modelu RNN. Ten typ modelu miat
rowniez najwigkszg zdolnos¢ do generalizowania wynikow, wykazujac podobna jakos$¢ prognozy w trzech
niezaleznych testach.

Stowa kluczowe: system rzeczny, serie czasowe, prognoza krotkoterminowa, przeptyw kulminacyjny, mode-

le autoregresyjne, rekurencyjna sie¢ neuronowa.

WPROWADZENIE

Modelowanie serii czasowych, ktore ma swoje korze-
nie w teorii systemow i analizie statystycznej proce-
sow dynamicznych, znajduje rowniez szerokie prak-
tyczne zastosowanie w hydrologii (Hipeli in., 1994;
Lohani i in., 2012). Jedli potraktujemy zlewnig rzeki
jako system hydrologiczny, modele serii czasowych
staja si¢ naturalng alternatywa dla kompleksowych
modeli matematycznych (opartych na szczegdétowym
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opisie matematycznym procesow hydrologicznych)
czy konceptualnych, szczeg6lnie kiedy chodzi o ich
zastosowanie do celow prognostycznych. Celem ni-
niejszego artykutu jest prezentacja mozliwo$ci i1 po-
rownanie efektywnosci zastosowania modeli autore-
gresyjnych i sztucznych sieci neuronowych (SSN) do
prognozy krétkoterminowej dobowych przeptywow
nieustalonych w czasie rzeczywistym na przykladzie
systemu zlewni czastkowej rzeki Wisty. Uzyte tutaj
pojecie prognozy krétkoterminowej (Abrahart i in.,
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2002) odnosi si¢ do relacji pomigdzy chwilowymi
stanami zaistniatymi juz w systemie rzecznym (np.
zwiazki wodowskazowe) bez uwzgledniania danych
opadowych. Relacje te bgda wigc wynikaty z procesu
transformacji fali wezbraniowej w korycie na odcinku
cieku gtownego z uwzglednieniem kontrolowanych
dopltywoéw skupionych (zmienne wejsciowe do mo-
delu) z ciekow drugiego rzedu, jak rowniez z dopty-
wow niekontrolowanych w pewnym stopniu skore-
lowanych ze zmiennymi wejsciowymi. W literaturze
mozna spotka¢ si¢ z licznymi opisami zastosowan
sztucznych sieci neuronowych (SSN) do odwzorowa-
nia relacji typu opad—odptyw (Toth i in., 2000; Lin
1 Wang, 2007). W Polsce tematyka ta w przypadku pro-
gnozowania przeptywow powodziowych w zlewniach
polskich rzek nie jest szeroko przebadana z wyjatkiem
zlewni rzeki Raby (Krzanowski i Watega, 2007). Pro-
gnozy czasowe oparte na modelach SSN czgsto sa po-
rownywalne jakosciowo z tradycyjnymi modelami au-
toregresyjnymi (np. ARMA) (Tothi in., 2000, Abrahart
11in., 2002) lub przy odpowiednio dobranej architektu-
rze modeli SSN dostarczaja doktadniejszej prognozy.
Brak adekwatnych danych opadowych nie zawsze sta-
nowi przeszkode w opracowaniu skutecznego modelu
prognostycznego bazujacego jedynie na stanach za-
istniatych w przekrojach wejsciowych 1 wyjsciowym
stanie systemu rzecznego, moze jednak prowadzi¢ do
skrocenia horyzontu prognozy, przy ktérym jej jakosé
pozostaje jeszcze satysfakcjonujaca z praktycznego
punktu widzenia (np. systemu ostrzezen przed powo-
dzia). Faktycznie w literaturze przedmiotu mozna spo-
tka¢ opracowania (Abrahart i in., 2002), gdzie auto-
rzy analizuja zlewnie badawcze, w ktorych korelacja
zmiennych opadowych z prognozowanymi stanami
wezbraniowymi w przekroju zamykajacym zlewnig,
w pordéwnaniu z korelacja ze stanami zaistniatymi
mierzonymi w przekrojach wodowskazowych w wyz-
szych partiach zlewni, byta relatywnie niska. Efekt ten
wystepuje najczesciej w przypadku zlewni czastkowe;j
obejmujacej swym zasiggiem nizinny bieg odcinka
rzeki i zalezy od obranej dlugos$ci horyzontu prognozy
(czasu opdznienia pomigdzy sygnatem wejsciowym
a wyjsciowym z systemu). Z drugiej strony, istnieja
opracowane przyktady modeli SSN odwzorowujacych
relacj¢ opad—odptyw z duza doktadnoscia (wspot-
czynnik determinacji si¢gajacy wartosci 0,9) bazuja-
cych na samych tylko danych opadowych. Dotyczy

to jednak gtownie przypadkow, kiedy dane pochodza
z pomiaréw radarowych (Teschl i in., 2006). Pomimo
uzyskiwanej ogélnie duzej doktadnosci, autorzy do-
nosza o znaczacych blgdach odwzorowania stanow
kulminacyjnych, ktorych skuteczna prognoza jest ko-
nieczna do poprawnego funkcjonowania systemow
wczesnego ostrzegania przed powodzig. Mankamen-
tem modeli SSN jest, jak dotad, brak satysfakcjonuja-
cej interpretacji wyliczonych wspotczynnikow wago-
wych potaczen z neuronami sieci. Ostatnio, w miarg
pojawiania si¢ coraz to bardziej zawansowanych ty-
poéw modeli neuronowych (np. LongShort Term Me-
mory), podejmowane sa pewne proby interpretacyjne
ich parametrow, np. wiazanie stanu sieci z retencja
zlewni, jednak wciaz pozostaja modelami typu czar-
nej skrzynki. Niemniej jednak skuteczno$¢ modeli
SSN w prognozie hydrologicznej czgsto przewyzsza
skutecznos¢ tradycyjnych modeli konceptualnych czy
matematycznych opartych na modelowaniu ztozonych
procesow hydrologicznych (Hu i in., 2018)

CHARAKTERYSTYKA SYSTEMU RZECZNEGO, DLA
KTOREGO OPRACOWANO PROGNOSTYCZNE
MODELE SERII CZASOWYCH

Do celow badawczych wybrano system zlewni rozni-
cowej rzeki Wisty pomigdzy przekrojem wodowska-
zowym Jawiszowice (km 979,5) a przekrojem Smolice
(km 895,7) z uwzglednieniem jej dwoch gtéwnych pra-
wostronnych doptywow: rzeki Soty i Skawy (rys. 1).
Powierzchnia analizowanej zlewni réznicowej rze-
ki Wisty w przekroju zamykajacym Smolice wynosi
6796,18 km? i lezy w srodkowym biegu gornej Wisty,
gdzie dominuja obszary zielone i uprawne, polozone
na terenach o niewielkim wzniesieniu lub ptaskich.
Decydujacy wplyw na zasilanie rzeki Wisty w czasie
wezbran na badanym odcinku maja doptywy skupione,
a nie bezposredni sptyw powierzchniowy. Rzeka Sota
jest prawostronnym doplywem Wisty, a powierzchnia
jej zlewni wynosi 1390.6 km?. W zlewni Soty domi-
nuja lasy i zadrzewienia, ktére stanowia niespelna
potowe tego obszaru, zajmujac 601,1 km? i porastaja
wyzsze partie wzniesien Beskidu Slaskiego i Zywiec-
kiego. W $rodkowym biegu rzeki Soty zlokalizowana
jest kaskada trzech zbiornikdw wodnych oddzielonych
zaporami: Tresna, Porabka i Czaniec, ktora ma znacza-
cy wplyw na transformacj¢ fali powodziowej. Obsza-
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Rys. 1. Schemat analizowanego systemu zlewni réznicowej rzeki Wisty
Fig. 1. Diagram of the analyzed system of the Vistula differentia catchment

ry zurbanizowane nie przekraczaja 7,5% powierzch-
ni zlewni i sa gldwnie zlokalizowane w sasiedztwie
miasta Zywca. Zlewnia rzeki Skawy o powierzchni
1160 km? (drugiego z glownych doptywdw rzeki Wi-
sty w obrgbie analizowanej zlewni rdznicowej) prze-
biega w obszarze Beskidow Zachodnich i Pogoérza
Zachodniobeskidzkiego. Gorski charakter jej rezimu
hydrologicznego sprawia, ze jest rzeka o znacznym
potencjale powodziowym i charakteryzuje si¢ gwal-
townymi, lecz krotkotrwatymi wezbraniami. W ni-
niejszym opracowaniu wykorzystano dane historycz-
ne pochodzace z ogodlnodostgpnych zasobéw IMGW
w postaci hydrogramoéw wezbraniowych okreslonych
w przekrojach wodowskazowych rzeki Wisty — Jawi-
szowice (km 979.5) i Smolice (895.76) oraz w prze-
krojach Zywiec (km 49.3) i O$wiecim (km 2.95) na
rzece Sole. Ponadto analizowano réwniez dane z prze-
krojéw wodowskazowych: Pustynia (km 917.5) na
rzece Wisle 1 Zator (km 4.26) na rzece Skawie, ktore
ostatecznie zostaly pominigte na etapie identyfikacji
zmiennych wejsciowych do modeli prognostycznych
(bliska odlegto$¢ pomiedzy przekrojem ujSciowym
Skawy a przekrojem Smolice). Dane historyczne
z przekrojow wodowskazowych Nowy Bierun (km
921.3) 1 Las (km 900.5) lezacych w obrebie analizowa-
nego odcinka rzeki Wisty nie byly wystarczajaco kom-
pletne, aby mozna byto uwzglednic je w opracowaniu
modeli prognostycznych.

Miedzy stacja wodowskazowa Jawiszowice a sta-
cja Smolice wystepuja trzy lewobrzezne kontrolowane
doptywy Wisty: Pszczynka ze stacja wodowskazowa
Pszczyna, Gostynia ze stacja Bojszowy 1 Przemsza ze
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stacja Jelen. Dane z tych przekrojow wodowskazo-
wych nie byly jednak kompletne — brakowato w nich
wartosci natezenia przeptywu Sredniodobowego dla
czeéei z analizowanych fal historycznych i z tego
wzgledu nie zostaty uwzglednione w modelowaniu.
Wykorzystane dane historyczne to hydrogramy fal
powodziowych opadowych, jakie wystapily na rzece
Wisle 1 jej gtownych doptywach w latach: 1997, 2001,
2009 i 2010 w okresie letnim w lipcu i sierpniu, na
skutek opadéw rozlewnych. Dane te maja postac serii
czasowych chwilowego nat¢zenia przeptywu okreslo-
nego w przekrojach wodowskazowych w dobowych
odstgpach czasu. Wybrane hydrogramy (za wyjatkiem
fali z roku 2009) przedstawiajq najwyzsze fale powo-
dziowe, dla ktorych natgzenie przeptywu kulminacyj-
nego w przekroju zamykajacym (Smolice) przekracza
warto$¢ 1600 m? - s7!(natezenie przeptywu prawdopo-
dobnego Q,,, w tym przekroju wynosi 2180 m*- s™).
Analizowane fale historyczne charakteryzuja si¢ re-
latywnie krotkim czasem wznoszenia (od 3—6 dob)
i szybkim tempem przyrostu nat¢zenia przeptywu (od
260 m*- s+ d'-530 m?- s71 -d™").Czas wznoszenia dla
hydrogramow fal historycznych wynosi odpowiednio:
4 doby dla fali z roku 1997, 9 do6b dla fali z roku 2001,
7 dob dla fali z roku 2009 1 4 doby dla fali z roku 2010.

OPRACOWANE MODELE SERII CZASOWYCH

W celu dokonania poréwnawczej oceny jakosci pro-
gnozy krotkoterminowej opracowano cztery rdzne
typy modeli. Pierwszym z nich jest liniowy model au-
toregresyjny (AR), ktoérego ogodlna postac przedstawia
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réwnanie (1). Drugim testowanym modelem jest reku-
rencyjna liniowa sie¢ neuronowa (RLN), ktdrej zapis
matematyczny przedstawia rownanie (2). Model ten
stanowi pewna modyfikacje modelu AR dzigki uzalez-
nieniu odpowiedzi sieci w chwili £ od warto$ci sygnatu
wyjsciowego estymowanego w chwili poprzedniej #-7.
Warto$¢ sygnatu wyjsciowego (tutaj: nat¢zenia prze-
ptywu w przekroju zamykajacym zlewnig¢) estymowa-
na dla chwili -/ moze by¢ traktowana jako funkcja
stanu modelu, gdyz jej warto§¢ zalezy w pewnym
stopniu od wszystkich warto$ci przesztych sygnatow
wejsciowych, petniac rolg tzw. pamigci systemu (Ra-
hul i in., 2010). Model taki stanowi pewna analogi¢
do liniowego modelu konceptualnego Muskingum
(Gill, 1978) opisujacego w przyblizony sposéb efekt
transformacji fali powodziowej na krotkim odcinku
rzeki. Model RLN daje potencjalng mozliwos$¢ lepsze-
go odwzorowania liniowej (w przyblizeniu) dynamiki
systemu w poroOwnaniu ze statycznym modelami typu
AR. Kolejnym opracowanym modelem jest trojwar-
stwowa sie¢ neuronowa typu feed forward, ktéra moze
by¢ interpretowana jako nieliniowy model autoregre-
syjny (NAR), jej zapis matematyczny przedstawia
rownanie (3).

m n D
Oour,t =& + Zwi 'Qout,t—i + z Zwk,i 'Qk,t—i H
i=1

k=1\i=1

gdzie:
Qom, , — prognozowane nate¢zenie przeptywu w chwi-
li t w przekroju wyjsciowym,
0, ., — obserwowane nat¢zenie przeptywu w chwili
’ t-i w k-tym przekroju wejsciowym,

n  — liczba przekrojow (sygnatéw) wejscio-
wych do systemu rzecznego (tutaj: n = 3),

p  — liczba elementdw serii czasowe] w k-tym
sygnale wejsciowym (tutaj: p = 2),

m  — liczba elementéw serii czasowe]j sygnatu
wyj$ciowego (tutaj: m = 2),

w, ; — macierz wspo6lczynnikow wagowych sy-

’ gnatu wejSciowego opdznionego,

w;, — wektor wspodtczynnikow wagowych sy-
gnalu wyjsciowego opdznionego,

t — chwila czasowa w ktorej prognozowana

jest warto$¢ QAS) , (z hydrogramu),
— warto$¢ nieskorelowanego btedu w chwili .

n

m P
Qout,t =g, + Zwi 'Qout,t—i + z zwk,i 'Qk,t—i +
i=1 k=1\i=1
. (2)

+ Wout ’ Qout, -1

gdzie:
w,, — Wspolczynnik wagowy sprzezenia zwrot-
nego sygnatu wyjsciowego

/ m
Q()ut,t =€, +hlw, + zwjh Wy, ; t ij,i Qo r-i T
j=1 i=1 3)
nop
+ Zzwk,j,i O
k=1i=1
gdzie:
h  — sigmoidalna funkcja aktywacji (funkcja lo-
gistyczna),
/ — liczba neurondéw w warstwie ukrytej (tutaj:
1=2),
w, ; ;— macierze wspotczynnikow wagowych dla
k-ego sygnatu wejsciowego,
w;; — macierz wspolczynnikow wagowych dla
sygnatu wyjSciowego op6znionego,
w;  — wspolczynnik wagowy j-ego neuronu w war-
stwie ukrytej,
w,,; — wektor wspotczynnikéw wagowych wol-
nych w warstwie ukryte;j,
w, — wspolczynnik wagowy wolny w warstwie

wyjsciowej z sieci.

Ostatnim z testowanych modeli jest szczegdlny wa-
riant rekurencyjnej sieci neuronowej RNN (4). Stanowi
on modyfikacje statycznego modelu NAR polegajaca
na dotaczeniu sprzezenia zwrotnego sygnatu wyjscio-
wego do warstwy wejsciowej sieci neuronowe;j.

A ! P
Qout,t =8t + Wo + zwjh WO,j + zwj,i : Qout,t—i +
j=1 i=1 4)
n p R
+ Zzwk,j,i O t Wour, j * Os, 141

k=1li=1

gdzie:
w . — wektor wagowy sprzgzenia zwrotnego sy-

gnatu wyjsciowego.

out, j
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Zastosowano tutaj (podobnie jak w przypadku mo-
delu RLN) liniowa funkcji aktywacji w warstwie wyj-
Sciowej sieci funkcje logistycznag w warstwie ukrytej
(row. 4). Model taki taczy cechy dwdch poprzednich,
tzn. zdolno$¢ do aproksymacji liniowej dynamiki syste-
mu i nieliniowej estymacji wartosci niekontrolowanego
sygnatu wejsciowego (tutaj: doptywow niekontrolowa-
nych wystepujacych wzdluz odcinka rzeki). W litera-
turze mozna znalez¢ opracowania §wiadczace o tym,
iz rekurencyjne sieci neuronowe posiadaja wigksza
zdolno$¢ do generalizacji w poréwnaniu z modelami
statycznymi SSN (Rahul i in., 2010). Ostatnio pojawity
si¢ rowniez prace na temat skutecznego zastosowania
szczegblnego rodzaju sieci rekurencyjnej (LSTM) do
odwzorowania dynamiki procesu typu opad—odptyw
(Hu i in., 2018). Podejmowane sg réwniez proby inter-
pretacji fizycznej funkcji stanu stosowanych w mode-
lach typu RNN na gruncie retencji Lewniowej (Kratzert
iin., 2018).

Zbiory danych kalibrujacych i testowych

Ze wzgledu na niewielka liczbe fal historycznych do-
stgpnych w postaci hydrograméw natgzenia przeptywu
okreslonego w dobowych odstgpach czasu, utworzono
trzy kombinacje zbiorow kalibracyjnych (uczacych).
Zawieraja one dane z trzech epizodow wezbran hi-
storycznych. Dla kazdego zestawu danych uczacych
przyporzadkowano dane testowe opisujace pojedyncza
falg historyczna, ktore nie byly ujete w danym zesta-
wie danych uczacych. Zestawy danych uczacych wraz
z danymi testowymi przedstawia tabela 1. Na podsta-
wie trzech zdefiniowanych zbiorow danych uczacych
opracowano trzy warianty dla kazdego z czterech ty-
poéw modeli, a wigc sumarycznie liczb¢ dwunastu mo-
deli testowych.

Dobér zmiennych wejsciowych i identyfikacja
architektury modeli SSN

Zmienne wejsciowe do modelu maja postaé opdz-
nionych dyskretnych warto$ci natgzenia przeptywu
(rownanie 1) okreslonych w przekrojach wodowska-
zowych analizowanej zlewni réznicowej rzeki Wisty
(rys. 1). Zmienng wyj$ciowa jest natgzenie przeply-
wu okreslone w przekroju Smolice (O, ) W chwili ¢,
prognozowane w horyzoncie czasowym jednej doby
w czasie rzeczywistym. W celu okreslenia elementow
serii czasowych, ktore beda pelnily role zmiennych
wejsciowych do modeli neuronowych, postuzono si¢
kryterium minimalizacji $redniego btedu kwadrato-
wego (RMSE) aproksymacji sygnatu wyjsciowego
za pomoca wielowymiarowej liniowej funkcji regre-
syjnej (AR) sygnatlu wejSciowego opracowanego na
podstawie zbioru danych d97 (tabela 1). W wyniku
optymalizacji ustalono, ze wektor zmiennych wejscio-
wych do wszystkich modeli typu SSN okreslony dla
przekrojow Jawiszowice i Zywiec bedzie dwuelemen-
towy (0,10, ,), a dla przekroju Oswigcim i Smolice
jednoelementowy (Q, ,). Zmienne wejSciowe z prze-
krojow wodowskazowych Pustynia na rzece Wisle
1 Zator na rzece Skawie nie przyczynily si¢ do redukcji
wartosci btedu (RMSE) estymowanej zmiennej wyj-
sciowej (O, ), dlatego nie zostaly dotaczone do wek-
tora zmiennych wejsciowych opracowanych modeli
SSN zgodnie z zasada tzw. brzytwy Ockhama. Do ka-
libracji (uczenia) testowanych modeli SSN stosowa-
no metod¢ propagacji wstecznej bledu, powszechnie
stosowana w sieciach neuronowych typu feedforward,
pozwalajaca na oszacowanie bl¢gdu odpowiedzi neuro-
noéw w warstwie ukrytej w kazdej iteracji algorytmu
optymalizacji wag (Saxén i Saxén, 1995). W procesie
optymalizacji wspotczynnikoéw wagowych zastoso-

Tabela 1. Zestawy danych uczacych z przypisanym zbiorem danych testowych

Table 1. Training data sets with assigned test data set

data set name
nazwa zbiorow

historical data included in training data set from the years
dane historyczne z danego roku zawarte w zbiorze uczacym

test data set from the year
zbior testowy — fala

danych 1997 2001 2009 2010 z danego roku
d10 yes/tak yes/tak yes/tak - 2010
do1 yes/tak - yes/tak yes/tak 2001
daor - yes/tak yes/tak yes/tak 1997
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wano metod¢ Levenberg-Marquardt, ktoéra pozwa-
la na uzyskanie szybszej zbiezno$ci w poréwnaniu
z metoda Gaussa-Newtona czy metoda gradientowa
(Jayawardena i Fernando, 1996). Opracowanie 1 testo-
wanie modeli SSN zrealizowano w programie NNDT
(Saxen i Bjorn, 1995). Ze wzgledu na mato liczna re-
prezentacj¢ danych historycznych nie stosowano tzw.
testow walidacyjnych w procesie uczenia modeli SSN.
W procesie kalibracji wag modeli nie doszlo w zad-
nym z przypadkéw do efektu tzw. przeuczenia sieci
neuronowej (ang. overfitting), co przejawia si¢ porow-
nywalnymi (co do rzedu wielko$ci) warto§ciami btedu
RMSE odwzorowania danych kalibracyjnych i testo-
wych (tabela 2). Brak wspomnianego efektu pomimo
pominigcia testow walidacyjnych $wiadczy o pewnej
zdolno$ci opracowanych modeli SSN do generalizacji,
co znalazto swoje potwierdzenie w przeprowadzonych
testach niezaleznych (rys. 3-5 i tab. 2). W przypad-
ku tréjwarstwowej sieci neuronowej (NAR), stosujac
wyzej opisane kryterium minimalizacji btedu (MSE),
przyjeto dwa neurony w warstwie ukrytej i w obu war-
stwach funkcje aktywacji w postaci funkcji logistycz-
nej (przyjmujacej wartosci z przedziatu od 0 do 1).
W modelu RNN (rys. 2) rowniez przyjeto dwa neurony
w warstwie ukrytej i logistyczna funkcje aktywacji, na-
tomiast w warstwie wyjsciowej zastosowano liniowa
funkcje aktywacji (row. 4).

ANALIZA WYNIKOW | OCENA EFEKTYWNOSCI
PROGNOZY KROTKOTERMINOWE)

Na podstawie wyliczonych warto$ci pierwiastka ze
sredniego btedu kwadratowego (RMSE) mozna stwier-
dzi¢, iz najdoktadniejsze odwzorowanie danych wzor-
cowych w zbiorze uczacym (kalibracyjnym) uzyskano

°
T

N S T A

Q,(t-1) Q,(t-2) Q,(t-1) Q,(t-2) Q,(t-1) Q(t-1) Q4(t-2)

Rys. 2. Schemat sieci neuronowej RNN stosowanej w ni-
niejszym opracowaniu
Fig. 2. Sketch of the RNN neural network used in this study

modelem RNN we wszystkich zestawach danych ucza-
cych (tab. 2). Przyktadowe wartosci wag modelu RNN
opracowanego na podstawie zbioru uczacego d97
przedstawiono w tabeli 5. Dokladno$¢ odwzorowania
serii czasowej przeplywdéw wzorcowych uzytych do te-
stow niezaleznych jest najwigksza w przypadku mode-
lu RNN — uzyskana dla zbioru d10, a dla zbiorow d97
1 d01 jest porownywalna z wynikami uzyskanymi dla
jego liniowego odpowiednika (modelu RLN). Mozna
na tej podstawie stwierdzi¢, iz zdolno$¢ do generali-
zacji wspomnianych modeli jest nieco wigksza niz
dwoch pozostatych (modele: AR i NAR). Potwierdza
to rowniez najwyzsza warto$¢ wspotczynnika determi-
nacji, siggajaca 0.945 w wariancie modelu opartym na
zbiorze danych d01 (tab. 3). Najmniej doktadne wyniki
obliczen uzyskano przy wykorzystaniu modelu NAR —
pomimo relatywnie matego btedu kalibracji — stosunek
jego wartosci do wartosci btedu wynikow testowych

Tabela 2. Wartosci btedu (RMSE) kalibracji i testow opracowanych modeli

Table 2.  Error values (RMSE) ofcalibrated and tested models prediction output
datg §et training data error [m® - s7'] — btad kalibracji test data error [m?® - s7!'] — biad testowy
dztr)ll;crh AR RLN NAR RNN AR RLN NAR RNN
d10 72 69 57 50 89 82.5 86 75
do1 86 69 67 62 121 82.5 118 90
das 87 81.7 69 65 83 82 91.5 88
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ma mniejszg warto§¢ w porownaniu z pozostatymi mo-
delami (tab. 2). Mamy tutaj do czynienia w niewielkim
stopniu z mniejsza zdolno$cia do generalizacji wyni-
kéw odwzorowania zmiennej wyjsciowej, czego nie
obserwujemy w przypadku modelu RNN i RLN.

Tabela 3. Wartosci wspotczynnika determinacji (R?) obli-
czone na podstawie danych testowych

Table 3. Valuesof determination coefficient (R?) calcula-
ted on the basis of test data

data set coefficient R? — wspotczynnik R?
zbior
danych AR RLN  NAR RNN
d10 0.898 0.910 0.897 0.922
do1l 0.885 0.900 0.893 0.945
do7 0.946 0.955 0.955 0.947

Nieco odmienne jakosciowo wyniki uzyskali Krza-
nowski 1 Walega (2007) w opracowaniu modeli se-
rii czasowych przeptywow dla przekroju Gdow za-
mykajacego badang zlewni¢ roznicowa rzeki Raby.
W tym wypadku warto$¢ wspotczynnika determinacji
dla modeli SSN wyniosta okoto 0,7 (w niniejszym
opracowaniu 0,88) a dla modelu typu AR 0,8 (w ni-
niejszym opracowaniu 0,95). Wspomniana wigksza
warto$¢ wspotczynnika determinacji dla modeli opra-
cowanych dla zlewni réznicowej rzeki Wisty moze
wynika¢ z faktu, ze zlewnia ta ma charakter nizinny
—w odroéznieniu od zlewni rzeki Raby, gdzie istotnym
czynnikiem zasilania koryta w gornych partiach jest
splyw powierzchniowy i niekontrolowane liczne do-
ptywy skupione. Potwierdzeniem tego jest uzyskanie
przez autoréw pewnej redukcji warto$ci btedu RMSE
na skutek uwzglednienia w modelowaniu serii czaso-
wych przeptywow danych opadowych.

Poniewaz w hydrologicznej prognozie krotkoter-
minowej ktadziemy gtownie nacisk na wysokie war-
tosci natezenia przeptywu, w tym szczegolnie na war-
tosci kulminacyjne, zdefiniowano dodatkowo miary
btedu (row. 5) odwzorowania warto$ci kulminacyjne-
go natezenia przeptywu (BK) 1 okreslono jego btedne
umiejscowienie w czasie, okreslajac tzw. btad fazowy
(BF). Ujemna warto$¢ BK wskazuje na przeszacowa-
nie wartosci kulminacyjnego natgzenia przeptywu, zas
dodatnia na niedoszacowanie (tab. 4).

www.acta.urk.edu.pl/pl

Btad wartosci prognozowanego nat¢zenia przepty-
wu kulminacyjnego oraz btad fazowy wyznaczono,
opierajac si¢ na ponizszym rownaniu:

BK = O ~ D prog 100%, BF =T, =T, ., (5)
Qmax '
gdzie:
BK — btad predykcji warto$ci natezenia prze-
ptywu kulminacyjnego,
BF — blad predykeji chwili czasowej prze-
ptywu kulminacyjnego,
O nax prog — Kulminacyjne natezenie przeptywu pro-
gnozowane w przekroju wyjsciowym,
O, — kulminacyjne nat¢zenie przeptywu ob-
serwowane w przekroju wyjsciowym,
Ty yrog ~— Prognozowany czas wystapienia prze-

ptywu kulminacyjnego,
T, — obserwowany czas wystapienia prze-
ptywu kulminacyjnego.

Analiza wartosci btedu BK (tab. 4) wskazuje, iz
najmniejsze warto$ci btedu (biorac pod uwage trzy
warianty zbioro6w danych uczacych), okreslone dla
testow niezaleznych, uzyskano stosujac model regre-
sji liniowe] (AR), a najwigksze wartosci dla modelu
NAR. Podobne rezultaty — wigkszej efektywnosci pro-
gnozowania wysokich przeptywéw kulminacyjnych
za pomoca modeli liniowych w poréwnaniu z modela-
mi nieliniowymi typu SSN — zauwazone byly roéwniez
przez innych badaczy (Abrahart i in. 2002, Rahul i in.
2010).

Poza wspomnianymi badaniami tematyka progno-
zy przeplywoéw wezbraniowych za pomoca sztucz-
nych sieci neuronowych (SSN) bez uwzgledniania da-
nych opadowych nie jest jak dotad szeroko opisywana
w literaturze. Mozna w niej za to odnalez¢ przyklad
pracy dotyczacej prognozy przeplywdéw $redniomie-
sigcznych (Ozgii i Kisi, 2004) waznej ze wzgledow
np. gospodarki na zbiornikach retencyjnych. Autor
donosi tutaj o porownywalnej jakosci modelowania
za pomoca modeli typu SSN i modelu statystyczne-
go AR. W odniesieniu do wynikéw niniejszej pracy,
gdzie przedmiotem analizy byly przeptywy wezbra-
niowe Srednio dobowe, mozna stwierdzi¢, ze modele
SSN rekurencyjne (RNN) moga potencjalnie przyczy-
ni¢ si¢ do doktadniejszego odwzorowania czasu wy-
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Tabela 4. Btad wzgledny warto$ci przeptywu kulminacyjnego (BK) i btad fazowy (BF)
Table 4. Relative error of peak flow value (BK) and phase error (BF)

AR RLN NAR RNN
data set
zbior danych BK BF BK BF BK BF BK BF
[%] [day] [%] [day] [%] [day] [%] [day]
d10 4.5 +1 2.6 0 59 0 -1.2 0
d01 3.1 +1 2.3 +1 24.4 0 11.9 0
d97 1.5 +1 -10.6 +1 4.4 +1 3.8 0

stapienia przeplywdéw kulminacyjnych w pordwnaniu
z modelami typu AR. Wazna rolg z punktu widzenia
jakosci prognozy przeptywow odgrywa wilasciwy do-
bor zmiennych wejsciowych do modelu, poparty rozu-
mieniem procesu hydrologicznego (ASCE Task Com-
mittee, 2000). Znajduje to swoje odzwierciedlenie
réwniez w niniejszej pracy, gdzie ustalenie lokalizacji
przekroju wejsciowego na rzece Wisle jest ograniczo-
ne przyjetym horyzontem prognozy (jedna doba), kto-
ry koresponduje z czasem propagacji fali wezbranio-
wej pomigdzy przekrojem wejSciowym (Jawiszowice)
a przekrojem wyjsciowym (Smolice).

Prezentowany w ramach niniejszego artykulu mo-
del nieliniowy RNN z petla sprzezenia zwrotnego
dostarcza prognozy wartos$ci natezenia przeptywow
kulminacyjnych o jako$ci poréwnywalnej z ta, jaka
uzyskano na modelu AR, z wyjatkiem testu przepro-
wadzonego na bazie zbioru danych d01 (btad BK sigga
tutaj 12%). Bardziej wiarygodna ocena efektywnosci
prognozy przeptywow wysokich wymaga poszerzenia
liczby danych historycznych opisujacych wezbrania
powodziowe. Bardzo istotna cecha modelu RNN jest
bezbtedne (w $§wietle uzytych danych historycznych)
prognozowanie czasu wystapienia kulminacji fali
w przyjetym jednodobowym horyzoncie prognozy
(tab. 4). W tym aspekcie najmniejsza efektywnos¢ ma
liniowy model regresyjny AR, ktory w zadnym z przy-
padkéw testowych nie dat poprawnej odpowiedzi od-
no$nie czasu wystapienia przeptywu kulminacyjnego
w przekroju wodowskazowym Smolice. Otrzymane
wyniki potwierdzaja fakt, iz efekt btgdnego przesu-
nigcia w czasie kulminacji fali wynika z nieliniowe-
go charakteru procesu transformacji fali na odcinku
koryta rzeki z doptywem niekontrolowanym 1 dlate-
go modele NAR i RNN sa skuteczniejsze w predyk-
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cji chwili czasowej, w ktorej pojawia si¢ przeptyw
kulminacyjny.

Ponadto nalezy zwréci¢ uwagge na to, ze jako$¢ pro-
gnozy w horyzoncie dobowym poprawia si¢ w miarg
zblizania si¢ w czasie (w fazie krzywej wznoszacej
hydrogramu) do przeptywu kulminacyjnego (rys. 3.,
rys. 4., rys. 5.) niezaleznie od wybranego typu mo-
delu. Inaczej sytuacja przedstawia si¢ tuz po przej-
$ciu kulminacji fali — obserwujemy tutaj wyrazne
pogorszenie jako$ci prognozy (np. rys. 5). Prognoza
natgzenia przeptywu w fazie recesji fali uzyskana za
pomoca modelu RNN jest znaczaco doktadniejsza od
prognozy uzyskanej za pomoca pozostatych badanych
typow modeli. Inna cecha badanych modeli nielinio-
wych (NAR i RNN) jest zdolno$¢ do doktadniejszego
odwzorowania danych w zbiorach uczacych (rys. 5),
co w przypadku omawianych modeli jednoczes$nie nie
przyczynia si¢ do pogorszenia wynikow testow nieza-
leznych (tab. 2).

Nalezy rowniez nadmieni¢, ze w przypadku wysta-
pienia fali podwojnej, w ktorej jedna z nich odznacza
si¢ znaczaco mniejszg warto$cia natgzenia przeplywu
kulminacyjnego, moga pojawic sig artefakty w posta-
ci dodatkowych maksimow lokalnych natgzenia prze-
ptywu (rys. 4). Efekt ten $wiadczy o tym, ze dominu-
jace znaczenie w procesie kalibracji (uczenia) modeli
odgrywaja przeplywy o stanach ekstremalnych, co
ze wzgledow praktycznych jest cecha pozadanag (np.
w systemach wczesnego ostrzegania przed powodzia).
Nasuwa si¢ réwniez wniosek, iz podzial zbiorow
uczacych wedlug cech dynamicznych opisujacych
skalg 1 przebieg wezbran historycznych, jak réwniez
dotaczenie danych opadowych mogloby potencjalnie
przyczyni¢ si¢ do dalszej poprawy jako$ci prognozy
przeptywow kulminacyjnych.
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Tabela 5. Przykladowa macierz wspotczynnikow wagowych — model RNN opracowany na zbiorze d97
Table 5. An example of a matrix of weighting factors — the RNN model developed on the set d97

input layer — warstwa wejSciowa  Q,(t-1)  Q\(%2)  O,(t-1)  O)(+2)  O4(t-1) Oyr-1)  QO(t-2) Qs(t- 1)

hidden layer neuron 1 1.65 0 -556 143 489 118 -0.012 3.7
warstwaukryta  peyron2  -0.366  0.59 012 -2.22 0 0.7 -0.15 ~0.84

output layer — warstwa wyjsciowa  0.099 -0.365 -0.83 - - - -
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Rys. 3. Wyniki testowe (dane z roku 1997) uzyskane na podstawie zbioru uczacego d97
Fig. 3. Test results (data from the year1997) obtained on the basis of teaching set d97
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Rys. 4. Wyniki testowe (fala z roku 2010) uzyskane na podstawie zbioru uczacego d10
Fig. 4. Test results (data from the year 2010) obtained on the basis of teaching set 10
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Rys. 5. Wyniki testowe (dane z roku 2001) uzyskane na podstawie zbioru uczacego d01
Fig. 5. Test results (data from the year 2001) obtained on the basis of teaching set d01
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Rys. 6. Przyktadowe wyniki prognozy zmiennej wyjsciowej uzyskane na podstawie danych uczacych d01
Fig. 6. Example results of the output variable forecast based on the training data set d01

PODSUMOWANIE

W wyniku przeprowadzonej analizy poréwnawczej
stwierdzono, ze opracowany model serii czasowych
w postaci oryginalnej rekurencyjnej sieci neuronowe;j
umozliwia prognozowanie czasu wystgpienia prze-
ptywow kulminacyjnych z wigksza doktadnos$cia, niz
modele konwencjonalne (statyczne modele autoregre-
syjne liniowe i nieliniowe), a jednoczes$nie btad pre-
dykcji przeptywu kulminacyjnego nie przekracza 12%.

12

Cecha ta ma duze znaczenie praktyczne ze wzglgdu na
mozliwosci uzyskiwania wiarygodnej prognozy hy-
drologicznej z wyprzedzeniem czasowym. Opraco-
wany model typu RNN ma wigksza zdolno$¢ do ge-
neralizacji niz pozostale modele pomimo zastosowania
stosunkowo matolicznych zbioréw danych uczacych.
Przejawia si¢ to glownie w trafnej prognozie chwili
wystapienia przeplywu kulminacyjnego w przepro-
wadzonych trzech niezaleznych testach i najmniej-
szych wartosciach bledu kalibracji. Wnioski te po-
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twierdzajq inni badacze, ktdrzy stosowali modele typu
RNN i LSTM do odwzorowania relacji opad—odptyw
w krotkoterminowej prognozie hydrologicznej (Toth
1 in., 2000; Hu 1 in., 2018). Jednak prognoza stanow
kulminacyjnych oparta na takich modelach byta Zro-
dlem znaczacych btedéw predykcji ich wartosci, przy
jednoczesnie duzo doktadniejszym odwzorowaniu
stanow nizszych. Przedstawione w niniejszym arty-
kule przyktadowe wyniki prognozy krotkoterminowe;j
uzyskane (za pomoca modelu RNN) na podstawie tyl-
ko stanow zaistnialych w systemie zlewniowym (bez
danych opadowych) cechuja si¢, w przeciwienstwie
do wyzej wspomnianych modeli, relatywnie wigksza
doktadno$cia odwzorowania przeplywdéw kulminacyj-
nych w poréwnaniu z przeplywami o stanach nizszych.
Bardziej wiarygodna (w sensie statystycznym) ocena
efektywnosci prognozy przeptywow wysokich wyma-
ga uwzglednienia wigkszej liczby przypadkoéw danych
historycznych opisujacych przeplywy wezbraniowe.
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MODELING OF THE FLOW TIME SERIES FORA SHORT-TERM HYDROLOGICAL FORECAST

ABSTRACT

Aim of the study

Within this article an example of an effective approach to real-time, short term forecast of flood rates within
Vistula river differential catchment was presented. This forecast is based on flow rates time series measured
at the water gauge input and output cross sections of the river system with a daily delay without taking into
account any precipitation data.

Materials and methods

In order to assess the quality of the forecast, four types of time series models were developed for the Smolice
outlet gage station. The first type of model is the conventional linear autoregressive relationship (AR), the
second one -three layer neural network feed forward , the third one — two layer recursive neural network and
the fourth one- three layer special kind of recurrent neural network (RNN). All models were trained and tested
based on historical flood events data.

Results and conclusions

Among the all tested model types, the most accurate prediction of the instantaneous value of the flow rate in
the outlet cross section of the Vistula catchment was obtained using the RNN model. This type of model also
had the greatest ability to generalize results.

Keywords: river system, flow rate time series, short-term forecast, peak flow rate, autoregressive model,
recurrent neural network
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