
5. Aqua Urbanica und 90. Siedlungswasserwirtschaftliches Kolloquium  

 

1 

Die Kalibrierung von Kanalnetzmodellen mit  

binären Messdaten  

Omar Wani1,2), Frank Blumensaat1,2), Andreas Scheidegger1), Jörg Rieckermann1) 

1)Eidgenössische Anstalt für Wasserversorgung., Abwasserreinigung und 

Gewässerschutz (Eawag), Dübendorf/Schweiz 

2)ETH Zürich, Institut für Umweltingenieurwissenschaften, Zürich/Schweiz 

 

Kurzfassung 

Zur Kalibrierung von Kanalnetzmodellen sind oft nur wenige, punktuelle 

Wasserstands- und Abflussmessungen vorhanden. Obwohl oft andere Messungen 

vorhanden sind, beispielsweise von Überlaufdetektoren, die lediglich Zeitpunkt und 

Dauer von Mischwasserentlastungen aufzeichnen, werden sie bislang nicht 

routinemäßig oder nur suboptimal zur Kalibration verwendet. In dieser Studie 

schlagen wir eine formale Likelihood-Funktion für solche binären Signale vor, die 

auch Modellstrukturdefizite berücksichtigt. Wir wenden diese Methode auf ein 

Fallbeispiel eines kleinen städtischen Entwässerungssystems an, wo wir ein 

hydrodynamisches Niederschlags-Abfluss-Modell mit kontinuierlichen Messungen, 

als auch mit entsprechenden binären Daten mit Bayes’scher Inferenz kalibrieren. Die 

erzielten Resultate zeigen, dass mit beiden Arten von Daten vergleichbare 

Ergebnisse erzielt werden können: Mit kontinuierlichen Messdaten wird eine Nash-

Sutcliffe Effizienz von 0.80 erzielt, und mit binären Beobachtungen 0.78. Auf jeden 

Fall sind die Simulationsergebnisse des mit binären Daten kalibrierten Modells viel 

informativer als Simulationen mit einem unkalibrierten Modell. Allerdings beschreiben 

die binären Informationen nur die Dauer der Überschreitung eines Schwellenwerts, 

so dass sie wenig Information über Spitzenabflüsse enthalten. Deshalb sollte eine 

kostengünstige messtechnische Ausrüstung eines Entwässerungssystems nicht 

ausschließlich auf billigen und robusten Binärsensoren beruhen.  

1 Einleitung 

Traditionell werden Simulationsmodelle in der Stadtentwässerung anhand 

Messdaten von physikalischen Größen, wie Entlastungsmengen, Wasserständen 
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oder Durchflüssen kalibriert. Diese Größen werden auf einer kontinuierlichen Skala 

erfasst. Leider ist die Einrichtung und Wartung von Messstellen sehr kostenintensiv, 

weshalb in der Regel nur sehr wenige Standorte mit solchen Sensoren ausgerüstet 

werden (Siemers et al., 2011). Vielerorts stehen jedoch auch andere Sensoren zur 

Verfügung, die beispielsweise Überläufe detektieren (Rasmussen et al., 2008), oder 

das Überschreiten von kritischen Wasserständen oder Schwellenwerten anzeigen. 

Solche Sensoren liefen nur binäre Informationen. Es wurde bereits vorgeschlagen, 

gezielt solche binären Messgeräte zu entwickeln, z.B. basierend auf robusten und 

kostengünstigen Sensoren, etwa Temperatursensoren (Hofer et al., 2014; Montserrat 

et al., 2013), Bewegungsmeldern (Siemers et al., 2011) oder elektrischen Schaltern 

(Rasmussen et al., 2008) (Abbildung. 1). Solche einfachen Sensoren sollten dazu 

beitragen, Kanalnetzmodelle besser zu kalibrieren (Rasmussen et al., 2008; Siemers 

et al., 2011). Die Idee dabei ist, dass viele, aber nicht sehr präzise Sensoren mehr 

Informationen über das Verhalten eines komplexen Systems liefern als wenige sehr 

präzise. Da jedoch bisher nur ad-hoc-Ansätze zur Modellkalibrierung vorgeschlagen 

wurden, ist es unklar, wie groß der Informationsgehalt solcher binärer 

Beobachtungen ist und wie diese am effizientesten zur Kalibrierung eingesetzt 

werden können. 

 

In diesem Beitrag empfehlen wir daher einen neuen statistischen Ansatz, um binäre 

Beobachtungen für die Kalibration von Kanalnetzmodellen zu verwenden. Die 

wichtigste Neuerung ist eine realistische Likelihood-Funktion für binäre Daten, die 

auch Unsicherheiten in der Modellstruktur berücksichtigt. 



Abb. 1:
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 =	 ( , ) + ( , ) Gl. (1)	
 

wobei  der Parametervektor und	X 		der Vektor der Eingangsdaten ist. Der Biasterm 

B beschreibt die Diskrepanz zwischen der Systemantwort und der Simulation 

aufgrund der Unsicherheit in den Eingangsgrößen und Modell-Strukturdefiziten. 

Wenn B als stochastischer Prozess modelliert wird, kann die Likelihood-Funktion ( ⃓ 	) für eine kontinuierliche Systemantwort = { ,… , }, wie z.B. 

Wasserstand in oder Abfluss aus einem Regenbecken, formuliert werden. Wird 

jedoch ein binäres Signal  

 = 1		Y 	 >0	 ≤  

Gl. (2)

 

beobachtet, ist die Likelihood-Funktion definiert als ( ⃓ ) = … . , … , ⃓ …  
Gl. (3)

 

wobei die Integrationsgrenzen  und  entsprechend den binären Beobachtungen 

gewählt werden müssen. 

 

Aus numerischen Gründen ist es am praktikabelsten, B mit einem Gaußschen 

Prozess zu beschreiben, so dass ( ⃓ )	die Dichte einer multivariaten 

Normalverteilung annimmt. Darüber hinaus ist ein Gaußscher Prozess ein recht 

realistisches Modell für die beteiligten Fehler, weil er die autokorrelierten Differenzen 

zwischen den Simulationen und den Messungen, die in der Urbanhydrologie immer 

auftreten, gut beschreiben kann. 

 

2.2 Parameterschätzung und Implementation 

Die Parameter der Likelihood-Funktion in Gl. (3) sind wegen des Identifizierbar-

keitsproblems zwischen M und B nicht einfach zu schätzen. Für eine Schätzung 

müssen wir unser Vorwissen über plausible Parameterwerte mit einbeziehen, was 

mit Bayes'scher Inferenz möglich ist. 
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Obwohl die Integrale in der Likelihood Funktion (Gl. 3) analytisch nicht lösbar sind, 

wurden für Normalverteilungen sehr effiziente numerische Lösungen vorgeschlagen 

(etwa Genz, 1992). Wir haben die Integrale mit der Funktion pmvnorm (Genz et al., 

2015) in R (CRAN, 2015) berechnet. Der Rechenaufwand zur Schätzung des 

Modalwertes der a-posteri Parameterverteilung ist vergleichbar mit dem, den eine 

informelle Zielfunktion erfordern würde. Um die ganze Verteilung zu beschreiben sind 

aufwendigere Samplingtechniken erforderlich. Wir verwenden eine adaptive Markov 

Chain Monte Carlo (MCMC) Methode (Chivers, C., 2012; Scheidegger, A., 2012; 

Vihola, M., 2012). Die Güte der Modellanpassung bewerten wir anhand der Nash-

Sutcliffe Effizienz (NSE) (Nash und Sutcliffe, 1970).  

 

2.3 Einzugsgebiet und Daten 

Wir kalibrieren ein Niederschlags-Abfluss-Modell für das Entwässerungsnetz von 

Adliswil in der Nähe von Zürich. Adliswil ist eine kleinere Stadt mit einem 

Einzugsgebiet von ca. 1 km × 3 km. In einer 1,5 Jahre dauernden Messkampagne 

haben wir detaillierte Niederschlagsinformationen mit einem dichten Netz von 6 

Regenmessern (Pluvio2, OTT) erfasst und außerdem Füllstand und Durchfluss in 

mehreren Schächten gemessen. Da unsere Messkampagne mit binären Sensoren 

noch nicht ganz abgeschlossen ist, konstruieren wir ein realistisches didaktisches 

Beispiel. Dazu transformieren wir die kontinuierlichen Messungen behelfshalber in 

binäre Beobachtungen. Ein (Überlauf-)Ereignis wird "detektiert", wenn der 

Schwellenwert von 100 l/s überschritten wird (rote Linien am oberen Rand von  Abb. 

2, rechts). Wir fokussieren hier nur auf die Messungen am Auslass des 

Einzugsgebiets. 

 

2.4 Kanalnetzmodell und geschätzte Parameter 

Für unser Fallbeispiel benutzen wir ein konzeptionelles hydrologisches Modell 

implementiert in EPA SWMM, Version 5.1 (EPA, 2015). Das Modell besteht aus 101 

Teileinzugsgebieten, 458 Schächten und 461 Haltungen. Zur Kalibration schätzen wir 

10 Parameter, darunter i) die Versiegelung der Teileinzugsgebiete, ii) deren Breite, 

iii) die Neigung, iv) die Manning-Rauigkeit der Teileinzugsgebiete und v) die 

Manning-Rauigkeit der Haltungen. 
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2.5 Beschreibung des Vorwissens über die Modellparameter 

Das Vorwissen plausibler Parameterwerte wurde mit Wahrscheinlichkeitsdichten 

beschrieben. Konkret haben wir abgeschnittene Normalverteilungen verwendet, 

deren Mittelwert auf der Grundlage von Expertenmeinungen definiert wurde. Weil es 

oft schwierig ist plausible Parameterwerte für den Bias zu formulieren, definieren wir 

diese basierend auf vorhergehenden Analysen. 

 

2.6 Numerische Experimente  

Wir führen zwei verschiedene numerische Experimente durch: Erstens vergleichen 

wir die NSE des Modells, welches mit einem binären Dataset kalibriert wurde mit 

dem von einem an kontinuierliche Daten kalibrierten Modell. Zweitens beurteilen wir 

die Sensitivität, respektive den Informationsgehalt von binären Daten bei 

verschiedenen Schwellenwerten. Das zweite Experiment ist interessant, um neue 

Sensoren optimal installieren zu können. Eine zu hohe oder zu niedrige Einbauhöhe 

würde im Extremfall dazu führen, dass Ereignisse nie (zu hoch) oder immer (ständig 

eingetaucht) detektiert werden. 

 

Dazu erzeugen wir zunächst verschiedene binäre „Beobachtungen“ aus den 

kontinuierlichen Messungen, indem wir den Schwellenwert von 0 l/s in Schritten 

von 20 l/s bis 300 l/s erhöht haben. Wir kalibrieren dann das Modell für jeden dieser 

Datensätze. Um Rechenzeit zu sparen haben wir zunächst nur die Güte der 

Modellanpassung in Bezug auf die NSE beurteilt. Zur Optimierung haben wir einen 

simulated Annealing Algorithmus (Gubian, 2015) verwendet. 

 

 

 



Abb. 2:

3 E

Im Allg

sind; e

links) (

entspre

Verteilu

 

Interes

(NSE=0

rechts)

Modellp

5. Aq

:  (Links):

Kanalne

Verteilu

bezeich

multiplik

Kalibrat

und binä

(gestrich

Kreise g

schwarz

zeigt de

Ergebnis

gemeinen z

es konnte 

(die result

echenden a

ungen ist e

santerweis

0.78) kalib

. Dieses R

parameter 

qua Urbanica

: Verteilung

etz- und Fe

ngen (hellg

hnet die Wa

kativen Par

tionsperiod

ären Beob

helte graue

gezeichnet

ze Linien im

en Schwelle

sse und 

zeigen die

etwas üb

tierenden 

a-priori Ve

ein Maß für

se kann da

briert werd

Resultat er

verwende

a und 90. Sie

gen der St

ehlermodel

grau) nach

ahrscheinli

rameter. (R

de, basiere

achtungen

e Linie). Di

t und die bi

m oberen T

enwert des

Diskuss

 Resultate

er alle Mo

a-posterio

erteilungen 

r die Unsic

as Modell i

den wie m

rhalten wir

et werden 

edlungswass

 

7 

tandardpar

lls („corrlen

h der Infere

ichkeitsdic

Rechts) Sim

end auf kon

n (dünne ro

ie kontinui

inären Beo

Teil der Ab

s Sensors 

ion 

e, dass bin

odellparam

ori Verteilu

(gestriche

cherheit de

n unserem

mit kontinu

r, wenn die

(Abb. 2 lin

serwirtschaft

rameter (ge

n“ und „sd.

enz mit bin

chte und die

mulationsr

ntinuierlich

ote Linie), s

ierlichen D

obachtung

bbildung. D

an, der be

näre Messd

meter gele

ungen (gra

elte Linien)

er Paramet

m Fall fast g

uierlichen D

e wahrsche

nks). Denn

liches Kolloq

estrichelte 

.B_Q“). A-p

nären Date

e x-Achse 

resultate fü

en (dünne 

sowie Stan

aten sind a

en als hori

Die gestrich

ei 100 l/s lie

daten ersta

rnt lernen 

au) sind s

). Die Breit

erschätzun

gleich gut m

Daten (NS

einlichsten

och kann 

quium  

 Linien) de

posteriori 

en. Die y-Ac

den Wert 

ür die 

e schwarze

ndardparam

als schwar

rizontale ro

helte blaue

egt. 

aunlich inf

 werden (

schmaler 

te der a-po

ng. 

mit binären

SE=0.80) (A

n Schätzwe

man sehe

 

es 

chse 

der 

e Linie) 

metern 

rze 

ote und 

e Linie 

formativ 

(Abb. 2, 

als die 

osteriori 

n Daten 

Abb. 2, 

erte der 

en, dass 



die b

Spitzen

 

Weiterh

zunehm

entspric

Werten

Schwe

 

Abb. 3:

 

Ein we

Einbez

Funktio

klein 

Modells

durch d

"wahre

Messfe

5. Aq

binären D

nabflüsse l

hin wird d

mendem S

cht im W

n der Schw

llenwerte u

:  Informa

Sensore

iterer Punk

iehen von

on geht da

sind im 

strukturlim

die Unters

en" Signa

ehlermodel

qua Urbanica

Daten we

iefern. 

deutlich, d

Schwellenw

Wesentliche

welle weni

um die 100

ationsgeha

en mit unte

kt ist die re

n allen ma

avon aus, 

Vergleic

itationen v

scheidung 

l  , e

ll ( ⃓

a und 90. Sie

eniger In

dass der I

wert zuers

en unseren

g oder ga

0-200 l/s si

alt, ausgedr

erschiedlich

ealistische 

aßgeblichen

dass Mess

h zu d

verursacht

zwischen 

in Modell) beschre

edlungswass

 

8 

nformation

Information

st steigt 

n Erwartu

r keine Er

nd dahinge

 

drückt als N

hen Schwe

Betrachtu

n Einfluss

sfehler in 

en durch

ten Fehler

dem gem

l für Me

eibt die V

serwirtschaft

nen bezü

nsgehalt e

und dann

ungen, da 

reignisse b

egen inform

Nash-Sutcli

ellenwerten

ung der Pro

faktoren. D

den binäre

h fehlerh

rn. Dennoc

messenen b

essfehler 

Verteilung 

liches Kolloq

üglich de

eines binä

n abnimmt

bei niedr

beobachtet

mativ. 

 

iffe Effizien

n. 

ognoseuns

Die verwe

en Beobac

afte Eing

ch könnte 

binären Sig

einzuführe

der binäre

quium  

er beoba

ären Sens

t (Abb. 3

rigen und 

t werden. 

nz für binä

sicherheit u

endete Like

chtungen 

gangsdate

es sinnvo

gnal  un

en. Ein 

en Messda

achteten 

sors mit 

3). Dies 

hohen 

Mittlere 

re 

und das 

elihood-

 relativ 

n und 

oll sein, 

nd dem 

solches 

aten  



5. Aqua Urbanica und 90. Siedlungswasserwirtschaftliches Kolloquium  

 

9 

gegeben die fehlerfreien Werte . Die Likelihood-Funktion erfordert dann eine 

Marginalisierung über : 

 

( ⃓ ) ∝ … ( ⃓ ) ∙ ( ⃓ ) 
 

Die Berechnung dieser Likelihood-Funktion wird numerisch schnell aufwendig, wenn 

die Anzahl Beobachtungen n gross wird, da 2n Terme berechnet und addiert werden 

müssen. Die Entwicklung eines effizienten Sampling-Algorithmus für dieses Problem 

ist in der Zukunft jedoch denkbar. 

 

Abgesehen von der effizienten Parameterschätzung ermöglicht die Verwendung 

einer formellen Likelihood-Funktion auch eine verlässliche Quantifizierung der 

Prognoseunsicherheit, welche sich aus Parameter- und Eingangsdatenunsicherheit, 

sowie Modellstrukturdefiziten ergibt. Dieser Punkt wurde zum Beispiel ausführlich in 

Del Giudice et al. (2013) diskutiert.  

 

Darüber hinaus haben wir in ersten Computer-Experimenten die gleiche Analyse 

anstatt für Duchflussmessungen auch für binäre Wasserstandsdaten durchgeführt, 

was dem Einsatz von Schwimmschaltern entsprechen würde. Erste Resultate deuten 

darauf hin, dass der Informationsgehalt für die Vorhersage von Abflussspitzen noch 

kleiner ist als beim Durchfluss. Zurzeit sind die Analysen von realen Daten der 

Messkampagne allerdings noch im Gang, sodass wir verlässliche Aussagen für 

echte binären Daten erst später machen können. 

 

4 Schlussfolgerungen 

Oft stehen neben den traditionellen Durchfluss- und Wasserstandsmessungen 

weitere Sensoren zur Verfügung, welche jedoch häufig nur binäre („Ja“/“Nein“) Daten 

liefern. In diesem Beitrag stellen wir eine statistisch solide Likelihood-Funktion für 

solche binären Daten vor, die gleichzeitig Modellstrukturdefizite berücksichtigen 

kann. Der letzte Punkt ist besonders wichtig, da die Modellstrukturdefizite in der 

Siedlungsentwässerung erfahrungsgemäß groß sind. An dem didaktischen Beispiel 
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konnten wir aufzeigen, dass binäre Beobachtungen, obwohl sie einen geringen 

Informationsgehalt haben, trotzdem zur Kalibrierung von Kanalisationsmodellen 

geeignet sind. Im Idealfall werden natürlich binäre Daten zusammen mit traditionellen 

(kontinuierlichen) Daten verwendet. Konzeptionell ist es interessant, zu untersuchen, 

ob viele verteilte ungenaue (binäre) Sensoren eine bessere Kalibrierung liefern als 

wenige genaue (Durchfluss-)Messgeräte. 
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