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Kurzfassung

Zur Kalibrierung von Kanalnetzmodellen sind oft nur wenige, punktuelle
Wasserstands- und Abflussmessungen vorhanden. Obwohl oft andere Messungen
vorhanden sind, beispielsweise von Uberlaufdetektoren, die lediglich Zeitpunkt und
Dauer von Mischwasserentlastungen aufzeichnen, werden sie bislang nicht
routinem&lig oder nur suboptimal zur Kalibration verwendet. In dieser Studie
schlagen wir eine formale Likelihood-Funktion fir solche binaren Signale vor, die
auch Modellstrukturdefizite berlcksichtigt. Wir wenden diese Methode auf ein
Fallbeispiel eines kleinen stadtischen Entwasserungssystems an, wo wir ein
hydrodynamisches Niederschlags-Abfluss-Modell mit kontinuierlichen Messungen,
als auch mit entsprechenden bindren Daten mit Bayes’scher Inferenz kalibrieren. Die
erzielten Resultate zeigen, dass mit beiden Arten von Daten vergleichbare
Ergebnisse erzielt werden kdnnen: Mit kontinuierlichen Messdaten wird eine Nash-
Sutcliffe Effizienz von 0.80 erzielt, und mit binaren Beobachtungen 0.78. Auf jeden
Fall sind die Simulationsergebnisse des mit bindren Daten kalibrierten Modells viel
informativer als Simulationen mit einem unkalibrierten Modell. Allerdings beschreiben
die binaren Informationen nur die Dauer der Uberschreitung eines Schwellenwerts,
so dass sie wenig Information Uber Spitzenabflisse enthalten. Deshalb sollte eine
kostenglinstige messtechnische Ausristung eines Entwésserungssystems nicht

ausschlieflich auf billigen und robusten Bindrsensoren beruhen.

1 Einleitung

Traditionell werden Simulationsmodelle in der Stadtentwasserung anhand
Messdaten von physikalischen Grof3en, wie Entlastungsmengen, Wasserstanden
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oder Durchflissen kalibriert. Diese Grof3en 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 ausgeristet
werden (Siemers et al., 2011). Vielerorts stehen jedoch auch andere Sensoren zur
Verfugung, die beispielsweise Uberlaufe detektieren (Rasmussen et al., 2008), oder
das Uberschreiten von kritischen Wasserstanden oder Schwellenwerten anzeigen.
Solche Sensoren liefen nur binare Informationen. Es wurde bereits vorgeschlagen,
gezielt solche bindren Messgerate zu entwickeln, z.B. basierend auf robusten und
kostengiinstigen 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 prazise Sensoren mehr
Informationen Uber das Verhalten eines komplexen Systems liefern als wenige sehr
prazise. Da jedoch bisher nur ad-hoc-Ansatze zur Modellkalibrierung vorgeschlagen
wurden, ist es unklar, wie gro3 der Informationsgehalt solcher binarer
Beobachtungen ist und wie diese am effizientesten zur Kalibrierung eingesetzt

werden konnen.

In diesem Beitrag empfehlen wir daher einen neuen statistischen Ansatz, um binare
Beobachtungen fir die Kalibration von Kanalnetzmodellen zu verwenden. Die
wichtigste Neuerung ist eine realistische Likelihood-Funktion fur binare Daten, die

auch Unsicherheiten in der Modellstruktur bertcksichtigt.
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Abb. 1: Verschiedene Arten von preiswerten Sensoren fiir die Uberwachung von
Entwésserungssystemen. Von oben links im Uhrzeigersinn: i) elektrischer
Schalter an Uberlaufwehr (Rasmussen et al., 2008), ii) Bewegungsmelder
am Uberlauf (Siemers et al., 2011), iii) Bewegungsmelder (Eawag), iv)

Flood float (www.123mc.com)

2 Methoden

2.1 Likelihood-Funktion fir bindre Messungen

Zur formellen Kalibrierung eines Kanalnetzmodells ist eine Likelihood-Funktion
erforderlich. In unserem Fall sollte diese Funktion die Wahrscheinlichkeit
beschreiben, dass eine Reihe von binaren Messdaten beobachtet wird, gegeben i)
unser Kanalnetzmodell, ii) ein bestimmter Parametersatz und iii) die Annahmen tber
relevante Fehler. Letztere werden mathematisch in einem Fehlermodell beschrieben.
Da Kanalnetzmodelle die Realitat erfahrungsgemal nie perfekt wiedergeben kdnnen,
folgen wir Dietzel und Reichert (2012) und berlcksichtigen insbesondere Fehler in
der Modellstruktur und in den Eingangsdaten explizit. Dazu beschreiben wir die
wahre Reaktion des Systems Y; zum Zeitpunkt t mit einem deterministischen Modell
M (das hydrologische Modell) und einem stochastischen Prozess B, dem

sogenannten "Bias":
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Y, = M(6,X,) + B(6,X,) Gl. (1)

wobei 6 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 Eingangsgrof3en und Modell-Strukturdefiziten.
Wenn B als stochastischer Prozess modelliert wird, kann die Likelihood-Funktion
py(Y 16) far eine kontinuierliche Systemantwort Y ={Y;,..,Y; }, wie z.B.
Wasserstand in oder Abfluss aus einem Regenbecken, formuliert werden. Wird
jedoch ein binares Signal

Gl. (2)
7, = {1 Yt > ySchwellwert
t 0 Yt < Yschwellwert
beobachtet, ist die Likelihood-Funktion definiert als
Gl. (3)

Uuq Un
pz(Z IO) = f ™ .f pY(Ytll ...,Ytn |9)dYt1 "'dYtn
Iy [

wobei die Integrationsgrenzen u und [ entsprechend den bindren Beobachtungen

gewahlt werden mussen.

Aus numerischen Grinden ist es am praktikabelsten, B mit einem Gaul3schen
Prozess zu beschreiben, so dass py(Y 160)die Dichte einer multivariaten
Normalverteilung annimmt. Dariiber hinaus ist ein Gauf3scher Prozess ein recht
realistisches Modell fiir 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 Parameterschéatzung und Implementation

Die Parameter der Likelihood-Funktion in Gl. (3) sind wegen des Identifizierbar-
keitsproblems zwischen M und B nicht einfach zu schétzen. Fir eine Schétzung
missen wir unser Vorwissen Uber plausible Parameterwerte mit einbeziehen, was

mit Bayes'scher Inferenz mdglich ist.
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Obwohl die Integrale in der Likelihood Funktion (Gl. 3) analytisch nicht l6sbar sind,
wurden fur Normalverteilungen sehr effiziente numerische Lésungen vorgeschlagen
(etwa Genz, 1992). Wir haben die Integrale mit der Funktion pmvnorm (Genz et al.,
2015) in R (CRAN, 2015) berechnet. Der Rechenaufwand zur Schatzung des
Modalwertes der a-posteri Parameterverteilung ist vergleichbar mit dem, den eine
informelle Zielfunktion erfordern wirde. 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 Gute 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 fir das Entwasserungsnetz von
Adliswil in der Nahe von Zurich. Adliswil ist eine kleinere Stadt mit einem
Einzugsgebiet von ca. 1 km x 3 km. In einer 1,5 Jahre dauernden Messkampagne
haben wir detaillierte Niederschlagsinformationen mit einem dichten Netz von 6
Regenmessern (Pluvio2, OTT) erfasst und auf3erdem Fullstand und Durchfluss in
mehreren Schachten gemessen. Da unsere Messkampagne mit binaren Sensoren
noch nicht ganz abgeschlossen ist, konstruieren wir ein realistisches didaktisches
Beispiel. Dazu transformieren wir die kontinuierlichen Messungen behelfshalber in
binare Beobachtungen. Ein (Uberlauf-)Ereignis wird "detektiert’, wenn der
Schwellenwert von 100 I/s Gberschritten 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 geschéatzte Parameter

Fur unser Fallbeispiel benutzen wir ein konzeptionelles hydrologisches Modell
implementiert in EPA SWMM, Version 5.1 (EPA, 2015). Das Modell besteht aus 101
Teileinzugsgebieten, 458 Schéachten und 461 Haltungen. Zur Kalibration schatzen 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 uber 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 fur den Bias zu formulieren, definieren wir

diese basierend auf vorhergehenden Analysen.

2.6  Numerische Experimente

Wir fuhren zwei verschiedene numerische Experimente durch: Erstens vergleichen
wir die NSE des Modells, welches mit einem binédren Dataset kalibriert wurde mit
dem von einem an kontinuierliche Daten kalibrierten Modell. Zweitens beurteilen wir
die Sensitivitdt, respektive den Informationsgehalt von bindren Daten bei
verschiedenen Schwellenwerten. Das zweite Experiment ist interessant, um neue
Sensoren optimal installieren zu kénnen. Eine zu hohe oder zu niedrige Einbauhdhe
wirde im Extremfall dazu fuhren, dass Ereignisse nie (zu hoch) oder immer (standig

eingetaucht) detektiert werden.

Dazu erzeugen wir zunachst verschiedene binare ,Beobachtungen® aus den
kontinuierlichen Messungen, indem wir den Schwellenwert von 0 I/s in Schritten
von 20 I/s bis 300 I/s erhoht haben. Wir kalibrieren dann das Modell fiir jeden dieser
Datensatze. Um Rechenzeit zu sparen haben wir zunachst nur die Gute der
Modellanpassung in Bezug auf die NSE beurteilt. Zur Optimierung haben wir einen

simulated Annealing Algorithmus (Gubian, 2015) verwendet.
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Abb. 2:  (Links): Verteilungen der Standardparameter (gestrichelte Linien) des
Kanalnetz- und Fehlermodells (,corrlen* und ,sd.B_Q"). A-posteriori
Verteilungen (hellgrau) nach der Inferenz mit bindren Daten. Die y-Achse
bezeichnet die Wahrscheinlichkeitsdichte und die x-Achse den Wert der
multiplikativen Parameter. (Rechts) Simulationsresultate flir die
Kalibrationsperiode, basierend auf kontinuierlichen (diinne schwarze Linie)
und binaren Beobachtungen (diinne rote Linie), sowie Standardparametern
(gestrichelte graue Linie). Die kontinuierlichen Daten sind als schwarze
Kreise gezeichnet und die binaren Beobachtungen als horizontale rote und
schwarze Linien im oberen Teil der Abbildung. Die gestrichelte blaue Linie

zeigt den Schwellenwert des Sensors an, der bei 100 I/s liegt.

3 Ergebnisse und Diskussion

Im Allgemeinen zeigen die Resultate, dass bindre Messdaten erstaunlich informativ
sind; es konnte etwas Uber alle Modellparameter gelernt lernen werden (Abb. 2,
links) (die resultierenden a-posteriori Verteilungen (grau) sind schmaler als die
entsprechenden a-priori Verteilungen (gestrichelte Linien)). Die Breite der a-posteriori

Verteilungen ist ein Mal3 fur die Unsicherheit der Parameterschatzung.

Interessanterweise kann das Modell in unserem Fall fast gleich gut mit binaren Daten
(NSE=0.78) kalibriert werden wie mit kontinuierlichen Daten (NSE=0.80) (Abb. 2,
rechts). Dieses Resultat erhalten wir, wenn die wahrscheinlichsten Schéatzwerte der

Modellparameter verwendet werden (Abb. 2 links). Dennoch kann man sehen, dass
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die binaren Daten weniger Informationen beziglich der beobachteten
Spitzenabflisse liefern.

Weiterhin wird deutlich, dass der Informationsgehalt eines binaren Sensors mit
zunehmendem Schwellenwert zuerst steigt und dann abnimmt (Abb. 3). Dies
entspricht im Wesentlichen unseren Erwartungen, da bei niedrigen und hohen
Werten der Schwelle wenig oder gar keine Ereignisse beobachtet werden. Mittlere

Schwellenwerte um die 100-200 I/s sind dahingegen informativ.

Nash-Sutcliffe Effizienz [-]
0.51 0.52 0.53 0.54 0.55 0.56 0.57

0.50
*

0 50 100 150 200 250 300

Schwellenwert [I/s]

Abb. 3: Informationsgehalt, ausgedriickt als Nash-Sutcliffe Effizienz fur binére

Sensoren mit unterschiedlichen Schwellenwerten.

Ein weiterer Punkt ist die realistische Betrachtung der Prognoseunsicherheit und das
Einbeziehen von allen maRRgeblichen Einflussfaktoren. Die verwendete Likelihood-
Funktion geht davon aus, dass Messfehler in den binaren Beobachtungen Z relativ
klein sind im Vergleich zu den durch fehlerhafte Eingangsdaten und
Modellstrukturlimitationen verursachten Fehlern. Dennoch kdnnte es sinnvoll sein,
durch die Unterscheidung zwischen dem gemessenen binaren Signal Z, und dem
"wahren"” Signal Z , ein Modell fur Messfehler einzufiihren. Ein solches

Messfehlermodell p; (Z, |Z) beschreibt die Verteilung der binaren Messdaten Z,
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gegeben die fehlerfreien Werte Z. Die Likelihood-Funktion erfordert dann eine

Marginalisierung Uber Z:

1

Po(0 12) % ) . > 1y, (Zy 12) - py(Z 10)

zt1=0 Ztn=0

Die Berechnung dieser Likelihood-Funktion wird numerisch schnell aufwendig, wenn
die Anzahl Beobachtungen n gross wird, da 2" Terme berechnet und addiert werden
missen. Die Entwicklung eines effizienten Sampling-Algorithmus fir dieses Problem

ist in der Zukunft jedoch denkbar.

Abgesehen von der effizienten Parameterschatzung ermdglicht die Verwendung
einer formellen Likelihood-Funktion auch eine verlassliche Quantifizierung der
Prognoseunsicherheit, welche sich aus Parameter- und Eingangsdatenunsicherheit,
sowie Modellstrukturdefiziten ergibt. Dieser Punkt wurde zum Beispiel ausfiuhrlich in
Del Giudice et al. (2013) diskutiert.

Dartiber hinaus haben wir in ersten Computer-Experimenten die gleiche Analyse
anstatt fur Duchflussmessungen auch fir binare Wasserstandsdaten durchgefuhrt,
was dem Einsatz von Schwimmschaltern entsprechen wirde. Erste Resultate deuten
darauf hin, dass der Informationsgehalt fir 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 verlassliche Aussagen fir

echte bindren Daten erst spater machen kdnnen.

4 Schlussfolgerungen

Oft stehen neben den traditionellen Durchfluss- und Wasserstandsmessungen
weitere Sensoren zur Verfigung, welche jedoch haufig nur binare (,Ja“/“Nein“) Daten
liefern. In diesem Beitrag stellen wir eine statistisch solide Likelihood-Funktion fur
solche bindren Daten vor, die gleichzeitig Modellstrukturdefizite bertcksichtigen
kann. Der letzte Punkt ist besonders wichtig, da die Modellstrukturdefizite in der
Siedlungsentwasserung erfahrungsgemalf grol3 sind. An dem didaktischen Beispiel
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konnten wir aufzeigen, dass bindre Beobachtungen, obwohl sie einen geringen
Informationsgehalt haben, trotzdem zur Kalibrierung von Kanalisationsmodellen
geeignet sind. Im Idealfall werden natirlich bindre Daten zusammen mit traditionellen
(kontinuierlichen) Daten verwendet. Konzeptionell ist es interessant, zu untersuchen,
ob viele verteilte ungenaue (bindre) Sensoren eine bessere Kalibrierung liefern als

wenige genaue (Durchfluss-)Messgerate.
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