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Begriffsabgrenzung

Klassifikation

Machine Learning LSTM

Neuronale Netze Transformer

, Clustering
Convolutional Neural Network

Supervised Learning

Regression Al

Kinstliche Intelligenz Recurrent Neural Network

Artificial Neural Network

GRU
Support Vector Machine

, Reinforcement Learning
Deep Learning

Unsupervised Learning
Random Forest
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Begriffsabgrenzung

Neuronale Netze

kinstliche

Intelligenz LSTM
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ML im LARSIM-Kontext: Ausgangspunkt

= Masterarbeit Orhan Tanrikulu (siehe Vortrag , The potential of machine learning o
for hydrological simulation and forecasting exemplified with LSTM and LARSIM”) ﬂ(IT WG

Karlsrube Institute of Technology

= Vielversprechende Ergebnisse fiur funf Pegel im Neckar-Einzugsgebiet
- Potential von LSTM fir Abflussvorhersage

Exploring the Potential of Machine-Learning
Methods for Operational Flood Forecasting in

i Baden-Wiirttemberg

Potentialstudie fiir die Nutzung von Methoden des maschinellen Lernens fiir
die operationelle Hochwasservorhersage in Baden-Wiirttemberg
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ML im LARSIM-Kontext: weitere Tests

= Tests der Modellarchitektur aus BaWu fiir jeweils einen Pegel in Rheinland-Pfalz und Luxemburg

= Vorhersagetests (gemessene Meteorologie) mit ML-Modell fiir unterschiedliche Vorhersagetiefen

= Pegel Kordel/Kyll (Rheinland-Pfalz):
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ML im LARSIM-Kontext: weitere Tests

= Extremereignis Juli 2021 wurde unterschatzt

= Einzelnes Ereignis hat erheblichen Einfluss auf Glite (NSE berechnet fiir 6 Jahre Auswertungszeitraum)
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ML im LARSIM-Kontext: weitere Tests

= Tests der Modellarchitektur aus BaWu fiir jeweils einen Pegel in Rheinland-Pfalz und Luxemburg

= Vorhersagetests (gemessene Meteorologie) mit ML-Modell fiir unterschiedliche Vorhersagetiefen

= Pegel Hunnebour/Eisch (Luxemburg):
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ML im LARSIM-Kontext: weitere Tests

= Tests fur jeweils einen Pegel in Rheinland-Pfalz und Luxemburg

= Vorhersagetests (gemessene Meteorologie) mit ML-Modell fiir unterschiedliche Vorhersagetiefen

= Pegel Hunnebour/Eisch (Luxemburg):

Ehummretour/isch Validierungszeitraum
01.12.2017 - 31.10.2021

1.00
0.95
0.90
0.85

& 0.80
a2

Abfluss [cbm/s]

LARSIM NSE =0.90
LARSIM KGE =0.20 —8—NSE —e—KGE

Jul 2021 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48
Y Vorhersagetiefe [h]
— LSTMVHS-Tiefe 3h -~ LSTM VHS-Tiefe 6h - LSTM VHS-Tiefe 12h  — Messung

1DRON : AT

UMWELT und
WASSERWIRTSCHAFT
Karlsruhe Institute of Technology




ML im LARSIM-Kontext: Kooperation Forschung — Praxis

YDRON

UMWELT und
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= Zusammenfihrung von Forschung und Praxis gg(lT L" .w
= Beispiel 1: Multi-LSTM-Forecast-System (MLFS) ’

Karlsruhe Institute of Technology

= Aufbau eines operationellen VHS-Systems mit ML-Modellen an der LUBW

LARSIM-Eingabedaten
Stationsdaten (LILA) = Derzeit Testbetrieb mit stindlichen Abflussvorhersagen fiir 5 Pegel im Neckar-EZG
Vorhersagen (KALA)

MLFS

Praprozessor Eingabedaten MisModelle ey i (LILA)
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ML im LARSIM-Kontext: Kooperation Forschung — Praxis

YDRON
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= Zusammenfuhrung von Forschung und Praxis ;g(IT L" .w
= Beispiel 2: Projekt ,,EPO4HYDRO* »

Karlsruhe Institute of Technology

= Dissertation Orhan Tanrikulu: Exploring the Potential of Machine Learning for Improving Operational Hydrological
Forecasting and Prediction

= Teilfinanziert durch LUBW
= Weiterentwicklung der ML-Modelle fiir die Abflussvorhersage in Baden-Wirttemberg

= Zusammenarbeit KIT — LUBW — HYDRON zur Uberfiihrung der Erkenntnisse in die Praxis
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ML im LARSIM-Kontext: weitere Anwendungsbereiche

= Vorhersage-Korrektur mittels ML-Methoden w Rheinland]falz YL?I\{
= Aktuell in Planung (Auftrag LfU RLP) R o
= Test fiir Abfluss-VHS (LARSIM) und Wasserstand-VHS am Rhein (SOBEK)
= ML-Modell schatzt optimale Korrektur der VHS (Postprocessing)
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Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?
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Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?

= ML-Modelle im Parallelbetrieb (Multi-Model-Ensemble)

.
UUUUUUUUU 13 ﬂ("
/ASSE RTSCHAFT
Karlsruhe Institute of Technology




Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?

= ML-Modelle im Parallelbetrieb (Multi-Model-Ensemble)
= ML-Modelle als Postprocessor (z.B. VHS-Korrektur)

-
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Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?

= ML-Modelle im Parallelbetrieb (Multi-Model-Ensemble)
= ML-Modelle als Postprocessor (z.B. VHS-Korrektur)
= ML-Modelle mit LARSIM-Zustandsgrol3en als Input (indirekte Kopplung der Modelle)
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Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?

= ML-Modelle im Parallelbetrieb (Multi-Model-Ensemble)
= ML-Modelle als Postprocessor (z.B. VHS-Korrektur)
= ML-Modelle mit LARSIM-Zustandsgrol3en als Input (indirekte Kopplung der Modelle)

= ML-Modelle als LARSIM-Teilmodell (Hybrid-Modell)
fir (a) bestimmte Modellkomponenten oder (b) zeitlich dynamische Parametrisierung

LARSIM
I ML-Modell
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Mogliche Anwendungen von ML im LARSIM-Kontext

Wie kann das Potential von ML-Methoden im LARSIM-Kontext gewinnbringend zum Einsatz kommen?

= ML-Modelle im Parallelbetrieb (Multi-Model-Ensemble)
= ML-Modelle als Postprocessor (z.B. VHS-Korrektur)
= ML-Modelle mit LARSIM-Zustandsgrol3en als Input (indirekte Kopplung der Modelle)

= ML-Modelle als LARSIM-Teilmodell (Hybrid-Modell)
fir (a) bestimmte Modellkomponenten oder (b) zeitlich dynamische Parametrisierung

= ML-Modelle als LARSIM-Emulator (z.B. fiir Ensemble-VHS)

)

LARSIM Leit-VHS

Ensemble-VHS

ML-Modell
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Vor- und Nachteile von ML-Modellen

+ —

= Modellerstellung (i.d.R.) weniger aufwandig als bei Frihes Entwicklungsstadium

konzeptionellen Modellen

Black Box (Interpretierbarkeit)
= Recheneffizient (Geschwindigkeit)

(bislang) nur pegelbezogene Simulation von Abfluss
= Flexibilitat

stitute of Technology



»KI“in der Hydrologie — Fluch oder Segen?

= Die Methoden des maschinellen Lernens er6ffnen uns in der Hydrologie neue Moglichkeiten.
= Was die Nutzung von ML in der Hydrologie betrifft, stehen wir noch weit am Anfang.

= Wir sollten uns diesen neuen Moglichkeiten weder verschlieBen, noch unreflektiert einem
,Hype“ hinterherlaufen.
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