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1 Uvod a cil prace

Vybrané problémy z oblasti aplikované hydrologie, které se vztahuji k modelovani
srazkoodtokového procesu v povodi nebo modelovani dil¢ich problému s timto procesem
spojenych, se vyznacuji pomérné znacnou slozitosti feSeni. Srazkoodtokovy proces je mozno
chépat jako postupnou transformaci casové a prostoroveé proménlivé srazky, kterd dopada na
povodi, az na koncentrovany odtok vody zavérovym profilem. Povodi, ve kterém proces
probihd, je slozitym systém s vyraznymi dynamickymi (pfenosovymi) vlastnostmi, ktery
pracuje se znaénym ¢asovym zpozdénim. V prubéhu uvedené transformace probihaji dve dil¢i
transformace. Jednd se o hydrologickou transformaci, kterd v sob& zahrnuje uplatnéni
hydrologickych ztrat (evapotranspirace, navlhani, intercepce, povrchova retence a infiltrace).
Soucasné vSak probihd i hydraulickd transformace, kterou rozumime postupnou koncentraci
plosného povrchového a podzemniho odtoku vody z povodi aZ na zminény odtok vody
zavérovym profilem.

Slozitost srazkoodtokového procesu je v poslednich letech umocnéna ocekavanymi
a Castecné se jiz projevyjicimi vlivy zmén klimatu, spojenymi se zménami vydatnosti
a ¢asového rozlozeni vodnich zdroji. To se ve spojitosti s vlivem dlouhych period zmén
klimatickych a hydrologickych veli¢in projevuje nejen vznikem katastrofalnich povodni, ale
i vznikem extrémné malovodych obdobi. Uvedend problematika casto nuti vodohospodaie
fesit problémy, na které ne vZdy maji dostatecné propracované metodické postupy a nastroje.
Zejména se jednd o nutnost rozvijeni nestrukturalnich opatfeni v povodi souvisejicich
s operativni hydrologii, tj. operativnim ptedpovidanim a operativnim fizenim odtoku vody
z povodi, pokud v povodi existuji vhodné regulaéni prvky, predevs§im vodni nadrze.

Je nutno si uvédomit, ze feSeni uvedenych problému probihd za vyraznych podminek
neurcitosti. Neurcitost chapeme jako vlastnost nékterych jevii a procesti vyznacujicich se bud’
jejich nahodilosti, nebo vagnosti. Pro zkoumani nahodilosti se rozviji od poloviny 17. stoleti
teorie pravdépodobnosti a od prelomu 19. a 20. stoleti teorie nahodnych procest. Pro
formalizaci vagnosti polozil zéklady L. Zadeh [45].

Neurcitost se projevuje pfi fizeni vodohospodaiskych systémil tim, Ze nezname presny
prabéh vstupt feSeni (ptitoky do systému, srazky nad povodim apod.). Vstupy jsou pievazné
nahodné procesy, jejichz pribéh v minulosti je zatizen ndhodnou chybou méfeni
a predikovany budouci pribéh vstupnich hydrologickych veli¢in je navic zatizen nahodnou
chybou predpovédniho modelu. Neurcitost je obsazena i v matematickych modelech pouzi-
tych pro operativni fizeni (schematizace systému, nevhodnd volba numerického modelu,
stanoveni parametri modelu kalibraci, chyby vstupti modelu stanovené méfenim a zpraco-
vanim). Zejména pii fizeni v redlném Case je tfeba srazkoodtokové modely vyrazné zjedno-
dusit v zajmu prijatelné rychlosti vypoctu. Rychlost vypoctu je v operativni hydrologii pro
praktické nasazeni modelti veli¢inou limitujici. Model pak spolehlivé zobrazuje jen cast
reality a pouze vysledky dosazené v praxi jsou mirou pfijatelnosti pouzitého zjednoduseni.

V oblasti vyvoje metod umelé inteligence se v soucasnosti projevuje Usili o feSeni
problematiky rozhodovani za podminek neuréitosti (inteligentni ¥izeni). Ridici systémy musi
byt vybaveny schopnosti vyuZzivat zkuSenosti a znalosti popsané jen vagné a reagovat na
neurcité a predem neznamé situace. Adaptivni pfistup, uplatnény pfi operativnim fizeni za
popsanych podminek neurcitosti, je urcitou cestou jak tyto dopady vhodnou konstrukei tidi-
cich algoritm@ do urcité miry eliminovat. Vysledky dosazené v praxi vyhody uplatnéni adapti-
vniho pfistupu k feSeni jednoznaéné potvrzuji, at’ jiz se jedna o jeho uplatnéni ve spojitosti s
klasickymi fidicimi algoritmy, zalozenymi na ryze optimalizacnich principech, nebo ve
spojitosti s fidicimi algoritmy vyuZzivajicimi metody umélé inteligence.



Neuronové sit€¢ jsou jednou z metod umélé inteligence. Vynikaji schopnosti
aproximovat i siln¢ nelinedrni vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢inami feSenych
problémi, kterych je ve vodnim hospodafstvi piebytek. Pfedev§im vSak vynikaji rychlosti
vypoctll pfi pouZiti jiz natrénované neuronové sité. Obé tyto vlastnosti pfedurcuji oblasti
jejich pouziti.

Prace si klade za cil posoudit moznosti nasazeni neuronovych siti pro feSeni problému
v oblasti aplikované hydrologie, pfedevsim operativni hydrologie. Posouzeni je provedeno na
zéklad€ vybranych uloh, ve kterych byly neuronové sité¢ pouzity a v nich dosazenych vysled-
ka. Na dil¢ich problémech jsou vSak naznaceny i moznosti pro pouziti jinych metod z oblasti
umélé inteligence, tj. genetickych algoritmd, které jsou vyuzity pro trénovéani neuronovych
siti a fuzzy-regulatorti, které jsou vyuzity pti konstrukci fidicich algoritmu.

Prvni €ast prace je v€novana teoretickému popisu neuronovych siti, pfenosovym
funkcim, metoddm uzivanym pro jejich trénovani véetn¢ trénovani za pouziti genetickych
algoritmd, jejich topologii, naznacena je i jejich jista souvislost s regresnimi modely
a moznost jejich kombinace s fuzzy systémy. V zavéru ¢asti je uveden popis dostupnych
vybranych simulatori neuronovych siti.

Druha cast prace je vénovana popisu aplikaci neuronovych siti pti feSeni vybranych
uloh. Jedna se o kolekci uloh postupné feSenych od roku 1991. VSechny ulohy jsou pivodni.
Resil jsem je bud’ samostatng, nebo ve spolupraci s posluchaéi studijniho oboru "V", ktefi je
zpracovavali pod mym vedenim. VétSina uloh byla publikovana a obsahuje odkazy na
ptislusné ¢lanky.

Prevazna Cast prace byla publikovana v rdmci monografie "Vyuziti metod umélé
inteligence ve vodnim hospodarstvi" [18]. Nékteré z aplikaci byly feSeny v rdmci projektil
Grantové agentury CR: reg.¢.103/97/0106 "Metody umélé inteligence v teorii vodohospo-
darskych soustav" a reg.€.103/01/0201 "Problematika operativniho fizeni vodohospodaiskych
soustav v podminkach neurcitosti". Ve vyvoji vybranych aplikaci z oblasti operativniho fizeni
odtoku vody z povodi je pokracovano v ramci projektu reg..103/04/0352 "Teorie
operativniho fizeni vodohospodaiskych soustav za povodnovych situaci".

2 Neuronové sité

Umélé neuronové sité¢ (dale jen neuronové sit¢ - NS), dominuji v rozpoznavani
okamzité zavislosti ze vzoru vstupné vystupnich vztahl. Tim se 1i$i od expertnich systémii,
které dosahuji vybornych vysledkii v posloupnosti logickych operaci a fuzzy logickych
metod, které se vyznacuji schopnosti reprezentovat znalosti.

Prvni informace o NS byva spojovana se jmény McCullocha & Pittse (1943), kteti
sestavili prvni neuronovy model [15]. V roce 1949 navrhl Donald Hebb ve své knize
Organization of Behaviour [9] model zalozeny na biologické podobnosti, ktery je schopny
uceni. Na popsanych principech je zaloZzena fada modernich ucicich se sitovych mechanizmad.
Dominantni postavou 50. let se v oblasti NS stal Frank Rosenblatt. Vyvinul tfidu neuronti
nazyvanych "Perceptrony" [21]. Jeho pfistup vyrazné posunul vpied teorii zaloZenou na
rozpoznavani vzori a na asociativnim uceni. Na pielomu 60. a 70. let pokracovala intenzivné
ve vyvoji NS fada védcii. K nejznaméjsim patii Steven Grossberg, Geoffery Hinton, Teuvo
Kohonen, Kunihiko Fukushima a J. A. Anderson.

V roce 1982 publikoval John Hopfield, profesor chemie a biologie v Kalifornii
v Technologickém institutu ¢lanky o NS [10], které byly natolik vyznamné, ze stimulovaly
fadu védcu a roztoCily dalsi kolo rozvoje neuronovych siti. Objevilo se v nich n¢kolik
klicovych momentt jako popis zpétné vazby mezi neurony, nelinearita pfenosovych funkci,
koncept globalni energetické funkce, teorie energetickych stavii a teorie minimalizace
energetického toku. V roce 1986 napsal Rumelhart se svym kolektivem prvni knihu
o neuronovych sitich [22]. V témze roce se objevily prvni aplikace teorie zpétného Sifeni



(back-propagation) pii uceni NS a byly popsany v ¢lanku Sejnowského [23]. V roce 1992
bylo vyvinuto prvni hardwarové feSeni neuronovych siti - neuronové karty (LORAL - USA),
které se vkladaji do pocitace. Dosud byly vSechny neuronové sité feSeny softwarovou
simulaci. Hardwarové feSeni znaéné urychlilo proces u¢eni. Radové az tisickrét i vice. V roce
1993 se objevily obdobné komeréné dostupné hardwarové karty (CNAPS), vyvinuté firmou
Adaptive Solution rovnéz v USA, které je moZno vyuzit jako akcelerator pfi trénovani
neuronovych siti.

V nasi odborné vetejnosti je mozno zaznamenat prvni ¢lanky a publikace tykajici se
obecného popisu NS az po roce 1988. Z autori je mozno vzpomenout napi. Hofejse
a Kufudaki [11], Novéka [20], Bilu [3] a Kfivana [12].

Co se tyka publikaci nasich autorti zamétenych na uziti NS ve vodnim hospodaistvi, je
mozno uvést piispévek Nachazela a Tomana [19], zamé&feny na problematiku NS a jejich uZiti
pro optimalizaci vyroby elektrické energie v soustavé vodnich elektraren. Kromé toho lze
uvést nekteré prace Starého, publikované samostatné nebo se spolupracovniky. Z nich je
mozno vzpomenout [37], ve kterém je uveden popis uziti NS pii operativnim fizeni
kanaliza¢ni sit¢ v Kodani, dale pfispévek [38], zam&feny na uZiti NS pii modelovani zmény
kvality vody po délce toku Bystii¢ka pod vyusti z COV Bysttice n/P. V [30] je popsano
pouziti NS pfi modelovani hydrogramli povodiiovych pritokii v systému stanic. Z praci, které
publikoval v zahrani¢i, je mozno vzpomenout [25], kde byly shrnuty nékteré¢ zkuSenosti
suzitim NS v aplikované hydrologii. Clanek [34] je zaméfen na piedpovéd pribéhi
hydrogramti odtokti z ptivalovych srazek z povodi feky Moravka s uzdvérovym profilem
Moravka. FoSumpaur se ve své doktorské disertani praci [8] zabyva vyuzitim NS pro
operativni ptedpovédi odtoku vody z povodi.

2.1 Zakladni pojmy

Pro pochopeni funkce NS je tfeba uvést nékteré zakladni pojmy [20]. Lidsky mozek
sestava ze sit¢ mnoha biliont specidlnich buné¢k, které se nazyvaji neurony. Typicky neuron
znazornény na obr.1 se sklada z t€la neuronu (soma), z n¢hoz vybiha nervové vldkno (axon).
To je zakonCené rozvétvenim smétujicim k ostatnim neuronovym bunikam v siti, s jejichz tély
tvoti elektrochemickou vazbu (synapse).

Dentrity, které spojuji neuron s ostatnimi pomoci synapsi, pfenaSeji podrazdéni
(vstupni signaly) do somy. Zde jsou tyto signdly seCteny a je rozhodnuto podle jejich sily
a povahy, zda budou propustény a s jakou silou (filtrace pfes membranu - hillock) do axonu.
Ten pak ptenasi signal do ostatnich neuronil pies boutony s riznou velikosti a zpozdénim.
Kazda neuronova bunka se chova jako extrémné jednoduchy pocitac¢ [13], jehoz schéma je
uvedeno na obr.2.

Umeély neuron pfijima vstupni signaly (vstupy) a vysild vystupni signal (vystup).
kazdy neuron piijima vstupy z mnoha jinych neuronti. Definujme umélou NS jako
orientovany graf G(N,H), ve kterém mnozinu vrcholli N tvofi téla neuronti (n;) a mnoZzinu
hran H tvofi spojnice neuronil (h;;). Necht’ jsou v tomto grafu jednotlivé neurony uspoiadany
do vrstev podle obr.3 tak, Ze vstupni vrstvu tvofi vstupni neurony, dale nésleduje skryta
vrstva neuront (muze byt vice vrstev) a vrstva vystupnich neuront. Neurony jsou v NS
pribézné ocislovany. Kazdy neuron v libovolné skryté vrstv€ je spojen hranou s kazdym
neuronem vrstvy piedchozi 1 vrstvy nasledné.

Funkci typického neuronu v umélé NS je mozZno popsat na piikladu neuronu #;,
vyjmutého ze skryté vrstvy, ktery je zndzornén na obr.4. Zde jsou soucasné zobrazeny tii
neurony n; z predchozi vrstvy, které mu signdl predavaji a symbolicky dva neurony ny
z nasledujici vystupni vrstvy, které od néj signal pfijimaji. Na obrazku znaci u pocatecni
a v koncové ¢islo neuronu n; ptredavajiciho signal j-tému neuronu podle prubézného cislovani
neuronit v NS. Ozna¢me O; signal vystupujici z i-t¢ho neuronu a Oj signal prochazejici



hranou 4;. Plati, Ze dolni indexy znazornuji smér postupu signalu O;; hranami 4;; z i-té¢ho
neuronu 7; do j-tych neurontl #;, jejichZ po€atecni Cislo znaci r a koncové s. Necht’ W;; a W,
jsou synoptické vahy, kterymi je pfendsobena velikost signalu O;; a O;;, a to vZdy na konci
ptislusné spojnice. Pro signal O; (stav neuronu) vystupujici z j-tého neuronu plati:
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Obr.1. Biologicky neuron
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Obr.2. Umély neuron
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0,=TF.3W,,0, -6 )

kde TFj(.) znaci pfenosovou funkci j-tého neuronu a ¢ znaci tzv. prah j-tého neuronu.
Nazyvejme v dal$im textu

AJ.:ZW,.J.O,.,J.—ej o)

aktivacni funkci (potencidlem) neuronu n;. Pokud je aktivacni funkce kladna, dochazi ke
vzplanuti neuronu (neuron je excitovan) a propusti signal dale. Pokud jsou vahy kladné,
prispivaji ke vzplanuti, pokud jsou zaporné, piisobi proti vzplanuti. Je zfejmé, ze ke vzplanuti
miize dojit az kdyz XW;;.O;; ptekro¢i mezni hodnotu - prah 6, tj., kdyz plati

ZVK,J--Q-,] >0, 3)

Z formalnich divodu je prah nékdy oznacovan jako nulty vstup do j-tého neuronu s hodnotou
signélu -1 a s vahou 4.

Uméld NS nemiize pracovat spojité. Umoznuje pouze pro dané hodnoty vstupnich
signalt  vstupujicich do vstupnich neuronti poskytnout odpovidajici hodnoty signald
vystupnich. Aby byla schopna plnit tuto funkci, je tfeba znat minimalné hodnoty vah Wi,j,

vvvvvv

vvvvvv

neuronovych siti miize byt téchto nezndmych veli€in vice. Smyslem uceni (trénovani) NS je
najit hodnoty téchto veli¢in.

Podle toho, zda ptenosova funkce je linearni nebo nelinedrni, je mozno vytvorit
modely linearnich nebo nelinedrnich neuronovych siti. V nejjednodussim ptipadé je mozno
u linedrnitho modelu rovnici (1) piepsat do tvaru, ve kterém je pienosovd funkce rovna
aktivacni funkci:

O,=4,= Z w.; 0,,-0,;. )

i=u

Pokud jsou vrcholy a hrany grafu G(N,H) usporadany jako na obr.3 a signal tedy
postupuje pouze jednim smérem - zleva doprava, mluvime o jednosmérnych NS (feedforward
networks). Pokud signal vstupuje do neurond soucasn¢ i zprava doleva, nazyva se neuronova
sit’ zpétnovazebni (feedback networks). Podle autorti nebo uspofadéni byla nazvana tfada
typickych modelt: Hopfieldova, BAM, ART, Perceptron, Kohonenova atd.

2.2 Zpisob uceni (trénovani)

Necht’ je déna tréninkovd matice A, ve které jsou do urcitych sloupcii zapsany
hodnoty vstupnich signalti a do zbyvajicich hodnoty vystupnich signalii. Vzdy jeden tadek
odpovida jednomu vztahu mezi vstupem a vystupem - tvofi jeden vzor. Schéma takovéto
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matice je zndzornéno v tab.1. Vstupni veli¢iny X7, X2, X3 a X4, jsou zapsany do vstupnich
sloupcii oznagenych symbolem <, vystupni veli¢iny Y7 a Y2 jsou pak uvedeny ve sloupcich
vystupnich, oznatenych symbolemT. Cislo uvedené ve sloupci i udava potadi piisluiného
vzoru.

Tab.l. Schéma tréninkové matice

\ \ 2 2 T i)
I X1 X2 X3 X4 Y1 Y2
1 0.4 12.7 5.1 26.5 6.8 0.3
2 0.8 15.6 3.8 21.7 3.3 0.2
3 0.6 11.1 4.3 29.6 4.4 0.5
N 0.3 8.5 3.7 18.9 5.1 0.4

V pribehu uceni (trénovani) vstupuji postupné po tadcich do NS vstupni signély
(tréninkové vzory). V zavislosti na velikostech vah a prahii pak vystupuji z vystupnich
neuronll hodnoty vystupnich signalt. Postup se opakuje podle poctu fadki tréninkové matice.
Zadané vystupni signaly a NS vypoctené signaly vykazuji odchylku. Soucet ¢tverct téchto
odchylek vypocteny pro kazdy vzor zvlast' je chybou vzoru E,. Soucet chyb vypoctenych ze
vSech vzoru je celkova chyba E. V procesu trénovani se hledaji takové hodnoty vah, aby pro
vSechny fadky tréninkové mnoziny tyto odchylky neptekrocily povolenou toleranci.

Trénovani NS soucasné pro vSechny uvazované vzory predstavuje minimalizacni
problém, pii kterém se minimalizuje celkové chyba E, vypoétend ze vech vzorti. Uloha vede
na optimalizaci, pfi které je vektorem neznamych vektor W, jehoz prvky tvoii nezndmé vahy,
resp. i parametry pienosovych funkci a hodnoty prahti. Ukolem je nalézt takovou hodnotu
vektoru W, pii které vSechny uvedené odchylky nebo piedepsané procento odchylek
(kriteriem mulze byt i soucet Ctvercli odchylek, smérodatna odchylka, primérnd odchylka
nebo koeficient determinace apod.) nepiekro¢i zadanou toleranci. Protoze dokonce i malé NS
maji stovky a tisice spojnic, mluvime o "minimalizaci skalarniho pole na vektorovém prostoru
se stovkami dimenzi". Pro feSeni popsaného problému mutize byt pouzita fada optimalizacnich
metod.

Nejuzivangjsi metody, vhodné pro nalezeni minima kriterialni funkce, jsou gradientni
metody. Metoda gradientniho poklesu zahrnuje zménu proménnych s malym krokem zmén
smérem dolli ve sméru lokalniho gradientu.

V oblasti jednosmérnych NS se velmi ¢asto pouzivad metoda zpétného Sireni (back-
propagation) (Sejnowski, Rosenberg, 1988), kterou je mozno pfifadit mezi gradientni metody.
Podrobny popis metody uvadi napt. Lawrencové [13] nebo Sima a Neruda [44]. Pi jejim uziti
se sit’ postupné uci pomoci korekce vah v zavislosti na odchylce mezi zadanou a vypoctenou
hodnotou vystupnich signali ve vystupnich neuronech neuronové sité. Korekce signalt (vah)
pak probiha siti zpétn¢ od vystupni vrstvy neuronil po vrstvu vstupni - podle toho ziskala
nazev.

Proces trénovani sestdva z postupné opakovanych vypocti vystupti z NS pti danych
vahdch pro kazdy vzor, kdy signaly postupuji od vstupni do vystupni vrstvy neuron
(forwards) a je vypoctena chyba vzoru E,. Nasledn€ pak probihd zpétnym smérem (backward)
postupny vypocet oprav jednotlivych vah. Je ziejmé, Ze algoritmus nemize implementovat
celkovy (opravdovy ) gradientni pokles chyby E. Jednotlivé vahy jsou ménény po kazdé
postupné implementaci piisluSného vzoru. Praxe vSak ukazuje, ze metoda je funkcni
v naprosté vétsin¢ testovanych ptikladi.
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2.3 Uziti genetickych algoritmii pro trénovani neuronovych siti

Nejnovéjsi verze simuldtort neuronovych siti umoziuji trénovani pomoci genetickych
algoritmi. Napi. BrainMaker Professional [4] tuto moznost poskytuje pomoci dodate¢né
zakoupené rutiny - GTO (Genetic Training Option). Algoritmus, ktery fidi proces uceni,
vychazi ze dvou vySe popsanych operaci - mutace a kiizeni. Aplikujeme-li genetické
algoritmy na neuronové sité, je mozno nahliZzet na spojnice (hrany) mezi neurony a jejich
vahy jako na DNA fetézce v zivych organizmech.

Mutace vyzaduje pouze jednoho rodice. Béhem ni je nahodné procento neuronil
zménéno modifikaci vah ve hranach, kter¢ je spojuji. Frekvence zmén a velikost jejich zmény
je zadana uzivatelem, resp. se mohou vyuZit pfednastavené¢ hodnoty. Obr.5 znazoriuje
neuronovou sit' rodi¢e a neuronovou sit potomka. Na tomto piikladé skryty neuron n;
mutoval z rodice na potomka. Vahy u pfislusnych hran, které sméfuji do tohoto neuronu, se
zmenily.

RODIC
=/1-11\ >
Vstupy @_’
Vystup
& &
POTOMEK

Vstupy

Vystup

Obr.5. Schéma mutace neuronové sité

Kiizeni vyzaduje dva rodice. V neuronové siti je mozno jej implementovat tak, ze ze
dvou neuronovych siti - rodi¢li vytvarime treti - potomka. Na obr.6 je zndzornéno kiizeni
dvou neuronovych siti. Potomek obdrzel skryty neuron n; od druhého rodice a prvni skryty
neuron od prvniho rodice (rozumi se vahy u ptisluSnych hran).
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Po provedené mutaci nebo kiizZeni je testovan potomek - nova neuronova sit. Pokud
vykazuje potomek leps$i vlastnosti nez jeden nebo oba rodice, novd neuronova sit’ nahradi
rodic¢e nebo jednoho z rodict. Pfenasi tak informace na budouci generace neuronovych siti.

RODIC 1
() >( 3
Vstupy
"2 p\ 14
RODIC 2
B AN
N , N

Vstupy

ny

»
'\/ "

Vystup

Vystup

Obr.6. Schema krizeni neuronovych siti

GTO umoznuje kombinovat mutace a kiizeni. Protoze mutace a kiiZzeni jsou
aplikovany na vahy hran v neuronové siti, je tfeba pii spuSténi GTO vychazet z jiz

natrénované nebo casteCné natrénované neuronové sité, tj.
neuronovych siti - rodica.
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2.4 Topologie neuronovych siti

Jednim ze zasadnich problému pfi konstrukci neuronové sit€ je urceni jeji topologie.
Ptedevsim je nutno zvazit k jakému ucelu bude neuronova sit” slouzit, jaké budeme zadavat
veli¢iny vstupni a co bude vystupem. Je tfeba dobfe promyslet, které veliciny mohou mit vliv
na vystup neuronové sité. V této fazi je tieba zapomenout na rizné procedury, pravidla nebo
vzorce. Je tfeba uvazovat o veli¢inach a jejich moZnych vztazich jako takovych. Riiznorodost
vstupnich dat s vazbou na veli¢inu vystupni zvySuje Sanci nalézt vyznamnou korelaci mezi
veli¢inami. Déle je tfeba si uvédomit, zda budeme mit k dispozici dostatek vzort obsahujicich
veli¢iny vybrané jako vstupy a vystup neuronové sité. Je ziejmé, ze pti urceni poctu neuronti
ve vstupni a vystupni vrstvé se po provedeni téchto iivah nevyskytnou zddné vétsi problémy.
Jejich pocet je dan poctem vstupnich a vystupnich veli¢in. Dimenze vstupni a vystupni vrstvy
je tedy déna charakterem feSené ulohy. Problémy vSak nastvaji pii urCeni poctu skrytych
vrstev neuronti a poctu neuronit v téchto vrstvach. Problém volby poctu skrytych vrstev
a skrytych neuront je zalezitosti kazdého tesitele.

2.5 Standardizace dat

Standardizaci vstupnich dat rozumime transformaci, kterd tato data prevede na
pozadované intervaly. Tyto intervaly mohou byt rizné a mohou se odliSovat podle toho, zda
se jednd o vstupy nebo vystupy neuronové sité. Pak mluvime o standardizaci vstupnich nebo
vystupnich dat. Transformaci je nutno provést jesté pred zapocetim trénovani neuronové sité
a v fad¢ ptipada je podminkou uspésného trénovani [13].

Naptiklad pii pouziti sigmoidy jako nelinedrni pienosové funkce, jejiz vystupy lezi
v intervalu (0,1), je transformace vystupnich dat nutnosti a plyne z definice této funkce. Po
natrénovani neuronové sit€¢ a provedeném vypoctu pro nova vstupni data jsou pak vystupy
neuronoveé sit¢ inverzni transformaci pfevedeny na interval skute¢nych hodnot vystupnich dat.

2.6 Simulatory neuronovych siti

S umélymi neuronovymi sitémi se mizeme setkat v hardwarovém nebo softwarovém
provedeni. Prvni, které vyuziva specialni hardwarové karty do PC, nahrazuje neurony a jejich
spojnice pomoci mikroelektronickych obvodl a pamétovych ¢ipt pfimo na karté. Toto feSeni
vynikd znacnou rychlosti i v procesu uceni a je béznému uzivateli z mnoha divodi téméet
nedostupné. Svoje vyuziti nachazi zejména ve specidlnim vyzkumu a ve vojenské technice.

Druhé provedeni je zalozeno na softwarové simulaci neuronovych siti. Sestavené
algoritmy je mozno provozovat na bézném PC. Vyznacuje se znacnou spotiebou strojového
casu v procesu uceni neuronovych siti. Pfi u¢eni rozsahlych neuronovych siti mize 1 na
béznych velmi vykonnych PC spotieba strojového ¢asu ptresdhnout i nékolik dni. Protoze
jsme vsSak schopni sestavit a natrénovat neuronové¢ sit¢ v piedstihu - off line, je mozné tento
nedostatek ve vétSiné piipadli pominout. Vlastni vypocet natrénované sité¢ je vSak velice
rychly a pohybuje se obvykle v oblast milisekund a mikrosekund.

Softwarovych produktii byla pro tento tcel ve svété vyvinuta celd fada s vetsi ¢i mensi
uspésSnosti. Z dostupného komeréniho software uvadim piedev§im program BrainMaker
Professional, ktery byl vyuzit pfi feSeni ndsledujicich aplikaci. Je produktem spolecnosti
California Scientific Software v USA. Ta ma ve svété uznavané vedouci postaveni v oblasti
prostiedkt vyvinutych pro simulaci neuronovych siti. Neuronové sité, které umoziiuje
simulovat, jsou pfevazné jednosmérné vrstevnaté. Software umoziiuje vybér z fady bézné
uzivanych ptenosovych funkci. Pro trénovani se uziva metoda backpropagation. Software
sestava ze dvou Casti. Prvni Cast - NetMaker - je uréena pro sestaveni neuronové sité. Data je
v ni mozno piimo zaddvat pomoci specidlniho editoru podobného zndmym tabulkovym
procesoriim. Druhou ¢ast software tvoii vlastni softwarovy emulator neuronovych siti -
BrainMaker. V zésadé¢ umoziuje dotvofit NS (ur¢it pocet skrytych neuronovych vrstev
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avnich pocet neuronli, podminky a ptesnost trénovani apod.), natrénovat NS, provést
testovani jeji pfesnosti a nasledné¢ spustit pro vstupni soubor vypocet. Novinkou od verze 3.1
je moznost aplikace genetickych algoritmi Genetic Training Option (GTO) pro trénovani
a miizkové optimalizacni rutiny pro automatické dotvoteni topologie neuronovych siti.

V soucasnosti existuje fada dalSich softwarovych simuldtor neuronovych siti, napf-.:

e Software ARTINT ver.2.0 byl vyvinut spoleénostmi Mentar a EGU v nasi republice. Je
mozno jej povazovat za prvni komercni software u nas [2].

e MATLAB [14] je integrované prostiedi pro védeckotechnické vypoclty, které obsahuje
vlastni progamovaci jazyk, vestavéné algoritmy, rizné analyzy a prezentace dat, grafy,
numerické vypocty a simulace. Toto prostfedi doplnéné knihovnou Neural Networks
Toolbox predstavuje velmi flexibilni prostiedi pro simulaci vétSiny znamych neuronovych
siti a pouziva fadu ucicich metod véetné zakladniho algoritmu backpropagation.

3 Aplikace neuronovych siti

Na kolekci uloh jsou v praci naznaeny moznosti vyuziti neuronovych siti pro fesSeni
vybranych problémii z aplikované hydrologie. Neuronové sit¢ v nich byly vyuzity ve
funkcich:

e Analyzatoru naméfenych dat, kdy umoziiuji nalézt vztah mezi fadami hydrologickych
veli¢in ziskanych méfenim. Vztahy mezi veliCinami vSak neni mozno popsat
analyticky, protoze nejsou znamé, nebo jsou pfilis slozité. Do této kategorie tloh patii
analyza kvantitativnich a kvalitativnich dat vodniho zdroje Biezova, popsana v kap.
6.1 habilitacni prace (HP) a modelovani povodinovych pritokd v systému mérnych
stanic feky Jizery s vyuzitim neuronovych siti, popsana v kap. 6.3 HP.

e Aproximatoru simulaéniho modelu, kdy demonstruji moznost vytvofeni tréninkové
matice pomoci vstupl a vystupii simulacniho modelu. Natrénovana neuronova sit’ pak
muze simula¢ni model v ur€itych ptipadech nahradit. NaznaCeny postup je pouzit pii
uziti neuronovych siti pro pfedpovidani kulminacnich pratokti v povodi Ostravice
v kap. 6.2.1 HP. a pfi ptfedpovidani hydrogramti povodiovych vin v povodi Moravky
v kap. 6.2.2 HP. Jako aproximatoru matice cilového chovani je naznaCeno vyuZiti
neuronové sit€¢ v kap. 6.6.2.1 HP pfi operativnim fizeni odtoku vody z dolni ¢asti
kanaliza¢ni sit€¢ v Kodani. V kap. 6.6.2.2 HP je pak naznacena moznost pro vyuZiti
neuronové sit€¢ ve funkci neuro-regulatoru, kdy pfi fizeni odtoku vody z velkych
povodi soustavou nadrzi miize nahradit aplikovany fuzzy-regulator.

e Prediktoru prutoki v systému mérnych stanic v povodi feky Svratky - viz. kap. 6.4.1
HP a v dolni ¢asti Dyjsko-svratecké vodohospodaiské soustavy - viz. kap. 6.4.2 HP,
prediktoru srazkoodtokového procesu v povodi Jihlavy - viz. kap. 6.5 HP a prediktoru
stupné ohroZeni v povodi s nadrzemi - viz.kap. 6.6.2.3 HP.

V nésledujicim textu jsou uvedeny ukazky nékterych z uvedenych uloh a v nich dosazenych
vysledkd.

3.1 Neuronové sité ve funkci aproximatoru simula¢niho modelu

V kapitole jsou popsany dvé jednoduché aplikace neuronovych siti. Jejich smyslem
bylo ukdzat, s jakou pfesnosti neuronova sit, natrénovana z vysledkti simula¢niho modelu
srazkoodtokového procesu v povodi, mize pro jind vstupni data tento simula¢ni model
nahradit. Jednd se tedy o aproximaci silné¢ nelinearnich vstupné-vystupnich vztaht, které
srazkoodtokovy proces popisuji.
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Prvni aplikace se omezuje na urceni pouze kulmina¢niho pritoku a objemu povodné
predikovaného hydrogramu odtoku vody zpovodi. Druh4d je zaméfena na predikci
hydrogramu povodiiové viny.

3.1.1 Uziti neuronovych siti pro predpovidani kulmina¢nich pritoki

Na prikladu ptedpovédi kulminacnich pritokti a objemli povodni nad dlouhodobym
pramémym pritokem v povodi toku Ostravice se zavérovym profilem Sance (bez nadrze)
bylo provedeno srovnani ptfesnosti dosazenych vysledkl za pouziti software BrainMaker 3.1-
GTO a ARTINT 2.0 [32]. Pro vytvofeni vzoru tréninkové matice A byly pouzity vystupy ze
srazkoodtokového distribu¢niho modelu HYDROG [27]. RovnéZ vstupni matice B byla
vytvofena pomoci tohoto modelu a byly srovnany kulminacni pritoky a objemy povodiovych
vIn simulované a pfedpovézené pomoci NS.

Schematizace uvazované lokality i kalibrace modelu byly ptevzaty z Povodi Odry
statni podnik. Re$eni ve viech piipadech predpokladalo nerovnomémé ustalené proudéni
vody v fi¢ni siti pfed pfichodem pfi¢inné ptivalové srazky. Model HYDROG vyzaduje pro
jeho vypocet zadani pritoku v zdvérovém profilu. Tato hodnota byla pro vSechny simulované
srazkoodtokové epizody zadana hodnotou dlouhodobého primérného priutoku Qa = 3,11 m3.
s-1.

Vysledky zjednoduseného statistického vyhodnoceni ptesnosti, s jakou NS nahradily
simulovan¢ hodnoty programem HYDROG, jsou nasledujici — tab.2a, 2b:

Tab.2.a. Kulminacni priitoky

ARTINT BrainMaker
Primérné odchylka [m3. s-1] 2.557 3.117
Smérodatna chyba odhadu [m3. s-1] 2.778 4.659
Koeficient determinace 0.998 0.996
Tab.2.b. Objemy povodni nad Qa = 3.11 m3. s-1

ARTINT BrainMaker
Primérné odchylka [mil. m3] 0.040 0.047
Smérodatna chyba odhadu [mil. m3] 0.042 0.067
Koeficient determinace 0.998 0.996

3.1.2 Uziti neuronovych siti pro pfedpovidani hydrogramu povodiiovych vin

Viloze byl program HYDROG opét pouzit pro namodelovani spektra
srazkoodtokovych epizod nutnych pro sestaveni tréninkové matice neuronové sité¢. Ta pak
slouzila pro predikci pribéhu hydrogramu povodnové viny.

Uvedeny postup byl aplikovan na povodi horniho toku feky Moravky se zavérovym
profilem Moravka/hrdz [34]. Vypoctené prubehy odtokii neuronovou siti (pro mezilehlé
vstupy oproti vstupim pouzitym v tréninkové matici) byly porovnany s odpovidajicimi
hodnotami pritokl ziskanymi simulaci programem HYDROG.

Ptiklad srovnani dosazenych vysledka je uveden na obr.7, kde je priabéh hydrogramt
odtoku linearizovan. Ukazka zndzornéného hydrogramu dokumentuje velmi dobrou shodu
obou prubéht priatoku. V zésadé reprezentuje témei celou oblast srovnavacich vypocti.
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Obr.7. Srovndni hydrogramii 7=65min, i=20mm.h”", Hs=15mm

3.2 Modelovani povodiiovych pritoki v systému stanic s vyuzZitim neuronovych siti

Pohyb vody v koryté popisuji v oblasti jednorozmérného proudéni stavové veliCiny,
napf. pratok Q(x,z) a pratocna plocha A(x,z). Proménnd x zde zna¢i smér proudéni a ¢ Cas.
Hodnoty téchto veliCin, vycislené ve zvoleném casovém intervalu, jsou jednoznacné urceny
svymi pocatecnimi a okrajovymi podminkami, tj. O(x,0) a A(x,0), resp. Q(0,t) a A(0,?).

V koryté¢ miiZze nastat ustaleny nebo neustaleny stav proudéni. Ustaleny stav proudéni
chapeme v teorii vypocetni hydrauliky [1] jako mezni stav neustdlené¢ho proudéni, ke kterému
dojde pfi udrzovani okrajovych podminek na konstantni tirovni. K rovnovaznému stavu dojde
po uplynuti doby potiebné pro propagaci poruchy podél toku (v tomto piipadé chépeme
poruchy jako Casové zmény v okrajovych podminkéach, které byly pivodné konstantni).
Dojde-li k dal8i poruSe, proces se opakuje. Obdobi mezi dv€éma rovnovaZznymi stavy se
vyznacuje pirechodovymi jevy , které lze popsat pribéhem stavovych veli¢in Q(x,z), A(x,t).
Modelovani pfechodovych jevl v ficni siti predstavuje dynamické chovani systému. Jejich
hydraulickym feSenim se zabyva rozsahla literatura z oboru hydrauliky otevienych koryt [1,5]
a dalsi.

Zcela jiny metodicky pfistup k odhadu prutokd v dolnim profilu dané¢ho systému
nabizeji umélé neuronové sité. NavrZzené metodické postupy vyrazné zjednodusuji feSeni tim,
ze nevyzaduji popis proudéni pomoci Q(x,t) a A(x,t), ale uvazuji pouze hodnoty pritoku ve
vstupnich a vystupnich profilech fi¢ni sit€. Hodnoty spojitého pribéhu pritokli v téchto
profilech se pfitom vzorkuji s pevnym casovym krokem (v feseném piikladu byla zvolena
jedna hodina). Pfi feSeni nebyl uvazovan vliv srazek, teploty, vyparu a dalSich klimatickych
Cinitelt.

Zajmovym povodim, na kterém bylo provedeno testovani, bylo povodi feky Jizery
[7,30]. Reseni bylo provedeno pro dva subsystémy - obr.8, tab.3.

e Subsystém I ma dva horni vstupni mémé profily Vilémov na fece Jizefe a Dolni Stépanice
na pritoku Jizerka a dolni vystupni profil Dolni Sytova na tece Jizete.
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e Subsystém II ma dva horni vstupni mérné profily Dolni Sytova na tece Jizete
a Bohurnovsko na fece Kamenici a dolni vystupni profil Zelezny Brod na tece Jizete.

Tab.3. Zdkladni informace o resenych subsystémech

Subsystém Vzdalenost Plocha Vstupni Pocet
mezi hornim mezipovodi hydrogram na | uvazZovanych
a dolnim (km? ptitoku z povodiiovych
profilem mezipovodi vln
(km)
[ 17. 40 175. 11 ano 21
Il 20.76 469. 62 ano 37

I <;:| Vilémov

Dolni Stépanice

Jizerka

Dolni Sytova

Kamenice @
11

Zelezny Brod

Jizera v

Obr.8. Schéma lokality

Navrzeny postup pro aplikaci neuronovych siti byl pro oba subsystémy ovéren
nasledujicim postupem. Pouzité hydrogramy povodnovych vin, popsané posloupnosti
okamzitych prutokl s hodinovym krokem, byl vzdjemné propojeny a byla z nich sestavena
tréninkova matice. Posloupnost fadkt v tréninkové matici, popisujici vzdy jeden prichod
povodiové viny, byla z tréninkové matice vyjmuta a neuronové sit' byla natrénovdna na
zbyvajici fadky matice. Po jejim natrénovani byla posloupnost vyjmutych fadkt pouzita jako
matice vstupni. Pro ni byl proveden vypocet s pouzitim natrénované neuronové sité. Plivodni
hodnoty pritokd v zédveérovém profilu a nové vypoctené hodnoty téchto pratoklt pomoci
neuronové sit€¢ byly vyuzity pro posouzeni kvality modelu. Popsany postup byl postupné
opakovan pro vSechny prubéhy povodinovych vin a oba subsystémy I a II. Svoji logikou
odpovida stavu v praxi, kdy jsme schopni ze znamych pribéhti povodni sestavit a natrénovat
neuronovou sit. Pfi prichodu nové povodné pak je mozno ze soucasnych a ptedchozich
hodnot priitokt v hornich profilech subsystému odhadnout hodnoty pritoku v profilu dolnim.

Ukézka grafického zndzornéni Casti prubeéhi méfenych a vypoctenych pratokl pro
subsystém I je uvedena na obr.9 a pro subsystém II na obr.10. Jednotlivé povodiové viny jsou
pro jednoduchost interpretace spojeny postupné za sebe. Na obrazcich neni respektovan
pfesny Casovy posun okamzitych hodinovych pritokl. Na ose usecek je znazornéno pouze
jejich poradi.
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Obr.9. Mérené a vypoctené pritoky v profilu Dolni Sytova (subsystém I)
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Obr.10. Mérené a vypoctené priitoky v profilu Zelezny Brod (subsystém II)

Tab.4. Jednoduché statistické zhodnoceni vypoctenych priibéhii priitoku

Subsystem [ Subsystem 11
Koeficient determinace 0.950 0.891
Smeérodatna chyba odhadu [m3s-1] 15.98 34.55
Priimérna abs. odchylka [m3s-1] 11.48 28.23




3.3 Predpovéd’ pritoki v systému mérnych stanic

Je zfejmé, ze neuronové sité sestavené zpusobem popsanym v predchozi kapitole
mohou slouzit pouze pro odhad pribéhii hydrogramt povodiiovych vin v dolnich profilech
uvazovanych subsystémi. Mohou tedy byt pouzity napiiklad pro rekonstrukci hydrogramt
povodiiovych vin v systému stanic, kdyZz v nékteré chybi méteni, filtraci pritokd, apod.
Neuronové sité, pouzité timto zptisobem poskytuji informaci pouze o velikosti prutok
v uvazovanych profilech, nikoliv o ¢ase, ve kterém tyto prhtoky nastanou, a dobé dotoku
z profilu do profilu. Pro potifeby varovnych systému, resp. operativni fizeni pritokl v ramci
vodohospodaiskych soustav za prichodu povodni, jsou vSak tyto udaje nezastupitelné.
V dal$im textu jsou naznaceny nékteré z moznych zplisobl vyuziti neuronovych siti pro
ptedpovidani pratokda.

Ovéiené postupy, uplatnéné v povodi feky Jizery, byly rozsiteny a aplikovany pro
uvedeny ucel na subsystém stanic v dolni ¢asti povodi feky Svratky [16]. Schéma
uvazovaného subsystému je znazornéno na obr.11. Vstupni profily uvazovaného subsystému
tvoii mérné profily Pisarky na toku Svratka, Bilovice na toku Svitava a Rychmanov na toku
Litava. Vystupnim profilem je profil Zidlochovice na toku Svratka. Profily Pisarky
a Zidlochovice jsou od sebe vzdaleny po toku cca 21 km, profily Rychmanov a Zidlochovice
cca 14 km a profily Bilovice a Zidlochovice cca 27 km. Plocha uvazovaného mezipovodi
feky Svratky ¢ini 572 km?. Cilem bylo ovéfeni moznosti uziti neuronovych siti pro vydavani
operativnich ptedpovédi prutoku vody dolnim profilem uvazovaného subsystému na 2, 4 a 6
hodin dopiedu ze znalosti okamzitych a minulych pratokt v hornich profilech a pratoku vody
v dolnim profilu.

al BILOVICE

AV4 -
2 AV4 [Rycamanov ]
Bobrava M
Litava
g
| ZIDLOCHOVICE |
Svratka v

Obr.11. Schéma uvazovaného subsystému povodi Svratky

Vlastni feSeni se zabyvalo pouze vztahy mezi priitoky, které jsou v dolni ¢asti povodi
feky Svratky rozhodujici. Vstupem pro feSeni byly opét synchronni fady okamzitych pratoka
v mérnych profilech tokti, odvozené ze vzorkovani stavil hladin vody s hodinovym krokem.
Reseni bylo provedeno pro epizody uvedené v tab.5.

Tab.5. Resené epizody

Epizoda| E1 | E2 | E3 | E4 | ES | E6 | E7 | E8 E9 | E10 | E11 | E12 | E13

Zacatek 16.3. | 15.5. | 10.7. | 5.12. | 11.1. | 23.5. | 147 | 6.4. 16.5. 4.8. 4.6. 15.3. 5.5.
1970 | 1972 | 1974 | 1974 | 1976 | 1979 | 1980 | 1981 1985 1985 1986 | 1987 1987

Trvanih] | 628 254 84 191 191 228 167 312 299 315 104 455 154
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Z pouzitych hydrogrami byly ponechdny pouze vyrazn€ vzestupné a sestupné vétve.
Dale byly vynechany oblasti nizkych hodnot pritokd pfed nastupem povodné a po jejim
prichodu, které mohou zplsobit ,,zaSuméni* fesen.

Vstupem pro fesSeni byly opét synchronni fady okamzitych pritokti v hornich a dolnim
mérném profilu. Tréninkova matice byla vytvofena obdobnym zpisobem jako v ptedchozi
uloze. Vzhledem k tomu, ze byl model urcen pro piedpovidani pratoki, byly v této matici
pratoky v hornich profilech, uvedené ve vstupnich sloupcich, na kazdém tadku posunuty
v ¢ase zpet minimalné¢ o délku predpovédi v hodindch. Bylo mozno vyuzit pouze ty
informace, které jsou v dob¢ vydavani predpovédi k dispozici.

Ve snaze najit nejvhodnéjsi topologii neuronové sité bylo provedeno variantni feSeni.
Odlisnost jednotlivych variant spocivala v rizném zadavani vstupnich sloupcii neuronové sité
(vstupni neurony). Byla testovana varianta I, kdy vstupni sloupce neuronové sité tvotily
ptitoky do vstupnich profild subsystému a pritoky vody v zavérovém profilu, oboji posunuté
minimaln¢ o prislusnou délku predpovédi prutoki v ¢ase zpét. Dale byla testovana varianta I,
kdy vstupni sloupce, popisujici minuly pratok v zavérovém profilu, zcela absentovaly. Na
zaveér pak byla testovana extrémné zjednodusena varianta II1 [16], ve které byl pro sestaveni
neuronové sit€ pouzit misto vice vstupnich neuront, do nichz vstupuji pritoky v jednotlivych
vstupnich profilech, jediny neuron, do kterého vstupuje soucet pritokl ve vstupnich profilech
s pfiblizné stejnou dobou dotoku do zavérového profilu. U vstupnich profil, které maji
vyrazn¢ jinou dobu dotoku, je tfeba pii pficitani k uvedené fad€ zohlednit ¢asovy rozdil mezi
dotokem a respektovat pii scitani jejich Casovy posun. Tato Uprava vstupnich sloupcii
odpovidajici tréninkové matice se da velmi snadno zalgoritmizovat. ReSeni pak bylo
uvedenym postupem zjednoduseno na uvazovani pouze dvou profila, které byly analyzovany.
Horni vstupni ndhradni profil (je uréen profilem, ktery lezi nejblize pfedpovédnimu profilu),
ve kterém byla zadéna fada soucti pritoki a dolni predpovédni profil s fadou métenych
pratokii. V této variant¢ byly uzity pro trénovani neuronové sit€ pro srovndni rovnéz
genetické algoritmy.

V praxi by pro vydani ptedpovédi jediné hodnoty pratoku v dolnim profilu na 2, 4,
resp. 6 hodin doptedu byla vstupni matice zredukovana na jediny vstupni fadek.

Za velmi ptiznivé lze povazovat vysledky ve varianté, kterd vyrazn€ zjednodusila
konstrukci neuronové sité¢ extrémni redukci poctu vstupnich neuronti. Bylo v ni dosazeno
nejlepSich vysledkli. Pro nazornost a vizualni posouzeni dosazenych vysledki jsou na obr.12
znazornény prubéhy meétfenych a predpovézenych pritokd. Je patrnd velmi dobra shoda
métenych a predpovézenych hydrograml povodnovych vin. Vétsi rozdily jsou pouze u dvou
nejvétsich povodiovych vin, kdy méla neuronova sit’ problémy s extrapolaci. Nesporny je
kladny pfinos genetickych algoritmt pro trénovani neuronové sité - viz. obr.13.

22



méfeni

— — — neuronove sité
200

150 +

Pratoky Q [ m3.s-1]

100 + \ f

1 121 241 361 481 601 721 841 961 1081 1201 1321 1441 1561 1681 1801 1921 2041 2161 2281 2401 2521 2641 2761 2881 3001 3121 3241 3361

Poraditestovanych hodnot - i

Obr.12. Mérené a predpovezené priitoky v extrémné zjednodusené varianté- predpovéd na 4h
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Obr.13. Srovnani predpovézenych pritokii v epizodé z kvétna 1985 - GTO

Postup pouzity v predchozi uloze ve variant¢ III, umoznujici vyraznou redukci
rozsahu neuronové sité, byl rozSiten na dolni cast rozsdhlé Dyjsko-svratecké

vodohospodaiské soustavy se zavérovym profilem nadrze Nové Mlyny (profil Dolni
Véstonice) — obr.14 [33].
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Obr.14. Schéma uvazované lokality s vyznacenim stanic

Podkladem pro sestaveni neuronové sité byly opét synchronni fady okamzitych
hodinovych pratokt (dale jen pritokil) v profilech Rychmanov (Litava), Bilovice (Svitava),
Pisarky (Svratka), odtok znadrze Mostiste¢ (Oslava), odtok znddrze Mohelno (Jihlava),
Moravsky Krumlov (Rokytnd), Bozice (JeviSovka), odtok z naddrze Vranov (Dyje). Déle pak
to byly rady pritokti do nadrzi Nové Mlyny samostatn¢ z feky Svratky, Jihlavy a Dyje.

Z uvedeného je ziejmé, ze se jednd o velmi slozity systém obsahujici znacny pocet
stanic. PoCet vstupnich profilii zredukovéan na tfi nahradni profily. Vstupni profily v povodi
feky Svratky byly nahrazeny ndhradnim profilem Rychmanov, vstupni profily v povodi feky
Jihlavy byly nahrazeny ndhradnim profilem Moravsky Krumlov a vstupni profily v povodi
feky Dyje byly nahrazeny nahradnim profilem BoZice.

Pro sestaveni tréninkové matice byly pouzity fady prutoklt ve vySe citovanych
profilech v epizodach ET1 az ET6 dle tab.6.

Tab.6. Vybrané epizody

Nazev Zacdatek Trvani

[h] [h]
ET1 - 0780 14.7.80 v 0™ h 330
ET2 — 0585 16.5.85v 0" h 360
ET3 — 0885 4.885v0"h 470
ET4 — 0587 16.5.87 v 0" h 350
ET5 — 0891 1.891v0”h 300
ET6 — 0797 1.7.97 v 0™ h 300

Postup testovani byl analogicky s pfedchozimi tlohami. Byla testovana piesnost
ptedpovédi celkového piitoku do nadrzi Nové Mlyny na délku pfedpovédi 2, 6 a 12 hodin.
Pro srovnani jsou uvedeny vysledky feSeni, kdy neuronova sit’ byla trénovana obvyklym
zpiisobem a vysledky, kdy byla trénovana pomoci genetickych algoritmd.
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Obr.16. Predpoveédi pritokii - BrainMaker + GTO
Na obr.15 a obr.16 jsou uvedeny dosazené vysledky, kdy predpovédi byly opakované

vydavany vzdy po hoding. Je znich patrny znacny vliv GTO na pfesnost dosazenych
vysledkd.
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Pouziti neuronovych siti pro feSeni daného problému prokazalo (pfes znacna
zjednodusSeni problému) opravnénost pouziti i u tak rozsahlého a slozitého systému, jaky dolni
cast Dyjsko-svratecké vodohospodaiské soustavy predstavuje. Jednoznaéné byla opét
prokéazana prednost uziti genetickych algoritmi pro trénovani neuronovych siti. Jejich uZziti
ptispélo k vyraznému zptesnéni predpovedi zejména v oblasti kulminacnich prutokda.

3.4 Uziti metod umélé inteligence pri operativnim Fizeni odtoku vody z povodi

Pti pouziti metod umélé inteligence v rdmci operativniho fizeni odtoku vody z povodi
za povodnovych situaci, at’ jiz se jedna o neuro-regulatory, fuzzy-regulatory, nebo rizné ucici
se hybridni regulacni systémy, je zdsadni otdzkou stanoveni prubehu Fidicich velicin
v navaznosti na ménicim se stavu fizeného systému a piipadnych dalSich vstupnich veli¢inach
(poruchy). To plati zejména u dynamickych systému, které pracuji s vyraznym zpozdénim.
V nasem piipadé se hledd zavislost fidicich pratokt - alt.I [35] (resp. poloh regulacnich
uzavérl - alt.Il [42]) u jednotlivych nadrzi na casové a prostoroveé se meénicich srazkach nad
povodim, pritoky vody v fi¢ni siti a plnéni jednotlivych nadrzi.

Vsechny vstupni veli¢iny, které popisuji aktudlni stav systému vcetné pribeht srazek
minulych, pfedpovézenych prabéht srazek budoucich a piipadné dalsi veliCiny nutné pro
stanoveni fidicich pratokt (poloh regulacnich uzavéri) vytvari prostor vstupt feseni.

U slozitych vicerozmérnych systémi, které povodi s vice nadrzemi a znacnym
mnozstvim srazkomérnych stanic pfedstavuje, je prostor realnych vstupti feSeni znacné
rozsahly a pro subjektivni zasahy do feSeni ¢asto nepiehledny. Proto se nabizi urcovat fidici
veli¢iny klasickymi optimalizacnimi algoritmy. Kriteriem optimalizace mohou byt napf.
hodnoty kulminacnich pritoki ve vybranych profilech fi¢ni sité, které nasledné
minimalizujeme. Z numerickych experimentl vyplynulo, ze feSené budouci obdobi, ve kterém
analyzujeme stav systému, by nemélo mit del$i trvani nez trvani obdobi piedpovézenych
srazek ve srazkomérnych stanicich. Jinak dochazi k vyraznému poklesu presnosti feSeni.

Jakym zptsobem je tedy mozno vyuzit metody umélé inteligence pii operativnim
fizeni odtoku vody z povodi za priichodu povodni? Nabizi se n€kolik moznosti [18]:

A. Nahradit redlny spojity prostor vstupt feseni diskrétnim a v diskrétnich bodech
tohoto prostoru urcit hodnoty fidicich veli¢in optimalizaci. Polohy téchto diskrétnich bodt
vetSinou vyplynou z typu feSenych uloh a dostupnosti podkladi pro feSeni. Samoziejme je
nutné, aby prostor vstupnich veli¢in byl pokryt pokud mozno rovnomérné na pfijatelné
rozliSovaci urovni. Pro kazdy diskrétni bod prostoru vstupti feSeni jsou pak v ptedstihu
vypoctem uréeny hodnoty fidicich veli¢in. Takto vytvoiené vzory pfislusnych veli¢in 1ze pak
zapsat do vstupné-vystupni matice, kterd popisuje cilové chovani rizeného systemu. Matici je
pak mozno vyuzit jako tréninkovou matici a nasledné z ni natrénovat neuronovou sit’ (nebo
jakykoliv ucici se hybridni systém, apod.), ktera vztah mezi diskrétnimi body prostoru vstupt
feSeni a pfisluSnymi vypoctenymi fidicimi pratoky (resp. pfimo polohami regulacnich
uzaveéra) aproximuje a pro konkrétni aktualni vstupy velice rychle stanovi odpovidajici
hodnoty fidicich veli¢in (resp.pfimo polohy regula¢nich uzavéri). Pfinos tohoto postupu je
tedy v rychlosti reseni, kterd je nezbytna pro operativni fizeni u rychle se ménicich stava
systému (malé4 a velmi mala povodi), aby proces vlastniho fizeni probihal skute¢né v redlném
case.

Popsany ptistup je mozno aplikovat jen u malych povodi s jednou nebo vice nadrzemi,
kde intenzitu srazky nad povodim je mozno povazovat za konstantni a prostor vstupnich
veli¢in tudiz méné slozity. Obdobou jsou i samostatné feSené dolnich ¢asti rozséhlych povodi,
kde povodné jiz pievazné pouze prochazeji (je zanedban vliv srazek, apod.).
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B. Neftesit predem relaci: diskrétni body prostoru vstupii feSeni - odpovidajici fidici
veli¢iny (fidici odtoky z nadrzi), ale v kazdém cCasovém bodé, ve kterém ménime fidici
veli¢iny (fizeni), provést nasledujici. Na zdklad¢ aktualniho stavu systému a odhadu
budoucich pfitokli (pfedpovéd srazek), tj. v aktudlnim diskrétnim bod€ prostoru vstup
feSeni, vypocitat hodnot fidicich pritoki pomoci optimaliza¢niho algoritmu. Zde je mozno
vyuzit simula¢ni model s optimalizovanou volbou parametrli, kde parametry jsou neznamé
fidici pritoky. Pfitom soucasti tohoto algoritmu je neuro-regulator, resp. fuzzy-regulator,
ktery v zavislosti na hodnot¢ fidiciho pratoku (ktery je nezndmou) v kazdém casovém kroku
vypocétu pifimo vycisluje hodnoty nastaveni poloh regulacnich uzavéri, a tim umoznuje
vypocet odpovidajicich fizenych priutokd. Pribéh akéniho zasahu a fizenych velicin se pak
méni témet spojité. Uvedené vycisleni je mozno provést rovnéz klasickym zpiisobem za
pomoci znamych vztahli z hydrauliky. Pfednost uZziti napt. fuzzy regulace je v jednoduchosti
resent, coz kazdy, kdo sestavoval oba typy regulatorti pro stejny ucel, jist€¢ oceni. Podminkou
uspéchu je samoziejme kvalitni software.

Je ziejmé, ze kazdy vypocet pro tento postup muize vyzadovat u velmi rozsahlych
povodi s velkym poctem nddrzi znacnou spotiebu strojového ¢asu. Zejména pokud soucasti
fidicich algoritmt je i spojit¢ modelovani srazkoodtokovych procesti. Protoze vSak doby
dotokli vody systémem (zpozdéni) maji u stfednich a velkych povodi mnohem delsi trvani,
pojem realného Casu zde ma jinou dimenzi. V povodi Ostravice se pii uziti programu
HYDROG potvrdilo, Ze je postacujici ménit pi1 operativnim fizeni za povodni polohy
regulacnich uzavéra v rozpéti 1 az 3 hodin. Soucasné vypocetni technika (na urovni PC) vSak
umoznila tento ¢as podstatné zkratit.

ZjednodusSeny popis konstrukce takovéhoto algoritmu (vyuziva fuzzy-regulator) byl
publikovan napt. v [28, 35]. V téchto aplikacich nejednd o pfimou aplikaci neuronovych siti,
ale o jiny nastroj z oblasti umélé inteligence. Fuzzy-regulator vS§ak miZe byt nahrazen neuro-
regulatorem - postup je naznacen. Pro Citatele neobezndmeného s teorii fuzzy-logic obsahuje
ptiloha ¢. 2 ve své druhé ¢asti zakladni informace tykajici se fuzzy fizeni, fuzzy-regulatord,
inferen¢niho mechanizmu a defuzzifikace vcetné ptikladu inferenéniho mechanismu.

C. Nasledujici moznost je kombinaci postupti popsanych v odstavcich A a B.
Neuronova sit’ (resp. hybridni ucici se systém) je sestavena a nasledné natrénovana z predem
provedenych optimalizacnich vypocti fidicich veli¢in v diskrétnich bodech prostoru vstupti
feSeni pomoci optimaliza¢nich algoritmti. Pfitom soucasti téchto algoritmti jsou napft. fuzzy-
reguléatory, které v jednotlivych ¢asovych bodech feSeni urcuji nastaveni regulacnich uzavéra
a nasledn¢ umoznuji vycislit priabeh fizenych odtoka. Pti aktudlnim stavu vstupnich veli¢in
pak natrénovand neuronové sit’ rychle ur¢i hodnoty fidicich pratokd (resp. piimo polohy
regulac¢nich uzavert). Ty jsou pak rychle zpracovany napt. opét fuzzy regulatorem. Aplikace
tohoto typu ulohy je popsana v [6] a v [18] v ¢asti vénované urceni cilového chovani systému
optimalizaci.

D. Pro stanoveni pozadovanych pribéhil fidicich veli€in je vS8ak mozno pouzit i jiné
postupy, napi. respektovat nazory expertli a ty pak vyuzit pii sestaveni funkci piislusnosti
fuzzy-reguldtoru, nebo urcit ve vybranych profilech fi¢ni sit¢ mezni (kritické) hodnoty
prutokli a pomoci specializovaného ladéni nakalibrovat piislusny neuro-fuzzy regulator.
Postup je popsan rovnéz v [6] a v [18] v ¢asti vénované specializovanému ladéni regulatoru.

Nekteré z uvedenych moznosti vyuziti metod umélé inteligence byly vice ¢i méné
ovéteny v nasledujicich aplikacich. Tykaji se simulace operativniho fizeni odtoku jak
z malého urbanizovaného povodi, tak 1 z velkych povodi.

3.4.1 Ad. A - operativni Fizeni odtoku vody z dolni ¢asti kanaliza¢ni sité v Kodani

Aplikace byla zatazena do ptehledu proto, aby bylo dokumentovano v t¢ dob¢ témeét
prvotni feSeni problematiky operativniho fizeni kvality vody v  konkrétnim
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vodohospodarském systému. Smyslem uvedeni je ukazat, jak slozité nelinearni prubchy
fizené veliCiny byla schopna neuronova sit’ aproximovat [37].

Ukolem bylo ovéfeni moznosti sestaveni fidictho algoritmu pouZitelného pro
operativni fizeni, ktery by minimalizoval hmotnostni tok konzervativni znecistujici latky
(zjednoduseni) do mote za extrémné velkych prutokd zptsobenych privalovymi srazkami nad
povodim Kodang¢.

Schéma fizeného subsystému, do kterého usti vSechny kmenové stoky s riznym
stupném znecisténi odpadnich vod je uvedeno na obr.17. Systém obsahuje dvé kmenové stoky
a celkem 6 retenc¢nich nadrzi. Délka kanalii mezi nadrzemi se pohybovala v rozmezi né€kolika
desitek az stovek metri. Celkova délka jednotlivych uvazovanych kmenovych stok byla
priblizn¢ 1,2 km. Vstupni profily, do kterych usti ptitoky vody do systému ¢.1 az ¢.7, jsou
oznaceny krouzky.

Z nadrzi ¢.1 az ¢.5 je voda Cerpana do pravého kanalu, ktery tsti v nadrzi ¢.6 a odsud
je voda &erpana na ¢istirnu odpadnich vod (COV). Pii preplnéni nadrzi odtéka voda pies
prelivy do levého kandlu a odtud bez ¢isténi do mote. Pii chybném fizeni systému je spodni 6.
nadrz rychle pfeplnéna a velké mnozstvi nevyc¢isténé vody odtéka pies preliv do mofte.
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Obr.17. Schéma rizeného kanalizacniho subsystému.
V - nadrz, O - pritok, || - odtok pres preliv

Vlastni feSeni bylo znaéné zjednoduseno. Kmenové stoky byly rozdéleny na tseky
o délce nekolika desitek metrt. Jejich pritony profil byl nahrazen obdélnikovym profilem
a proudéni vody bylo feSeno jako neustdlené proudéni s volnou hladinou. Pro simulaci toku
vody systémem byla pouzita kinematickd vlnova aproximace (Roos), Sifeni znecisténi
v kanaliza¢nim systému bylo feSeno pouze jako transportni problém a byly zanedbany vnitini
zdroje a propady. Zakladni rovnice nadrzi byly feSeny metodou Runge-Kutta 4. tadu.
Kriteridlni funkce m byla zvolena tak, aby minimalizovala koncentraci zneciStujici latky
odtékajici levym kandlem do mofte bez vycisténi.

Ridici algoritmus, sestaveny pro fe$eni dané¢ho problému, byl sestaven na adaptivnim
principu. Pozadovana ¢erpand mnozstvi vody (fidici veli¢iny) byla pocitana pro nadrze 1 az 5.
Vlastni regulator, ktery nasledné¢ vycisloval numerické hodnoty cerpanych odtoka (akéni
veli¢iny) véetné odtoku pies prelivy v zavislosti na hodnotach fidicich odtokl a stavu nadrzi,
pak byl sestaven klasickym postupem za pouziti vztahli znadmych z hydrauliky.
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Vypocet predikovanych prubéht pfitoki vody do subsystému z pric¢innych srazek byl
proveden programem MOUSE [17]. Vypocet vSak byl vzdy proveden jednordzové pro
zadanou pricinnou srazku nahradni intenzity. Opakujici se predikce ptitokd vody do systému
na budoucim obdobi t tak byly zcela piesné, coz neodpovida realité. Rozhodovaci ¢asové
body byly vzajemné posunuty o 20 min a Cerpané mnozstvi vody ze vSech nadrzi bylo
uvazovano na tomto intervalu jako konstantni (pokud nedoslo k vyprazdnéni nadrze). Trvani
budouciho obdobi, pro které byla vydavana predpoveéd pritoklt vody do subsystému, bylo
testovana v rozpéti 40 az 120 minut. Nelinedrni optimalizacni problém vypoctu Cerpanych
mnozstvi vody byl fesen metodou Hooka-Jeevese. Uloha byla zprogramovana jako DOS -
aplikace v programovacim jazyku FORTRAN 77.

Testovanim fidiciho algoritmu bylo zjisténo, Ze poskytuje logické vysledky z hlediska
nalezeni uc¢innych zplisobli manipulace s odtoky vody z nadrzi za nepfiznivych
hydrologickych situaci. Jeho zna¢nou slabinou byla doba vypoctu cerpanych mnozstvi vody
z nadrzi. Problém spocival v tom, ze feSeny subsystém byl maly a doba dotoku z horniho
vstupniho profilu do zavérového profilu trvala pouze nékolik minut. Rizeni piestavalo
v takovychto ptipadech probihat v redlném case. Proto bylo rozhodnuto ovéfit pro tento ucel
uziti neuronovych siti. Z moznych zptsobu jejich aplikace byla vyuzita moznost popsana
v predchozi podkapitole pod bodem A. Tréninkova matice neuronové sité¢ byla zkonstruovéana
z vysledkl simulaci fizeni provedenych pomoci vySe popsaného algoritmu. Vypocty byly
provedeny pro srazkoodtokové epizody jejichz vstupni srazky byly urceny body ¢. 1, 2, 3, 4
a 5 na obr.18.
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Obr.18. Sit' vstupnich pricinnych srdzek dané nahradni intenzity | a trvani trvani T

Znéazornény srovnavaci vypocet byl proveden pro vloZenou srazkoodtokovou epizodu
ucenou vstupni srazkou odpovidajici bodu 6 na obr.18. Vypocet fizenych odtokl (Cerpana
mnozstvi vody z jednotlivych nadrzi) byl proveden jednak optimalizaci a pro srovnani byly
fizené odtoky z nadrzi v kazdém rozhodovacim ¢asovém bod¢ vypocteny pomoci natrénované
neuronové sité. Pfiklad srovnani pribéht fizenych odtoki vypoctenych optimalizaci a pomoci
natrénované neuronové sit¢ je uvedeno na obr.19 pro fizené¢ odtoky z nadrze ¢.1.

Vzhledem ke zna¢né tidke siti pfi¢innych desth byly vysledky povzbudivé. Proto byla
tato sit’ doplnéna o body ¢.7, 8, 9, 10 a byla zkonstruovdna nové rozsifend neuronova sit’.
Srovnani vysledki fizeni za pouziti optimalizace a vysledkil nové rozsifené neuronové sité je
uvedeno rovnéz na obr.19. Z néj je ztejmé, Ze rozdily mezi prubéhy fizenych odtoktli jsou nyni
zanedbatelné. Pro vSechny ostatni nadrze byly vysledky obdobné.
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Obr.19. Srovnani simulovanych priibéhii Fizenych odtokii z nadrei ¢. 1 stanovenych pomoci: -
nelinearni optimalizace ( ), neuronove sité ( -.-.-.-.-.- ) sestavené
pro srazky - viz. body ¢. 1,2,3,4,5, a neuronové sité (- - - - ) sestavené
pro srazky - viz body ¢. 1,2,3,4,5,7,8,9,10

3.4.2 Ad. B - operativni Fizeni toku vody soustavou nadrzi v dolni ¢asti velkého povodi

Aplikace je uvedena pro uplnost pfehledu moznych aplikaci metod umélé inteligence
v fidicich algoritmech. Oc¢ekévany neuro-reguldtor vSak nahrazuje fuzzy-regulator. Aplikace
se lisi od pfedchozi zna¢nym rozsahem horni ¢asti povodi, ze které odtéka voda do systému
arozsahem regulovaného systému. Doby dotoku vody regulovanym systémem i pojem
realného Casu tu ma zcela jinou dimenzi.

Ridici algoritmus je zalozen na kombinaci nelinearni optimalizace (uréeni Fidiciho
pritoku — veli¢ina fidici) a fuzzy-regulace (ur€eni dil¢ich fizenych odtokli vody z nadrze -
veliiny fizené). Na spolupraci kaskady nadrzi Vranov a Znojmo, situovanych v dolni ¢asti
rozsahlého povodi feky Dyje, je provedeno srovnani obou piistupii [36].

Popsany fidici algoritmus byl zprogramovan v prostiedi MATLAB [14] s vyuzitim
Fuzzy Logic Toolboxu pod nazvem RIZS1. Program umoziuje simulovat operativni fizeni
odtoku v historickém obdobi (pfedpovézené pritoky jsou nahrazeny skutecné naméfenymi
pribéhy pfitokli vody do systému). UmozZituje analyzovat vliv délky predpovédi ptitoku vody
do nadrze na dosazené efekty fizeni apod. Vzhledem k tomu, Ze predpovédi pritoku vody do
nadrZe v redlném provozu nejsou piesné, je ziejmé urcité nadhodnoceni dosazenych efekta.

Program byl pouzit pro simulaci operativniho fizeni toku vody kaskadou nadrzi
Vranov a Znojmo na Dyji za prichodu povodné v srpnu 2002. Smyslem aplikace bylo
testovani funkénosti algoritmu, i kdyz pomér retencnich schopnosti obou nadrzi je vzhledem k
jejich objemu nesrovnatelny. Byl minimalizovan kulminac¢ni pritok v profilu pod nadrzi
Znojmo — zaverovy profil - obr.20.

Ukézka vysledki feSeni je zndzornéna na obr.21 pro délku predpovédi ptitoku vody do
systému 120 h. V dil¢im obrazku "Dil¢i a celkové odtoky" znaci slaba ¢ara vzdy odtok spodni
vypusti.
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Obr.21. Vystupy z programu RIZSI - délka predpovédi pritoku 120 h

Sestaveni neuro-regulatoru, ktery mize v daném algoritmu nahradit fuzzy regulator,
nepiedstavuje zasadni problém. Je tfeba sestavit neuronovou sit’ jejiz vstupni sloupce budou
tvofit regulacni odchylky a zmény regulacni odchylky. Vystupnim sloupcem neuronové sité
budou zmény procentudlniho nastaveni otevieni spodnich vypusti. Bazi pravidel z fuzzy-
regulatoru pak nahradi fadky v tréninkové matici. Velikosti dosazenych ptisluSnych hodnot
pak musi korespondovat s odpovidajicimi hodnotami zvolenymi ve funkcich piislusnosti.

3.5 Neuronova sit’ ve funkci analyzatoru stupné ohroZeni v povodi s nadrzemi
Pied zahajenim operativniho fizeni odtoku vody z povodi za povodnové situace se

dispecer nachdzi v obtizné situaci. Cinnost spojend s operativnim fizenim je v praxi velmi
slozita. Je zapocata po ziskané predpovédi srazek nutnou kontrolou spojeni se vSemi méticimi
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prvky v povodi, uvedenim dispeCinku a obsluhy na vSech objektech do pohotovosti
a spusténim fidiciho algoritmu. Teprve analyza jeho vystupli ndm pomérné piesné zodpovi na
otazku, zda predchozi ¢innost nebyla zbyte¢na a zda je nutno operativni fizeni zapocit. Stupent
ohrozeni je pak rozhodujici pro dalsi navaznou ¢innost dispecera.

Aplikace je zaméfena na ovéfeni moznosti vytvoreni takovéhoto prostiedku a uziti
neuronové sité¢ ve funkci rychlého analyzatoru pocatecniho stavu systému pfi ziskani prvni
predpovédi ptic¢inné srazky [18,26,39,40,43].

Neuronova sit natrénovand z fady variant riznych kombinaci vstupl (rizné stavy
systému a progndézy srazek) a odpovidajicich hodnot vystupti (kulminaéni pratoky ve
vybranych profilech), mize byt pouZzita pro rychlou analyzu dat. MiiZe pomoci urcit pii dané
prognoze srazek a daném stavu systému nasledujici stupné ohrozeni (SO):

| . Neni treba na danou situaci reagovat, systéem ma dostatecné transformacni schopnosti pro
bezpecneé prevedeni povodni i bez operativniho rizeni.

Il. Je nutno pristoupit k operativnimu Fizeni. Regulacni schopnosti systému jsou vSak
dostatecné pro bezpecné prevedeni povodni. Neskodné odtoky v ridicich profilech nebudou
prekroceny.

[11. Je nutno pristoupit k operativnimu 7izeni. Regulacni schopnosti systému nejsou
dostatecné pro bezpecné prevedeni povodni. Hrozi prekroceni neskodnych odtokii
v Fidicich profilech.

V. Je nutno pristoupit k operativnimu rizeni. Jde o havarijni stav. Hrozi vyrazné prekroceni
neskodnych priitoki v ridicich profilech a preliti hrazi.

Pro konkrétni povodi s nadrZzemi Ize tyto stupné ohrozeni ziskat opakovanou simulaci
operativniho fizeni prichodu povodni existujicim fidicim algoritmem, vyhodnocenim
dosazenych maximalnich pritokt ve vybranych profilech a naslednou klasifikaci kazdého
vybraného profilu pfisluSnym stupném ohrozeni. Nejhorsi klasifikace ze vsech vybranych
profilt odpovida stupni ohrozeni celého povodi.

Simulace fizeni prichodu povodni je tfeba opakovat pro rizné pocatecni stavy plnéni
nadrzi, rizné ukazatele piredchozich srazek, naptiklad uhrny srazek v predchozim tydnu H; ,
které ovliviuji infiltraci vody do plidy a rlizné intenzity i a trvani pfi¢innych dest'd 7 - vzdy
pro celé spektrum redlnych moznych hodnot téchto veli¢in. Je zfejmé, Ze u srazek bude tieba
vzhledem k c¢asové a prostorové nerovnomérnosti provést urcitd zjednoduSeni.
V nejjednodussim piipadé, ktery je v dal§im textu naznacen, se nabizi nahradit jejich intenzitu
v celém povodi konstantni hodnotou - ndhradni intenzitou a uvazovat hladinu vody v nadrZich
na maximalnich zasobnich hladinéch.

Vztahy mezi trvanim 7 intenzitou piedpovézené srazky i, uthrnem srazek
v pfedchozim tydnu H, a vyslednym stupném ohroZeni jsou siln€¢ nelinedrni. Zde se nabizi
uziti neuronové sit€¢ sestavené z vysledkli opakovanych simulaci operativniho fizeni pro
aproximaci uvedeného vztahu. Pro riizné kombinace vstupnich veli¢in a vypocteny stupeii
ohroZeni sestavit neuronovou sit se tfemi vstupnimi a ¢tyfmi vystupnimi neurony - obr.22.
Ctyfi vystupni neurony byly uZity z nutnosti pouZit popis vystupu ve formé symbolii - kazdy
stupent ohrozeni pak ma svij vlastni vystupni neuron. Symboly 0 (ne) nebo 1 (ano) pak
vyjadiuji dosazeny stupeni ohrozeni. A takovym zplisobem se dosazuje do tréninkové matice.
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Obr.22. Schéma neuronové sité

Popsany postup byl aplikovan na povodi feky Ostravice (nadrze Sance, Moravka,
Zermanice, Baska a Ole$na). Vybrané profily, ve kterych se vyhodnotily stupné ohroZent,
tvofily odtoky ze vSech stavajicich nadrzi a déale profil Frydek-Mistek a Ostrava. Pro
jednoduchost se predpokladalo pocate¢ni plnéni vSech nadrzi po korunu pevného ptelivu
(nejrizikovéjsi stav), konstantni Casové a prostorové rozloZeni piedpovézené srazky nad
povodim a pocatecni ustalené proudéni vody v ti¢ni siti. Pro opakovanou simulaci fizeni byl
op¢t vyuzit distribuéni model HYDROG, ktery ve své plné verzi umoziuje operativni fizeni.

i [mm.h-1]

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
t [min]

Obr.23. Stupné ohrozeni (SO) pro Hs=0 mm

Pro nazornost je ptiklad ziskanych stupni ohroZeni pro hodnotu srdzkového thrnu
v predchozim tydnu H,=0 mm uveden na obr.23. Z nich je patrny i testovany rozsah intenzity
srazek a rozsah trvani srazek. Uhrn piedchozich srazek byl testovan od 0 do 60 mm.

Zpusob konstrukce tréninkové matice neuronové sité je naznacen v tab.7. Vstupni
sloupce jsou opét oznaceny symbolem ¥, vystupni sloupce jsou oznageny symbolem T.
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Tab.7. Ukazka konstrukce tréninkové matice neuronové sité

J J J ) ) T )
Hs [mm] | i [mm.h"]| 1 [min] S1 S2 S3 S4
0 40 10 1 0 0 0
0 40 20 1 0 0 0
0 40 30 1 0 0 0

Pro testovani piesnosti dosazenych vysledki bylo ndhodné vygenerovano 100
kombinaci intenzit i, trvani pfi¢innych dest'd ¢ a pfedchoziho srdzkového thrnu Hs. Tyto
kombinace byly postupné zadény jako vstupy do natrénované neuronové sité. Dosazeny
stupen ohrozeni byl signalizovan maximalni hodnotou ¢isla v prislusném sloupci - viz.tab.8.

Tab.8. Ukdzka vystupii z neuronové sité

{ 5 5 ) ) i) )
Hs[mm] | i[mmh"'] | 1 [min] S1 S2 S3 S4
0 40 40 0. 5828 0. 4461 0. 2608 0. 2359
0 10 700 0. 3016 0. 3660 0. 4725 0. 3811
80 10 1400 0. 3125 0. 7100 0. 3963 0. 0003
80 10 2200 0. 2571 0. 8057 0. 3052 0. 0003
10 110 50 0. 4842 0. 4903 0. 4842 0. 5098
Vystupy z tab.8 jsou nasledn¢ interpretovany pomoci SO uvedenych v tab.9.
Tab.9. Vysledna interpretace vystupii z tab.8
{ ) i) ) )
Hs[mm] | i[mmh'] | 1 [min] S1 S2 S3 S4
0 40 40 1 0 0 0
0 10 700 0 0 1 0
80 10 1400 0 1 0 0
80 10 2200 0 1 0 0
10 110 50 0 0 0 1

Soucasné bylo pro stejné vstupni hodnoty i, ¢ a Hs opakovan¢ simulovdno operativni
fizeni programem HYDROG. Oba vystupy byly porovnany. Dosazené vysledky byly téméf
identické. Pouze v blizkosti hranic, mezi sousednimi stupni ohrozeni, se v né¢kolika
odpovidajicich vystupnich sloupcich neuronové sité vyskytla pfiblizn¢ stejnd cisla
signalizujici blizkost této hranice.

4 Zavér
Typické vlastnosti neuronovych siti jsou rozhodujici pro wvyuziti v aplikacich.

Lawrencova z California Scientific Software v [13] shrnuje tyto vlastnosti do bodu, jejichz

obsah byl v feSenych aplikacich potvrzen:

e Neuronové sité jsou vynikajicim prostfedkem pro rozpozndvani zévislosti mezi vstupnimi
a vystupnimi udaji. Pokud potiebujete néjakou zavislost rozpoznat a oklasifikovat,
neuronova sit’ dany problém vyftesi vzdy rychleji a pfesnéji nez ¢lovek. Neuronova sit’
dokéze opticky rozpoznat cokoliv a urcit, co to je dokonce, i kdyz ¢ast dat je netplnych
nebo jsou neplatna. Tato vlastnost se s velkym tuspéchem vyuziva v medicing pfi urCovani
diagn6z (rozpoznavani rakovinnych bun€k pifi analyze provedenych snimki), pii
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identifikaci letadel z odrazenych radarovych signald, ale i trhlin v betonu z odrazenych
zvukovych vin, apod.

Pokud neni mozno popsat vztah mezi soubory dat exaktnim vztahem, ale pokud je znamo,
které veli¢iny jsou vstupni a maji vliv na veli¢iny vystupni, neuronové sit€¢ mohou nalézt
pozadovany vztah. At uz je absence exaktniho vztahu dana jeho zna¢nou slozitosti nebo
prosté tim, Ze neni znam.

Neuronové sité nevynikaji presnosti. Pokud se neuronové sit¢ zeptate, kolik je soucet ze
4.01 a 4.02, ziskate pravdépodobné hrubou odpovéd’, ze 8. Pokud tedy potiebujete
provadét vypocty s vysokou presnosti, neuronové sité nebudou vhodnym prostfedkem.

vvvvvv

pravym prostiedkem pro feseni.

Uvedené vlastnosti neuronovych siti je mozno rozsifit i na problematiku aplikované

hydrologie a vodniho hospodaistvi viibec:

Vlastnosti rozpoznavat zavislost mezi vstupnimi a vystupnimi udaji lze vyuzit ve vodnim
hospodartstvi pii konstrukci varovnych systémi pted povodiovymi pratoky v ohrozenych
lokalitach, kdy mohou pomoci odhalit hrozici nebezpe¢i a zarovenl je kvantifikovat
stupném ohrozeni. Sestaveni tréninkovych matic pomoci jinych technik feSeni pak je
nezbytnou podminkou zejména v povodich s nadrzemi, z nichz je odtok fizen. V povodich
bez nadrzi pak je podminkou Gspésnosti dostatecné mnozstvi namefenych dat.

Vlastnosti aproximovat i silné nelinedrni vztahy mezi soubory dat, které nejsou exaktné
dany, resp. jsou velmi slozité a problematické, je mozno vyuzit pii filtraci méfenych
meteorologickych a hydrologickych dat, provéfovani jejich vérohodnosti, pii
rozpoznavani zavislosti mezi riznymi hydrologickymi veli¢inami, naptiklad mezi srdzkou
a odtokem vody z povodi, mezi prutoky v riznych profilech v fi¢ni siti, apod. Dilezitou
oblasti vyuziti pak je moznost extrapolace téchto veli¢in v case, neboli konstrukce
piedpovédnich modela. Dikazem perspektiv uziti neuronovych siti v této oblasti jsou jiz
vyvinuté srazkoodtokové simulacni a predpovédni modely, predpovédni modely pritokt
v systému stanic v fi¢ni siti, apod. Uvedené aplikace prokézaly, ze nasazeni neuronovych
siti pro konstrukci piedpoveédnich modeli odtokl vody z povodi, resp. predpovédi pratoki
vody v fi¢ni siti m& smysl. S vyhodou je mozno vyuzivat schopnosti neuronovych siti
pocitat soubézné nékolik vystupnich veli¢in. Napftiklad kromé kulmina¢niho pratoku,
ktery je pti ptedpovédi odtoku vody z povodi rozhodujici pro pobiezniky, je mozno
paralelné ziskat odhad objemu povodinové viny, ktery je rozhodujici pro fizeni odtoku
vody z povodi nadrzi.

Vlastnost tykajici se rychlosti vypoctu pii pouziti natrénované neuronové sité najde svoje
uplatnéni pfi feSeni problémi, jejichz matematicky model je znam a existuji modely
umoznujici jeho feSeni. Vlastni vypocet vSak pfi jejich pouziti vyzaduje i pii soucasné
urovni rozvoje vypocetni techniky zna¢nou spotiebu strojového ¢asu. Trvani vypoctu pak
znehodnocuje dosazené vysledky z hlediska jejich aktualnosti. Ve vodnim hospodarstvi se
nabizi vyuziti této vlastnosti pii operativnim fizeni vodohospodaiskych objektli a soustav,
které probiha za zna¢nych podminek neurcitosti. Mam zde na mysli pfedev§im operativni
fizeni odtoku z povodi nadrzemi za povodnovych situaci, kdy mize byt vypocet tidicich
pratoki, resp. nastaveni poloh regulacnich uzavér, pii pouziti fidicich algoritml
zkonstruovanych na bazi simulacni techniky, velmi zdlouhavy a tudiz nevyhovujici.
Analyza stavi fizenych systémil klasickymi optimalizacnimi nastroji a vypocet nastaveni
regulacnich uzavéri mize prekroCit svym trvanim pfipustné zpozdéni, které limituje
pouzitelnost fidiciho algoritmu pro operativni fizeni systému. Zde je pouziti neuronové
sité¢ pro aproximaci matice cilového chovani, resp. vyuziti neuro-regulatord, piipadné
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fuzzy-reguladtori moznym feSenim. Vypolty na natrénovanych neuronovych sitich
probihaji fddové v milisekundach.

Dosazené vysledky byly ve vSech uvedenych aplikacich hodnoceny individudlné a je
mozno je povazovat za velmi nadéjné. Zavéry vsak nedoporucuji preceniovat. U neuronovych
siti velmi zaleZi na nastaveni parametrQi uzitych pii trénovani. Jedn4d se zejména o volbu
kriteria, povolenou toleranci, nastaveny pocet skrytych vrstev neuronti, volbu typu
pfechodové funkce atd. Jejich GspéSné pouziti vyZaduje urcité zkuSenosti a intuici. Pies
uvedené nesporné klady maji neuronové sité i svoje problematicka mista souvisejici s jejich
konstrukeci (topologii), trénovanim a zpisobem pouziti v aplikacich.

Predevsim je tfeba mit na mysli, Ze neuronové sit¢ nevynikaji presnosti pti extrapolaci,
tj. pouzijeme-li natrénovanou neuronovou sit’ pro vstupni udaje, které lezi mimo tréninkovou
oblast. V nékterych aplikacich, kdy tréninkova matice byla sestavena piimo z méfenych dat
a nebyl dostatek méteni, bylo dosaZeno lepSich vysledkl po dodatecném vlozeni fadki s byt
i odhadnutou relaci mezi vstupnimi a vystupnimi veli¢inami. Které vSak pokryvaly oblast
mozné extrapolace mimo tréninkovou oblast.

Casto uvadénou vyhodou neuronovych siti je, ze pokud se proces, ktery ¥idime, resp.
analyzujeme a vyhodnocujeme ponckud zméni, je postacujici doplnit nové tréninkové vzory
do tréninkové matice a provést dotrénovani neuronové sité. Aplikace neuronovych siti vSak
ukazaly, Ze 1 s takovymto postupem se mohou vyskytnout problémy. V ptipadech, kdy mame
jiz natrénovanou neuronovou sit' na sérii vstupnich vzori a postupné ziskdvame napf.
méefenim nebo dopliujicimi vypocty nové vzory vstupnich dat, se nabizi rozsifeni tréninkové
matice o tyto vzory a dotrénovani neuronové sité. Praxe vSak ukazuje, ze takovyto opakovany
postup se muze zdafit pouze nckolikrat. Strojovy Cas potiebny na dotrénovani se zacne
postupné neumérné prodluzovat, az neuronova sit’ neptijde dotrénovat viibec. Pokud tento jev
nastane, je feSenim neuronovou sit kompletné¢ znovu pretrénovat. Je to vSak podstatné
jednodussi, nez sestaveni nového vypocetniho vzorce, resp. provedeni piipadnych zmén
pravidel pouzitych pro fizeni systétmu a s tim spojené¢ho nasledného piepisu fidicich
programul.

Neékdy jde sestavend neuronova sit’ velmi dobte zpocatku trénovat. Pak se vSak proces
trénovani zastavi a neni schopna dosdhnout piedepsané tolerance. Proces u€eni se znacné
zpomali az zastavi. Tento jev muze byt zpiisoben existenci Spatnych vzort dat v tréninkové
matici. V takovémto piipadé je vhodné proces uceni ukoncit a posoudit uspésnost procesu
uceni ve "Spatnych vzorech". Vypoctené vystupy se mohou lisit od poZzadovanych vystupl jen
velmi malo, nebo mohou byt odchylky zna¢né. V prvnim pfipadé je mozno ponechat
natrénovanou sit’ ve stavu ukonceni tréninku a otestovat ji na novych datech s ptipadn¢ mirné
zvétSenou toleranci. Pokud testovani dopadne dobfe, je moZzno natrénovanou neuronovou sit’
prakticky pouzivat "tak jak je". Pfipadné ji miizeme dotrénovat s povolenim urc¢itého procenta
vzort, ve kterych nebude splnéna pozadovand tolerance. Tak vyloucime S$patné vzory
z procesu uceni. Pokud vSak si jsme jisti, Ze uvedené "Spatné" vzory nemizeme z dat
vyloucit, protoZe jsou v nich obsazeny vztahy mezi daty, které by neuronova sit’ méla umét
aproximovat, je tieba vyzkouset moznost doplnéni poctu skrytych neuronti. MiiZe se totiz stat,
ze pocet skrytych neuront je maly pro nauceni neuronové sit€¢ aproximovat slozité vztahy
mezi vstupnimi a vystupnimi soubory dat. Tento problém se Casto vyskytuje, kdyz méme
velky pocet tréninkovych vzorii. Cestou pro vyteSeni vySe uvedeného problému je rovnéz
snizeni zadané tolerance. Nase pozadavky mohou byt vzhledem ke kvalité dat pfili§ vysoké.
To umozni provést neuronové siti vétsi korekce v méné obvyklych vzorech a mensi ve
vzorech, ve kterych je vztah mezi vstupy a vystupy jednodussi. Pokud zddné z navrzenych
feSeni neptispéje ke zlepsSeni procesu uceni, miize tréninkova matice obsahovat chybné vzory,
které neni mozno natrénovat. Takovéto vzory je tieba z dalSiho tréninku vyloucit. Nékdy vSak
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je feSenim i rozsifeni tréninkové matice o dalsi vzory, které "zdanlivé Spatné" vzory v procesu
trénovani podpoii a "donuti" neuronovou sit’ zobecnit vztah mezi vstupy a vystupy 1 v jiné
oblasti prostoru vstupné vystupnich dat. Pokud uzivame pro simulaci neuronové sité software
BrainMaker Professional, je moZno pii analyze vstupné vystupnich dat pouzit datovy
analyzator. Ten otestuje, zda se v tréninkové matici nevyskytuji vzory, které pro obdobné
hodnoty vstupnich dat nemaji zcela odliSné hodnoty dat vystupnich. Pokud by tento stav
nastal, neni mozno na téchto vzorech neuronovou sit' natrénovat a je tfeba chybné vzory
vyloucit.

Ur¢itou nevyhodou neuronovych siti (pii pouziti softwarové verze) je pomérné vysoka
spotieba strojového Casu ve stadiu jejich uceni. To se projevuje zejména pii trénovani
slozitych neuronovych siti, predev§im pak pfi jejich trénovani za pouziti genetickych
algoritmt (GTO). I pfes zna¢ny narist strojového €asu spojeného s trénovanim neuronovych
siti pomoci genetickych algoritmi se jejich uziti ukazalo jako velmi piinosné. Je ziejmé, ze
klasicka metoda zpétného Sifeni chyby snadno uvéazne pii slozitéjSich pribézich kriterialni
funkce v "pasti" lokalniho extrému. Genetické algoritmy se s timto problémem vyporadaji
mnohem 1épe. Proces trénovani se vSak provadi v ptedstihu ptfed praktickym nasazenim
neuronové sité a dd se eliminovat uzitim rychlého citace. Hardwarové neuronové karty,
jejichz vyvoj intenzivné probihd, tréninkovou fazi procesu zna¢né urychluji. Natrénovanou
neuronovou sit’ pak je mozno zkompilovat a spoustét mimo vyvojové prostfedi samostatné
nebo pomoci runtime modulu, dle moznosti konkrétniho pouzitého softwaru.

Pokud se s nasazenim neuronovych siti pii feSeni uvedenych aplikaci vyskytly
problémy, vzdy se ukazalo, Ze chyby byly v pouzitych datech, resp. v jejich chybné aplikaci,
resp. interpretaci, pfipadné¢ i v nepochopeni hydrologické podstaty problému. Vlastni
neuronové sit¢ vychazely z feSeni prevazné jako vitéz.

Sestavovani modeld na bazi neuronovych siti uréitym zpiisobem zpétné ovliviiuje
mysleni subjektu. Nuti jej vice pfemyslet o podstaté problému jako takového, o vztazich mezi
vstupnimi a vystupnimi veli¢inami, o veli¢inach, které mohou mit vliv na feSeny problém
apod. Regitel pii aplikaci neuronovych siti na modelovéani slozitych vodohospodaiskych
problémil pociti uréitou volnost a svobodu ve srovnani s pouzitim klasickych modelti. Ty jsou
zalozeny na pouziti presn¢ formulovanych rovnic, vychazejicich z fyzikalnich zakonua
zachovani a stavovych rovnic. Zde pak fesitel ¢asto skonci v pasti feSeni soustavy parcidlnich
diferencidlnich rovnic a je vice matematikem nez odbornikem v daném oboru. Bez nalezitych
znalosti a zkuSenosti, resp. pii absenci jiz zpracovaného software, neni schopen samostatné
pokracovat.

Neuronov¢ sité pfedstavuji mocny a perspektivni ndastroj, ktery je svoji podstatou
piedurcen pro uziti v mnoha oblastech aplikované hydrologie. Aby se vSak mohl projevit pfi
feSenych problémi v plné sile, je tfeba mit k dispozici dostatecné mnozstvi kvalitnich
informaci, popisujicich vstupné-vystupni vztahy. At jiz jsou tyto informace ziskany métenim
na realnych systémech, nebo za pouziti jinych, pfedev§im simulacnich technik vypoctu.
I kdyZ nasazeni neuronovych siti v aplikované hydrologii a ve vodnim hospodaistvi viibec
zaznamenalo v poslednim desetileti pomérné znacny nartlst, piesto neni takové, jak by mohlo
byt. Je tfeba, aby se informace o fesenych aplikacich a o snadném pouziti tohoto nastroje
trvale dostavaly do povédomi odborné vefejnosti s véEtsi intenzitou a presvédcovaly
potencialni uzivatele o svych moznostech. Zasluhuji si, stejn¢ jako ostatni metody umélé
inteligence, vétsi publicitu.
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Summary

The complexity of rainfall-runoff process was during the last years intensified by
expected and partially already shown influences of climate changes, connected with changes
of water yield and temporal distribution of water sources. This is shown in a connection with
the influence of long periods of climate and hydrologic quantities with formation of not only
disastrous floods but also extremely dry periods. These problems often urge water
management specialists to solve problems, for which methods and tools are not always
sufficient. Mostly it means the necessity of development of nonstructural measures in river
basins connected with operative hydrology, e.g. operative prediction and operative control of
river basin water runoff, in case there are suitable regulation items, such as water reservoirs,
in the river basin. The solving of mentioned problems is carried out at pronounced conditions
of uncertainty. In the field of development of artificial intelligence methods an effort to solve
deciding problems in the condition of uncertainty (intelligent solution) is shown. Controlling
systems have to be equipped with the ability to use experience and knowledge described just
vaguely and to react to uncertain and beforehand unknown situations. Adaptive approach,
used at operative control during described conditions of uncertainty, is a certain way, how to
eliminate to certain extent those impacts with suitable construction of controlling algorithms.
The results achieved in practice positively confirm the advantages of use of solution adaptive
approach whether in connection with classic controlling algorithms, based on purely
optimization principles or in connection with controlling algorithms using the methods of
artificial intelligence.

Neural networks are one of the methods of artificial intelligence. They are excellent in
ability to approximate even strongly nonlinear relations between input and output quantities
of problems in water management. However they excel above all in the speed of computation
when using already trained neural network. Both those properties predetermine the sphere of
their use.

The goal of this work is to evaluate the possibilities of neural networks use for solving
of problems in applied hydrology, mainly operative hydrology. The evaluation is carried out
using selected tasks, in which neural networks were successfully used. Partial problems,
however, show the possibilities for other methods of artificial intelligence use as well, i.e.
genetic algorithms, which are used for training of neural networks and fuzzy regulators in the
construction of controlling algorithms.

The first part of the work deals with the theoretic description of neural networks,
transmission functions, methods used for their training including training with the use of
genetic algorithms, their topology. A certain connection with regressive analysis and their
possible combination with fuzzy systems are indicated as well. In the final part the description
of available selected neural networks simulators is given.

The second part of the work deals with the description of neural networks applications
in solving selected tasks. It is actually a collection of tasks solved progressively since the year
1991. All the tasks are original. I solved them either solo or in cooperation with the students
of Water management field of study (they worked under my leadership). Most of the tasks
were published and has reference to the relevant articles.

Most of the work was published in monograph “The Use of Artificial Intelligence
Methods in Water Management” [18]. Some of the applications were solved in the grants of
GACR: reg.n. 103/97/0106 “Methods of Artificial Intelligence in the Theory of Water
Management Systems” and reg.n. 103/01/0201 “Problems of Operative Control of Water
Management Systems in the Conditions of Uncertainty “. The development of selected
applications in the filed of operative control of water runoff from the river basin is continued
in the project reg. n. 103/04/0352 “The Theory of operative Control of Water Management
systems during the Flood Events”.
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