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Hochverdichtete urbane Gebieten sind von Sturzfluten besonders in den Sommermonaten betroffen, welche
wegen des Klimawandels und des daraus resultierenden zunehmenden Auftretens von Starkregenereignissen
haufiger zu erwarten sind. Das hohe Sicherheitsrisiko, dem die Bevolkerung und die Einsatzkrafte wahrend
solcher Ereignisse ausgesetzt sind, haben die Ereignisse im Juli 2021 beeindruckend gezeigt.

Um Biirgerinnen und Biirger besser zu schiitzen, stellt das KIWaSuS-Projekt einen Losungsansatz dar, in dem
innovative Algorithmen innerhalb des KI-Bereichs in den Niederschlags- und Uberflutungsvorhersage-
modellen eingesetzt werden sollen.

Im Rahmen dieses Forschungsprojektes werden Partner aus Wissenschaft und Industrie ein Echtzeitwarn- und
Echtzeitmanagementsystem fiir urbane Sturzfluten entwickeln, sodass friihzeitige und zuverldssige
Informationen in einer intuitiven digitalen Karte vermittelt werden kénnen. Das Lehr- und Forschungsgebiet
Siedlungswasserwirtschaft, Hydrologie und Wasserbau am Institut fiir Bauingenieurwesen der Hochschule
Ruhr West ist neben der Verbundkoordination auch fiir die Entwicklung der KI-basierten Vorhersagemodelle
zustandig.

Uberflutungsfliachen besser lokalisieren
Z I E L E ) ’ Detaillierte Informationen fiir das kommunale
Krisenmanagement bereitstellen

Vorwarnzeiten signifikant erh6hen

‘Niederschlagsvorhersage

Um zuverlissige Informationen an das Uberflutungsvorhersagemodell zur Verfiigung stellen zu kénnen, sind
moglichst genaue und rechtzeitige Niederschlagsvorhersagen notwendig. Dafiir werden flichendeckende
Radardaten vom DX-Produkt des Deutschen Wetterdienstes als Input eines Nowcasting-Modelles verwendet.

DX-Daten des Radarstandorts Essen in zwei unterschiedlichen Qualitidtsstufen werden im KIWaSuS bearbeitet:
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Fiir das Training eines Maschinellen Lernverfahrens (ML) werden DX-Rohdaten als Eingabe und DX-Offline-Daten
als ZielgroRe des Modells eingesetzt. Die Ziele sind, die Entwicklungen und die Anderungen der Niederschlags-
intensitdt von konvektiven Regenzellen in der ndheren Zukunft (bis zu 2 Stunden) besser vorherzusagen.

Herkémmliche Nowcasting-Modelle (Extrapolation-Verfahren) kénnen heutzutage nur begrenzt die obengenannten
Prozesse abbilden. Sie werden im KIWaSuS als Benchmark-Modelle verwendet, um die Erfolge des ML.-Modell

darstellen zu konnen.

Beispiel Ereignis am 24.07.2017:

e Dauerstufe: 15 Minuten
e Wiederkehrzeit: 30 Jahre

(Niederschlagsstatistik fiir die Station Gelsenkirchen-Altstadt)
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Starkregenereignisse

* Analyse jeder Zeitreihe
durch gleitendes
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* Analyse der raumlichen
Nachbarschaft von den
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Die Vorhersage wurde durch das DenseRotation-Modell von
rainymotion (Ayzel et al., 2019) durchgefiihrt.
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|Uberflutungsvorhersage
Zielstellung:

Verzogerungsarme Ableitung der in Abhiingigkeit der Niederschlagsvorhersage resultierenden Uberstausituation
und der Uberflutungsflichen

Methodik:

Das zu entwickelnde Vorhersagemodell besteht aus einem Modell zur Ermittlung der Uberstauvolumina (Modell 1)
und einem Modell zur Ermittlung der Uberflutungsflichen (Modell 2)

Niederschlag > Kanalnetz > Durchfluss
(Messwerte) (reales System) (Messwerte)
Modell 1: Uberstauvolumina
: Kanalnetzmodell ¥
Niederschlag » (physikalisch-basiertes > Uberstau
(Messwerte) Modell (physikalisch basiert)
Belastung/ Zielwerte fur Zu minimierender
Eingabe Trainingsprozess Unterschied
Durchfluss > MEModEt b Uberstau
> (datengetriebenes > _
(Messwerte) Modell (datengetrieben)
Modell 2: Uberflutungsflachen
: Oberflachenmodeli e
Niederschlag »| (physikalisch-basiertes > Uberflutung
(Messwerte) Modell) (physikalisch basiert)
Belastung/ Zielwerte flr Zu minimierender
Eingabe Trainingsprozess Unterschied
Uberstau > ML-Modell — Uberflutung
> (datengetriebenes > )
(Output Modell 1) Modell) (datengetrieben)

Aufbau des geplanten Uberflutungsvorhersagemodells
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(Ayzel, G., Heistermann, M., and Winterrath, T.: Optical flow models as an open benchmark for

radar-based precipitation nowcasting (rainymotion v0.1), Geosci. Model Dev., 12, 1387-1402,
https://doi.org/10.5194/gmd-12-1387-2019, 2019.)

Wesentliche Schritte bei der Modellentwicklung:

Generierung Trainingsdatensatz

Modellregenreihen

Natlrliche Regenreihen

Hydrodynamisches 1D/2D

Berechnungsmodell

Entwicklung Datenvorverarbeitungsroutinen
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Relevanz des zu entwickelnden Modelles

Uberstauganglinien

Uberstau

Zeit

Uberflutungsflache

Ld

» Unterteilung der Datensétze in Trainings-, Validierungs- und Testdatensétze

» Skalierung der Daten durch Standardisierung

» Formatierung der Daten in ein iiberwachtes Lernproblem (Trainingsparchen bilden)
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Exemplarische Evaluierung verschiedener ML-Verfahren fiir das
Uberstauvorhersagemodell. Links: Maximalwertabweichung der Schdichte im
Einzugsgebiet, rechts: Konfusionsmatrix
Klassifikationsergebnis Uberstau/Kein Uberstau
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Konfusionsmatrix mit/ohne Uberstau
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