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Uvod

Predikce povodni zptisobenych pfivalovymi srazkami se fadi mezi nejobtizn&jsi tlohy operativni
hydrologie. Slozitost problematiky zacina uz pii predpovédi privalové srazky, ktera je stejné jako cely
srazkoodtokovy proces v ramci malych povodi zatizena velkou mirou neurcitosti. Vyuziti fuzzy logiky a
dalsich metod umélé inteligence pro predpovéd tzv. bleskovych povodni ma tedy své opodstatnéni. Ve
vyvojovém prostiedi MATLAB byl sestaven fuzzy model, schopny na zaklad¢ ptredpoveézené srazky a
charakteristik zasazeného povodi odhadnout kulmina¢ni odtok vody zpovodi. Model byl kalibrovan
s vyuzitim genetickych algoritmti, umélych neuronovych siti a vybranych optimaliza¢nich metod.

KLICOVA SLOVA: fuzzy logika, fuzzy mnoziny, fuzzy model, piivalovy dést, povodeii, mala povodi,
operativni predpovéd'.

Petr Janal, Milo$ Stary: FUZZY MODEL USE FOR PREDICTION OF THE STATE OF EMERGENCY
OF RIVER BASIN IN THE CASE OF FLASH FLOOD. J. Hydrol. Hydromech., 57, 2009, 3; 9 Refs.,
18 Figs.

One of the most difficult tasks in field of the operative hydrology is the prediction of occurrence and
course of the flash floods. It is difficult to predict torrential rainfalls because their character (great intensity,
short duration, small affected area). Usage of the nowcasting methods (weather forecast with two hour
validity) holds hope. The torrential rainfall prediction should be followed by suitable hydrological model
able to estimate at least the resultant peak outflow. The hydrological models construction interferes with
high measure of uncertainty, inherent in the rainfall prediction, rainfall-runoff process and its simulation.
The way how to eliminate influence of uncertainty is to use the fuzzy logic and other artificial intelligence
methods. The fuzzy model was compiled through the Fuzzy Logic Toolbox in the developmental
environment of MATLAB. A model was calibrated with the help of genetic algorithm, neural networks and
different optimization methods.

KEY WORDS: Fuzzy Logic, Fuzzy Sets, Fuzzy Model, Flash Flood, Small River Basin, Operative
Prediction.

ro¢né zpusobuji lokalni katastrofy. Vyskyt ptivalo-
vych srazek lze diky jejich charakteru (velka inten-

Jednou z cest, sméfujicich k uc¢inné ochrané po-
bfeznikti pred povodnémi, je vcasna predpoved
vyskytu povodné a jejiho pribéhu. Pfi¢inami po-
vodni v ramci velkych povodi jsou predevsim re-
gionalni desté a tani snéhové pokryvky. Predpoveéd
tohoto druhu povodni je dnes jiz na pomérn¢ dobré
urovni, pozornost se vice zamétuje na hledani pro-
strédkti ke sniZeni jejich nic¢ivych Cinkd, napf.
v praci Fosumpaur, Holecek, Nachdazel, 2007. Stale
ale jesté chybi G¢inny nastroj na piredpovidani tzv.
bleskovych povodni, zplsobenych piivalovymi
desti. Tyto povodné zasahuji mala povodi a kazdo-

zita, kratka doba trvani a malé zasazena plocha) jen
st¢zi predpovidat (nowcasting). Urc¢itou nadé&ji sky-
ta vyuziti radarovych méfeni za timto tcelem. Po-
moci meteorologického radaru jsme schopni v Case
a prostoru extrapolovat pohyb ptivalového desté a
odhadnout jeho budouci intenzitu.

V rdmci malych povodi je srazkoodtokovy pro-
ces vyznamné ovlivnén morfologii povodi. Na
ptedpovéd’ vyskytu ptivalového desté je nasledné
tfeba navazat vhodnym hydrologickym modelem,
ktery tuto skutecnost zohledni a bude schopen od-
hadnout vysledny kulmina¢ni odtok vody z povodi.
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Konstrukce uvedeného modelu narazi predev§im na
velkou miru neur€itosti, kterou v sob& nese piedpo-
veéd’ srazky, srazkoodtokovy proces i jeho modelo-
vani. Zptsobem jak eliminovat vliv neurcitosti, je
vyuziti fuzzy logiky a ptipadné dalSich metod umé-
1¢é inteligence (neuronové sité, genetické algoritmy).
Pti konstrukei fuzzy modelu neni tieba vztahy mezi
vstupnimi a vystupnimi veli¢inami modelu popiso-
vat slozitymi rovnicemi. K dosazeni vysledki je
postacujici dostate¢né mnozstvi vstupné-vystupnich
vzoru, které tvoii tzv. matici vzort (u neuronovych
siti je povazovana za tréninkovou matici).

Metoda

Teorie fuzzy logiky je podrobnéji popsana napf.
vJang, 1993, Nachazel, Stary, Zezulak, 2004,
v predlozeném ¢lanku jsou vysvétleny pouze za-
kladni pojmy. Prvnim krokem pfi sestavovani fuzzy
modelu je volba vstupnich a vystupnich velicin.
Vstupni veli¢iny by mély zahrnovat vSechny fakto-
ry vyznamné ovliviujici modelovany proces, je
tteba si vSak uvédomit, Ze srostoucim poctem
vstupll roste i obtiznost sestaveni modelu a jeho
kalibrace. JelikoZz by model m¢l slouzit pro opera-
tivni pfedpovéd velmi rychle probihajiciho procesu,
musi byt hodnoty vstupnich veli¢in snadno a rychle
dostupné. Pro fuzzy model schopny ptedpovidat
kulminacni odtok vody z povodi byly zvoleny na-
sledujici vstupni veliCiny, charakterizujici jak pii-
¢innou srazku, tak morfologii zasazené¢ho povodi:
intenzita p¥i¢inné srazky [mm h™],

— doba trvéni pric¢inné srazky [min],
ukazatel predchozi srazky UPS,
plocha povodi [km?],

— soucinitel tvaru povodi a,
sklonitost povodi,

— lesnatost povodi [%].

Vystupni veli¢inou je hodnota kulmina¢niho od-
toku [m® s']. Jelikoz vstupni a vystupni veli¢iny
maji rozdilné rozméry, jsou rozsahy jejich univers
pro potieby normalizace a denormalizace transfor-
movany na intervaly <0; 1>. Provoz modelu je za-
myslen tak, Ze hodnoty prvnich tfech vstupd, cha-
rakterizujicich pfic¢innou srazku, budou ziskany
pomoci kombinace méfeni meteorologickym rada-
rem a udajii ze srazkomérnych stanic. Hodnoty
zbyvajicich vstupli, charakterizujicich zasazené
povodi, 1ze snadno ziskat vyuzitim GIS, ptipadné
z Hydrologickych poméra CSSR a vodohospodai-
skych map.

Obr. 1. Radarovéd méteni.
Fig. 1. Radar measurement.

Fuzzy model ve své podstaté neumoziuje ziskani
ptesné hodnoty vystupu. Kulminaéni odtok, spoci-
tany modelem, je tfeba vhodné interpretovat a pou-
zit. V dalsim postupu byl vyuzit specificky odtok
jako podil hodnoty kulmina¢niho odtoku a plochy
zasazeného povodi. Pak lze urcit stupen ohrozZenosti
povodi zafazenim hodnoty specifického pritoku
napt. do dané Skaly:

— stupeit 1 — do 0,3 m’ s km™ — bez ohroZeni a
pouze s lokalnim vybfezenim,
— stupeit 2 — 0,3 a2z 2 m® s km™ — velkd povodeii

s vyznamnym vybfezenim a ohroZenim zastavby,
— stupeit 3 —2 az 4 m’ s km™ — katastrofalni po-

voden zatapéjici celou udolni nivu vymezenou

fluviozemi,
— stupeit 4 — nad 4 m® s™' km™ — totalni katastrofic-
ka povoden ptetvarejici zemsky povrch.

Autofi povazuji uvedené hodnoty za prvotni od-
had a ptedpokladaji, ze po poloprovoznim testovani
modelu budou tyto hodnoty pro jednotlivd povodi
upfesnény.

Vytvofeni modelu vyzaduje zpracovani vstupné
vystupnich vztahil pro zvolené veli¢iny, tj. sestave-
ni matice vzoru. Reprezentativnost matice vzorti ma
stézejni vliv na kvalitu vysledného modelu. Jednot-
livé vzory by mély rovnomérné mapovat prostor
vstupnich velicin. Byly sestaveny dvé matice vzort,
jedna z dat odvozenych a druhé z dat métenych.

Na povodich fek Moravy a Odry byla vybrana
mnozina vzorovych povodi, pro které byla zpraco-
vana zavislost mezi zvolenymi vstupy a vystupem
modelu za povodnové situace. Vzorova povodi byla
vybrana tak, aby tvotila spektrum povodi rtiznych
geografickych charakteristik. Plochy vzorovych
povodi se pohybuji v intervalu od 8,48 do 72,23
km?, s prevysenim od 130 do 841 m a nachazi se
jak v horskych oblastech, tak i v nizinach. Pro ses-
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taveni vzorové matice z odvozenych dat byly na
zaklad¢ zakladnich hydrologickych vztahti odvoze-
ny hodnoty intenzit a dob trvani srazek, ukazatell
pfedchozich srazek a pfislusné hodnoty veliCiny
vystupni (modifikovana Cerka§inova metoda).
Uvazované piedpoklady a zplsob odvozeni byl
podrobnéji popsan v lit. Janal, 2007. Byla tak vy-
tvofena matice o 173 fadcich. Odvozena data jsou
do jisté miry diskutabilni, pro prozkoumani prob-
lematiky jsou vSak dostacujici.

Matice vzorii zméfenych dat vychazi
z radarovych odhadi srazek a kulminacnich prito-
ki métenych ve vodomérnych stanicich (spoluprace
s CHMU Brno a CHMU Ostrava). Ackoli jsou po-
vodné zplsobené piivalovymi srazkami cCastym
jevem, jen malo z nich je zaznamenano ve smyslu,
ze je k dispozici hodnota kulmina¢niho pritoku a
intenzita a doba trvani pfi¢inného desté nad zasaze-
nym povodim. V ramci malych povodi navic neni
sit vodomérnych stanic pro meétfeni pritoka piilis
rozsahld, coz limituje moznosti sestaveni kvalitni
vzorové matice z méfenych dat. Povodi vybrana
pro sestaveni matice z méfenych dat jsou znazorné-
na na obr. 2.

Obr. 2. Vzorova povodi v povodi Moravy.
Fig. 2. Sample river basins in the watershed area of Morava
River.

Model sestaveny pomoci Fuzzy Logic Toolboxu
ve vyvojovém prosttedi MATLAB zahrnuje sedm
vstupnich veli¢in a vyuziva fuzzy inferencni systém
(FIS) typu Mamdani. Zakladnim charakteristickym
znakem fuzzy modelu Mamdani je, Ze konsekvent
kazdého pravidla tvoti fuzzy vyrok. Pro ostré hod-
noty vstupnich veli¢in model uréi opét ostrou hod-
notu veli¢iny vystupni. Takovymto fuzzy modelem
Ize aproximovat téméf libovolny nelinedrni systém.

Konstrukce FIS vychazi z analyzy matice vzort.
Je tfeba definovat universa proménnych velicin a
zmapovat je pomoci funkci piislusnosti, které na
nich jednoznacné definuji fuzzy mnoziny. Funkce
prislusnosti nabyvaji funk¢nich hodnot z intervalu
<0; 1> a urCuji stupen naleZitosti ostré hodnoty
proménné veliciny do dané fuzzy mnoziny.
V sestavovanych modelech byly pouzity funkce
prislusnosti trojuhelnikového tvaru a tvaru Gausso-
vy distribuéni kiivky. Asi nejnaro¢néjsim ukonem
pti konstrukci FIS je sestaveni baze pravidel. Jedna
se o soubor podminénych vyrazd, které jednoznac-
n¢ urcyji fuzzy mnozinu na universu vystupni veli-
¢iny pro vSechny kombinace fuzzy mnoZzin na uni-
versech vstupnich veliCin.

Zvolenych sedm vstupnich veli¢in 1ze do modelu
zapojit vice zplsoby. Vstupy lze vSechny zapojit do
jednoho fuzzy inferen¢niho systému, nebo lze vy-
tvotit soustavu vice FIS, které na sebe navazuji, a
vstupy zapojovat postupné. Postupné byly posuzo-
vany nasledujici struktury modelu:

— sedm vstupi v jednom FIS,

— soustava dvou FIS (vystupni veli¢ina prvniho
FIS o Sesti vstupech slouzi druhému FIS jako
vstup spolecné s ukazatelem predchozi srazky),

— soustava tfech FIS (obr. 3),

— soustava Sesti FIS o dvou vstupech (obr. 4),

— soustava péti FIS o dvou vstupech (obr. 5).

T

UPS

2 FIS3|— q3*P— Q
SK FIS2 q2
LES

Obr. 3. Schéma sekvence tfi FIS.
Fig. 3. Sequence of 3 FIS.

T
B L Ny BN
i 2
" UPS Q FIS3 Q3

Q3
N [T 4~ [Fis}— os
LES , lse— o

Obr. 4. Schéma sekvence Sesti FIS.
Fig. 4. Sequence of 6 FIS.
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T

a

FIS 4 4
SK - k FIS 5 Q5+ p — Q
LES

Obr. 5. Schéma sekvence péti FIS.
Fig. 5. Sequence of 5 FIS.

U fuzzy inferen¢nich systému s vétSim poctem
vstuptl je baze pravidel rozsahla, jeji sestaveni je
naro¢né a model je nepiehledny. Zavedenim sek-
vence FIS lze tento problém eliminovat. Je mozno
1épe zhodnotit vliv jednotlivych vstupnich veli¢in a
jejich universa zmapovat vétSim poctem funkci
ptislusnosti. Nejlépe se osvédCily soustavy FIS o
dvou vstupech. V piipadé¢ zminéné soustavy Sesti
FIS (obr. 4) jsou v prvnim FIS zpracovany jako
vstupni veli¢iny doba trvani a intenzita srazky. Vy-
pocteny dil¢i kulminacni pratok Q1 slouzi druhému
FIS jako vstup spole¢né s ukazatelem piedchozi
srazky. Tak je ziskan kulminacni pritok Q2. Stej-
nym zpusobem jsou postupné zohlediiovany vlivy
ostatnich vstupli: soucinitele tvaru povodi, skloni-
tosti, lesnatosti a plochy povodi. Hodnota prvniho
dil¢itho kulminacniho pritoku je tedy postupné
upravovana az na vyslednou hodnotu kulmina¢niho
pritoku (obdoba koaxidlni korelace). V soustavé
péti FIS (obr. 5) je pocitan specificky odtok, ktery
je pak pouze prendsoben plochou povodi. Ve sku-
tenosti specificky odtok s rostouci plochou pfis-
lusného povodi klesa, coz pouhym pienasobenim
zanedbavame.

Pro sestaveni bazi pravidel byly pouzity nasledu-
jici metody:

— subjektivni sestaveni,
— sestaveni pomoci uméglé neuronové sité,
— sestaveni pomoci optimalizacnich metod.

Subjektivni postup umoziuje zapojeni zkusenosti
nevhodny.

Vyuziti neuronové sité spociva v natrénovani sité
na matici vzord a nasledném vygenerovani konsek-
ventl jednotlivych pravidel. Universa vsech veli¢in
byla rozdélena na intervaly odpovidajici prubéhu
funkci prislusnosti. Tyto intervaly nahrazuji fuzzy
mnoziny. Hodnoty v matici vzort byly nahrazeny
indexy oznacujicimi pfislusnost do urcitého interva-
lu. Timto byla matice vzord pfevedena na tvar od-
povidajici tvaru pravidel. Dalsim krokem bylo na-
trénovani neuronové sité na této matici a nasledny

vypocet konsekventl vSech pravidel. Byla pouzita
doptedna neuronova sit’ se zpétnou propagaci, ob-
sahujici jednu skrytou vrstvu s péti neurony. Jako
pfenosova funkce mezi vstupni a skrytou vrstvou
byla zvolena logistickd sigmoida a jako pienosova
funkce mezi skrytou a vystupni vrstvou byla zvole-
na funkce typu purelin (obr. 12).

Za ucelem objektivizace sestaveni FIS byla dale
vyvinuta optimaliza¢ni metoda minimalizujici kri-
terialni funkci, ktera je definovana jako soucet
kvadratickych odchylek vzorovych (méfenych)
kulminaénich pratokti a kulminaénich pritoki vy-
poctenych modelem. Metoda byla aplikovana jak
na sestaveni baze pravidel, tak na stanoveni pribe-
hu funkci pfislusnosti.

Pfi vytvareni baze pravidel tvofi parametry krite-
ridlni funkce konsekventy vSech pravidel modelu.
Pro FIS typu Mamdani se dvéma vstupy maji pra-
vidla tvar:

if(xis A)and(yisB)then(zisC).

Vyrazy v kulatych zavorkach jsou nazyvany fuz-
zy vyroky. Prvni dva fuzzy vyroky propojené lo-
gickou spojkou and tvoii premisu (predpoklad,
nebo téz antecedent), vysledna Cast pravidla se na-
zyva konsekvent.

Pti optimalizaci prubéhu funkci ptislusnosti slou-
7i za proménné veli€iny kriteridlni funkce paramet-
ry funkci pfislusnosti. Pocet parametri zavisi na
tvaru pouzitych funkci pfislusnosti. V ptipadé tvaru
Gaussovy distribu¢ni kiivky jsou funkce pfislusnos-
ti zadany pomoci dvou parametrii. Ulohu lze zjed-
nodusit, kdyz parametry funkci ptislusnosti vyjad-
fime pomoci hranic univers patfi¢nych veli¢in. Se
zménou hranic univers se pak méni i prab¢h funkci
ptislusnosti. PoCet proménnych kriterialni funkce se
tak zredukuje.

Pro minimalizaci kriterialni funkce byly pouzity
metoda genetickych algoritmii a metoda ,,direct
search”. Metody byly pouzity pro sestaveni fuzzy
modell tvofenych sekvencemi Sesti, péti a tii FIS
(obr. 3,4, 5), a to dvéma zplisoby:

1. Optimalizace vSech FIS v sekvenci najednou,
2. Postupnd  optimalizace  jednotlivych  FIS

v sekvenci.

V prvnim ptipadé je optimalizaci minimalizova-
na jedna kriterialni funkce, jejiz proménné zahrnuji
konsekventy pravidel (ptfipadné parametry funkci
ptislusnosti) vSech FIS v sekvenci.

V druhém pftipad¢ je k dispozici vice kriterial-
nich funkci, podle poctu FIS v sekvenci, které se
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postupné minimalizuji v poradi, jak probihd vypo-
et sekvenci.

Pii sestavovani baze pravidel za pouZiti optima-
lizace mohou vzniknout takové kombinace antece-
dentu a konsekventu, které odporuji fyzikalni pod-
stat¢ modelovaného procesu. Naptiklad pro kombi-
naci fuzzy mnozin, reprezentujicich nizkou intenzi-
tu a kratkou dobu trvani pfi¢inné srazky, mohou
pravidla pfifazovat fuzzy mnozinu reprezentujici
vysoké hodnoty kulmina¢niho odtoku. V oblastech
prostoru vstupnich veli¢in, které jsou dostatecné
rovnomeérné popsany vzory, by takova pravidla
neméla po optimalizaci vzniknout. Tato pravidla by
mela za nasledek vys$si hodnoty kriterialni funkce.
Ta je formulovéna tak, aby vSechny hodnoty od-
chylek vzorovych a vypoétenych kulminacnich
pratokt byly co nejvice shodné, coz minimalizace
souctu kvadrati odchylek implicitné zajistuje.
V oblastech prostoru vstupnich veli¢in, které nejsou
dostatecné rovnomémné popsany vzory, mohou
uvedend nezadouci pravidla po optimalizaci vznik-
nout. V takovém ptipad¢ je nutno nasledné subjek-
tivné upravit bazi pravidel. Problém lze uspésné
feSit omezenim prohledavané oblasti na podoblast,
ve které vztah mezi odpovidajicimi antecedenty a
konsekventy odpovida fyzikalni podstat¢ modelo-
vaného procesu. Uvedeny problém povazuji zpra-
covatelé pfispévku za otevieny a hodlaji se mu dale
vénovat.

Shrnuti vysledku a zavér

Obr. 6 az 10 znazoriuji pribeh vypoctu sekvenci
péti FIS (obr. 5). Kulminac¢ni pritoky spocitané mo-
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Obr. 6. Srovnani vzorové hodnoty kulminacniho prutoku a
hodnoty vypoctené modelem — FIS 1.

Fig. 6. Comparison between the values of the sample and
calculated peak outflow — FIS 1.
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Obr. 7. Srovnani vzorové hodnoty kulmina¢niho prutoku a
hodnoty vypoctené modelem — FIS 2.

Fig. 7. Comparison between the values of the sample and
calculated peak outflow — FIS 2.
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Obr. 8. Srovnani vzorové hodnoty kulminaéniho prutoku a
hodnoty vypoctené modelem — FIS 3.

Fig. 8. Comparison between the values of the sample and
calculated peak outflow — FIS 3.

delem jsou v kazdé fazi vypoctu srovnany se vzo-
rovymi hodnotami. Pouzity model byl sestaven na
zéklad¢€ matice vzori tvofené odvozenymi daty. Pro
vypocet byla pouzita vstupni data, podle kterych
byl model sestaven. Grafy tedy znazoriuji, do jaké
miry bylo sestaveni modelu spésné. Srovnani hod-
not vzorového a vysledného kulmina¢niho odtoku
spocitaného modelem ukazuje, ze kalibraci Ize po-
vazovat za uspésSnou (obr. 10). V obrazcich je pod
pojmem vzorovy odtok myslena hodnota kulminac-
niho odtoku z fadku matice vzor. Vypocteny od-
tok je pak hodnota kulminacniho odtoku, ziskana
pomoci modelu, pro hodnoty vstupnich veli¢in ze
stejného fadku matice vzord.
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Obr. 9. Srovnani vzorové hodnoty kulminaéniho prutoku a
hodnoty vypoctené modelem — FIS 4.

Fig. 9. Comparison between the values of the sample and
calculated peak outflow — FIS 4.
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Obr. 10. Srovnani vzorové hodnoty kulminac¢niho pritoku a
hodnoty vypoctené modelem — FIS 5.

Fig. 10. Comparison between the values of the sample and
calculated peak outflow — FIS 5.

Za ucelem verifikace modelu byla matice vzori z
odvozenych dat ndhodné rozdélena na dvé matice.
Podle prvni (130 tadki) byl sestaven fuzzy model,
druha matice (43 fadkt) slouzila k verifikaci mode-
lu. Vysledek verifikace znazoriuje obr. 11.

Ackoli hlavni snaha byla zaméfena na vytvoreni
fuzzy modelu, byly za stejnym tcelem zkoumany i
moznosti vyuziti umeélych neuronovych siti.

Pro neuro model byla pouzita dopfedna neurono-
va sit’ s péti neurony v jedné skryté vrstvé. Za pre-
nosovou funkci mezi vstupni a skrytou vrstvou byla
zvolena funkce typu tansig, mezi skrytou a vystupni
vrstvou funkce typu purelin. Funkce tansig vznika

transformaci sigmoidy z intervalu funkcnich hodnot
<0; 1> na interval <-1; 1>, prubeh funkce purelin je
jednoduchy — viz obr. 12.
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Obr. 11. Vysledek verifikace fuzzy modelu.
Fig. 11. Result of fuzzy model verification.
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Obr. 12. Prabehy funkci tansig a purelin.
Fig. 12. Course of functions tansig and purelin.
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Obr. 13. Vysledek verifikace neuro modelu.
Fig. 13. Result of neural model verification.
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K sestaveni a verifikaci neuro modelu byla pou-
zita stejna data jako v ptipadé fuzzy modelu. Veri-
fikace fuzzy i neuro modelu pfinasi srovnatelné
vysledky.

Matice z méfenych dat v soucasné dobé ¢ita pou-
ze 22 tadk, coz je pro sestaveni modelu nedostacu-
jici. Méfena data tedy nebyla pouZzita samostatné,
ale byla pfidana k odvozenym datim. Takto vytvo-
fena matice vzoru slouzila k sestaveni fuzzy mode-
lu, ktery je nyni poloprovozné testovan na CHMU
v Bmé. Soucasné jsou vyhodnocovany dal$i po-
vodnové udalosti pro ziskani vzorovych méte-
nych dat.

Pro sestaveny model byla zvolena struktura sek-
vence péti FIS — obr. 5. Universa vSech promén-
nych modelu byla zmapovana pomoci Sesti funkci
pfislusnosti tvaru Gaussovy distribuéni kiivky.
Fuzzy inferen¢ni systémy byly nejprve sestaveny
subjektivné, a nasledné upfesiiovany pomoci opti-
malizacnich metod. Nejprve probéhla optimalizace
prabéht funkei pfislusnosti metodou genetickych
algoritmti, nasledovné optimalizace baze pravidel
metodou direct search a opét optimalizace prubéhi
funkci pfislusnosti. Pro kazdy FIS lze zobrazit fidi-
ci plochu, jeji tvar zavisi na bazi pravidel a pribéhu
funkci piislusnosti. Ridici plochy modelu po kalib-
raci jsou na obr. 14 az 18. Plochy jsou znazornény
pro skutec¢né rozméry veli¢in po denormalizaci.

Postup uvedeny v uvodu ¢lanku byl nasledné ap-
likovan do praxe. Vlastni poloprovoz probiha tak,
ze nad siti malych povodi, kde jsou v zavérovych
profilech vodomérné stanice, jsou sledovana opera-
tivni radarova data. Z uvedenych vstupl je pak
pomoci fuzzy modelu odhadnut stupeni ohrozeni
povodi. Hodnoty kulmina¢nich pratokd, ziskané

Obr. 14. Ridici plocha — FIS 1.
Fig. 14. Directional surface — FIS 1.

Obr. 15. Ridici plocha — FIS 2.
Fig. 15. Directional surface — FIS 2.

Obr. 16. Ridici plocha — FIS 3.
Fig. 16. Directional surface — FIS 3.

Obr. 17. Ridici plocha — FIS 4.
Fig. 17. Directional surface — FIS 4.
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Obr. 18. Ridici plocha — FIS 5.
Fig. 18. Directional surface — FIS 5.

pomoci fuzzy modelu, jsou zpétné srovnavany
s hodnotami naméfenymi ve vodomérnych stani-
cich.

O vyuzitelnosti fuzzy modelu v praxi bude moz-
no hovofit az po vyhodnoceni poloprovozniho tes-
tovani. Zatim lze modely zhodnotit pouze na zakla-
d¢ verifikace. Z uvedenych struktur fuzzy modelu
se jako nejvhodngjsi jevi sekvence péti FIS. Samot-
né subjektivni sestaveni modelu o zvoleném poctu
vstupll je naro¢né a s nejistym vysledkem, proto je
tteba hledat jiné moznosti. Na zakladé¢ doposud
dosazenych vysledkti lze pro sestaveni modelu a
jeho kalibraci doporuc¢it zminéné optimalizacni
metody. Metoda genetickych algoritml se osveédéi-
la pro optimalizaci pribéha funkci ptisluSnosti. Pfi
optimalizaci baze pravidel bylo dosazeno lepsich
vysledkd metodou direct search. Obé metody byly
najednou (jedna kriterialni funkce).

Pro predpoveéd’ povodni z pfivalovych destd by
bylo vhodné vyuzivat soucasné vice metod a jejich
vysledky srovnavat. Pfi poloprovozu bude kulmi-
nacni odtok pocitan soucasné i zminénym neuro
modelem. Ten podaval pti verifikaci vysledky
srovnatelné s fuzzy modelem. Konstrukce neuro
modelu je ve srovnani s popsanymi metodami pro
sestaveni fuzzy modelu mnohem snadngjsi. Fuzzy
model je oproti neuronové siti vice otevieny pro
dalsi upravy. Zejména je model otevieny pro rozsi-
feni o dalsi mozné vstupni veliCiny, pokud se
v praxi ukaze, Ze jejich typ a pocet je nepostacujici.
Uvedené postupy jsou navodem, jak dany problém
fesit.

Nasledny vyzkum bude zaméfen piedev§im na
rozsiteni matice vzorl z mefenych dat, vyhodnoce-

ni poloprovozniho testovani modelu a dopracovani
nékterych v textu uvedenych problematickych mist.
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FUZZY MODEL USE FOR PREDICTION
OF THE STATE OF EMERGENCY OF RIVER BASIN
IN THE CASE OF FLASH FLOOD

Petr Jandl, Milos Stary

The key to effective protection of watersides before
floods is their early forecast and predicted course. Flash
floods affect small river basins and cause local catas-
trophes annually. The prediction of torrential rainfalls is
very problematic due to their character; the usage of
radar measurements shows some hope to this goal. For
the forecast of a torrential rainfall there is a need to fol-
low up with a hydrological model capable of at least
estimating the consequential peak outflow of water from
the basin. So far such models are missing in water ma-
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nagement practice. Their construction clashes with the
great deal of uncertainty the forecast of a flash flood and
the rainfall-runoff process and its modeling bear with
them. The way of eliminating the influence of this uncer-
tainty is the usage of fuzzy logic and other methods of
artificial intelligence.

These inputs characterizing the causal rainfall and the
affected basins morphology have been chosen for con-
struction of a fuzzy model capable of predicting peak
outflow of water from the basin: intensity of rain, dura-
tion of rainfall, antecedent precipitation index, area of
the basin, basin shape coefficient, falling gradient, forest
cover. The output consists of the peak discharge of water
from the river basin.

Creating a model demands processing of input-output
relations for the selected variables by creating a sample
matrix. Two sample matrixes have been developed, one
of derived data and one of measured data.

In the watershed area of rivers Morava and Odra, an
aggregate of sample river basins was selected and the
dependence between selected input and output of the
model in a flood situation was processed.

For construction of the derived data sample matrix,
values of intensity and duration of rainfall, antecedent
precipitation index and appropriate values of output data
were derived according to basic hydrological relations.
A matrix of 173 lines was so created.

The measured data sample matrix comes out from ra-
dar estimations of rainfall and outflow measured in gau-
ging stations (in cooperation with the Czech Hydromete-
orological Institute Brno and Ostrava). Even though
flash floods are a frequent event, only little of them are
registered in the sense that the values of peak outflow,
intensity and duration of causal rainfall over the affected
basin are available. There also is no extensive system of
gauging stations for measuring the water discharge in
small river basins, which limits the possibilities of crea-
ting a valuable sample matrix from measured data.

The model created with the help of Fuzzy Logic
Toolbox in the developmental environment of MATLAB
includes seven inputs and uses fuzzy interference system
(FIS) of a Mamdani type.

The chosen seven inputs can cohere into the model in
various ways. Input data can be all connected into one
fuzzy interference system, or a set of more FIS that tie
together can be created, and the input data can be con-
nect gradually.

By fuzzy interference systems with a larger amount of
input data, the base of rules is extensive, its assemblage
is challenging and the model is difficultly inspectional.
Implementing a sequence of FIS that tie together can
eliminate this problem, the influence of particular input
data can be evaluated better, and their ranges can be
mapped by a larger amount of membership functions.
The best validated were FIS of two input data.

In order of objectification of the FIS assemblage, an
optimization method for minimization of the criterion

function has been developed. The criterion function
includes calculation of the model; its output is the sum of
square deviation of sample and calculated outflows. The
method was applied on creating a base of rules, as well
as assigning the course of membership functions.

In creating a base of rules, the parameters of criterion
function form consequents of all rules of the model.

By optimizing the course of membership functions,
the parameters of these serve as variable for criterion
functions. The amount of the parameters depends on the
type of the used membership functions.

For minimization of the criterion function, the method
of genetic algorithm and direct search method were used.
These methods expect setting of a starting point, which
can be specified as an accomplishment of the subjective
assemblage of FIS. The method was used by the assem-
blage of fuzzy models formed by sequences of six and
five FIS (Figs. 4, 5).

The matrix of measured data at this time consists only
of 22 lines, which is insufficient for assemblage of a
model. The measured data have not been used indepen-
dently, but have been added to the derived data. The
sample matrix created in this way served the assembling
of a fuzzy model, which is now semi-industrially tested
at the Hydrometeorological Institute Brno. Simulta-
neously, further flood incidents are being evaluated for
acquirement of sample measured data.

A sequence structure of 5 FIS as in Fig. 5 has been
chosen for the model. All ranges of variable have been
mapped by six Gaussian membership functions. The
fuzzy interference systems have been at first constructed
subjectively, a starting point for optimization methods
was so gained. First, an optimization of the membership
function course using the genetic algorithm method ran,
thereafter an optimization of the base of rules using the
direct search method, and again an optimization of the
membership function course.

Regarding a system of small river basins, where there
are gauging stations in the concluding profiles, operative
radar data are observed. Morphological characteristics
needed for a fuzzy model are evaluated beforehand in the
observed basins. Via extrapolation of storm-front mo-
vement, the future average value of rainfall intensity and
the duration over the affected basin is estimated. Out-
flows counted by the model are then compared with the
outflow measured by the stations. Further research will
be aimed especially towards broadening the sample
matrix of measured data and evaluating the semi-
industrial usage of the model.

This article was written as a part of the GACR pro-
ject: 103/07/1620 “Prediction and simulation models in
the water resources control”.
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