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Stand der Forschung & Aufgabenstellung 1

1  Stand der Forschung & Aufgabenstellung

Die operative Hochwasservorhersage basiert gegenwirtig auf Niederschlag-Abfluss-Modellen, die auf
Grundlage gemessener und prognostizierter atmosphérischer Parameter (Niederschlag, Temperatur, po-
tenzielle Verdunstung) basieren (Alfieri et al. 2012). Diese konzeptionellen Modelle ermoglichen zwar
eine zeitnahe Berechnung von Abfliissen und deren Umrechnung in Wassersténde iiber konstante Ab-
fluss-Wasserstand-Beziehungen, jedoch fehlt die Darstellung resultierender Uberflutungsflichen und
Wassertiefen (Leandro et al. 2025). Fiir die Bereitstellung dieser Informationen werden i.d.R. gekop-
pelte ein- und zweidimensionale hydrodynamische Modelle (1D/2D) eingesetzt (Leandro und Martins
2016). Diese Modelle ermdglichen eine detaillierte Abbildung der Wasserausbreitung im urbanen
Raum, sind aufgrund ihrer Rechenintensitét nicht fiir zeitkritische, operative Vorhersagen nutzbar. Aus
diesem Grund ist nach derzeitigem Stand der Technik keine zielgerichtete MaBnahmenplanung fiir Echt-
zeit-Ereignisse moglich, was im Fall eines Hochwassers ein enormes Risiko fiir Mensch und Gut be-
deuten kann. Der mdgliche Ausfall oder die Uberlastung von Pumpwerken mit erheblichen Auswirkun-

gen auf die Uberflutungsflichen verschérfen die Problematik zudem.

Datengetriebene Modelle wie kiinstliche neuronale Netze (KNN) zeichnen sich durch eine deutlich ho-
here Recheneffizienz aus und haben daher in den vergangenen Jahren zunehmend an Bedeutung gewon-
nen. Im Gegensatz zu klassischen 1D/2D-Modellen kdnnen KNN-Berechnungen innerhalb von nur we-
nigen Sekunden bis Minuten aussagekriftige Uberflutungskarten liefern, die im Ereignisfall eine zeitnah
fundierte Entscheidung auf Grundlage aktueller Uberflutungskarten ermdglichen (Schmid und Leandro
2023). Im hydrologischen und hydraulischen Bereich werden kiinstliche neuronale Netze bereits viel-
faltig eingesetzt (Natel de Moura et al. 2022; Cho und Kim 2022). Bei eindimensionalen Vorhersagen
dienen sie der Modellierung von Niederschlag-Abfluss-Beziehungen (Van et al. 2020). Derartige Mo-
delle dienen zur Vorhersage von Fluss- oder Kanalnetzabfliissen (Chen et al. 2013; Chang et al. 2014)
im Rahmen des Flussgebietsmanagements oder der Kanalnetzuntersuchungen. Bei zweidimensionalen
Vorhersagen werden KNN zur Prognose von Uberflutungsflichen und Wasserstéinden infolge von
Starkregen verwendet, wobei Regenzeitreihen als Eingabe und Uberflutungskarten als Ausgabe dienen
(Berkhahn et al. 2019). Studien haben zwar zum Zeitpunkt des Projektantrages das Potenzial von KI-
Modellen bewiesen (Lowe et al. 2021; Lin et al. 2020; Li et al. 2022; Bentivoglio et al. 2023; Guo et al.
2021), jedoch wurde eine Integration in operative Vorhersagesysteme noch nicht untersucht. Zudem
wurde ausschlieSlich die Abhdngigkeit von Regen- oder Abflussmengen betrachtet. Die Einbezichung

von Pumpwerken und deren Ausfallszenarien in die Vorhersage ist bislang nicht untersucht worden.

Folglich hat das Verbundvorhaben PuwaSTAR zum Ziel, ein Vorhersagesystem von Uberflutungsfli-
chen und -tiefen fiir Pumpwerke und deren Poldergebiete im Hochwasserfall zu entwickeln, um eine

Uberflutungswarnung zu realisieren, die fiir das Management im Ereignisfall bereitgestellt werden kann.
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Stand der Forschung & Aufgabenstellung 2

Die zu entwickelnde Echtzeitvorhersage basiert dabei auf kiinstlicher Intelligenz und soll neben Nieder-
schlags- und Abflussvorhersagen auch die aktuelle Leistungskapazitéit des Pumpwerks sowie potenzielle
Ausfallszenarien beriicksichtigen. Damit sollen zeitaufwendige hydraulische Berechnungen, die fiir die
operative Vorhersage nicht bzw. nur eingeschriinkt nutzbar sind, ersetzt und ereignisbezogene Uberflu-

tungsflichen innerhalb weniger Minuten bereitgestellt werden.

Ziel ist es, die funktionsfahige KI-Anwendung in das bei EGLV bereits vorhandene und operativ betrie-
bene Hochwasservorhersagesystem Delft-FEWS zu integrieren und nutzbar zu machen. Damit soll das
Vorhersagesystem um eine Echtzeitvorhersage von Uberflutungsgebieten unter Beriicksichtigung des
aktuellen Zustands des Pumpwerks erweitert werden. Die auswirkungsbasierten Vorhersagen sollen im
Ereignisfall bei der Einschitzung und Bewertung der Lage bei drohender Systemiiberlastung oder dem
Ausfall des Pumpwerks unterstiitzen und eine frithzeitige, zielgerichtete und situative Warnung und
MaBnahmeninitiierung ermdglichen. Dazu sollen die Vorhersagen auch den Endnutzern zugénglich ge-
macht werden und gemeinsam mit den Behorden und Organisationen mit Sicherheitsaufgaben (BOS)
und kommunalen Mitarbeiter*innen konkrete Handlungsoptionen und Vorsorgestrategien, entwickelt
und abgestimmt werden. Dabei steht v.a. der Schutz (und die Rettung) von Menschen vor Uberflutung
im Umfeld von Pumpwerken in bergbaulichen Senkungsgebieten im Fokus. Durch eine verbesserte
Vorhersage sollen die Gefahrenabwehr und der Schutz kritischer Infrastruktur gestdrkt werden und so
die Versorgungssicherheit der Bevolkerung erhoht beziehungsweise Grofschadenslagen vermieden
werden. Das Pumpwerk Dorsten-Hammbach und das umgebende Poldergebiet dienen als Pilotgebiet
zur Erforschung und Realisierung des Vorhersagesystems. Eine mogliche Ubertragbarkeit der entwi-
ckelten Methodik auf weitere (Pumpwerks-)Einzugsgebiete und weitere Versagenssituationen soll eben-

falls bedacht und bewertet werden.
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Vorhabensbeschreibung 3

2 Vorhabensbeschreibung

Das Verbundprojekt PuwaSTAR wurde in Kooperation mit den Projektpartnern Lippeverband (LV) und
der Ingenieurgesellschaft Hydrotec durchgefiihrt. Die Arbeiten des Verbundvorhabens gliederten sich
in insgesamt sechs Arbeitspakete (AP), die teilweise aufeinander aufbauen. Eine Ubersicht ist in Abbil-
dung 2-1 gegeben.

PUMPWERKSWARNUNG FUR STARKREGEN UND HOCHWASSER IM URBANEN RAUM -
PuwaSTAR

Entwicklung Demonstrator

AP 1: N-ASzenarien AP 2: Pumpenausfall- AP 3:2D
szenarien Uberflutungs-
vorhersage

Integration und Anwendung

AP 4: Delft - FEWS Integration AP 5: Anwendung in der
Katastrophenvorsorge

A

AP6: Projektkoordination und Dissemination

Abbildung 2-1: Arbeitspakete innerhalb des Verbundprojektes PuwaSTAR

AP 1 umfasst die Aufbereitung der Niederschlags-Abflussszenarien aus dem hydrologischen Modell als
Eingangsdaten fiir die 1D/2D-Uberflutungsmodellierung sowie fiir das KI-Training. In AP 2 werden die
Pumpenausfallszenarien definiert und die zugehorigen Ausfallwahrscheinlichkeiten ermittelt. AP 3 be-
inhaltete die Entwicklung und das Training eines KI-Modells zur zweidimensionalen Uberflutungsvor-
hersage unter Einbeziehung der in AP 2 definierten Pumpenausfallszenarien. Gegenstand von AP 4 war
die Integration des in AP 3 entwickelten Moduls in das Delft-FEWS-System. AP 5 widmete sich der
Anwendung im Bereich der Katastrophenvorhersage. Dies umfasste die Erhebung von Endnutzeranfor-
derungen sowie die Erarbeitung von Vorsorgestrategien und Organisationskonzepten gemeinsam mit
den assoziierten Partnern. AP 6 deckt die Projektkoordination sowie die Dissemination der Ergebnisse

ab.

Das FWU war an allen Arbeitspaketen beteiligt. Neben der Generierung und Aufarbeitung der Abfluss-
datenbank in AP 1, wurden im anschlieBenden AP 2 die Pumpenausfallmechanismen in einem Entschei-
dungsbaum abgebildet und Ausfallszenarien abgeleitet. Den inhaltlichen Kern bildete AP 3, in dem ein
gekoppeltes 1D/2D-Modell (SWMM und P-DWave) die Trainingsszenarien simuliert und fiir jedes Aus-
fallszenario ein separates KNN trainiert wurde. In den aufbauenden AP 4-5 war die FWU unterstiitzend
beteiligt. Abschliefend wurden die Ergebnisse iiber Konferenzbeitrage, Fachartikel sowie die universi-

tare Lehre disseminiert.
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Ablauf und Methodik 4

3  Ablauf und Methodik
3.1 AP2 - Pumpenausfallvorhersage

In diesem Abschnitt wird die Methodik des entwickelten Tools zur Erkennung von Pumpenausfillen
und der Ableitung der Ausfallszenarien beschrieben. Weitere Informationen finden sich in der Publika-

tion von Ramsauer et al. (2025).

3.1.1 Datenerhebung

Die Grundlage der Methodik bildet eine systematische Datenerhebung zur Identifikation der relevanten
Versagensmechanismen von Hochwasserpumpen. Hierzu wurden zwei komplementire Ansitze ver-
folgt: eine Literaturrecherche sowie eine Befragung zu Pumpwerksstandorten im Einzugsgebiet der Em-

scher/Lippe.

Die Literaturrecherche dient der Ermittlung bekannter und dokumentierter Versagensmechanismen
technischer Pumpensysteme (Dutta et al. 2022; Fan et al. 2023; Korving und Ottenhoff 2008; Ogie et
al. 2017; Piri et al. 2021). Auf dieser Basis wurde ein Fragebogen mit 17 Fragen entwickelt, der die
Héufigkeit und die Umsténde vergangener Pumpausfille erfasst. Der Fragebogen deckt dabei sowohl
anlagenspezifische Eigenschaften der Pumpstationen wie Alter, Stromversorgungstyp, Bauweise,
Schutzmafinahmen und Wartungsintervall, als auch die konkreten Ausloser und Begleitumstéinde auf-
getretener Ausfille ab. Befragt wurden die zur Verfiigung stehenden zehn Betreiber grof3er Pumpstati-
onen im Emscher/Lippe-Gebiet, die in Konstruktion und Betriebsbedingungen mit der betrachteten Fall-
studie in Dorsten vergleichbar sind. Aus den Befragungsdaten werden die empirischen Wahrscheinlich-
keiten der Versagensmechanismen statistisch abgeleitet. Fiir unabhéngige Ereignisse gilt die empirische

Haufigkeit (Roscoe et al. 2020):
P(A)=n(A)/n (1)

wobei n die Gesamtzahl der Beobachtungen und n(A) die Anzahl der Félle darstellt, in denen Ereignis
A eingetreten ist. Bedingte Wahrscheinlichkeiten fiir abhidngige Ereignisse werden nach Gleichung 2

bestimmt (Jensen 2009):

P(B|A) = P(ANB)/P(A) )

3.1.2 Ausfallwahrscheinlichkeiten mittels Bayesisches Netzwerk

Die ermittelten Versagensmechanismen und ihre empirischen Wahrscheinlichkeiten werden in ein
Bayesisches Netz (BN) iiberfiihrt, das als gerichteter azyklischer Graph (Directed Acyclic Graph, DAG)
strukturiert ist (Torres-Toledano und Sucar 1998). Das Netz ermoglicht die explizite Beriicksichtigung
von Abhéngigkeiten zwischen Versagensmechanismen und erlaubt die individuelle Berechnung der

Ausfallwahrscheinlichkeit jeder einzelnen Pumpe.
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Ablauf und Methodik 5

Das Netz gliedert sich in drei Knotentypen. Unabhéngige Eingangsgrofien (sog. Wurzelknoten) repra-
sentieren das a-priori-Wissen und werden manuell gesetzt. Abhéngige Variablen werden durch bedingte
Wabhrscheinlichkeitstabellen beschrieben, die den Einfluss ihrer jeweiligen Elternknoten quantifizieren.
Die Endknoten des Netzes représentieren die konkreten Versagensszenarien und liefern die Gesamtaus-

fallwahrscheinlichkeit je Pumpe iiber die Kettenregel (Khakzad et al. 2011):

P(X1, Xa, ..., Xs) =[] P(Xi | Pa(Xi)) 3)
Liegen neue Informationen zum aktuellen Betriebszustand vor, kdnnen die a-priori-Wahrscheinlichkei-
ten aller Variablen mittels des Bayes-Theorems aktualisiert werden (Kabir und Papadopoulos 2019):

Pr(A|B) = Pr(BJA) - Pr(A) / Pr(B) 4

Dieses Vorgehen wird iterativ fiir jede Pumpe separat durchgefiihrt. Die individuellen Ausfallwahr-
scheinlichkeiten werden anschlieBend iiber die Kettenregel zur Gesamtausfallwahrscheinlichkeit der

Pumpstation aggregiert.

3.1.3 Ableitung von Ausfallszenarien
Die Gesamtzahl der moglichen Ausfallszenarien ergibt sich aus der Anzahl der Pumpen n nach der

Formel (Ramsauer et al. 2025):
FS=2n—1 (5)

Da mehrere dieser Szenarien dieselbe verbleibende Gesamt-Forderkapazitit aufweisen, erzeugen sie
identische Uberflutungsausdehnungen. Sie werden daher zu einem gemeinsamen Szenario zusammen-

gefasst, wobei ihre Einzelwahrscheinlichkeiten addiert werden.

Die Eintrittwahrscheinlichkeit eines jeden kombinierten Ausfallszenarios wird {iber die Kettenregel aus
den in 3.1.2 abgeleiteten individuellen Pump-Ausfallwahrscheinlichkeiten berechnet (Kabir und Pa-

padopoulos 2019):

Pr(si, s2, ..., s0) =[] (pi)* - (1 — p)™™ 6)

Dabei beschreibt s; € {0,1} den Zustand jeder Pumpe (1 = ausgefallen, 0 = in Betrieb) und p; ihre Aus-
fallwahrscheinlichkeit.

3.2 AP3-2D Uberflutungsvorhersage fiir Pumpenausfille
In diesem Abschnitt wird die Methodik des entwickelten datengetriebenen Modells beschrieben. Wei-

tere Informationen finden sich in der Publikation von Ramsauer et al. (2026).

3.2.1 Datenerhebung

Fiir das Training des datengetriebenen Modells werden Niederschldge aus drei Kategorien in einer zeit-

lichen Aufldsung von fiinf Minuten verwendet und bilden gemeinsam ein reprasentatives Spektrum me-
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Ablauf und Methodik 6

teorologischer und hydrologischer Randbedingungen. Die erste Kategorie beinhaltet 73 historische Ein-
zelereignisse aus Langzeitmessungen, die anhand von gemessenen Niederschlagsereignissen innerhalb
des Zeitraums 1950-2023 an stationdren Niederschlagsmessstationen im Einzugsgebiet Dorsten erho-
ben wurden. Diese empirischen Beobachtungsdaten stellen die natiirliche hydrologische Variabilitit des
Standorts dar. Die zweite Kategorie umfasst synthetische Niederschlidge mit Wiederkehrintervallen von
5 bis 200 Jahren und Dauerstufen von 3 bis 96 Stunden, die auf Basis einer statistischen Auswertung
von Stationsdaten nach DWA A 531 abgeleitet werden. Fiir jede Wiederkehrzeit und Dauerstufe werden
drei Niederschlagsverteilungen beriicksichtigt (gleichméBig, anfangsbetont und endbetont). Somit erge-
ben sich insgesamt 168 synthetische Ereignisse. Die dritte Kategorie bilden disaggregierte Klimapro-
jektionen des Deutschen Wetterdienstes, die fiir den Zeitraum 1971-2100 fiir das Untersuchungsgebiet
vom Leichtweil} Institut fiir Wasserbau der Technischen Universitét Braunschweig fiir die RCP 4.5 und
8.5 disaggregiert und zur Verfiigung gestellt wurden (Ebers et al. 2024; Miiller und Haberlandt 2018),
was in einem Datensatz von 375 Ereignissen mit insgesamt 134 Klimaszenarien resultiert. Zum Zeit-
punkt der Antragstellung waren die Klimaszenarien nicht Teil der Datenerhebung, aufgrund dessen die
Skalierung von historischen Abflussereignissen vorgesehen war. Da die Klimaprojektionen vergleichbar
realistische Abflussereignisse wie die Langzeitmessungen mit plausiblen Niederschlagsmengen darstel-

len, konnte auf die Skalierung verzichtet werden.

3.2.2 1D/2D Modell

Das hydrodynamische Referenzmodell dient als physikalisch basiertes Simulationswerkzeug zur Erzeu-
gung der fiir das datengetriebene Modell benétigten Trainingsdaten. Eingesetzt wird das gekoppelte
1D/2D-Modell P-DWave/SWMM nach (Leandro und Martins 2016), das sowohl den Oberflichenab-
fluss, als auch das Kanalnetz abbildet und damit eine realitidtsnahe Abbildung des betrachteten Einzugs-
gebietes ermoglicht. Das 2D-Oberflachenmodell P-DWave ist ein parallelisiertes Diffusionswellenmo-
dell, das auf einer vereinfachten Form der zweidimensionalen Flachwassergleichungen basiert (Leandro
et al. 2014). Das eindimensionale Modell SWMM wird fiir die hydraulische Berechnung des Kanalnet-
zes einschlieBlich der Pumpstation mittels der St.-Venant-Gleichungen verwendet (Gironas et al. 2010).
Die Kopplung beider Modelle erfolgt iiber Austauschknoten, an denen der Abflussaustausch in Abhén-
gigkeit der hydraulischen Druckhdhendifferenz entweder als Wehr- oder als Gleichung fiir Durchlass-

offnungen berechnet wird. Das Modell wird anhand folgender Bedingungen validiert:

e Realistisches Kanalnetz: Kein Uberstau bei fiinf Jahren (T = 5 a) gemi DWA A 118
e Abgleich der Pumpenleistung im Modell mit gemessenen Fordermengen fiir 5 Ereignisse

e Keine relevanten Uberflutungsflichen ausgehenden vom Pumpwerk bei Ereignissen unter-
halb der Bemessung

e Relevante Uberflutungsflichen bei Uberlastung des Pumpwerkes

e Realistische Starkregengefahrenkarte: Abgleich mit der offiziellen Starkregengefahrenkarte

P& EGLV uumversitat -A‘yd/’é
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Ablauf und Methodik 7

Das Modell wird fiir das reduzierte Untersuchungsgebiet der Stadt Dorsten mit einer raumlichen Auflo-

sung von 5 m aufgestellt.

3.2.3 Datengetriebene Vorhersage mittels Echtzeit-Aufzeichnung

Das Vorhersagesystem basiert auf einem Convolutional Neural Network (CNN), das als Surrogat-Mo-
dell das rechenintensive hydrodynamische Modell ersetzt und eine rdumlich-zeitlich aufgeldste Echt-
zeit-Vorhersage der maximalen Uberflutungstiefen fiir séimtliche Ausfallszenarien innerhalb von Se-
kunden ermoglicht. Die Netzwerkarchitektur basiert auf einem ResNet18 nach (He et al. 2015), die
durch einen merkmalsinformierten Trainingsansatz nach Schmid und Leandro (2023) erweitert wird.
Residualverbindungen (Skip Connections) in jedem Residualblock gemaB y = F(x, {Wi}) + x stabilisie-
ren den Gradientenfluss bei tieferen Netzwerkstrukturen und verhindern das Verschwinden des Gradi-
enten wahrend des Trainingsprozesses. Die Modellarchitektur ist in Abbildung 3-1 abgebildet:

Residual Blocks

Integration
gration von
» Geoinformation

)
| i,
> | Bn+relu Bn +relu ol
z L S |
X 8 Y.

%

conv

A 4

flatten
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I

Conv Max
block Pool ResidualBlocks

Wassertiefen

Abbildung 3-1: Architektur des datengetriebenen Modells basierend auf einem ResNet mit geospezifischem Trai-

ningsansatz (Ramsauer et al. 2026)

Das Modell verarbeitet Niederschlags- und Abflussdaten in zwei parallelen Verarbeitungspfaden, die
eine separate Extraktion raum-zeitlicher Muster aus beiden Eingangsgroflen ermdglichen. Die Eingangs-
daten werden mittels Min-Max-Normalisierung auf den Wertebereich [0, 1] skaliert und als Tensoren
der Dimension (n, 17, 17, 2) fiir Niederschlag und (n, 17, 17, 4) fiir Abfluss in ein 17 x 17-Bild tiberfiihrt,
das den 24-Stunden-Vorhersagehorizont zeitlich codiert. Die Ausgaben beider paralleler Backbone-
Strukturen werden elementweise addiert und in klassenspezifischen Layern mit 256, 512 und n Neuro-
nen weiterverarbeitet, wobei n der Anzahl der Ausgabezellen der jeweiligen Klassen in Bezug auf die
relative Hohe zum Pumpwerk entspricht (Klasse 1 <7 m, Klasse 2, 7 -11 m, Klasse 3 > 11 m, Klasse 4

= stehende Gewdsser (z.B. See)).
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Ablauf und Methodik

In Abstimmung mit den ortlichen Einsatzkréaften wird ein Vorhersagezeitraum von 24 Stunden festge-

setzt, der eine rechtzeitige Einleitung von MaBBnahmen ermoglicht. Da sich die betrachteten Abflusser-

eignisse durch mehrere aufeinanderfolgende, abflusswirksame Niederschlagsereignisse auszeichnen,

die zu kritischen Abflussganglinien von mehreren Tagen fithren, wird ein dynamischer Ansatz gewéhlt,

bei dem die Vorhersage auf die ndchsten 24 Stunden begrenzt ist und mit einem zeitlichen Versatz von

6 Stunden dynamisch fortgefiihrt werden kann. Der Prozess ist in Abbildung 3-2 veranschaulicht.

Abfluss [m3/s]

Vorhersagefenster t,

Hydrograph 1

Hyetograph

1
]
1
3
4
1

Hydrograph 2

Hydrograph 3

t t Zeit [24 Std]

Zeitschritt 6 Std

Niederschlag [mm]

Abbildung 3-2: Dynamische Vorhersagensmethode flr die maximale Wassertiefe der nachsten 24 Stunden (Ram-

sauer et al. 2026)

Jeder Pfad erhélt sowohl das aktuelle Vorhersagefenster als auch die kumulierten Werte des vorange-

gangenen Fensters als eigenstindige Eingangskanéle. Die kumulierten Werte fungieren als implizites

temporales Gedédchtnis, womit eine typische Fehlerakkumulation iiber lange Vorhersagehorizonte ver-

glichen mit autoregressiven Modellen vermieden werden kann. Als ZielgroBe fiir das Training dient die

maximale Wassertiefe jeder Zelle innerhalb des jeweiligen Vorhersagefensters. Die Eingangsdaten ei-

nes Zeitschrittes fiir das Training sind illustrativ in Abbildung 3-3 dargestellt .

Abfluss [m3/s]

Eingangsdaten

Vergangenheit

Hydrograph 1

Hyetograph

<

Akkumulierter
Abfluss/Regen der
letzten24 h

Abfluss und Regen der
néchsten24 h

Hydrograph 2

Hydrograph 3

Zeitschritte [24 Std]

Abbildung 3-3: Eingangsdaten fir das datengetriebene Modell (Ramsauer et al. 2026)

Regen [mm)]
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Ablauf und Methodik 9

Zur Validierung des datengetriecbenen Vorhersagemodells werden vier Bewertungsmetriken betrachtet.
Der Root Mean Square Error (RMSE) und der Mean Absolute Error (MAE) bewerten die Wassertiefen-
vorhersage. Der Critical Success Index (CSI) bewertet die riumliche Uberschwemmungsausdehnung
anhand eines Schwellenwertes von 0,05 m und setzt korrekt identifizierte iberflutete Zellen in Relation
zu falsch positiven und falsch negativen Klassifikationen. Der Relative Volume Error (RVE) erginzt
diese zellbezogenen Metriken um eine volumetrische Perspektive und quantifiziert die relative Abwei-
chung des vorhergesagten Gesamtiiberflutungsvolumens gegeniiber dem hydrodynamischen Referenz-
modell, wodurch systematische Uber- oder Unterschitzungstendenzen auf Einzugsgebietsebene identi-

fiziert werden kénnen. Eine Ubersicht der Metriken ist in Tabelle 1 gegeben.

Tabelle 1: Bewertungsmetriken zur Beurteilung der Vorhersagequalitat des datengetriebenen Modells

Evaluation metric Equation Range Optimal Score
n
1 . 2
RMSE [m] — Z By —»)” 10, 0
ij
N n
1 1 . 2
Mean RMSE [m] N * . o * z (yi,j - yi,j) [0, ] 0
i=1 i,j=1
n
1 .
MAE [m] - Z |19:; — i)l [0, 0] 0
ij=1
TP
CSI [%] T 0-100 100
TP+ FN + FP
5. — v ) A
RVE [%] 20 = yiy) <A [-100,100] 0

Xyij *A

3.3 AP4 - Integration in Delft-FEWS

Die Beriicksichtigung des Betriebszustandes der Pumpen innerhalb der Vorhersage erfolgt iiber zwei
Varianten: Die erste Variante leitet das resultierende Ausfallszenario anhand des aktuellen Betriebszu-
standes (An/Aus) jeder Pumpe aus der Echtzeitaufzeichnung ab. Die zweite Variante bestimmt mit Hilfe
des entwickelten probabilistischen Ansatzes die Ausfallwahrscheinlichkeit jeder Pumpe auf Basis aktu-
eller Eingangsdaten, leitet daraus die Wahrscheinlichkeit des jeweiligen Ausfallszenarios ab und wéhlt
das entsprechende datengetriebene Modell fiir die Uberflutungsvorhersage aus. Beide Varianten sind in
Python implementiert und erméglichen eine effiziente Kommunikation mit dem datengetriebenen Mo-
dell. Die Integration in das Vorhersagesystem Delft-FEWS erfolgt iiber eine definierte Schnittstelle, die
eine automatisierte Dateniibertragung nach jeder Vorhersage gewéhrleistet. Als Schnittstellenformat fiir
Eingangs- und Ausgangsdaten werden NumPy-Arrays verwendet, wihrend der Betriebszustand der

Pumpen sowie die Eingangsparameter fiir das Bayes'sche Netz {iber JSON-Dateien itibergeben werden.
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Ablauf und Methodik 10

Die Inferenz des datengetriebenen Modells erfolgt CPU-basiert, da die verfiighare Rechenzeit fiir den

operativen Betrieb ausreichend ist.
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Ergebnisse 11

4  Ergebnisse
4.1 AP2 - Pumpenausfallvorhersage

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des entwickelten Tools zur Erkennung von Pumpenausféllen
und der Ableitung der Ausfallszenarien beschrieben. Weitere Informationen finden sich in der Publika-

tion von Ramsauer et al. (2025).

4.1.1 Bayes’sche Netzwerk

Im Rahmen der Untersuchung zu Ausfallmechanismen fiir die betrachteten Pumpwerke konnten meh-
rere signifikante Ausfallmechanismen abgeleitet werden. Die kausalen Interdependenzen zwischen
mehreren Mechanismen wurden mittels der Betreiberbefragung identifiziert. Anhand der identifizierten
Mechanismen wurde das in Abbildung 4-1 dargestellte Bayes’sche Netzwerk aufgestellt und die empi-

rischen Wahrscheinlichkeiten aus der Betreiberbefragung in dieses integriert.

Artdar WaBsserd!ch(e Abflude Sedlr:nteznt
Versorgung auweise schu

Stromverfugbarkeit

Pumpenzu
stand
An/Aus

Hochwasser in
den letzten
Tagen

Aktiver
Sediment
schutz

Wasser im
Pumpwerk

Hohes
Sedimentauf
kommen

~/

Pumpenausfall

Abbildung 4-1: Bayes'sche Netzwerk zur Bestimmung der Ausfallwahrscheinlichkeiten einer einzelnen Pumpe mit
den Eingangsvariablen (blau), den abhangigen Variablen (orange) und den Ausfallvariablen (rot) (Ramsauer et al.

2025)

Die Ausfallmechanismen untergliedern sich in externe und interne Ursachenkategorien und sind teil-
weise voneinander abhidngig. Zu den externen Ausfallmechanismen zdhlen Stromausfall, Pumpwerks-
iberflutung und Sedimenteintrag. Die Wahrscheinlichkeit eines Stromausfalls wird durch die Art der
Versorgungsinfrastruktur bestimmt, wobei Doppelstromversorgung und Notstromaggregat die Ausfall-
wahrscheinlichkeit gegeniiber einer Einfachversorgung erheblich reduzieren (Bold und Pfeiffer 2004).
Eine Uberflutung des Pumpwerksgebiudes bei Uberschreitung des Bemessungsabflusses kann zu
schwerwiegenden Schiaden an technischen Komponenten fiihren, wobei wasserdichte Bauweise und die
Hohe des einlaufenden Abflusses die maBgeblichen Einflussfaktoren darstellen (Bold und Pfeiffer 2004;
Information und Technik NRW, Geschiftsbereich Statistik). Erhohte Abfliisse fordern zudem den Se-
dimenteintrag, der zu einer Blockierung von Pumpeneinléssen fithren kann. Sedimentschutzsysteme wie

Spiildiisen reduzieren dieses Risiko sowohl wéhrend als auch nach Hochwasserereignissen

t‘ EGLV u Universitat ‘ﬁlydro.
Lippeverband Siegen ) sellschaft f




Ergebnisse 12

Zu den internen Ausfallmechanismen zdhlen Materialversagen durch mechanische Abrasion und Ermii-
dung sowie das Versagen elektronischer Steuerungs- und Sensorkomponenten (Information und Tech-
nik NRW, Geschiftsbereich Statistik; Korving und Ottenhoff 2008; Dutta et al. 2022; Piri et al. 2021).
Beide Mechanismen unterliegen einer begrenzten Lebensdauer und kdnnen im Fehlerfall zu einem voll-
standigen Pumpenstillstand fithren. Da sie durch regelméBige WartungsmafBnahmen direkt beeinflussbar

sind, stellen sie einen zentralen organisatorischen Steuerungsparameter dar.

4.1.2 Ausfallszenarien

Die moglichen Ausfallszenarien fiir das Pumpwerk Dorsten-Hammbach wurden systematisch hergelei-
tet. Das betrachtete Pumpwerk umfasst vier Hochwasserpumpen mit einer Gesamtforderkapazitéit von
15,5 m3/s, wobei Pumpe 1 eine Nennkapazitit von 2,0 m*/s und die Pumpen 2 bis 4 jeweils 4,5 m3/s
aufweisen. Somit ergeben sich insgesamt 15 potenzielle Ausfallszenarien, die sdmtliche moglichen
Kombinationen von Einzelausfillen bis hin zum Totalausfall umfassen. Unter Einbeziehung kapazi-
tatsdquivalenter Szenarien lassen sich diese auf insgesamt 8 Szenarien reduzieren. Mit Betrachtung des
reguldren Betriebs ergeben sich somit 8 signifikante Szenarien, die betrachtet werden miissen. Diese

sind in Tabelle 2 dargestellt.

Tabelle 2: Abgeleitete Ausfallszenarien anhand der verbleibenden Restpumpkapazitat des Pumpwerkes

Ausfallszenarien Gesamtforderkapazitiit [m3/s]
1 15,5
13,5
11
9
6,5
4,5
2
0

NI O U W DN

4.2 AP3 - 2D Uberflutungsvorhersage fiir Pumpenausfille
In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des entwickelten datengetriebenen Modells dargestellt. Wei-

tere Informationen zu den Ergebnissen finden sich in der Publikation von Ramsauer et al. (2026).

4.2.1 1D/2D Modell

Das hydraulische Modell wird fiir eine effiziente Rechenleistung auf das wesentliche Stadtgebiet redu-
ziert, das durch drei Zufliisse, den Hammbach, Wienbach und einen kleineren Zufluss zum Hammbach
charakterisiert ist. Das Einzugsgebiet ist in Abbildung 4-2 dargestellt. Fiir die Bewertung des Modells
werden die in Kapitel 3.2.2 beschriebenen Validierungspunkte untersucht. Die Modellierungsergebnisse
zeigen, dass ein Uberstau im Untersuchungsgebiet erst ab einem Niederschlagsereignis mit einem Wie-
derkehrintervall von fiinf Jahren (T = 5 a) auftritt. Unterhalb dieser Bemessungsgrenze werden keine
relevanten Uberflutungsfliichen verzeichnet, was anhand des historischen Ereignisses aus dem Jahr 2011

mit einem gemessenen Abfluss von Q = 8 m3/s exemplarisch belegt werden konnte. Die Validierung des
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Ergebnisse 13

hydraulischen Modells ergibt eine hohe Ubereinstimmung mit den beobachteten Systemzustinden. Die
Fordermengen des Pumpwerkes sind in Teilen bis zu 97 % reproduzierbar, was die Giite der Modellab-
bildung des Pumpbetriebs bestitigt. Dariiber hinaus konnte die offizielle Starkregengefahrenkarte durch
das entwickelte Modell nachgebildet werden und ein Auftreten von relevanten Uberflutungsflichen erst
mit einer Uberlastung des Pumpwerkes festgestellt werden. Durch die erreichten Validierungspunkte
kann von einer Plausibilitdt und Anwendbarkeit des Modellansatzes fiir eine realitdtsnahe Gefdhrdungs-

abschétzung ausgegangen werden.

Einzugsgebiet:
Reduziertes Gebiet: Ersetzen des Stadtteils Holsterhausen im
hydrologischen Gebietsmodell durch ein hydrodynamisches Modell
( Legende
\ Gebude
‘\ o 1’~ StraBen
. J/ g > / —— Gewasser
/ ‘f : o {/ / ©  Pumpwerk Dorsten-Hammbach
Y / \if |
/ ) Y
§ )
\?‘ 2 ‘f "‘
\! N
\\T‘ l
Pumpwerk ¢ iy
Dorsten- ) (IO N
Hammbach T P A
\,,,,/i # Kilometer
J e 04 02 0 04 08
e

Abbildung 4-2: Betrachtes Einzugsgebiet fiir die hydraulischen Simulationen und die spateren Uberflutungsvor-

hersagen mittels datengetrieben Modell

4.2.2 Datengetriebene Vorhersage mittels Echtzeit-Aufzeichnung

Die Modelgiite des datengetriebenen Modells wurde anhand von insgesamt 56 Testevents getestet, die
sich in 1111 Vorhersagefenster untergliedern. Zusitzlich wurden noch einzelne Ereignisse mit unter-
schiedlichen Abflusscharakteristiken untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass sich die Giite fiir alle Sze-
narien im Durchschnitt zwischen 0,024 m und 0,044 m fiir den RMSE und zwischen 0,007 m und 0,010
m fiir den MAE bewegt. Der CSI {ibersteigt in allen Szenarien den Wert von 0,95 und erreicht ein Ma-
ximum von 0,967 fiir das Szenario, wenn alle Pumpen laufen. Die relativen Volumenabweichungen
(RVE) liegen im Bereich von 0,002 bis 0,011 und indizieren somit eine genaue Vorhersage des Uber-

flutungsvolumens mit nur einer sehr geringen Tendenz zur Unterschitzung.

Die raumliche Vorhersagequalitit wird anhand des zellweisen mittleren RMSE iiber alle Testereignisse

und Ausfallszenarien bewertet. Die Ergebnisse fiir alle Szenarien sind in Abbildung 4-3 dargestellt.
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<= 0.01 (keine Farbe)
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- > 0.25

Mittlerer RMSE
Versagenszenario 3
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[m]
<= 0.01 (keine Farbe)
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[m]
<= 0.01 (keine Farbe)
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0.20-0.25
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Mittlerer RMSE pro Zelle

[m]
<= 0.01 (keine Farbe)

Mittlerer RMSE \
Versagenszenario 4

Mittlerer RMSE pro Zelle
[m]
<= 0.01 (keine Farbe)

Versagenszenario 6
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[m]
<=0.01 (kglne Farbe)
#90.01-0.05

y
Mittlerer RMSE
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[m]
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Abbildung 4-3: Durchschnittliche RMSE-Werte jeder Zelle flr alle Szenarien 1-8 (Ramsauer et al. 2026)
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Ergebnisse 15

Fiir den Uberwiegenden Teil des Einzugsgebiets bleibt der mittlere RMSE in nahezu allen Szenarien
unter 0,05 m. Die rdumlich konzentrierten Bereiche erhohter Fehler liegen Szenario abhidngig vornehm-
lich am Pumpwerk, dem topografisch tiefsten Punkt des Einzugsgebiets, wo RMSE-Werte zwischen
0,20 m und 0,25 m auftreten. Lediglich in Szenario 3 treten in einem kleinen Bereich nahe des
Pumpwerks Fehler von mehr als 0,25 m auf. Von Szenario 1 bis Szenario 6 steigt der RMSE im Bereich
des Pumpwerks und des Flussbetts auf 0,20 m bis 0,25 m an und nimmt von Szenario 6 bis Szenario 8
wieder ab. Insgesamt zeigt sich eine geringe rdumliche Vorhersageabweichung, die eine akkurate Ein-

schitzung der Hochwassergefihrdung erlaubt.

Die zeitliche Modellgiite wird anhand des mittleren RMSE und des Critical Success Index (CSI) fiir

jeden Vorhersagezeitschritt tiber alle Testereignisse quantifiziert. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4-4

veranschaulicht.
Anzahl an Vorhersagefenster pro Zeitschritt
56 56 48 42 30 23 16 12 9 7 5
0.10 4 + 4 t
Sz1 Sz6
Sz2 Sz7
0.08 4 Sz3 Sz8
Sz4 —— Szenario-gemittleter mittierer RMSE
Sz5 RMSE Range
E 0.06
w
g
Z 0.04 /\J\/‘—/\_\/\
0.02 4
0.00 T T T T T
24 48 72 96 120 144 168 192 216 240 264
Vorhersagezeitfenster [Std]
1.00
0.98 4
. 0.96 1
@
© 0,941
Sz1 Sz 6
Sz2 Sz7
0.92 4 Sz3 Sz8
Sz4 = Szenario-gemittleter mittlerer CSI
Sz5 CSI Range
0.90 T T T T T T T T T T T
24 48 72 96 120 144 168 192 216 240 264

Vorhersagezeitfenster [Std]

Abbildung 4-4: Ergebnisse der Metriken RMSE und CSlI fiir die qualitative Bewertung der Modellgiite (Ramsauer et
al. 2026)

Der iiber alle Szenarien gemittelte RMSE iiberschreitet zu keinem Zeitschritt den Wert von 0,1 m und
bleibt fiir die meisten Zeitschritte unter 0,05 m, mit einem leichten Anstieg bei langeren Vorhersage-
zeitrdumen und lokalen Maxima im Bereich von 144 bis 192 h. Die beste zeitliche Modellgiite wird fiir
Szenario 8 mit einem maximalen mittleren RMSE von etwa 0,04 m bei Zeitschritt 180 h erreicht. Sze-
nario 6 weist ab Zeitschritt 138 h die groBten Fehler auf und erreicht ein Gesamtmaximum von 0,08 m
bei 252 h. Der mittlere CSI iiber alle Szenarien betrégt etwa 0,96 und ist iiber den gesamten Vorhersa-

gezeitraum stabil, mit einer leicht erhohten Abweichung im ersten Zeitschritt (CSI = 0,93).
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Fiir eine individuelle Bewertung des Modells werden zusétzlich Einzelevents betrachtet. Abbildung 4-5

zeigt ein Ereignis, das durch einen sehr hohen Abfluss und eine Dauer charakterisiert ist.

0

T
T T Zufluss in den Hammbach
—— Hammbach Lo
_ 151 —— Wienbach =
2 wn Regen £
m un
E B
~ 10 £
| & =
3 ]
< 54 g
__,____/Jd et S N
0 10
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168
034|— Sz1 — sz5
E — S22 — Sz6
w 0-2q|— sz3 Sz7
%] — Sz4 — 528
Z 0.1
0.0 T
0 12 24 36
1.0
— 0.9
8 0.8
0.7

0 12 24 36 48 60 72

84 9

108 120 132 144 156 168

Vorhersagezeitfenster [Std]

Abbildung 4-5: Testevent mit einem max. kumulierten Abfluss von ca. 27 m3/s und einer Dauer von 162 Stunden

mit RMSE und CSI-Werten fir jeden Zeitschritt und alle Szenarien (Ramsauer et al. 2026)

Wie in Abbildung 4-5 demonstriert, zeichnet sich das entwickelte Modell durch eine besonders hohe

Gite in der Anstiegsphase der Ereignisse aus, die fir die operationelle Entscheidungsfindung die kri-

tischste Phase darstellt. Ein Beispiel fiir die Vorhersagequalitit ist in Abbildung 4-6 dargestellt.

Wassertiefen vorhergesagt
m)

0 25 s00m

Differenzenkarte
m)

| [
—O

250 500m A
—

<)

Wassertiefen beobachtet

[m]

= -
1= G

Discharge (m¥s)

w

0

Inflow to Hammbach
= Hammbach
~— Wienbach
w Rainfall

1 1
T T T 7 T T 10
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168
Time (h)

d)

Rainfall (mm/5min)

Abbildung 4-6: Uberflutungsvorhersage fiir das Szenario 5 bei 90 Stunden des datengetriebenen Modells (oben

links), des hydraulischen Modells (oben rechts), die Differenzenkarte (unten links) und das jeweils betrachtete Vor-

hersagefenster (unten rechts) (Ramsauer et al. 2026)
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Ergebnisse 17

Die Abbildung zeigt, dass sowohl pluviale als auch fluviale Uberflutungen um den Abflussscheitel
herum zuverléssig erfasst werden. Nur der See zeigt eine hohere Abweichung, der aber auf die Hoch-
wasserentwicklung im Stadtgebiet keinen Einfluss hat. Somit liefert das Modell v.a. um den Peak akku-

rate Vorhersagen, auf denen Entscheidungen zu SchutzmaBnahmen getroffen werden kénnen.

Die Vorhersagequalitdt bleibt fiir die meisten Szenarien auch in der Rezessionsphase auf einem aussa-
gekriftigen Niveau, wie in Abbildung 4-7 dargestellt. Jedoch zeigen die Ergebnisse, dass das Modell im
abklingenden Ereignis teilweise deutlich hhere Abweichung aufzeigt, wie fiir das Szenario 5 zu sehen
ist. Die beobachteten erhohten Fehler in der Rezessionsphase sind auf das gegenldufige Verhalten von
kontinuierlich steigenden Akkumulationswerten bei gleichzeitig abnehmendem Abfluss zuriickzufiih-
ren, das ein komplexes Lernmuster erfordert und sich sowohl in der Wassertiefenvorhersage als auch in
der Uberflutungsausdehnung widerspiegelt. In dieser Phase befinden sich MaBnahmen bereits in der
Durchfiihrung, so dass die mdglichen hoheren Abweichungen in dieser Phase nicht mehr signifikant fiir

die Ortlichen Behorden sind.

Wassertiefen vorhergesagt Wassertiefen beobachtet
[m] [

0 250 sonm/\\
—— \

Differenzenkarte
[m]
>=

10
.ns

Discharge (m?¥/s)
S &

Rainfall (mm/5min)

w

0 E "

. et 10
o2 sm A S & 0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168
et ‘ Time (h)

c) d)

Abbildung 4-7: Uberflutungsvorhersage fiir das Szenario 5 bei 126 Stunden des datengetriebenen Modells (oben
links), des hydraulischen Modells (oben rechts), die Differenzenkarte (unten links) und das jeweils betrachtete Vor-

hersagefenster (unten rechts) (Ramsauer et al. 2026)

Dariiber hinaus sind gréere Abweichungen v.a. in Gebieten zu beobachten, die nur bei sehr starken
Niederschlagsereignissen und insbesondere Uberflutungsflichen in Kombination mit einer geringen
Forderleistung bzw. dem Ausfall des PWK aufweisen. Solche Extremereignisse sind aufgrund ihrer sel-
tenen Haufigkeit in Daten unterreprésentiert, was die Vorhersagequalitét fiir selten iiberflutete Bereiche

einschriankt. Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 4-8 aufgezeigt.
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Abbildung 4-8: Uberflutungsvorhersage fiir das Szenario 8 bei 78 Stunden des datengetriebenen Modells (oben
links), des hydraulischen Modells (oben rechts), die Differenzenkarte (unten links) und das jeweils betrachtete Vor-

hersagefenster (unten rechts) (Ramsauer et al. 2026)

Ungeachtet dessen sind die hoheren RMSE-Werte relativ zu den lokal auftretenden Wassertiefen mit
teilweise liber 4 m als vergleichbar gering einzustufen, so dass die Vorhersage dennoch aussagekriftige
Beurteilungen der Hochwassergefihrdung erlaubt. Folglich lésst sich festhalten, dass das entwickelte,
datengetriebene Modell sehr gute Vorhersagen der maximalen Wassertiefen fiir die entscheidenden Pha-

sen der Hochwasserentwicklung liefert und somit fiir den operativen Dienst akkurate Ergebnisse erzielt.

4.3 AP4 - Integration in Delft-FEWS

Fiir die Integration des datengetriebenen Vorhersagesystems in Delft-FEWS wurden zwei Varianten
entwickelt. Die erste Variante wurde in das bestehende Delft-FEWS-System integriert und liefert an-
hand der aktuellen Niederschlags- und Abflussvorhersagen und des Echtzeit-Betriebszustandes der
Pumpen die Vorhersage des aktuellen Ausfallszenarios. Der Ablauf fiir beide Varianten ist schematisch

in Abbildung 4-9 dargestellt.

Uberflutungsvorhersage
in Echtzeit

Niederschlagsvorhersage

N-A-Modell

Variante 1

Datengetriebenes Modell

Ausfallszenario

Ausfallwahrscheinlichkeiten Aufzeichnung der
Variante 2 mittels Bayes‘sche Netzwerk Eingangsparameter

Echtzeit-Aufzeichnung |
des Betriebszustandes |

Schwellen
wert
erreicht

Abbildung 4-9: Flussdiagramm der zwei Varianten fir die Integration des Vorhersagesystems in Delf-FEWS
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Da das datengetriebene Modell immer mit kompletten Ereignissen trainiert ist, wird ein Schwellenwert
fiir die Initialisierung des Vorhersagesystems definiert. Dieser richtet sich nach dem minimalen kumu-
lierten Abfluss, der fiir das erste Vorhersagefenster im Training verwendet wird. Somit wird sicherge-
stellt, dass die initiale Vorhersage innerhalb des Trainingsdatensatzes erfolgt. Fiir eine automatisierte
Implementierung muss ein zweiter Schwellenwert betrachtet werden, der die Initialisierung an sich steu-
ert. Hierfiir wird ein kritischer Abflusswert gewihlt, der mit einer wahrscheinlichen Hochwasserent-
wicklung einhergeht. Sobald beide Schwellenwerte erreicht sind, wird anhand der aktuellen Be-
triebsaufzeichnungen der Pumpe, eine Vorhersage anhand der aktuellen Niederschlags- und Abfluss-

vorhersagen der nichsten 24 Stunden und der akkumulierten Abfliisse der letzten 24 Stunden gemacht.

Die zweite Variante verfolgt den gleichen Ansatz unter Einbeziehung der Ausfallwahrscheinlichkeiten.
Anstatt der Echtzeit-Aufzeichnungen des Betriebszustandes werden die Eingangsparameter des
Bayes’sche Netzwerks fiir jede Pumpe (vgl. Abbildung 4-1) bestimmt und mittels des Jason-Files in das
in Python iibertragene Modell iiberfiihrt. Dieses ermittelt fiir jede Pumpe die Ausfallwahrscheinlichkeit

und bestimmt das resultierende Ausfallszenario, fiir das eine Vorhersage gestartet wird.

4.4 Dissemination

Um die neu erforschten Kenntnisse fiir Forscher und Fachkreise zugénglich zu machen, wurden die
Ergebnisse auf mehreren Fachkonferenzen présentiert und diskutiert und in Fachmagazinen und wis-
senschaftlichen Journals veroffentlicht. Eine Auflistung der Ver6ffentlichungen ist in Tabelle 3 gege-

ben.

Tabelle 3: Veroffentlichungen und Présentation im Rahmen des Projektes PuwaSTAR

Titel Ort der Veroffentlichung  Art/Status

Daniela Falter, et al: Pumpwerkswarnung fiir =~ Tag der Hydrologie 2024 Vortrag
Starkregen und Hochwasser im urbanen

Raum: Das Projekt PuwaSTAR.

Zur Entwicklung hinsichtlich der Ubertragbar- Tag der Hydrologie 2024 Vortrag

keit eines datengetriebenen Uberflutungsvor-

hersagemodells auf unbekannte Einzugsge-

biete

Entwicklung eines neuartigen datengetrieben Tag der Hydrologie 2025 Poster

Vorhersagemodells fiir Pumpwerke

Vorhersagesystem fiir Pumpwerke bei Hoch- WWT — Wasserwirtschaft Veroffentlichung

wassergefahr Wassertechnik (1.2.2025)
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https://www.geo.fu-berlin.de/geog/fachrichtungen/angeog/TdH2024/Media/TdH2024_Programm.pdf
https://www.geo.fu-berlin.de/geog/fachrichtungen/angeog/TdH2024/Media/TdH2024_Programm.pdf
https://www.geo.fu-berlin.de/geog/fachrichtungen/angeog/TdH2024/Media/TdH2024_Programm.pdf
https://www.geo.fu-berlin.de/geog/fachrichtungen/angeog/TdH2024/Media/TdH2024_Programm.pdf
https://www.inlibra.com/de/document/view/detail/uuid/19eac0ca-d6d5-3d72-ad1a-d84467c810ce
https://www.inlibra.com/de/document/view/detail/uuid/19eac0ca-d6d5-3d72-ad1a-d84467c810ce
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Leonie Miiller: Ein 1D/2D gekoppeltes Uber-
flutungsmodell vom Einzugsgebiet des
Pumpwerks Dorsten-Hammbach unter Ver-

wendung von P-DWave und SWMM

Hannah Eckers, et al.: Flood forecasting and
pumping station warning in urban areas to im-
prove flood-resilience: The project Pu-

waSTAR

A Novel Data-Driven Approach for the Dy-
namic Prediction of Maximum Flood Inunda-

tion Considering Pump Station Failures

Bayesian Analysis of Stormwater Pump Fail-

ures and Flood Inundation Extents

Fail or Not to Fail: AI-Driven Flood Forecast-

ing in the event of Pump Failures

A physically informed domain-independent

data-driven inundation forecast model

Juliana Berrio Uribe & Gifty Mary Mathew: A
Composite Flood Resilience Index (CRI) for

Dorsten, Germany

Deep learning approach for real-time flood

forecasting considering critical infrastructure

failure: A case study for stormwater pumps

Datengetriebenes Vorhersagesystem zur Ab-
schétzung von Hochwassergefahren bei Pump-

werksausfillen im urbanen Raum

Universitét Siegen

European Geoscience Un-

ion (EGU)

Urban Drainage Modelling

Conference Innsbruck

MDPI Water

Dutch-German Workshop

in Essen

Water Research

Universitét Siegen

Journal of Hydrology (aus-
stehend)

Tag der Hydrologie 2026

Studienarbeit

Vortrag

Vortrag

Veroffentlichung
(22.09.2025)

Vortrag

Vero6ffentlichung

(15.10.2025)

Studienarbeit

Veroffentlichung
(ausstehend)

Vortrag

Neben der Veroffentlichung werden die Erkenntnisse v.a. in Bezug auf den datengetriebenen Ansatz

auch in den Lehrveranstaltungen der Universitit Siegen integriert und den Studierenden in den Fachern

Hochwasserrisiko und Resilienz im Wasserbau (M.Sc.) und Urbane Hochwassermodellierung (M.Sc.)

zuginglich gemacht. Der Code fiir das datengetriebene Modell und den FEWS-Adapter wurde auf
Github unter folgendem Link ver6ffentlicht: https://github.com/FWUSiegen/PuwaSTAR-
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https://www.mdpi.com/2073-4441/17/19/2876
https://www.mdpi.com/2073-4441/17/19/2876
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0043135425017221
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0043135425017221
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=6845377
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=6845377
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=6845377
https://www.bau.uni-siegen.de/fwu/wb/lehre/hochwasserrisiko_und_resilienz_im_wasserbau_(m.sc.)/?lang=de
https://www.bau.uni-siegen.de/fwu/wb/lehre/numerische_methoden_im_wasserbau_(m.sc.)/?lang=de
https://github.com/FWUSiegen/PuwaSTAR-
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S Zuwendungserginzende Informationen

Die maBigebenden Positionen in Bezug auf die Finanzierung des Projektes stellen in erster Linie die
Personalkosten (Pos. 0812 und 0822) der Beschiftigten dar, die fiir die Entwicklung und Implementie-
rung des Pumpenausfalltools und datengetriebenen Modells ndtig waren. Aufgrund der hohen Rechen-
leistung mussten zudem die technischen Voraussetzungen fiir das Training des datengetriebenen Mo-

dells geschaffen werden, weswegen ein neuer Rechencomputer angeschafft werden musste (Pos. 0850).

Die Notwendigkeit der geleisteten Arbeit basiert auf der zunehmenden Bedeutung von datengetriebenen
Ansitzen fiir die Vorhersage von Naturkatastrophen in der Wissenschaft. Gegeniiber etablierten hydro-
dynamischen Modellen versprechen datengetriebene Verfahren deutlich schnellere zweidimensionale
Uberflutungsvorhersagen, was ihren Nutzen fiir Echtzeitanwendungen erheblich steigert. Durch die 6f-
fentliche Forderung konnte das Projekt in Verbindung mit den Projektpartnern realisiert und die offenen
Forschungsfragen zur Integration von Ausfallszenarien von Pumpen in die Vorhersage, sowie die hin-
reichende Anzahl von Trainingsszenarien, als auch die Ubertragbarkeit auf andere Pumpstationen un-

tersucht werden

Durch das Vorhaben wurde ein Vorhersagesystem entwickelt, das in Echtzeit auf mogliche Ausfille von
Pumpen reagieren und die Auswirkungen auf ein potenzielles Hochwasser bestimmen kann. Das entwi-
ckelte datengetriebene Modell liefert einen erheblichen Mehrwert fiir den operativen Dienst. Durch die
schnelle Berechnungszeit von nur Sekunden bis maximal wenigen Minuten, ist eine Einschdtzung von
aktuellen Niederschlagsvorhersagen moglich. Zudem lassen sich die Auswirkungen von maB3gebenden
Pumpenausfillen auf die Hochwasserentwicklung schnell ableiten, wodurch eine Einschétzung von
moglichen Gefahrdungen moglich ist, die davor aufgrund der hohen Rechenzeit nicht machbar waren.
Zudem wurden die erlangten Kenntnisse in dem Projekt iiber Verdffentlichungen in wissenschaftlichen
Journals und Konferenzen zuginglich gemacht und der Code fiir das datengetriebene Modell auf GitHub

veroffentlicht.

Das Forschungsvorhaben hat gezeigt, dass vor allem hinsichtlich der Ubertragbarkeit auf andere Pump-
stationen noch viel Potenzial ist. Mit der entwickelten Methode konnte ein zuverldssiges Vorhersage-
system aufgebaut werden, das auch auf weitere Gebiete libertragen werden kann, jedoch ist eine schnelle
und einfache Ubertragbarkeit noch nicht mdglich. Derzeit liefert das Modell akkurate, aber gebietsspe-
zifische Ergebnisse und kann nicht auf andere Einzugsgebiete angewandt werden. Fiir weitere Einzugs-
gebiete miisste ein neues hydraulisches Modell aufgestellt werden und gebietscharakteristische Uber-
flutungen simuliert werden. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass nicht nur eine ausreichende Menge,
sondern auch die Qualitdt der Daten eine mafigebende Rolle spielen und somit eine sehr hohe Anzahl
abhingig von der Lange der Ereignisse und den méglichen Ausfallszenarien notwendig ist. Hier wiren
weitere Forschungen sinnvoll, die eine effiziente Ubertragbarkeit iiber neue Transfer- oder Generalisie-

rungsansitze untersuchen. Die Ubertragbarkeit auf andere Versagenssituationen, wie Deichbriiche oder
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Riickhaltebecken, ist zudem eine weitere Forschungsfrage, die auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse
untersucht werden kann. Hier wird aber von notwendigen Anpassungen fiir spezifische Versagensmus-

ter ausgegangen.
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