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Multiphase Regression-Verfahren zur
Abflufflkomponententrennung

Multiphase regression method for hydrograph separation
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1. Aufgabenstellung

In den meisten alpinen Kleineinzugsgebieten sind die detaillierten Abfluflverhaltnisse
aufgrund fehlender Mefstellen mit kontinuierlichen Aufzeichnungen kaum oder nur
sehr ungeniigend erfafit. Im Zuge von vielen Projekten mit wasserwirtschaftlicher Fra-
gestellung (z. B. Bau von Kleinkraftwerken, Ressourcenschitzung fiir die kiinftige Trink-
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wassernutzung) ist aber eine genaue Kenntnis vor allem der abfluflfahigen Wasser-
mengen nach lingeren Trockenperioden vonnéten, um eine sinnvolle hydrologische
Beurteilung durchfithren zu konnen.

1.1. Untersuchungsgebiet

Jeglicher in einem Finzugsgebiet fallender Niederschlag fliefit bei fehlendem Grund-
wasserabstrom am orographisch tiefsten Punkt aus diesem ab. Bei Ubereinstimmung
des orographischen mit dem tatsichlichen 1afdt sich das Einzugsgebiet aus der topo-
graphischen Karte anhand der Isohypsen oder aus einem digitalen Gelindemodell ab-
grenzen. Figur 1 zeigt eine Teileinzugsgebietsgliederung und Mef3stellenverteilung der
oberen Pollauer Safen (Osterreich, Steiermark). Dies ist ein orographisch sehr gut ab-
grenzbares, abgeschlossenes, nur nach SE offenes Einzugsgebiet mit einer zentralen
Entwisserung. Das Gesamteinzugsgebiet hat eine Fliche von 58,77 km?, die Flichen
der Teileinzugsgebiete liegen zwischen 0,14 km” und 5,89 km®.

Q-Héhenhans!
0] 1000 2000 m 1190

Fig. I: Teileinzugsgebietsgliederung des Finzugsgebietes Pollaner Safen oberbalb des Basispegels.
Tributary catchments to the Pollaner Safen watershed.
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1.2. Vorherrschende Speichertypen

— Basisabfluflkomponente: Diese Abflufkomponente entspricht dem Anteil des lin-
ger gespeicherten Wassers (Grundwasserkomponente). Es handelt sich dabei um je-
nen Abflulanteil, der im wesentlichen bei lingeren Trockenperioden zum Abfluf
gelangt.

— Zwischenabfluflkomponente: Dieser Abfluflanteil durchfliefit nur kurzfristig die
obersten Bodenschichten und erreicht nach kurzer Verweilzeit im Untergrund den
Vorfluter.

~ Direktabfluflkomponente: Bei diesem Anteil handelt es sich um Wasser, das ohne
lingere Verzogerung nach einem Niederschlagsereignis (oder einsetzender Schnee-

schmelze) den Pegel erreicht.

1.3. Schitzung von Speicherkenngrofien
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Fig. 2: Ganglinie des Abflusses an einem Pegel aus Datensammleranfzeichnungen.
Runoff bydrograph evaluated from a ganging station with antomatic data recording.
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Das erwartete Auslaufen eines einzelnen Speichers in Trockenwetterperioden kann
durch die sogenannte Maillet Funktion (E. MAILLET, 1905) dargestellt werden:

E[Abfluf3,] = Q; = g, exp(-0 t); g, &> 0. (1.1)

E[Gesamtabfluf};] = X; qo; exp(-04; t); qois & > 0. (1.2)

Grundlegend fiir die hydrogeologische Beurteilung eines Einzugsgebietes ist die Schait-
zung der Parameter q,; und o, des Zzusammengesetzten Speichermodells (1.2) aus dem
zugehorigen nichtlinearen Regressionsansatz

Gesamtabflufl, = ¥; qo; exp(-oy; t) + € e 04 >0 (1.3)

mit einem Fehlerterm g, fiir den E[]=0 gilt. Zur Losung dieses nichtlinearen Regres-
sionsproblems steht eine Reihe iterativer Verfahren zur Verfiigung, welche ausgehend
von vorgegebenen Startwerten eine gegebene Zielfunktion minimieren. Durch die Nicht-
linearitit der Zielfunktion ist allerdings nicht gewihrleistet, dafl die berechnete Losung
einem globalen Optimum entspricht. Daher sollten die Startwerte moglichst nahe am
globalen Optimum liegen.

In der Folge beschiftigt sich die vorliegende Arbeit mit Methoden zur Berechnung
giinstiger Startwerte und deren Einsatz anhand der aufgezeichneten Mefidatenreihen
des Einzugsgebietes FHohenhansl. Besonderes Augenmerk wird dabei auf die Stabilitat
und Geschwindigkeit der Algorithmen gelegt, da die Mefireihen Umfinge bis zu 60000
Mefpunkten erreichen und zudem systematische Modellverletzungen (z. B. Nieder-
schlag, Autokorrelationen) zu erwarten sind. Da diese Modellverletzungen zumeist
nicht die Schitzung aller Finzellinearspeicher beeintrichtigen, sollten die eingesetzten
Verfahren zumindest insofern robust sein, daff die Parameter der ungestorten Spei-
cherkomponenten des Modells (1.3) unverzerrt geschitzt werden.

2. Methodik zur Schitzung der Speicherkenngrofien

2.1. Nichtlineare Regression

Fine Vorlaufstudie zeigte, dafl sich das Iterationsverfahren von Levenberg-Marquarde
(N. R. DRAPER & H. SMITH, 1981) hinsichtlich der Stabilitit und der Genauigkeit der
errechneten Losungen am besten zur Schitzung der Parameter qg; und o; des Modells
(1.3) eignet.

Anhand einer Simulationsstudie wurden die Iterationsverfahren von Gauss, Gauss-
Newton und Levenberg-Marquarde sowie das Steepest Descent Verfahren erprobt.
Zudem wurden die Verfahren von R. G. CORNELL (1962) und von M. AGHA (1971)
implementiert und untersucht. Die zuletzt genannten Algorithmen stellen eine Alter-
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native zu den obigen Iterationsverfahren dar. Aufgrund der vorliegenden Datenum-
finge und der hiufig auftretenden Modellstdrungen treten bei diesen nichtiterativen
Vertfahren allerdings sehr groffe numerische Ungenauigkeiten auf, wodurch die Giil-
tigkeit der Losungen nicht gewihrleistet wird.

2.2. Startwertsuche — Startwertberechnung tiber Knickpunkte
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Fig. 3: Meffwertreihe der Rezession 910803,
Measured runoff data from the recession 910803,

Da die Verweilzeiten in den einzelnen Speichern Unterschiede aufweisen, ist der letzte
Teil der Rezessionskurve nur mehr durch das Auslaufen eines einzigen Speichers cha-
rakterisiert. Daher kann dieser durch einen einzigen Exponentialterm qq; exp(—0y t)
modelliert werden. Dies ist insbesondere aus Fig. 4, welche die logarithmierten Werte
visualisiert, abzulesen. Der lineare Teil des zuletzt auslaufenden Speichers ist in Fig. 4

3 Knickpunkt P,

25 Knickpunkt P,
20
5

25.8.199}

Fig. 4: Mefiwertreihe der Rezession 910803, logarithmierte Darstellung.
Measured runoff data from the recession 910803, logarithmic.

175



durch das Intervall I;, welches mit dem Knickpunkt P; beginnt und mit dem letzten
Mefiwert endet, gekennzeichnet. Aufgrund der unterschiedlichen Verweilzeiten in den
einzelnen Speichern gibt es immer ein Intervall Iy, das nur durch das Auslaufen eines
einzigen Speichers charakterisiert ist.

Durch den linearen Verlauf im Intervall I; konnen zunachst die Parameter g, und
oy dieses Exponentialterms geschitzt werden (lineare Regression). Alle weiteren, noch
zu bestimmenden Intervalle I; (i=2,...,c) sind durch das gleichzertige Auslaufen meh-
rerer Speicher, nimlich gerade i Speicher, charakterisiert. Die Endpunkte dieser Intervalle
sind in der logarithmierten Darstellung in Form eines Knickes zu erkennen und be-
deuten das Einsetzen des Auslaufens eines zusitzlichen Speichers. Eine analytische Auf-
trennung der Einzelspeicher ist fiir diese Intervalle nicht moglich, da ein lineares Ver-
halten der logarithmierten Mefireihe in den Intervallen I; (i=2,...,c) nicht vorausgesetzt
werden kann.

Eine gute Schitzung fiir die Parameter der restlichen Exponentialterme erhilt man
dennoch durch sukzessives Extrapolieren der bereits geschitzten Parameter q, ;1 und
oy auf das gesamt untersuchte Intervall T zur Schitzung eines weiteren Parameter-
paares qq; und o, Dabei wird in jedem Schritt 1 (i=2,...,c) der Beitrag des bereits bekannten
Exponentialterms qo ;.1 exp (—04_1 t) vom Gesamtabflufl abgezogen. Dadurch erhilt man
ein weiteres Intervall I; mit linearem Verlauf, aus welchem die Parameter q,; und o
geschatzt werden konnen.

Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis die disjunkten Intervalle T; (i=1,...,c)
das Gesamtintervall T abdecken.

Figur 4 zeigt eine Partition der Datenreihe in drei Intervalle (I, I, I3), getrennt durch
die beiden Knickpunkte P; und P,. Die Anzahl (c-1) der gewahlten Knickpunkte be-
stimmt die Anzahl ¢ der Intervalle I; und der Speicher (Exponentialterme) im zusam-
mengesetzten Modell. Fiir das gewihlte Beispiel wurden somit ¢=3 Exponentialterme
angesetzt:

E[Gesamtabfluf},] = qo1 exp(=0iit) + qoz eXp(—0ist) + qo3 exp(—0ist); qoi, 04 >0.  (2.1)

Mit dieser Vorgangsweise kénnen die Startwerte direkt aus den Daten berechnet
werden, sobald die Knickpunkte in der logarithmierten Darstellung festgelegt sind. Die
manuelle Bestimmung der Knickpunkte stellt allerdings ein sehr autwendiges Verfahren
dar, da die Mef3reihen in der Regel Umfinge von 15 000 bis 60 000 Mefipunkten auf-
weisen. Zudem sind die Knickpunkte in der logarithmierten Darstellung visuell oft kaum
wahrnehmbar. Folglich erfordert die Knickpunktsuche ein sehr hohes Fachwissen des
bearbeitenden Hydrologen und fiihrt daher in der Regel bei unterschiedlichen Bear-
beitern auch zu unterschiedlichen Frgebnissen. Um die Festlegung der Knickpunkte
zu objektivieren und die damit verbundenen zeitintensiven Tatigkeiten auf ein Mini-
mum zu reduzieren, wurde ein Algorithmus zur automatischen Bestimmung der Knick-
punkte entwickelt.

3. Knickpunkte — Modellierung mit Multiphase Regression-Modell



einzelnen Intervallen zwischen den Knickpunkten nicht unbedingt Linearitit vor-
herrscht, ist es sinnvoll, ein stiickweises lineares Modell anzusetzen und die Knickpunkte

Marquardk.

3.1. Multiphase Regression

Lineare Beziehungen zwischen einer Zielgrofie y und Einflufigrofien X=(x,...,x,,) las-
sen sich durch das allgemein bekannte lineare Modell E[y] = X darstellen, wobei 3
den gesuchten Parametervektor darstellt.

Liegen in unterschiedlichen Intervallen [ (i=1,...,c) der Regressoren xj,...,x,, unter-
schiedliche lineare Beziehungen vor, so spricht man von einer mehrphasigen lE{egres-
sion (Multiphase Regression):

XB, Xel

. XBZ XEIQ

= 6
Xp. Xe L

Fiir jedes Intervall [; wird in (3.1) ein eigenes lineares Modell angesetzt, wobei die
einzelnen Modelle durch sogenannte Knickpunkte (Changepoints) voneinander getrennt
sind und B; den Parametervektor fiir das Modell 1 im Intervall I; (i=1,...,c) darstellt. Fiir
die logarithmierten Abflufdaten (vgl. Fig. 4) wird daher das Modell

Vi =xiBp+Bp+€e mit xelyke(l,.,nhi=1..c (3.2)
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3.2. Clustering mit Fuzzy c-Means

Die Methoden der unscharfen Clusteranalyse basieren auf der Minimierung von
Giitekriterien, wobei das zugrundeliegende Optimierungsproblem iterativ geldst wird.
Daher zihlen diese Verfahren auch zu den iterativen Clustering-Methoden. Die

schaften.

Ist X=(x},...,X,} eine Menge von n Objekten aus dem RP, ¢ eine ganze Zahl mit
I<c<nund V(¢ der iibliche Vektorraum aller reellen (exn) Matrizen, dann lafie sich
die Menge alier scharfen Partitionen von X in ¢ nichtleere Klassen (c-Partitionen) als
die Menge P, aller (cxn) Matrizen U=(uj)€ Viexn) darstellen (J. C. BEZDEK, 1981), fiir
die gilt:

Py ={U € Vi) | g €0,1) Viks Y up =1 Vk; 0< X uy <n Vil (3.3)

Pren = {U € Vi i €[0,1] Viks T8 i =1 Vs 0 < Ty uje <n Vi), (34)

Die Erweiterung auf unscharfe Partitionen bedeutet also einen Informationsgewinn
gegeniiber scharfen Partitionen.

Um moglichst kompakte Klassen zu erreichen, setzt J. C. BEZDEK (1981) im Fuzzy
c-Means Algorithmus folgendes Zielkriterium fiir unscharfe Partitionen U € Py, ein:

Tm(Uv) = Ehaiicn (i)™ dlxi vi), 1<m <o, (3.5)

die Unschirfe der berechneten Partitionen.

Fiir ein lokales Optimum (U v*) des Optimierungsproblems Minyy, {Jm (U,v)} gilt
(J. C. BEZDEK, 1981):
Fiir k mit: dy >0 Vik:

Vi, m e (Q,1), (3.6a)
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fiir k mit: 31 mit d% =0:
uf € [0,1] mit T2 u’ =1und uy =0 falls di >0 (3.6b)

mit einem geeigneten Distanzmafd: . = d(xy, v7).
Der Fuzzy c-Means Algorithmus baut

hend von einer Startpartition U und den

senzentren, werden mit Formel (3.6) sukze:

Klassenzentren v\ berechnet, bis J,, (%,

Iterationen bilden somit eine Folge {(U™,v

terium J,,(U,v) in jedem Schritt reduziert wird. Zur Minimierung des Kriteriums J,,, (U, v)

wird nun eine Fixpunktiteration, das unscharfe Analogon zum ISODATA Algorith-

mus, vorgestellt (J. C. BEZDEK, 1981).

Fuzzy c-Means Algorithmus (FCM)

(1) Im ersten Schritt miissen folgende Parameter festgelegt werden:
die Klassenanzahl ¢, 1<c<n,
der Wichtungsparameter m, 1<m<eo,
eine geeignetes Distanzmafd d(xy,v;),
: Schranke € als Abbruchkriterium,

a<c aus U,
v 7 U,

geeigneten Matrixnorm:

sonst: r :=r+1, und weiter mit Schritt (2).

3.3. Berechnung der Knickpunkte mit Fuzzy Clustering

Ausgangspunkt fiir den folgenden Algorithmus (FCRM) stellt der bereits in Ab-
schnitt 3.2. vorgestellte Fuzzy c-Means Algorithmus (FCM) dar. Das eingesetzte Ver-
fahren berechnet eine vorgegebene Anzahl von Knickpunkten aus den Mefiwertpaa-
ren {(x4,¥ 1) (Xn,¥n)) aus welchen die Startwerte fiir Levenberg-Marquardt direkt
berechnet werden konnen (vgl. Abschnitt 2.2.). Dabei entsprechen die Skalare x, (k=1,...,n)
des Vektors x den Mef8zeitpunkten, die Skalare y) (k=1,...,n) des Vektors y den loga-
rithmierten Meflwerten zu diskreten Zeitpunkten.

Die Klassenzentren v; werden durch die einzelnen linearen Modelle des Multiphase
Regression-Modells (3.1) reprasentiert, die Zuordnung der MefSwertpaare (xj,yy) zu
den einzelnen Klassen erfolgt tiber eine unscharfe Partitionsmatrix U=(u;,) € Py

Figur 5 zeigt die Startpartition, wie sie fr die logarithmierten Daten der Rezession
910803 (Fig. 4) berechnet wurde (Abschnit

ieser Wertevorrat fir die einzelnen Zu-

gehorigkeitsfunktionen wird jedoch durch die Berechnung von scharfen Startpartitionen
nicht ausgeschopft.

Ausgehend von der Startpartition werden in den einzelnen Iterationsschritten des
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Fig. 5: Startpartition fiir die logarithmierte Mefswertreibe der Rezession 910803,
Starting partition for the logarithmic data of the recession 910803,

Algorithmus zunachst neue Klassenzentren berechnet. Als Klassenzentren v; werden
im vorliegenden Fall die Geraden des Multiphase Regression-Modells eingesetzt (vgl.
Formel 3.2). Diese ?eraden v; lassen sich durch die Parametervektoren J; (1=1,...,c) dar-
stellen, wobei B;=P;" in jedem Iterationsschritt r mit einer durch die Zugehériglkeits-
werte gewichteten linearen Regression geschatzt wird:

bfr) — [XTGEIF)X]AXTG?)Y- (3.7)

Dabet ist Gi(r) eine (nxn) Diagonalmatrix, deren Eintrige der Zeile u; der Partiti-
onsmatrix U™ entsprechen. Die Berechnung der Regressionsgeraden fiir drei Klassen
aus der Startpartition fiir die Rezession 910803 (Fig. 5) ist in Fig. 6 visualisiert. Die ho-

Aus den Residuen der einzelnen Regressionen lafdt sich im nachsten Schritt mit For-
mel (3.6) eine neue Partitionsmatrix berechnen, welche das Zielkriterium verbessert.

35

25 o

1S5 o, =

05 Klasse 3 [~ Klasse 2 [—"] Klasse l.é ..
4.8.1991 7:00 25.8.1991 2:58

Fig. 6: Berechnung der Regressionsgeraden aus der Startpartition.
Calculation of the regression lines using the starting partition.
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Dazu wird ein geeignetes Distanzmaf} benétigt, welches durch die quadrierten Resi-
duen definiert ist:

dite = (yic - xb{y? (3.8)

Dadurch st gewahrleistet, daf§ der Zugehorigkeitswert eines Datenpunktes fiir die
Regressionsgerade (Klasse), welcher er am nichsten liegt, am grofiten ist. Durch den
Einsatz von Formel (3.6) beschrankt sich die neu berechnete Partitionsmatrix nicht mehr
auf scharfe Partitionen, wie auch in Fig. 7 ersichtlich.

— O

4.8.1991 7:00 25.8.1991 2:58

Fig. 7: Partition nach der ersten Iteration.
Partition after the first step of iteration.

55— b{yax <. (3.9)

Die Ergebnisse des FCRM konnen tiber mehrere Wahlparameter gesteuert werden.
Dazu zihlen die Wahl des Distanzmafies, Berechnung der Startpartition sowie der Wich-
tungsparameter m. Im vorliegenden Anwendungsfall konnten durch den Finsatz ver-
schiedenster Distanzmafle keine wesentlichen Verbesserungen erzielt werden. Aus-
schlaggebend fiir zufriedenstellende Losungen waren vielmehr die Berechnung einer
giinstigen Startpartition und die Wahl des Wichtungsparameters m.

3.3.1. Bestimmung der Startpartition

ition ist ausschlaggebend fir Konvergenz-

stzten Algorithmus. Gemaf$ des Multiphase

:hnet werden, welche die Mefidatenrethe in

trennt durch die gesuchten Knickpunkte. Durch

thang der einzelnen Zeitraume nicht unbedingt

gewihrleistet. Eine glinstige Wahl der Startpartition kann einerseits die Auftrennung

der Daten in nichtzusammenhingende Datenstiicke verhindern, andererseits die Kon-
vergenzgeschwindigkeit erheblich verbessern.

181



1 ke[(-D5i5]i=1 .53
Sik {o MARLE (3.10)

satz dazu ist mit S=(sy.) € P

Sik:{ (1) yia) €[ (o ma = Ymin o L Ymax Yoo ST, 3

sonst 3 3 (3.11)

in Fig. 9 dargestellt, welche einen Ausschnitt der iiber die Mefwerte berechneten Start-
partition fiir die Rezession 920914 darstellt. Deutlich erkennbar bilden die Klassen 2
und 3 in diesem Fall keine disjunkten Zeitabschnitte. Der Algorithmus kann die Ein-

25 Klasse 1 [=+]
Klasse 2 [—"]
15 Klasse 3 =]
05
— ——— —— ——— — T — T P B g )
14.9.1992 18:24 17.9.1992 00:00

Fig. 8: Regression aus der Startpartition (gleich grofie Zeitintervalle).
Regression lines using a starting partition based on equally spaced time lags.
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Fig. 9: Startpartition, charakterisiert durch gleich grofie Meffwertbereiche.
Starting partition based on the measured data.
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Fig.11: Startpartition, charakterisiert durch ungleich grofle Meffwertbereiche.
Starting partition based on the measured data, modified.
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Fig.12: Regression aus der Startpartition (ungleich grofie Mefiwertbereiche).
Regression lines using the modified starting partition based on the measured data.

183



3.3.2. Auswirkungen des Wahlparameters m

Klasse 1

Klasse 2

14.9.1992 18:24

Fig.13: Ergebnispartition fiir die Rezession 920914 (m=2).
Resulting partition for the recession 920914, m=2.

25
15
05 — &+ % e e —m . —

14.9.1992 18:24
Fig.14: Ergebnis fiir die Rezession 920914 (m=2).

Resulting regression lines for the recession 920914, m=2.
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4. Ergebnisse und Diskussion

Die Anwendung des FCRM auf Abflufidaten liefert im allgemeinen sehr gute Schit-
zungen fir die gesuchten Knickpunkte, selbst dann, wenn die Modellvoraussetzun-
gen durch Einsetzen von Niederschlag oder Wasserentnahmen in der Rezessionsphase
verletzt sind.

Die Losungen fiir die Rezessionen 910803 und 920914 sind in Fig. 15 bis Fig. 18 zu-
sammengefafit, Eckdaten zur Berechnung sind Tab. 1 zu entnehmen.

Die Ergebnisse zeigen deutlich die Robustheit der Methode gegentiber systemati-
schen periodischen Einfliissen im Baseflow Bereich. Zudem ist die klare Auftrennung
der Rezessionen in einzelne Abschnitte, getrennt durch Knickpunkte deutlich erkennbar.

Uber die Knickpunkte gelangt man zur Ausgangslosung fiir das Verfahren nach
Levenberg-Marquardt. Die Losung dieses Verfahrens fiir die Rezession 920914 ist in
Tab. 2 tabellarisch und in Fg. 19 graphisch visualisiert.

Aus hydrologischer Sicht steht allerdings nicht nur eine moglichst gute Anpassung
des Modells 1.3 an die Daten im Vordergrund, sondern auch eine Rethe von Speicher-
kenngrofien, welche sich mit den geschatzten Parametern der Einzellinearspeicher be-
rechnen lassen. Tabelle 3 zeigt die wichtigsten Kenngrofien, welche fiir die Rezession

35
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Fig.15: Ergebnisse des FCRM (Rezession 910803).
Resulting regression lines for the recession 910803,
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—_ O

Klasse 2
0 | |
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Fig.16: Ergebnispartition des FCRM (Rezession 910803).
Resulting partition for the recession 910803
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Fig.17: Ergebnisse des FCRM (Rezession 920914).
Resulting regression lines for the recession 920914,
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Fig.18: Ergebrispartition des FCRM (Rezession 920914).
Resulting partition for the recession 920914,

Tab. I: Eckdaten fiir FCRM.
Parameters to be used by FCRM.

Rezession 910803
Anzahl der Datenpunkte 32972
Wichtungsparameter m 1,3
Abbruchkriterium & 0,001
Anzahl bendtigter Iterationen 13
Benotigte Zeit ~4 min

Tab. 2: Eckdaten fiir Levenberg-Marquardst fiir die Rezession 920914,

Klasse 1 =]
Klasse 2 =]

17.9.1992

30.9.1992 20:30

Rezession 920914
23166
1,3
0,001
13

~2 min

Characteristic data for Levenberg-Marquardkt for the recession 920914,

Ereignis Datum, Zeit Qs) Anzahl der Messungen 23166
Beginn 14.09.1992 17:40 1,69 Rezessionsdauer 16,1
DPeak 14.09.1992 18:24 12,30 Anzahl der Speicher 2
Ende 30.09.1992 20:30 1,17 Residuenquadratsumme 365,07
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Fig.19: Ergebnisse von Levenberg-Marquardt fiir die Rezession 920914,
Results of Levenberg-Marquardst for the recession 920914,

920914 berechnet wurden. Die Kenngréflen sind darin nach Grundwasserabfluf3 (Ba-
seflow), Zwischenabfluf} (Interflow) und Gesamtabfluf} getrennt. Neben den Schit-
zungen fiir qq; (Qpeak) und o; (Auslaufkoeffizient) sind der Tabelle Angaben tiber das
gesamt auslauffihige Volumen und die Auslaufzeit zu entnehmen.

Tab. 3: Speicherkenngrofien fiir die Rezession 920914,
Characteristic data of the recession 920914,

%rz%glllf Baseflow Interflow I??lstifrlﬁsz+
Qpeak [1/5] 1,46 8,10 9,56
Auslaufkoeff. o [d ] -0,015 ~15,165
Volumen [m”] 1800,76 45,65 1846,41
Volumen [%] 97,53 2,47 100,00
Zeit t mit Q, < 0,11/s] 10. 03.1993 15:31 15. 09.1992 01:22
Auslaufzeit [d] 176,8 0,3

Zusammenfassung

Der Einsatz von automatischen Aufzeichnungssystemen mit kurzem Intervall fiir
die Registrierung des Wasserstandes in Oberflichengewissern (im vorliegenden Fall
Drucksonde und Datensammler; Intervall fiinf Minuten) fiihrt einerseits zu hervor-
ragenden Datenbasen fiir die hydrologisck
dererseits zu extrem groflen Datenmengen.
objektiven Auswerteergebnissen erforderr
stischen Verfahren, welche die Eingangsdate
vollziehbar aus den Mefidaten ermitteln.
satz, welcher die numerischen Anforderur
zudem eine Datenverarbeitung in einer fi
ermoglicht.
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Summary

' ' E[run ott]B=2q,; exp(-o4t); q,y; Oy >0
depending on time t.
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