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Machine Learning & Fysisk 
modellering
” Two Clouds” tale af Lord Kelvin i 1900

• Medium til at transportere lys (ether)

• Equipartition of energy

 Einstein oversatte de ”To skyer” til Relativitet & kvantemekanik (nyt 
paradigme)

Hydrologisk ”Two Clouds” tale af Keith Beven i 1987

• Laboratorieskala

• Oplandsskala

“[t]he extension of laboratory scale theory to the catchment scale is 
unjustified and that a radical change in theoretical structure (a new 

paradigm) will be required before any major advance can be made in 
[predicting catchment‐scale rainfall‐runoff responses].” 

 Ingen Einstein og er én af de 23 “Unsolved Problems in Hydrology”

Tidligere troet årsag til at de skalaer ikke kan forenes var:

• Unikke oplande & mangel på data

 Modbevist af Machine Learning, da man kan optræne modeller på tværs af 
oplande og forudsige bedre på ukendte oplande end fysisk modeller, der er 
tilpasset det enkelte opland. Det betyder, at der er noget teoretisk, som vi ikke 
forstår gående fra lille til stor skala. (Og det er ikke mangel på data, da 
sammenhængende kan findes af Machine Learning)

Pointe: 

Indtil, at vi får en hydrologisk Einstein, så er min pointe, at fysisk baseret numerisk 
modellering kan noget, som Machine Learning ikke kan og omvendt. 

En hydbrid tankegang er derfor at foretrække.

Nearing, Grey S., et al. "What role does hydrological science play in the age of 

machine learning?." Water Resources Research 57.3 (2021): e2020WR028091.
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Kort omkring Supervised Learning

Gennemgang af Machine Learning model & 

inputdata

Metrikker & performance



Formål med Proof-of-Concept

• Afsøgning af, hvilke alternative muligheder der foreligger for forudsigelse af vandstand/flow (herunder ”rene” Machine Learning modeller 

samt hybrid-modellering) 

• En evaluering for 5 målestationer af performance for Machine Learning model til prognosticering af vandstand 72 timer ud i fremtiden

• Udpegning af målestationer, hvor stationer langt opstrøms & nedstrøms i systemet samt enkelte stationer påvirket af styring er 

repræsenteret



Bredstenbro Ikke styringspåvirket

Klostermølle Ikke styringspåvirket

Langsø ved Silkeborg
Til dels styringspåvirket 

– få træningsdata

Ulstrup Styringspåvirket

Kongensbro Ikke styringspåvirket

Figurer fra videnomgudenaaen.silkeborg.dk



Machine Learning

Supervised Learning

• Labeled data

• Direkte feedback

• Prædiktion af udfald/fremtid

Unsupervised Learning

• Ingen labeled data

• Ingen feedback

• ”Finde en gemt struktur i data”

Reinforcement Learning

• Beslutningsproces (styring)

• Kumulativ gevinst

• Læring fra en række af aktioner 

(optimering af kumulativ gevinst)

Supervised

Unsupervised Reinforcement

Learning



Supervised Learning

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm.

Machine Learning algoritme

Optimering af loss function

(træning)
Historisk målt vandstand

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm. Prognose af vandstand
Færdig ”trænet” 

Machine Learning model



Hvad påvirker variationerne i vandstand ved en 72-timers horisont?



Nedbørsdata

Overfladeafstrømning 
(nedbør)

• Afstrømning i 
perioden op fra 
t=-48 til t=0

• Afstrømning i 
perioden fra 
t=0 til t=72

t = 0t = -48 t = 72

Prognosticeret nedbørsmængdeObserveret nedbørsmængde



Nedbørsdata

Spatielt distribueret

Vejrradar

Vejrmodeller

Kortere tidsserier

Punktobservationer

DMI målestationer

Længere tidsserier

Endte med at bruge:

Observeret nedbør fra 6 DMI vejrstationer

Prognosticeret nedbør fra NWM (MET)



Observationer vs. prognoser

DMI vejrstationer 

Tilgængelig fra ~2015

MET prognoser

Tilgængelig fra 2019

Løsning:

• Vi træner på observerede nedbørsdata som 
prognose

• Vi validerer på prognosticerede nedbørsdata som 
prognose



Datagrundlag

• Observeret nedbør

• Prognosticeret nedbør

• Observeret niveau

• Observeret niveau opstrøms

• Lufttemperatur

• Afledte værdier af 
ovenstående
• Løbende middelværdi nedbør

• Løbende sum nedbør

• Deltaværdier for niveau



Supervised Learning

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm.

Machine Learning algoritme

Optimering af loss function

(træning)
Historisk målt vandstand

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm. Prognose af vandstand
Færdig ”trænet” 

Machine Learning model
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Assem, Haytham, et al. "Urban water flow and water

level prediction based on deep learning." In Joint 

European Conference on Machine Learning and 

Knowledge Discovery in Databases, pp. 317-329. 

Springer, Cham, 2017.

• Ny prognose for hver time 

med en prognose horisont på 

72 timer

• Temporal opløsning er 1 time 

(t = 0, t = 1, t = 2 … t= 72)



Supervised Learning

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm.

Machine Learning algoritme

Optimering af loss function

(træning)
Historisk målt vandstand

Historisk målt nedbør, 

opstrøms måling mm. Prognose af vandstand
Færdig ”trænet” 

Machine Learning model



Metrikker

• R2-værdi

• Mean Absolute Error (MAE)

• Root Mean Squared Error (RMSE)

• Hold-out validation (bruger seneste år 
til test, mens resten er henholdsvis 
træning & valideringsdata)



Kongensbro

CNN 0.733 0.049 0.056

CNN+offset 0.838 0.037 0.043

Persistence 0.803 0.037 0.048

Ulstrup

CNN 0.05 0.150 0.191

CNN+offset -0.151 0.165 0.21

Persistence -0.27 0.164 0.221

Silkeborg Langsø

CNN 0.44 0.059 0.077

CNN+offset 0.6252 0.047 0.063

Persistence 0.842 0.034 0.041

Bredstenbro

CNN 0.801 0.053 0.068

CNN+offset 0.728 0.063 0.079

Persistence 0.378 0.087 0.126

Model 𝑹𝟐 MAE RMSE

Klostermølle

CNN 0.934 0.022 0.028

CNN+offset 0.953 0.018 0.023

Persistence 0.933 0.022 0.028

Metrikker



Resultater



Afrunding

• Generelt en god performance, når 
målestationerne ikke er styringspåvirket

• God til at prædiktere dynamik – mindre god 
ved uændrede tilstande over tid

• Kræver gerne +3 års træningsdata (Silkeborg 
Langsø kun ét år)

• Ekstremerne, hvor modellen skal bruges til 
varsling har generelt lavere performance end 
gennemsnitlig – fanger dog tendenser godt

• Performance ”straffes”, når der er perioder, 
hvor den ikke kan prædiktere, da de opstår 
mange gange (hver time over en periode)



Machine Learning & Fysisk 
modellering
” Two Clouds” tale af Lord Kelvin i 1900

• Medium til at transportere lys (ether)

• Equipartition of energy

 Einstein oversatte de ”To skyer” til Relativitet & kvantemekanik (nyt paradigme)

Hydrologisk ”Two Clouds” tale af Keith Beven i 1987

• Laboratorieskala

• Oplandsskala

“[t]he extension of laboratory scale theory to the catchment scale is unjustified and that a 
radical change in theoretical structure (a new paradigm) will be required before any major 

advance can be made in [predicting catchment‐scale rainfall‐runoff responses].” 

 Ingen Einstein og er én af de 23 “Unsolved Problems in Hydrology”

Tidligere troet årsag til at de skalaer ikke kan forenes var:

• Unikke oplande & mangel på data

 Modbevist af Machine Learning, da man kan optræne modeller på tværs af oplande og 
forudsige bedre på ukendte oplande end fysisk modeller, der er tilpasset det enkelte opland. 
Det betyder, at der er noget teoretisk, som vi ikke forstår gående fra lille til stor skala. (Og det er 
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Pointe: 

Indtil, at vi får en hydrologisk Einstein, så er min pointe, at fysisk baseret numerisk modellering kan 
noget, som Machine Learning ikke kan og omvendt. 

En hydbrid tankegang er derfor at foretrække.

Nearing, Grey S., et al. "What role does hydrological science play in the age of 

machine learning?." Water Resources Research 57.3 (2021): e2020WR028091.




