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Abstract

In order to retrieve the atmospheric ozone distribution from the UV-
visible satellite spectrometer GOME, inverse radiative transfer was
modelled directly by means of a Multi-Layer Perceptron (MLP) type
neural network. This MLP was trained exclusively on a data set of
measured GOME radiances with collocated ozone measurements from
ground-based instruments and TOMS in the case of total ozone re-
trieval, and ozonesondes plus SAGE II, HALOE and POAM III data in the
case of ozone profile retrieval. Network input consists of a combina-
tion of spectral, geolocation and climatological information (latitude
and time), the latter making the use of external a priori ozone profiles
unnecessary. In addition, UKMO temperatures were used in ozone pro-
file retrieval. This method is termed Neural Network Ozone Retrieval
System (NNORSY).

Total ozone thus retrieved yielded RMS errors — relative to a six sta-
tion test dataset — of about 12 DU, which compares well to TOMS v7
data, and is less than the operational GDP v2.7 product. The ozone
profile retrieval network globally reduces standard deviation for ran-
domly selected test collocations with respect to an ozone climatology
by around 40 %. Tropospheric ozone can also be retrieved in many
cases, with a corresponding reduction of 10 % to 30 %. The results
were further investigated and validated by a number of sensitivity
studies involving statistics on regional datasets, modification of net-
work input layout and training, estimation of local errors by creation
of noisy retrievals and training of an error network. A link to classical
retrieval theory was established, and discussed by means of the neural
Jacobian. Vertical resolution of the profiles was assessed empirically
by comparison with the collocations, and by examining profile error
correlations. It seems to be in the order of 4 km to 6 km, but gets worse



10 ABSTRACT

above 40 km. The neural network was found capable of implicitly cor-
recting for most instrument degradation and scan angle effects, based
on the input data provided.

In conjunction with a global error budget created from ozone profile
errors found in the corresponding literature — plus empiric assessments
of other contributions — the above studies revealed that the neural
network method compares well to classical retrieval results in most
areas, but seems to thoroughly and non-linearly mix statistical and
physical information. This prevents the use of most classical analysis
tools, in particular concerning linear radiative theory approximations.

The above results were confirmed in a number of case studies involv-
ing the ozonesonde stations Hohenpeifienberg, Syowa, and the classi-
cal retrieval method FURM. Integrated NNORSY profiles generally agree
within +5 % with the monthly ToMS v7 total ozone field, comparable
to GDP total ozone.

Some issues remain at high solar zenith angles and very low ozone
values, as well as in the tropopause region and in the oceanic and
Antarctic troposphere. To resolve these, a number of measures are
proposed which reflect the unique nature of the approach and should
be easier to implement than the exact radiometric calibration required
by classical methods. Use of MLPs for retrieving other trace gases and
atmospheric parameters is limited by the necessity of a suitable set of
training measurements, or an accurate simulation of sensor character-
istics. However, NNORSY—-GOME has been demonstrated to offer great
speed advantages in an operational, prototype near-real-time system,
and the relatively simple adjustment to sensors other than GOME make
it a good candidate for upcoming orbital ozone instruments.



Motivation und Ziele der Arbeit

Die zunehmende Beeinflussung unserer natiirlichen Umwelt durch den
Menschen ist in den letzten Jahrzehnten immer stirker in das Be-
wusstsein der Offentlichkeit geriickt. Die Veranderungen beziehen sich
auf alle Bereiche der Umwelt, sind aber insbesondere im System Atmo-
sphare—-Sonne am ehesten der Alltagswahrnehmung zugénglich, da es
dem Menschen aus tagtéglicher, langjdhriger Erfahrung intuitiv ver-
traut ist. Schlagworte wie Klimawandel, Sommersmog, Treibhausef-
fekt und Ozonloch sind daher in aller Munde, wahrend subtile Verédn-
derungen der Flora und Fauna, sowie der Boden- und Wasserqualitat
nur bestimmten Berufsgruppen bewusst werden.

Um so wichtiger ist es, die allgemein erfahrbaren Probleme des At-
mosphérensystems moglichst schnell zu verstehen und deren anthro-
pogene Ursachen publik zu machen, damit sich Entscheidungstriger
aus Politik und Wirtschaft dem Druck der 6ffentlichen Meinung aus-
gesetzt sehen. Klare Losungsvorschldge aus der Wissenschaft kénnen
dann am ehesten zur verbindlichen Umsetzung und zu einer Verbes-
serung der Situation fiihren.

Diese Erkenntnis hat in den letzten Jahren dazu gefiihrt, dass ein
zunehmendes Arsenal immer ausgefeilterer Instrumente zur Erdbeob-
achung von Satelliten aus eingesetzt wird, da dies die einzige M6glich-
keit darstellt, eine globale Abtastung der Atmosphére zu realisieren.
Dabei bestimmt bis heute meist ein gewisser trade-off zwischen rdum-
licher und zeitlicher Auflésung und Prézision der Messungen die Un-
terschiede zwischen den verschiedenen Satelliteninstrumenten. Vom
Erdboden aus durchgefithrte Messungen reihen sich in der Regel als
Extremfall in dieses Schema ein, da sie zwar h&ufig sehr prazise, aber
ihrer Natur gemé&f auf rdumlich kleine, lokale Luftmassen beschrankt

11
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sind. Sie sind aber fiir die Validierung der Satellitenmessungen unum-

ganglich.

Ein nicht zu unterschédtzendes Problem bei dieser Entwicklung be-
steht in der Datenmenge der modernen Instrumente, welche in der
letzen Zeit so schnell angestiegen ist, dass die fiir ihre Auswertung be-
notigte Rechenleistung kaum Schritt halten konnte: Wéahrend das im
Vorfeld dieser Arbeit vom Autor untersuchte Tovs-Instumentenpaket
seit dem Beginn seines Einsatzes im Jahre 1978 auf 11 verschiedenen
Satelliten flog und insgesamt etwa 2TB an Level 1 Daten lieferte,
entsteht diese Datenmenge beim 1995 gestarteten GOME-Instrument
bereits innerhalb von gut einer Woche. Nicht zu unterschétzen ist
aufierdem der Aufwand, der fiir die Entwicklung und Validierung von
Prozessierungssoftware betrieben werden muss, z. B. um systematische
Fehler bei den immer empfindlicheren und komplexeren Messungen zu
minimieren.

In der vorliegenden Arbeit soll ein Ansatz untersucht werden, der
das Potenzial hat, mehrere der angesprochenen Problematiken im Be-
zug auf die Auswertung von Satellitendaten mit einem Schlag zu 16sen.
Das Werkzeug hierzu ist die aus dem biologischen Vorbild hervorge-
gangene, jedoch stark vereinfachte Simulation neuronaler Netze, de-
ren Grundlage verschiedene statistische und informationstheoretische
Theorien und Algorithmen bilden. Mit einem dem Problem angepass-
ten geophysikalischen Uberbau versehen besitzt ein solches System
unter anderem folgende Vorteile:

— Qualitativ hochwertige lokale Messungen atmosphérischer Parame-
ter werden nicht nur fiir die Validierung verwendet, sondern bilden
die direkte Grundlage des Inversionsverfahrens.

— Obwohl fiir die Parametrisierung (>Belernung<) des neuronalen Net-
zes einmalig relativ viel Rechenzeit bené6tigt wird, ist die operatio-
nelle Anwendung des Verfahrens wesentlich schneller als klassische
Algorithmen, und daher fiir grofie Datenmengen und Echtzeit-Ein-
satz besser geeignet.

— Die Kalibrierung der Satellitendaten gestaltet sich als weit weniger
aufwéndig, da das Verfahren bei geschicker Wahl der Eingangsgro-
fen entsprechende Korrekturen selber erlernen kann.

— Auf die gleiche Weise sinkt die Abhéngigkeit der Ergebnisse von
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instrumentenspezifischen Parametern, was die mégliche Anpassung

an zukiinftige Satelliteninstrumente erleichtert.

Da die Entwicklung eines allgemeinen Verfahrens dieser Art den
Rahmen der vorliegenden Arbeit sprengen wiirde, wurde die Um-
setzung dieses vielversprechenden Ansatzes im Hinblick auf atmo-
spharisches Ozon konkretisiert. Aufgrund seiner besonderen Eigen-
schaften ist Ozon das wohl wichtigste und interessanteste atmosphé-
rische Spurengas: Seine Verteilung ist hochst inhomogen, es bildet
die vor UV-Strahlung schiitzende stratosphirische Ozonschicht, die
iiberhaupt erst Leben auf der Erde ermdglichte. Es ist fiir die strato-
sphérische Temperaturverteilung mafigeblich, ebenso wie fiir die oxi-
dative Kapazitdt der Troposphire, womit Sommersmog, Lungenpro-
bleme und Schéden an Pflanzen und Geb&duden einhergehen. In al-
len Hohenbereichen ist sein natiirliches Gleichgewicht bereits nach-
haltig durch anthropogene Emissionen beeintriachtigt — am Boden
durch Stickoxide und Kohlenwasserstoffe, in der Stratosphire durch
Chlor- und Bromverbindungen. Obwohl seit dem Beginn systemati-
scher Ozonmessungen in den 20er Jahren durch den Pionier Dobson
bereits viele Erkenntnisse iiber die Chemie und Dynamik des Gases er-
langt wurden, ist die Ozonforschung weiterhin aktueller Forschungsge-
genstand einer wachsenden Wissenschaftlergemeinde, und die im Rah-
men der Validierung und Anwendung des zu entwickelnden Verfahrens
erhaltenen Ergebnisse konnen direkt in der aktuellen Forschung ver-
wendet werden.

Die Arbeit wird auf zwei verschiedene Methoden auf Basis neuro-
naler Netze eingehen, die ich zusammenfassend mit Neural Network
Ozone Retrieval System (NNORSY) bezeichnen werde. Zum einen wird
ein Verfahren zur Bestimmung von Gesamtozonsdulen aus GOME-Da-
ten entwickelt. Dies stellt ein verh&ltnismé&fig einfaches Problem dar,
trotzdem variieren die bislang verfiigharen operationellen Ozonpro-
dukte fiir verschiedene orbitale Sensoren zum Teil erheblich. Es soll
daher gezeigt werden, ob und gegebenenfalls wie dieses Problem mit
neuronalen Netzen zufriedenstellend gel6st werden kann, und wo die
spezifischen Unterschiede zu den bisherigen Losungen und Ergebnis-
sen bestehen.

Zum anderen sind die Moglichkeiten des relativ hochauflésenden
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GOME-Spektrometers damit aber noch nicht ausgeschopft, da dieses
Geréat erstmals mit guter flaichenméafiger Abdeckung auch die Bestim-
mung von Ozonprofilen ermoglicht. Allerdings ist dieses Inversionspro-
blem wesentlich schwieriger, da die Hoheninformation unter anderem
in kleinen, temperaturbedingten Variationen der Ozonabsorption ver-
borgen ist und daher ein viel schlechteres Signal zu Rausch Verhiltnis
aufweist. Auflerdem sind zuséitzliche Informationen und Annahmen
notig, damit die Losung eindeutig wird, und sie kann in klassischen
Verfahren nur iterativ berechnet werden. Gerade bei derart komplexen
Problemen kommen die Geschwindigkeitvorteile neuronaler Netze be-
sonders zur Geltung — sie bewegen sich durchaus im Bereich mehrerer
Grofenordnungen.

Das Hauptziel der vorliegenden Arbeit ist somit, diese beiden Ozon-
bestimmungverfahren fiir den GOME-Sensor zu entwickeln und zu vali-
dieren. Dabei sollen auch Defizite, die die neuronalen Netze im Bereich
der Fehlerabschétzung besitzen, behandelt werden, so dass die gewon-
nenen Ergebnisse gut charakterisiert werden kénnen. Da trotz inter-
nationaler Anstrengung mehrerer Arbeitsgruppen noch kein offizielles
GOME-Ozonprofilbestimmungsverfahren in Betrieb ist, versteht sich
diese Arbeit auch als wissenschaftliche Grundlage fiir Entwicklung ei-
ner operationellen Version von NNORSY—-GOME. Die hier gesammelten
Erkenntnisse zur Modellierung des inversen Strahlungstransports mit
Hilfe neuronaler Netze dienen jedoch gleichzeitig der Vorbereitung auf
zukiinftige Generationen von spektral und rdumlich hochauflsenden
Satelliteninstrumenten.

Anmerkungen zum Aufbau

Der hier behandelte Stoff wurde zur besseren Ubersicht in vier Teile
gegliedert:

Teil I beschreibt einige zum Versténdis der verwendeten Konzepte
hilfreichen Grundlagen zu den Themen atmosphérisches Ozon, Sa-
telliten-Fernerkundung und neuronale Netze.

Teil II beschreibt die entwickelten Gesamtozon- und Ozonprofilbe-
stimmungsmethoden und ihre grundséatzliche Validierung.
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Teil ITT konzentriert sich auf eine genauere Charakterisierung der
NNORSY-Ozonprofile und ihrer Fehler.

Teil IV wendet die beiden Methoden auf einige konkrete Falle an, und
geht auf den operationellen Betrieb und mégliche Verbesserungen
der Verfahren ein.

Jeder Teil der Arbeit beginnt mit einer Ubersicht iiber die in sei-
nen Kapiteln behandelten Themen, und schliefft mit einer Zusammen-
fassung. Davon abgesehen findet sich am Ende einiger ausgewéhlter
Abschnitte zusétzlich ein kurzes Fazit, welches die wichtigsten getrof-
fenen Aussagen zusammenstellt.

Ich habe mir aufierdem erlaubt, einige in der englischsprachi-
gen Fachliteratur gebriduchlichen, wissenschaftlichen und technischen
Fachtermini direkt zu iibernehmen, um Missdeutungen zu vermeiden.
Da z.B. der in der Satellitenfernerkundung héufig verwendete Begriff
retrieval nur unzureichend mit Bestimmung iibersetzt werden kann,
wird er in dieser Arbeit wie ein Fremdwort verwendet, das sich immer
auf die Inversion von Satellitendaten bezieht.
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In diesem Teil werden die Grundlagen fiir das Verstandnis der Arbeit
gelegt.

Kapitel 1 beschreibt die wichtige Rolle des Ozons in unserer Umwelt,
seine Quellen und Senken sowie die atmosphérische Dynamik, die seine
globale Verteilung stark beeinflusst.

In Kapitel 2 werden die Methoden aufgezeigt und erldutert, die im
Laufe der letzten Jahrzehnte fiir die Messung von atmosphérischem
Ozon entstanden sind. In diesem Zusammenhang werden auch die in
der vorliegenden Arbeit fiir Training und Validierung der neuronalen
Netze verwendeten Ozon-Datensétze eingefiihrt.

Eine Ausnahme bildet das Satellitenexperiment GOME, dem das Ka-
pitel 3 gewidmet ist. Hierbei wird kurz auf die technischen Aspekte
des Instruments eingegangen, bevor ein Uberblick iiber die derzeit
verwendeten Auswertemethoden DOAS und Optimal Estimation gege-
ben wird, die der Bestimmung von atmosphérischem Ozon aus GOME-
Spektren dienen.

Kapitel 4 schlieftt den ersten Teil der Arbeit mit einer Einfiihrung
in die Methode der neuronalen Netze ab. Zunéchst wird die zugrunde-
liegende Idee anhand des biologischen Vorbilds vorgestellt, bevor die
Diskussion auf den hier verwendeten Netzwerktyp und seine Simula-
tion im Computer eingeschrinkt wird. Es folgt ein kurzer Uberblick
iiber die Einordnung und bisherige Verwendung simulierter neuronaler
Netze im Rahmen der Atmosphérenphysik.



1 Ozon in der Atmosphéire

1.1 Uberblick

Ozon kommt in nennenswertem Mafie nur in den untersten beiden
Schichten der Atmosphére vor, der Troposphire und der Stratosphére.
Diese Trennung der beiden Schichten wird durch eine Temperaturin-
version hervorgerufen: Wiahrend die Temperatur in der Troposphére
kontinuierlich abnimmt, bedingt die Absorption von UV-Strahlung
durch Ozon ab einer Héhe von etwa 8km (an den Polen) bis 18 km
(in Aquatornihe) einen erneuten Anstieg der Temperatur. Die durch
das Minimum der Temperatur definierte Tropopause bildet eine dy-
namische Barriere und lasst die meisten Prozesse in beiden Schichten
getrennt verlaufen.

Als Einheit fiir die Ozonsdulenh6he wird traditionell die nach
dem Ozonpionier benannte Dobson Unit (DU) verwendet. 1000 DU
entsprechen einer Ozonsdule von 1cm unter Normalbedingungen.
Die durchschnittliche Ozon-Gesamtsdule betrdgt global 300 DU bis
350 DU, wobei der troposphérische Anteil nur etwa 10% der Saule
ausmacht. Fiir die Angabe vertikaler Ozonprofile gibt es je nach An-
wendung verschiedene Einheitensysteme. In der vorliegenden Arbeit
wurde durchgehend die Ozonmolekiildichte in [10*® m™3] iiber der
geopotentiellen Héhe (GPH) in Kilometern aufgetragen. Erstere geht
direkt in die Strahlungstransfergleichung ein und spiegelt somit den
Strahlungstransport am besten wider, wihrend letztere die Tempera-
turschichtung bis zu einem gewissen Grad beriicksichtigt, aber nicht
allzu stark von der geometrischen Héhe abweicht.

Ozon wird auf natiirliche Weise hauptséchlich in der tropischen
Stratosphére iiber die Photodissoziation von zweiatomigem Sauerstoff
gebildet. Anschliefend wird es duch die Brewer-Dobson-Zirkulation
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(Brewer, 1949; Dobson, 1956) polwérts verfrachtet, wo es sich ansam-
melt, so dass die absolut gréfiten Ozonsédulen nicht in der eigentlichen
Entstehungsregion, sondern in den mittleren bis hohen Breiten zu fin-
den sind (Fabian, 1992). Durch den Transport entsteht so eine globale
Ozonschicht in der Stratosphire.

Troposphérisches Ozon entsteht einerseits durch photochemische
Bildung (Sonnemann, 1992), andererseits konnen durch Austausch-
prozesse ozonreiche, stratosphirische Luftmassen in die Troposphére
gelangen (Levy et al., 1985). Der prozentuale Beitrag der beiden Quel-
len ist noch umstritten (Lelieveld und Dentener, 2000, und Referenzen
darin) und variiert vermutlich stark mit den 6rtlichen Gegebenheiten.

Als Senken fiir Ozon stehen in der Stratosphére verschiedene na-
tiirliche Abbaumechanismen zur Verfiigung, zum einen die Photodis-
soziation mit anschliefender Rekombination zu Sauerstoffmolekiilen,
zum anderen Abbaureaktionen mit verschiedenen Katalysatoren, von
denen NO, den grofiten Beitrag stellt. Aus der Troposphére wird Ozon
hauptséchlich durch trockene Deposition wieder entfernt.

1.2 Chemismus

Wie bereits erwdhnt, finden die chemischen Prozesse, die Entstehung
und Abbau von Ozon bewirken, auf unterschiedliche Weise in Tro-
posphére und Stratosphire statt. Die Ozonchemie ist dufierst kom-
plex und auch heute noch nicht vollstindig verstanden. In aktuel-
len Chemie-Transport-Modellen der Erdatmosphére (z.B. Douglass
et al., 1996; Khattatov et al., 2000) werden im Zusammenhang mit
Ozon meist etwa 100 bis 200 verschiedene Reaktionsgleichungen be-
riicksichtigt. Dieses Kapitel kann daher nur einen kurzen Einblick in
die bedeutendsten Reaktionen liefern, der aber bereits fiir das Ver-
standis der wesentlichen Effekte geniigt.

Historisch gesehen wurde fiir Ozon zunéchst die reine Sauerstoff-
chemie formuliert, bei der das Ozon durch die Photodissoziation von
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zweiatomigem Sauerstoff entsteht (Chapman, 1930):

05 + hy 22222, 54 0 (1.1)

0+0,+M— 035 +M (1.2)

Diese Gleichungen machen bereits deutlich, warum das Ozon vor-
nehmlich in der mittleren Atmosphére zu finden ist: Die zur Aufspal-
tung von O erforderliche harte UV-Strahlung reicht nicht in tiefere
Schichten der Atmosphére hinunter, sie wird durch das Sauerstoff-
molekiil absorbiert, und zwar im Schumann-Runge-Kontinuum (A <
170 nm), den Schumann-Runge-Banden (170nm < A < 220 nm), so-
wie dem Herzberg-Kontinuum (A > 220nm), zu dem auch die Glei-
chung (1.1) gehort. In sehr groflen Hohen hingegen ist die Dichte der
Luft und somit die Menge an O; sehr gering, aufierdem machen die
grofien Wegléngen das Auffinden des fiir die Impulserhaltung bei der
Ozonentstehung bendtigten Stofpartners M (meist Stickstoff, N2) un-
wahrscheinlicher.

Der Abbau von Ozon erfolgt ebenfalls photolytisch, geméaf

O(®P) fiir 310nm < \ < 1200 nm

(1.3)
O(*D) fiir A < 310nm.

03+hV—>02+{

Je nach Energie der beteiligten Photonen befindet sich das entste-
hende Sauerstoffatom im Grundzustand (Triplett-Zustand) O(P)
oder im angeregten Singulett-Zustand O('D), der gleichzeitig Energie
fiir verschiedene Folgereaktionen bereitstellt. Die photolytische Spal-
tung von Ozon bei kurzen Wellenléngen ist viel effizienter, was sich in
den hohen Absorptionsquerschnitten (bis 10717 cm?) der Hartley- und
Huggins-banden unterhalb von etwa 300 nm widerspiegelt, und der
Grund fiir die hervorragende UV-Schutzwirkung der Ozonschicht ist.
Ein einzelnes Ozonmolekiil in 30 km Hohe hat daher eine Lebensdauer
von weniger als einer Stunde (Roedel, 2000). Aufgrund der Konzentra-
tionsverhéltnisse in der mittleren Stratosphire und darunter rekom-
binieren die photolytisch erzeugten Sauerstoffatome aber dort meist
sofort wieder mit Oy zu Ozon, wodurch langfristige Transportprozesse
und globale Verteilung des Ozons iiberhaupt erst ermdglicht werden
(Spichtinger-Radowsky, 2001).
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Dementsprechend liegen auch bei der Simulation der reinen Sauer-
stoffchemie des Ozons die Werte um etwa 30 % iiber den gemessenen
Konzentrationen. Als Grund dafiir stellen sich eine Reihe von kataly-
tischen Abbaureaktionen heraus, die alle nach dem Schema

O3 +X — 05+ 0X
0X+0 = X + 0, (1.4)

ablaufen. Die wichtigsten Katalysatoren X sind hierbei

NO: Stickstoffoxid stellt den wichtigsten natiirlichen Katalysator dar
(Fabian, 1992) und ist alleine fiir 25% der obigen 30 % Differenz
verantwortlich.

OH: Hydroxylradikale entstehen in der Stratosphire durch Reaktion
von O(!D) mit dem allgegenwiirtigen Wasserdampf.

Cl: Chlor gelangt auf natiirliche Weise in der Form von biogenem Me-
thylchlorid CCIHj in die Stratosphére. Seine Konzentration ist nor-
malerweise sehr gering, aber die Katalyse mit Cl ist sehr effizient,
weswegen es trotzdem beim Ozonabbau eine wichtige Rolle spielt. In
jiingerer Zeit hat die Emission von Fluor-Chlor-Kohlenwasserstoffen
(FCKW) zu einem starken Anstieg der stratosphirischen Chlorkon-
zentration gefiihrt, da sie in der Troposphére inert sind und erst
in grofieren Hohen durch UV-Photolyse ihr Chlor in der Form von
Radikalen freigeben.

Diese Darstellung ist selbstversténdlich stark vereinfacht; Gabe es

keine Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Reaktionszyklen wie

z.B. die Bildung des chemisch inaktiven Chlornitrats,

NO; + ClO + M — CIONO; + M (1.5)

stiinde ansonsten einem ungehemmten Abbau des Ozons nichts im
Wege.

Ende der 70er Jahre glaubte man, die Ozonchemie im Wesentli-
chen beschrieben zu haben. Das regelméfige frithjahrliche Auftreten
des so genannten Ozonlochs iiber der Antarktis ab Beginn der 80er
Jahre (Chubachi, 1984; Farman et al., 1985) konnte jedoch nicht plau-
sibel erkldrt werden. Dies gelang erst, nachdem die heterogene Che-
mie an stratosphéirischen Aerosolpartikeln beriicksichtigt wurde (So-
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lomon und R. R. Garcia, 1986; Crutzen und Arnold, 1986; McEl-
roy et al., 1986), insbesondere an den nur bei Temperaturen unter
—78°C auftretenden Stratosphirenwolken (polar stratospheric cloud,
psc). Die an den Wolkentropfchen ablaufenden Prozesse verschieben
die Gewichtung der obigen Katalysereaktionen zugunsten von Chlor,
indem sie einerseits die Reaktivierung des Chlors aus Depotsubstan-
zen wie CIONO; (Gleichung (1.5)) ermdoglichen, andererseits deren
erneute Bildung hemmen, indem das NO; als Salpetersdure HNOj3 in
den Trépfchen gebunden wird. Im Laufe der Polarnacht wachsen die
Tropfchen und setzen sich langsam ab. Die NOy-armen (= denitrifi-
zierten) Luftmassen enthalten dann viel aktives Chlor in Form von Cl,
und HOC], das zu Beginn des Friihjahrs photolytisch in Radikale zer-
legt wird und sofort sein zerstorerisches Werk gemafi Gleichung (1.4)
beginnt.

Die Chemie des troposphdrischen Ozons ist im Grundzustand haupt-
séchlich vom NOy-Zyklus bestimmt, bei dem sich ein dynamisches
Gleichgewicht zwischen NO und NO; einstellt (Kraus et al., 1996;
Harwood und Jones, 1994).

NO + O3 —+ NOy + Oy (16)
NO; + hv 25202 NO + 0 (1.7)

Dieses dynamische Gleichgewicht weist aufgrund seiner Strahlungs-
abhéngigkeit einen ausgeprigten Tagesgang auf. Der atomare Sauer-
stoff aus Gleichung (1.6) reagiert generell iiber einen Dreierstof (Glei-
chung (1.2)) zu Ozon weiter. An sonnigen Tagen stellt sich iiber die
Reaktionen (1.6), (1.7) und (1.2) der so genannte photostationére Zu-
stand ein.

Im Beisein von (zum Teil antropogen emittierten) Kohlenwasser-
stoffen RH ( Volatile Organic Compounds, voC) ergeben sich Radikal-
Kettenreaktionen, die vermehrt das NO zu NO- oxidieren, dessen Pho-
tolyse dann wiederum die Ozonwerte in die Hohe treibt (Skov et al.,
1997). Die Summenreaktion lduft dabei nach dem Schema

RH + hv + 30y 22222 903 4+ H,0 + CARB (1.8)

ab. CARB bezeichnet hier Carbonylverbindungen wie z.B. Formal-
dehyd, die wiederum iiber Photolyse Kohlenmonoxid CO freisetzen.
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Héufig werden in Industrienationen zusammen mit voC auch bedeu-
tende Mengen Stickoxide emittiert, die ab einem Verhé&ltnis NO zu O3
von grofler als 1/5000 als Katalysator fiir die (Summen-)Reaktion

CO + 20, + hy 22222 00, + 04 (1.9)

wirken (Crutzen und Gidel, 1983) und damit weiteres Ozon produzie-
ren. Wie zu erkennen, bildet sich auf diese Weise bei ausreichend Son-
nenlichtzufuhr in verschmutzter Luft eine betrichtliche Menge Ozon,
das zusammen mit dem durch die Radikalreaktionen entstehenden
Cocktail aus teilweise toxischen organischen Verbindungen fiir den
beriichtigten Sommersmog in Grofistidten verantwortlich ist.

1.3 Transportvorginge und Dynamik

Fiir die globale und lokale Verteilung von Ozon sind aufgrund seiner
langen Lebensdauer meteorologische Transportprozesse von entschei-
dender Bedeutung. Der grofirdumigste davon ist die Brewer-Dobson-
Zirkulation. Sie entsteht nach heutiger Vorstellung, indem das die
winterliche Westwinddrift in mittleren Breiten iiberlagernde Muster
planetarer und synoptischer Wellen (Rossby-Wellen, (Rossby, 1938))
gestort wird (Holton und Haynes, 1995). Dies fiihrt im Mittel zu einen
polwértigen Ozontransport mit gleichzeitiger leichter Absenkung. Die-
ser Mechanismus wirkt in der Nordhemisphire (NH) etwa dreimal
stiarker als in der Siidhemisphire (SH), weil in der NH die geographie-
bedingten Storungen ausgeprégter sind (Rosenlof, 1995). Hier finden
sich daher auch im Mittel hohere Ozonsdulendicken als in gleichen
Breiten der SH. Im Sommer kommt die Brewer-Dobson-Zirkulation
aufgrund der gednderten Windverhédltnisse praktisch zum Erliegen.
Dies erklart den Jahresgang der Gesamtozonsdulen in mittleren bis
hohen Breiten, bei dem die héchsten Werte im Friihjahr gemessen
werden, wie exemplarisch in Abbildung 1.1 zu erkennen.

Die Nord-Siid Symmetrie der Abbildung wird im September je-
doch empfindlich durch die sehr niedrigen Ozonwerte tiber der Ant-
arktis gestort, dem oben erwéhnten Ozonloch. Die Entstehung dieses
Lochs wird auf die niedrigen Temperaturen der in den zirkumpolaren
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Abbildung 1.1: Monatsmittel des Gesamtozons im Mé&rz (links) und Sep-
tember 1998. Die hochsten Werte stellen sich auf der jeweiligen Hemisphére
im Friihjahr ein. Eine Ausnahme bildet das Antarktische Ozonloch, zur
Erlauterung siehe Text. (Quelle: TOMS)

Westwinden (= polarer Vortex) eingeschlossenen Luftmassen zuriick-
gefithrt. Durch die starke Abstrahlung des Antarktischen Eisschildes
in der Polarnacht entsteht ein hoher Temperaturgradient zu den rela-
tiv warmen subpolaren Ozeanen, und durch die einheitliche Geogra-
phie kénnen sich die resultierenden thermischen Winde ohne grofiere
Storung den ganzen Winter iiber halten. Bei Temperaturen von unter
—78°C in der Stratosphire entstehen dann PscCs, und der im vorheri-
gen Abschnitt besprochene Ozonzerstérungs-Mechanismus setzt ein.
Seit Mitte der 90er Jahre werden stark verminderte Ozonwerte auch
im nordpolaren Spdtwinter beobachtet (Wirth und Renger, 1996).
Hier sind die Bedingungen fiir die Bildung des Vortex viel schlech-
ter: Einerseits entsteht kein so starker Temperaturgradient, da der
Eisschild fehlt und die Kontinente um den Pol auch relativ stark ab-
kiihlen. Andererseits setzen sich die von der Geographie stammenden
Storungen des Windfeldes bis in die Stratosphére fort (Roedel, 2000).
Der Austausch von Luftmassen in meridionaler Richtung kommt des-
halb auch im Winter nie ganz zum Erliegen. In der Tat findet gerade
zu Anfang des Nord-Winters im Bereich Europas und des Nordat-
lantiks hdufig meridionaler Austausch mit den Tropen statt, bei dem
ozonarme, tropische Troposphérenluft angehoben und polwérts trans-
portiert wird, wo sie in Zusammenspiel mit ausgepragten Hochdruck-
gebieten kurze und ortlich begrenzte Episoden mit sehr niedrigen Ge-
samtozonsaulen (» Minilocher<) hervorruft (Hood et al., 2001).
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Der Luftmassenaustausch iiber die Tropopausengrenze hinweg
(stratosphere-troposphere exchange) findet haufig auch in umgekehrter
Richtung statt (Appenzeller et al., 1996). Da die Konzentration des
troposphérischen Ozons von unten nach oben hin zunimmt, nahm man
sogar zundchst an, es sei fast ausschlieflich durch Austauschprozesse
mit der ozonreichen Stratosphére in die Troposphire gelangt. Ozon
besitzt jedoch am Boden eine Senke, die trockene Deposition, wih-
rend es in der freien Troposphére nur sehr langsam abgebaut wird.
Mittlerweile wird der Beitrag der im vorangehenden Abschnitt 1.2
beschriebenen, chemischen Entstehungsprozesse global auf grob die
Hilfte geschétzt, wobei die stark unterschiedliche Menge anthropoge-
ner Emissionen auf Nord- und Siidhemisphire wiederum eine starke
Asymmetrie bewirkt (Lelieveld und Dentener, 2000).

Es wird bereits klar, dass sich in dem hier stark vereinfachten Wech-
selspiel verschiedener dynamischer Prozesse mindestens so viele unge-
16ste Fragestellungen finden lassen wie in der Ozonchemie. Gerade in
diesem Bereich konnen Satellitenmessungen viel zur Wahrheitsfindung
beitragen, da einerseits ihre immer besser werdende Auflésung die di-
rekte Studie von lokalen Einzelphdnomenen ermoglicht, auf die bislang
nur indirekt geschlossen werden konnte. Andererseits konnen durch die
(mehr oder weniger) liickenlose globale Abtastung auch grofrdumige
Effekte immer besser untersucht werden.

1.4 Bedeutung fiir Mensch und Umwelt

Anthropogene Emissionen von Schadstoffen bewirken grob gesprochen
eine Zunahme der Konzentration von Ozon in der Troposphére, wo es
hauptséchlich schidliche Wirkungen entfaltet. Die Fluor-Chlor-Koh-
lenwasserstoffe vor allem fithren jedoch gleichzeitig zu vermehrtem
Abbau der stratosphérischen Ozonschicht, die als Filter gegen harte
Strahlung unerlésslich ist. Eine Zusammenfassung der verschiedenen
bekannten Auswirkungen einer Anderung der Ozonkonzentrationen
auf das Okosystem findet sich z.B. bei Kondratyev und Varotsos
(1996), die unter anderem auf folgende Phénomene hinweisen:

—Die durch antropogene Emissionen von FCKW und anderen ozon-
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zerstorenden Substanzen bedingte Abnahme des Ozons bewirkt eine
erhohte Dosis von UV-Strahlung an der Erdoberfliche. Daraus folgt
mit einiger Sicherheit eine Schidigung aquatischer Okosysteme, ins-
besondere der Primérproduzenten (Algen). Der Einfluss auf hhere
Pflanzen ist noch nicht hinreichend erforscht, da bei diesen offenbar
die Sensitivitdt extrem schwankt und stark mit anderen Umweltfak-
toren (Temperatur, CO, Gifte, Trockenheit, Parasiten) verkniipft
ist. Beim Menschen bewirkt eine Verringerung der Ozonschichtdi-
cke um 1% eine Zunahme der Hautkrebsfille um 2,5 % (de Gruijl
und van der Leun, 1993).

— Ozon wirkt (wie z.B. CO3) als Treibhausgas, dessen Verluste in
der Stratospére zwischen 1980 und 1990 durch die — mengenmé-
Big geringere — Zunahme des troposphérischen Ozons kompensiert
wurden, da es dort effizienter wirkt. Auch nach 1990 Jahrzehnt ist
dieser Trend ungebrochen, so dass eine Uberkompensation und da-
mit einhergehende globale Erwidrmung moglich ist.

—Das bodennahe Ozon bewirkt als aggressives Gas in hoheren Do-
sen beim Menschen eine Reizung der Atemwege und der Augen.
Auch hohere Pflanzen werden von Ozon angegriffen, was sich u.a.
in Wachstumshemmung und verminderter Widerstandsfahigkeit du-
ert (z.B. Loibl und Smidt, 1996).






2 Ozonmessungen

Wie die meisten atmosphérischen Spurengase kann Ozon auf zwei ver-
schiedene Weisen quantitativ nachgewiesen werden. Zum einen be-
steht die Moglichkeit, iber chemische Reaktionen — von denen es wie
bereits angedeutet eine grofte Auswahl gibt — die Ozonkonzentration
in situ nachzuweisen. Im Zusammenhang dieser Arbeit spielt jener
Nachweis nur bei Ozonsonden eine Rolle. Es sei daher fiir seine né-
here Beschreibung auf den Abschnitt 2.1.1 verwiesen, der sich speziell
mit Ozonsonden befasst.

Zum anderen besitzt das Ozonmolekiil ausgepragte Absorptionss-
trukturen im infraroten, sichtbaren und ultravioletten Spektralbe-
reich, iiber die es mit Fernerkundungsmethoden vom Boden oder vom
Orbit aus nachgewiesen werden kann. Dies er6ffnet eine Vielzahl von
Detektionsmdglichkeiten, von denen die Wichtigsten in den restlichen
Abschnitten dieses Kapitels behandelt werden.

2.1 Bodengebundene Messungen

Die Arbeiten an der NNORSY-Methode zur Ozonbestimmung stiit-
zen sich mafigeblich auf das Vorhandensein qualitativ hochwertiger,
bodengebundener Vergleichsmessungen, da diese zur Belernung der
verwendeten neuronalen Netze und fiir die anschliefende Validation
unumginglich sind. Mit »bodengebunden« sind in diesem Zusammen-
hang Messungen gemeint, die vom Boden aus durchgefiihrt oder (im
Falle von Ballons) gestartet werden, sich aber auf einen grofieren Ho-
henbereich beziehen. Diejenigen Verfahren, die nur das bodennahe
Ozon lokal messen, um z. B. Warnungen fiir die Bevolkerung auszu-
geben, werden hier nicht diskutiert — Ozonwerte aus den untersten
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Metern der Atmosphéire sind mit der heutigen Satellitengeneration
noch nicht nachweisbar.

2.1.1 Ballonmessungen

Eine Ozonsonde ist im Prinzip eine fliegende chemische Reaktionskam-
mer, die es im Zusammenspiel mit einer Radiosonde (zur Druck- und
Temperaturmessung) und einem Heliumballon erlaubt, die vertikale
Schichtung von Ozon in situ zu messen. Die verschiedenen Typen von
Sonden basieren alle auf derselben Redox-Reaktion mit Kaliumjodid:

2KI+ O3 + H,0 > I, T + 05 1+ 2KOH (2.1)

In der Praxis wird bei allen Sondentypen iiber eine Pumpe Um-
gebungsluft durch eine Kaliumjodidlésung geleitet. Die Unterschiede
zwischen den wichtigsten Sondentypen liegen in der Mechanik und im
Nachweis des bei der Reaktion freiwerdenden Jods (SPARC, 1998):
Brewer-Mast-Sonden: (Claude et al., 1987) besitzen eine einzelne

elektrochemische Zelle mit alkalischer KI-Losung, in die ein Silber-

draht als Anode und eine Platin-Netzkathode eingetaucht sind. Um
die Differenz der elektrolytischen Potenziale auszugleichen, wird
eine Gegenspannung von 0,42V an die Elektroden angelegt. Ein

Strom fliefit erst, wenn sich die Potenziale durch freigesetztes I

(Gleichung (2.1)) verschieben. Dann finden die Reaktionen

I +2e” =% 21~ (Kathode) (2.2)
2Ag — 2Ag" +2e” (Anode) (2.3)

statt. Pro Ozonmolekiil flieflen also im Idealfall zwei Elektronen
durch den externen Stromkreis. Damit ist die nachgewiesene Ozon-
menge pro Zeiteinheit direkt dem gemessenen Stromfluss proportio-
nal. Eine Variation dieses Sondentyps stellt die so genannte Indische
Sonde dar, bei der eine verbesserte, teflonbeschichtete Pumpe zum
Einsatz kommt (Attmannspacher und Diitsch, 1970).
Carbon-Iodid (>Japanische<) Ozonsonden: (JMA, 1991) sind
eine Weiterentwicklung des in (Komhyr, 1969) beschriebenen Typs.
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Hier wird die Silberanode durch Aktivkohle ersetzt und eine ge-
mischte, neutrale KI/KBr-Losung verwendet. Wahrend die Katho-
denreaktion dieselbe ist wie bei den Brewer-Mast-Sonden (Glei-
chung (2.2)),! tritt an der Anode die Reaktion

C+20H — CO1T+Hy0+2e (Anode) (2.4)

auf. Wiederum konnen zwei Elektronen pro Ozonmolekiil nachge-
wiesen werden. Technisch zeichnet sich dieser Sondentyp durch eine
im Vergleich zu den anderen fast doppelt so hohe Pumpleistung aus,
zusétzlich wird die Sonde mit bereits integrierten Temperatur- und
Drucksensoren ausgeliefert.

Elektrochemical Concentration Cell (Ecc) Sonden: (Komhyr
et al., 1995) besitzen zwei Platin-Netzkathoden, die jeweils in eine
eigene Kammer mit KI-Losung getaucht sind. Die Losungen sind
unterschiedlich konzentriert (1% KI vs. gesattigt) und iiber eine
Ionenbriicke verbunden, die die Kaliumionen passieren ldsst. Wird
nun durch die verdiinnte KI-Lésung Ozon gepumpt, so wird das
freiwerdende I gemé&f Gleichung (2.2) ionisiert, wiahrend gleichzei-
tig zwei K*-Ionen aufgrund des osmotischen Drucks zwischen den
Losungen von der gesittigten Losung aus durch die Barriere gescho-
ben werden. Als Ausgleich findet an der Anode in der geséttigten
Losung in der Summe die Reaktion

317 25 I; +2e”  (Anode) (2.5)

statt, so dass wiederum zwei Elektronen durch den externen Strom-

kreis wandern.

Fiir die Entwicklung des NNORSY-Verfahrens kamen alle drei Son-
dentypen zum Einsatz. Die Sondenmessdaten der meisten Stationen
des weltumspannenden Global Atmosphere Watch (GAW) Progammes
der World Meteorological Organization (WMO) werden an das World
Ozone and Ultraviolet radiation Data Center (wouDC) in Ontario,
Kanada iibermittelt und dort nach eingehender Qualitdtskontrolle
archiviert (WOUDC, 1990; Wardle et al., 1998; Hare und Fioletov,
1998). Sie sind fiir die wissenschaftliche Gemeinde frei verfiigbar.?

1 Gegebenenfalls steht statt Jod auch Brom.
2 Siehe http://www.msc-smc.ec.gc.ca/woudc/.
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Anhang A listet die im wWOUDC erfassten Stationen, fiir die im hier
untersuchten Zeitraum (1996 bis Mitte 2001) Sondendaten in nen-
nenswerter Anzahl vorhanden sind.

Die Verteilung der Sondenstationen auf der Erdoberflache ist in
Abbildung 2.1 dargestellt. Aus geopolitischen und logistischen Griin-
den konzentrieren sich die Messungen in der Nordhemisphére. Zwar
existierten in den Tropen und Subtropen der Siidhemisphére einige
Messstationen, ein direkter Vergleich der Daten wird jedoch zumeist
durch unterschiedliche Messhaufigkeiten und verschiedene Meldever-
fahren erschwert.

90

Abbildung 2.1: Verteilung der im wouDcC registrierten Ozonsonden-Statio-
nen. Die Ecc-Stationen zwischen 30° S und 10°N gehoéren der SHADOZ-
Kampagne an. Symbole bezeichnen die Sondentypen: Sterne: ECc, Qua-
drate: Brewer-Mast, Kreise: Carbon-Iodid, Dreiecke: Indische Sonde.

Um diesen Mangel auszugleichen, wurde 1998 die Southern Hemi-
sphere Additional OZonesondes (SHADOZ) Kampagne ins Leben geru-
fen, die neben einer Koordination der Sondenstarts in einigen Féllen
zusdtzliche Daten zur Verfiigung stellt und ein zentrales Archiv fiir
Sondendaten bietet. Diese Stationen sind eine ideale Datenquelle fiir
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die Belernung neuronaler Netze mit Ozonprofilen, da sie eine Liicke
in der geografischen Abdeckung weitgehend schliefen und ihre Quali-
tat so gut ist, dass praktisch keine Fehleriiberpriifungen mehr durch-
gefiihrt werden miissen (Thompson et al., 2001). Die SHADOZ-Daten
werden daher bei allen Belernungen, die den oben genannten Zeitraum
umfassen, verwendet.

Eine Zusammenstellung quantitativer Fehlerschitzungen fiir die
Ozonsonden-Messungen findet sich in Abschnitt 10.2.1. Generell wer-
den Messfehler im Bereich von 5 % bis 20 % berichtet, diese schwanken
aber je nach Sondentyp, Hohe und Literaturquelle betrichtlich. Die
Griinde fiir das unterschiedliche Fehlerverhalten der Sonden sind viel-
faltig und noch nicht in allen Einzelheiten erforscht; Im Gegensatz
zu Satelliteninstrumenten kénnen Sonden relativ leicht ausgetauscht
und durch andere Typen ersetzt werden, die zudem eine sténdige
Weiterentwicklung zeigen und deswegen oft nicht sofort genau genug
charakterisiert werden kénnen.

Als eine wichtige Fehlerquelle in Hohen ab etwa 25 km sowie in der
Troposphire hat sich mittlerweile die Pumpeffizienz-Korrektur erwie-
sen. Sie ist notig, weil die Pumpe beim Durchleiten des Ozons durch
die Reaktionskammer gegen einen Widerstand von ca. 2hPa arbei-
tet (Kerr et al., 1994). Die Korrektur wurde in der Vergangenheit fiir
verschiedene Sondentypen tabelliert (z. B. Komhyr et al., 1995), kann
sich jedoch bei Anderung des Herstellungs- und Kalibrationsverfah-
rens der Sonden mitunter betrachtlich verschieben (de Backer et al.,
1998) und auf diese Weise Fehler im Prozentbereich hervorrufen.

Einen starken Einfluss hat weiterhin der Gesamtozon-Korrekturfak-
tor, der standardmé&fig bei den meisten Sonden angewandt wird, nur
bei EcC-Sonden meist nicht (SPARC, 1998). Hierbei wird das Son-
denprofil numerisch integriert und auf eine kollokierten Gesamtozon-
messung — meist Dobson- oder Brewer-Spektrometer, unter Umstén-
den auch TOMS — skaliert. Dies kann zu einer Verzerrung des Profils
fithren, da durch die Skalierung Absolutwert-Fehler von einer Hohen-
schicht zur anderen iibertragen werden. Hohe Korrekturfaktoren wei-
sen auferdem auf Instrumentenprobleme hin und kdnnen als grobes
Qualitatskriterium verwendet werden (Logan, 1994).

Insgesamt lasst sich sagen, dass zur Durchfiihrung einer guten Ozon-
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sondenmessung trotz der Einfiihrung verschiedener Standardinstru-
mente und -verfahrensweisen immer noch ein wenig »Magie< gehort,
die sich in teilweise von Station zu Station unterschiedlichen heuristi-
schen Vorbehandlungen und Korrekuren dufiert. Angesichts der fiir die
Belernung von neuronalen Netzen benétigten enormen Datenmengen
wurde darauf verzichtet, diese Prozeduren im einzelnen nachzuvoll-
ziehen und zu vergleichen. Unter der Annahme, dass die Mess- und
Archivierungsteams die Qualitédt ihrer Sondenmessungen Messungen
selber am besten einschitzen bzw. verbessern konnen, wurde daher
die Korrektur der Sondenprofile im Rahmen dieser Arbeit auf ein Mi-
nimum beschrénkt (vgl. Abschnitt 7.1).

2.1.2 Spektrophotometer-Messungen

Pionierarbeit auf dem Gebiet des optischen Ozonnachweises leistete
bereits in den 20er Jahren G. M. B. Dobson (1930), der erstmals
spektralphotometrische Methoden einsetzte. Die in Abschnitt 1.2 an-
gesprochene starke Absorption im Hartley-Kontinuum besitzt ein Ma-
ximum bei 250nm Wellenldnge, und féllt im an der Erdoberfliche
nachweisbaren UV-B? iiber mehrere GroRenordnungen steil ab (Ab-
bildung 2.2). Diese Flanke ist sehr charakteristisch fiir Ozon; Dobson
nutzte sie aus, indem er zwei verschiedene Wellenldngen im UV-B von
einem relativ breitbandigen Doppel-Monochromator messen liefs, um
anschlieffend durch Bildung des Verhéltnisses der beiden Werte auf die
Gesamtozonsdule schliefen zu kénnen (Komhyr, 1980). Dabei kénnen
sowohl die direkte Sonnenstrahlung als auch die Himmelsstrahlung
am Zenit verwendet werden, wobei Messungen der Zenitstrahlung gro-
fere Unsicherheiten bei der Ozonbestimmung ergeben. Das Dobson-
Spektrophotometer hat sich als Standardinstrument etabliert und wird
heute von weltweit etwa 200 Messstationen zum Zwecke der kontinu-
ierlichen Gesamtozon-Uberwachung eingesetzt (Wardle et al., 1998).

Trotz seines Erfolges weist das Dobson-Instrument jedoch einige
Schwéchen auf, vor allem

3 Hier definiert als Wellenldngenbereich von 280 nm bis 320 nm.
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Abbildung 2.2: Absorptionsspektrum des Ozons im sichtbaren und ultra-
violetten Spektralbereich

—den grofien Arbeits- und Zeitaufwand fiir die haufigen Kalibratio-
nen, weiterhin

—die Notwendigkeit, auch fiir Routinemessungen ausgebildetes wis-
senschaftliches Personal zu benoétigen und schliefilich

— Probleme bei der vollstdndigen Automatisierung.

A. W. Brewer verbesserte das Dobson-Instrument zum so genannten
Brewer-Spektrophotometer, indem er das bis dahin verwendete Prisma
durch ein optisches Gitter ersetzte und fiir die Ozonbestimmung drei
weitere Wellenldngen hinzunahm (Brewer und Kerr, 1973). Mit diesem
Gerét wurden die obigen Schwichen beseitigt.

Die Daten des Ozon-Bodenmessnetzwerkes der wMO werden wie-
derum zentral im wWOUDC archiviert, sind allerdings derzeit nur als
Tagesmittelwerte verfiigbar. An einer genaueren Archivierung der Ein-
zelmessungen wird gearbeitet (E. Hare, wouDc, persénliche Mittei-
lung, 2000). Der mittlerweile reiche Datenbestand an Dobson- und
Brewer-Messungen* gab Anlass zu einer Reihe von Vergleichsstudien
(Kerr et al., 1988; Basher, 1995; Bojkov et al., 1995, und Referenzen
darin), die wiederum Grundlage fiir eine umfassende Reevaluierung
des Datenbestandes in den 90er Jahren bildeten (WMO, 1993; Fio-

4 Die Namen der Erfinder werden im Folgenden wie {iblich synonym fiir die ent-
sprechenden Instrumente verwendet.
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letov et al., 1999). Der Fehler einzelner Messungen fiir beide Instru-
mententypen betragt etwa 1% bei Sonnen- und 3 % bei Zenitmessung
(Basher, 1982; Kerr et al., 1988; Fioletov et al., 1999). Komhyr et al.
(1997) gibt die Genauigkeit von Monatsmittelwerten von 16 Dobson-
Instrumenten der NOAA mit £1,5 % an. Die Langzeitstabilitit der Ge-
rite wird fiir Jahresmittel auf £0,5 % geschitzt (WMO, 1980),

2.1.3 Weitere Optische Messverfahren

Aufier mit den relativ aufwéndigen Doppel-Monochromatoren lisst
sich das Ozon vom Boden aus auch aus Filterphotometer-Messungen
bestimmen, die vor allem in der friitheren Sowjetunion hiufig durchge-
fiihrt wurden und zum Teil in das WOUDC-Archiv iibernommen wur-
den. Diese Gerite besitzen laut Fioletov et al. (1999) eine Genauigkeit
von etwa 3% (Sonne) bzw. 5% (Zenit).

Eine wichtige aus dem Dobson/Brewer Verfahren hervorgegangene
Methode ist die Differenzielle Optische Absorptions-Spektroskopie
(DOAS), die erstmals von Perner und Platt (1979) angewandt wurde.
Sie bildet auch die Grundlage fiir die operationelle Gesamtozonbe-
stimmung aus GOME-Daten und wird deshalb in Abschnitt 3.4.2 ein-
gehender besprochen.

2.2 Satelliteninstrumente

Aufgrund der Moglichkeit, innerhalb von Stunden oder Tagen eine
mehr oder weniger globale Abdeckung zu erhalten, wurden schon re-
lativ bald die ersten Ozonmessungen von Satelliten aus durchgefiihrt.
Dieser Abschnitt wird die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Sa-
tellitenmessungen kurz charakterisieren. Einzelheiten zur Zusammen-
stellung von Trainings- und Testdatensédtzen aus diesen Daten werden
dann in Teil IT der Arbeit diskutiert, wihrend genauere Angaben zur
Prézision der Satelliten-Ozonprofile in Kapitel 10 zu finden sind.
Fiir satellitenbasierte Ozonmessungen kommen zundchst im We-
sentlichen drei verschiedene Beobachtungsgeometrien in Betracht: Bei
so genannten Nadir-Messungen wird die aus Richtung des Erdbo-
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dens kommende Strahlung ausgewertet, wobei gleichzeitig noch mit-
tels eines Schwenkspiegels senkrecht zur Flugrichtung andere Boden-
abschnitte abgetastet werden koénnen. Nadir-Sounder besitzen daher
gewohnlich eine viel hohere Auflésung in der Horizontalen, kénnen
aber die vertikale Schichtung des Ozons nicht so gut erfassen.

Bei der Limb-Geometrie betrachtet das Instrument hingegen den
Rand der Erdscheibe, die Blickrichtung ist also tangential zur Erd-
oberfliche. Durch Verédnderung der Hohe des Tangentialpunktes kann
so die Strahlung aus verschiedenen Atmosphérenschichten mit hoher
vertikaler Auflésung erfasst werden. Allerdings kénnen sie in der Hori-
zontalen nur relativ grofie, in Blickrichtung sehr langgestreckte Berei-
che betrachten, die horizontale Auflésung ist also weniger gut. Einen
Spezialfall der Limb-Geometrie bilden die Okkultationsmessungen, bei
denen durch den Rand der Atmosphire eine Lichtquelle beobachtet
wird, meist die Sonne. Sie weisen meist ein besseres Signal zu Rausch
Verhiltnis auf, jedoch sind die Messungen nur bei Sonnenauf- bzw.
Untergang moglich, was die Anzahl der Messungen drastisch herab-
setzt.

Weiterhin gibt es mehrere Moglichkeiten fiir die Wahl des Spek-
tralbereiches, da Ozon zusétzlich zu den bereits angesprochenen Dis-
soziations-Kontinua im UV/sichtbaren auch Rotations-Schwingungs-
banden im thermischen Infrarot bei 9,1 pm, 9,6 pm und 14 pm, sowie
diverse starke Rotationsbanden im Mikrowellenbereich um 200 GHz
aufweist. Auch dies fiihrt zu spezifischen Vor- und Nachteilen: Wah-
rend der Informationsgehalt der UV /sichtbaren Banden hoher ist, be-
notigen sie die Sonne als Lichtquelle. Mikrowellen- und thermische
Infrarotinstrumente messen direkt die vom Erde/Atmosphére-System
emittierte Strahlung. Sie sind nicht direkt auf die Sonne angewiesen
und konnen daher auch bei (Polar-)Nacht messen. Tabelle 2.1 zeigt
eine Ubersicht derzeitiger orbitaler Ozonsensoren nach Kategorien,
ohne Anspruch auf Vollstandigkeit.
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Tabelle 2.1: Wichtige orbitale Ozonsensoren nach Beobachtungsgeometrie
und Spektralbereich. Fett gedruckte Instrumente werden weiter unten be-
schrieben. MLS ist der Microwave Limb Sounder (Barath et al., 1993). Das
SCIAMACHY Instrument (Burrows et al., 1995) kann zwischen den Beob-
achtungsgeometrien wechseln (Bovesmann et al., 1999). Es komplementiert
die ebenfalls auf dem kiirzlich gestarteten Satelliten ENVISAT installierten
Sensoren GoMos (stellare Okkultation) und MIPAS (ein Interferometer).

Spektralbereich Nadir Limb Okkultation

UV/Vis TOMS, SBUV, SCIAMACHY SAGE, POAM, GOMOS,
GOME, SCIAMACHY SCIAMACHY

therm. IR TOVS MIPAS HALOE

Mikrowellen — MLS —

2.2.1 TOMS

Das Total Ozone Mapping Spectrometer (TOMS) ist heute das bekann-
teste und am besten validierte Instrument, das dediziert fiir die Ozon-
iiberwachung im Einsatz ist. Es misst die von der Atmosphére zuriick-
gestreute UV-Strahlung (Backscattered-UV (BUV) Prinzip) im Nadir.
Auf dem selben Prinzip baut auch das GOME-Instrument auf, daher
wird das Verfahren im Abschnitt 3.3 in Zusammenhang mit GOME
néher erldutert.

Gestartet wurde das erste Gerdt der TOMS-Serie auf dem Satelliten
Nimbus-7 im Jahre 1978, es lieferte bis 1994 brauchbare Daten. Be-
reits 1991 folgte ein zweites Instrument auf Meteor-3 (Herman et al.,
1996), der Satellit fiel jedoch im Dezember 1994 aus. Daraus resul-
tierte eine Datenliicke von 18 Monaten, bis im Juni 1996 das nichste
TOMS-Instrument auf dem Satelliten Earth Probe in Betrieb ging (EP/
TOMS, im Folgenden mit EPT abgekiirzt) (McPeters et al., 1998). Ein
weiteres Gerdt, nur wenige Monate spiter gestartet, fiel schon Ende
1997 dem Versagen seines Tragersatelliten ADEOS zum Opfer. Die im
September 2001 gestartete QuikTOMS-Mission, die die Fortsetzung
der Zeitreihe garantieren sollte, stand ebenfalls unter keinem guten
Stern. Durch ein Raketenversagen beim Start erreichte der Tragersa-
tellit keinen stabilen Orbit.’

5 Quelle: Toms Webpage http://toms.gsfc.nasa.gov/news/news.html
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Die Prézision der EPT-Daten wird mit etwa 2% angegeben (Mc-
Peters et al., 1998). Die Ozonwerte wurden in der Vergangenheit re-
gelmiRig mit Bodenmessungen des Gesamtozons verglichen (Fioletov
et al., 1999; Lambert et al., 1999; Brinksma et al., 2000). Dabei fillt
auf, dass es systematische Abweichungen gibt, die hauptsichlich von
Jahreszeit und geografischer Breite abhdngen. Bodeker et al. (2001)
parametrisierten diese Abweichungen aufgrund statistischer Analysen
und entwickelten eine analytische Korrekturfunktion fiir ToMS. Die
Form dieser Funktion sowie ihre Koeffizienten sind dem Anhang B zu
entnehmen. Die Abweichungen erreichen im siidpolaren Sommer bis
zu 20DU. Sie sind vermutlich grofienteils in der Klimatologie begriin-
det, die fiir das Retrieval von TOMS verwendet wird und symmetrisch
zum Aquator ist (Wellemeyer et al., 1997; Lambert et al., 1999). Wei-
tere Griinde sind die Schwierigkeiten, bei sehr hellen Szenen Wolken
von Eis zu unterscheiden, aber méglicherweise auch systematische Feh-
ler in den Dobson-Messungen (Bodeker et al., 2001). Eine deutliche
Verringerung der Offsets wird mit der neuen Version 8 der TOMS-
Daten erwartet (P. K. Bhartia, personliche Mitteilung, 2002), die fiir
die Belernungen jedoch noch nicht zur Verfiigung stand.

Fiir die vorliegende Arbeit wurden die TOMS-Daten korrigiert, um
die Homogenitit des Datensatzes zu erhdhen (siehe Abschnitt 6.1).
Wenn wie erwartet die Ubereinstimmung der V8-Daten mit Boden-
messungen besser ist als die der Version 7, wird sich diese Korrektur
vermutlich in der néchsten NNORSY-Version eriibrigen.

2.2.2 SAGEII

Die sAGE-Instrumente (Stratospheric Aerosol and Gas Ezperiment)
messen bei acht Wellenldngen zwischen UV und nahem IR (Ta-
belle 2.2) in solarer Okkultation. Hierbei verfolgt der Sensor, wie der
Tangentialpunkt zwischen Sonne und Satellit bei jedem Sonnenauf-
und -untergang durch die verschiedenen Atmosphéirenschichten wan-
dert. Bedingt durch die Orbitgeometrie kann SAGEII jeweils etwa 15
solche Ereignisse pro Tag beobachten. Ein Vorteil dieser Methode ist
ihre weitgehende Selbstkalibration, da alle Werte relativ zur Tangen-
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Tabelle 2.2: Charakteristika der im Rahmen der Arbeit verwendeten Ok-
kultations-Instrumente

HALOE SAGE II POAM III
Latitude 70°S-70°N  70°S-70°N  54°N-71°N
63°S-88°S
Kanéle / pm 2,45, 2,80, 0,385, 0,448, 0,354, 0,440,

3,40, 3,46, 0,452, 0,525, 0,442, 0,603,
5,26, 6,25, 0,600, 0,935, 0,761, 0,779,

10,04 1,02 0,922, 0,936,
1,018
Orbithéhe / km 603 610 833
Aktuelle Version 19 6.10 3.0
Hohenreferenz / km 0,3 0,25 1,0
Vertikale Auflésung / km 2,4 1,2 0,8

tialpunkth6éhe 200 km, d. h. aufierhalb messbarer Gaskonzentrationen,
normiert werden und sich etwaige Degradationseffekte somit weitge-
hend aufheben.

Die Ozonbestimmung erfolgt im Bereich der Chappuis-Bande bei
etwa 0,6 pm. Allerdings miissen zu diesem Zweck zunéchst die Bei-
trige anderer Extinktionsquellen herausgerechnet werden. Die ersten
derartigen Algorithmen fiir SAGE (Chu et al., 1989) 16sten hierzu né-
herungsweise das Gleichungssystem

T(Xiy 2k) = Taer(Aiy 21) + @iTo, (i, 21) + biTvo, (A, 21) (2.6)

fiir alle sieben gemessenen Spektralwerte A\; und 70 Hohenschichten zj.
Dabei ist 7 die optische Dichte der entlang des Strahlungspfades von
der Sonne zum Sensor liegenden Atmosphire, die Tiefstellungen aer,
O3 und NOs bezeichnen die Beitrage von Aerosolen, Ozon und NOa,
respektive. Die Konstanten a; und b; sind tabelliert als die Verhéltnisse
von Ozon- und NOs-Absorptionsquerschnitt an der Stelle \; zu deren
Maxima. Der Verteilung der Aerosol-Partikelgrofien werden vier Frei-
heitsgrade zugestanden, die jedoch unter verschiedenen Annahmen so
eingeschrankt werden, dass das resultierende Aerosol eine langsam mit
der Wellenldnge variierende Absorption besitzt (Cunnold et al., 1989).

Nachdem die schrigen Absorptionspfade berechnet wurden, wird
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anschlieffend das Ozonprofil mit einem iterativen, nichtlinearen Inver-
sionsalgorithmus ermittelt, bei dem die Absorberkonzentration in den
Atmosphérenschichten von aufien nach innen bestimmt wird (onion
peeling Verfahren). Die Referenzhéhe des Profils liegt bei 30 km und
wird geometrisch aus den Satelliten-Ephemeriden und der Scanspie-
gel-Ausrichtung errechnet.

Obwohl SAGE I bei seinem Start im Jahr 1984 nur fiir eine Betriebs-
dauer von zwei Jahren ausgelegt war, liefert das Instrument auch heute
noch qualitativ hochwertige Daten. Diese lange Zeitreihe macht es zu-
sammen mit seiner Fahigkeit zur Autokalibration insbesondere fiir
Ozontrendanalysen sehr niitzlich (z.B. Wang et al., 1996; SPARC,
1998; Cunnold et al., 2000b,a), weswegen ein hoher Aufwand mit
der Verbesserung der Produktqualitit betrieben wurde. Am proble-
matischsten ist beim oben beschriebenen Retrieval-Algorithmus der
Beitrag des Aerosols, da dessen Wellenldngenabhéngigkeit weder wie
die Rayleigh-Streuung physikalisch (fast) exakt berechnet, noch wie
bei den Spurengasen im Labor durch Spektroskopie bestimmt werden
kann.

In neuerer Zeit zeigten Steele und Turco (1997), dass die in den
sieben SAGE-Spektralkanilen enthaltene Information prinzipiell nicht
ausreicht, um den Aerosolbeitrag fiir die Extinktion des 0,6 pm-Ka-
nals eindeutig zu bestimmen. Thre Empfehlung, die Aerosolparameter
auf historisch gemessene Werte zu beschrianken, ging in die Produkt-
version v5.96 ein (SPARC, 1998), was die absolute Genauigkeit der
Ozonprofile unterhalb von etwa 20 km Hohe verbesserte (Rusch et al.,
1997). Gemif Cunnold et al. (2000b) iiberschitzt v5.96 die Ozonkon-
zentration zwischen 15 km und 20 km im Vergleich zu Sondenmessun-
gen und HALOE aber immer noch systematisch um 5 % bis 10 % in den
mittleren Breiten und um 10 % bis 30 % in den Tropen, was nicht allein
durch die fehlerhafte Aerosolinformation erklirt werden kann. Beim
Ubergang zu v6.00 konnte ein Teil der Probleme unterhalb von 20 km
durch Verbesserungen in den geometrischen Berechnungen behoben
werden, so dass die Abweichungen um etwa ein Drittel schrumpften
(Cunnold et al., 2000b). Weiterhin liegen SAGE Ozonkonzentrationen
oberhalb von etwa 48km fiir den Zeitraum 1994 bis 1996 systema-
tisch um 5% bis 10 % iiber den von HALOE gemessenen, aber da es
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in dieser Hohenregion keine Sondenmessungen mehr gibt, ist unklar,
welche Daten ndher an der wahren Konzentration liegen. Newchurch
et al. (2000) fanden bei der Analyse von Ozontrends bis 50 km Hohe
eine gute Ubereinstimmung der SAGE (v5.96) Daten mit Umkehr- und
SBUV/2-Messungen, sowohl was die Ozonabnahme als auch die jahr-
lichen Variationen angeht.

Die seit Anfang 2002 ausschlieflich zur Verfiigung stehenden v6.10
Ozonprofile haben laut Dokumentation auf der SAGE 11 Homepage®
weitere Verbesserungen erfahren, iiber deren Umfang jedoch noch
keine Untersuchungen zu finden waren. Der aktuelle Algorithmus
verwendet maximal drei Aerosolparameter, sowie maximal 6 der 7
SAGE-Kanile, da Kanal 7 (386 nm) systematische Messfehler aufweist.
Fiir jede Hohenschicht werden zuséatzlich alle Kanéle mit einer opti-
schen Dicke grofier 7,5 ausgeschlossen, so dass das Gleichungssys-
tem (2.6) nunmehr je nach Atmosphérenzustand unterschiedlich aus-
sieht. Die fiir die Berechnungen der Rayleigh-Streuung notwendigen
Temperatur- und Druckprofile entstammen den NCEP”-Analysen.

2.2.3 HALOE

Das HALogen Occultation Experiment (HALOE) wurde an Bord des
NASA Upper Atmosphere Research Satellite (UARS) in den Orbit ge-
bracht und liefert seit Mitte Oktober 1991 Daten (Russell et al., 1993).
Die Beobachtungsgeometrie von HALOE entspricht weitgehend der von
SAGE, HALOE misst jedoch nicht im UV /sichtbaren Spektralbereich,
sondern bei sieben Wellenlédngen im mittleren Infrarot (Tabelle 2.2).

Das Verfahren zur Bestimmung des Ozonprofils beruht ebenfalls
auf demselben Prinzip wie bei SAGE, nur dass die Ozonabsorption
in der Schwingungsbande bei 10,04 pm bestimmt wird. Die HALOE-
Ozonprofile besitzen eine vertikale Auflésung von etwa 2,4km. In der
Horizontalen ergeben sich bedingt durch die Scangeometrie Pixel von
5km Breite und 200 km bis 400 km Linge. In den HALOE-Daten ent-
halten sind auflerdem unter anderem Temperatur- und Druckprofile,

6 http://www-sage2.larc.noaa.gov
7 National Center for Environmental Protection
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die jedoch unterhalb von etwa 35km Hohe aus NCEP-Analysen stam-
men.

Wie bei SAGE verschiebt sich die Latitudenregion, in der Sonnenauf-
und -untergédnge beobachtet werden im saisonalen Rhythmus: Geogra-
fische Breiten zwischen 55° S und 55° N werden iiber das Jahr hinweg
weitgehend gleichmifiig abgetastet, wahrend die Regionen bis £70°
nur zu bestimmten Jahreszeiten abgetastet werden. Dies muss bei
Trendanalysen beriicksichtigt werden (Remsberg et al., 2001), spielt
aber angesichts der anderen Fehlerquellen und der Datenquellen-Mi-
schung bei der Erstellung von Trainingsdatensétzen fiir neuronale
Netze eine untergeordnete Rolle.

Fiir die Genauigkeit der Ozonséulen ist bei HALOE die Modellierung
der Aerosolextinktion — im mittleren Infrarot hauptsichlich Absorp-
tion — im Wellenléngenbereich der 10,04 pm-Ozonbande mafigeblich.
Hervig et al. (1995) fanden, dass die Aerosolkorrektur bei dieser Wel-
lenldnge am besten alleine durch eine Extrapolation des Wertes bei
5,26 pm geschieht, da der Algorithmus dann die geringste Sensitivi-
tidt gegeniiber Partikelgrofienverteilung und chemischer Zusammen-
setzung des Aerosols aufweist. Offenbar sind die Aerosolextinktionen
der HALOE-Kanile so stark linear korreliert, dass die Hinzunahme der
anderen Kanéle die Extrapolationsfehler zwar fiir spezielle Konstel-
lationen senken kann, aber dann bei weitem grofiere Fehler auf dem
Datensatz aller moglichen Atmosphirenzustinde aufweist (Steele und
Turco, 1997).

Der operationelle Algorithmus fiir die aktuelle Produktversion V19
funktioniert demnach fiir die meisten Fille sehr gut, neigt aber bei
grofer optischer Dicke des Aerosols zur Unterschatzung der Aeroso-
lextinktion um bis zu 20 %, weshalb unabhéngig voneinander verschie-
dene Algorithmen fiir das Screening der Ozonprofile auf der Basis
dieser Extinktion entwickelt wurden (Bhatt et al., 1999; Hervig und
McHugh, 1999).

Eine detaillierte Fehlerabschétzung der HALOE V17 Ozonprofile fin-
det sich bei Bruehl et al. (1996). Fiir etwa 60km bis 30 km Hohe
(0,1 hPa—10hPa) geben die Autoren den RMS-Gesamtfehler mit 8 %
bis 12% an, darunter steigen die Fehler auf bis zu 30% bei 16 km
(100 hPa). Beim Ubergang zur Datenversion V18 wurden unter ande-
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rem algorithmische Verbesserungen der Altitudenregistration einge-
fiihrt, wodurch die HALOE-Ozonwerte systematisch grofier wurden und
die Abweichungen von Ozonsonden und SAGE II auf maximal 20 % (im
Bereich 15km bis 20 km) schrumpften (Lu et al., 1997). Bhatt et al.
(1999) verglichen die V18 Daten nach der Anwendung ihrer Screening-
Methode auf der Basis von 2,5km dicken vertikalen Schichten mit
Ozonsonden. Sie fanden Abweichungen von unter 10 % bis hinunter
auf 16 km in den Tropen und Subtropen. Aufierhalb dieser Region be-
trugen die Fehler unter 10 % bis hinunter auf 11km (200hPa) und
unter 20 % bis 9km (300 hPa), wobei nur wenige Profile nach dem
Screening so weit hinunter reichen.

2.2.4 POAM II/11I

Die weniger bekannten POAM-Instrumente (Polar Ozone and Aerosol
Measurement) messen in solarer Okkultation bei neun Filterkanélen
zwischen 350 nm und etwas iiber 1000 nm Wellenldnge (Tabelle 2.2).
poaMII (Glaccum et al., 1996) flog auf dem franzdsischen SPOT 3
Satelliten und lieferte Daten von September 1993 bis November 1996.
POAMIII (Lucke et al., 1999) ist auf dem Satelliten SPOT 4 installiert
und seit April 1998 in operationellem Betrieb. Die beiden Instrumente
unterscheiden sich zwar in der technischen Ausfiihrung, sind aber was
die wissenschaftlichen Daten angeht fast identisch (Lucke et al., 1999).

Aufgrund der anderen Orbitgeometrie der SPOT-Satelliten beobach-
ten die POAM-Instrumente pro Tag durchschnittlich 14,2 Sonnenauf-
ginge in einem eng begrenzten Latitudenband, das im Jahreslauf zwi-
schen 54° N und 71° N wandert. Sonnenuntergénge werden mit glei-
cher Haufigkeit zwischen 63° S und 88° S beobachtet. Die POAM-Ozon-
profile dringen somit um bis zu 18° weiter in die Siidpolregion vor als
HALOE oder SAGE, was der Hauptgrund fiir die Aufnahme dieses Da-
tensatzes in die Kollokationen ist. Die einzelnen Messungen bedecken
eine Flache von etwa 6 km Breite und 200 km Lénge.

Die poAM-Ozonprofile werden auf dhnliche Weise wie SAGE auf der
Basis von Gleichung (2.6) bestimmt, allerdings erfolgt die naherungs-
weise Losung des nichtlinearen Gleichungssytems fiir die optischen Di-
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cken mit Hilfe des Optimal Estimation (OE) Algorithmus’ (Rodgers,
1976). Fiir die Bestimmung der vertikalen Profile nach dem Abschél-
verfahren (onion peeling) geniigt aufgrund der Linearitit des Problems
eine einzelne, weitere OE-Iteration.

Die Profil-Referenzhohe betrdgt 40 km und wird iiber den Fit ei-
ner Strahlungstransferberechnung fiir Kanal 1 (352,3 nm) an den tat-
sichlich gemessenen Wert bestimmt. Hierbei dienen wiederum die
Temperatur- und Druckprofile aus der NCEP-Analyse als Modell fiir
den Atmosphérenzustand. Die Genauigkeit in der Hohenbestimmung
liegt bei etwa 1 km, wéhrend die Vertikalauflosung fiir Ozonprofile mit
0,8 km angegeben wird (Glaccum et al., 1996). Ein von Deniel et al.
(1997) durchgefiihrter Vergleich der Ozonprofile mit Ozonsonden in
der Nordhemisphére ergab zwischen 20 km und 25 km Abweichungen
von 5 % bis 8 %, dariiber und darunter lagen die Werte um 2 % bis 5 %,
wobei POAM systematisch niedrigere Werte misst als die Sonden. Eine
andere Untersuchung (Rusch et al., 1997) fand im Vergleich zu SAGE 11
(v5.96) und MLS-Daten systematische Abweichungen von bis zu 20 %
unterhalb von 20 km Hohe. Da SAGE wie in Abschnitt 2.2.2 beschrie-
ben in diesem Hohenbereich generell zu hohe Werte misst, spricht dies
fiir die Qualitdt der PoOAM-Daten.

Fiir poAM 111 stellen Lucke et al. (1999) einige Vergleiche mit ECC-
Sonden und HALOE fiir 1998 an. Als vorlaufige Ergebnisse finden sie
eine Ubereinstimmung von besser als 10% bis hinunter auf 15km
Hohe, wobei HALOE-Vergleichsdaten nur in der Breitenregion um
60° N vorlagen. Unterhalb von 15km misst POAMIII tendenziell zu
hoch, um bis zu 20 % im Vergleich zu den Sondendaten.






3 Das GOME Instrument

3.1 Historische Einordnung

Bereits in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts stellten Singer und
Wentworth (1957) erste Uberlegungen an, wie man die vertikale Ver-
teilung des atmosphérischen Ozons von einer Orbitalplattform aus
ergriinden konnte. Die Idee dahinter war, das von der Atmosphére zu-
riickgestreute Sonnenlicht spektral aufgelost im UV-Bereich zu mes-
sen. Die Sonnenstrahlen erreichen oberhalb von etwa 340nm noch
grofitenteils den Erdboden, wiahrend kiirzerwellige Strahlung bis etwa
250 nm immer weniger weit in die Atmosphére eindringt. Griinde hier-
fiir sind der um vier Gréfienordnungen ansteigende Ozon-Absorptions-
querschnitt (Abbildung 2.2) und die gleichzeitig mit A=* zunehmende
Rayleigh-Streuung durch die Luftmolekiile. Dass die Dichte der Luft
und damit die Anzahl der Streuzentren in der Héhe exponentiell ab-
nimmt, fiihrt zu einer weiteren Verstdarkung des Effektes. Fiir eindrin-
gende Photonen einer bestimmten Wellenlange ist die Atmosphére
also zunéchst fast transparent, bis sie in einer eng begrenzten Hohen-
schicht auf stark zunehmende Streuung treffen, von der sie fast wie
von einem Spiegel zuriickgeworfen werden.

Die Information, die die Photonen aus dieser Schicht mitbrin-
gen, machte sich zuerst das Backscattered Ultra-Violet (BUV) Instru-
ment zu Nutze, das im Jahr 1970 an Bord des Forschungssatelliten
Nimbus-7 in den Orbit geschossen wurde (Heath et al., 1973). Die
Serie wurde nach erfolgversprechendem Start im Jahr 1978 mit dem
Solar Backscattered Ultra- Violet (SBUV) Instrument (Heath und Park,
1978), und ab 1984 mit den operationellen SBUV/2-Instrumenten fort-
gesetzt (Frederick et al., 1986), die bis heute auf den Satelliten der
NOAA-Serie im Einsatz sind.

49
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Da die sBUV/2-Gerite nur 12 relativ breite Spektralkanile besitzen
und ihr Signal zu Rausch Verhéltnis nicht ausreicht, um nennenswerte
Information aus der Troposphére zu gewinnen (SPARC, 1998), wurde
im Jahr 1988 von Burrows et al. (1995) ein ausgefeilteres, hochaufls-
sendes orbitales Instrument vorgeschlagen, das SCanning Imaging Ab-
sorption spectroMeter for Atmospheric CHartographY (SCIAMACHY).
Es ist zur kombinierten Messung in Nadir- und Limbgeometrie vorge-
sehen, und kann aufgrund seines breiten Spektralbereiches von 240 nm
bis iiber 2 pm eine grofle Vielzahl von atmosphérischen Spurengasen
nachweisen (Rozanov et al., 1993; Bovesmann et al., 1999). Die Ent-
wicklung dieses Instruments nahm aufgrund seiner Komplexitit und
seines neuartigen Konzeptes eine relativ lange Zeit in Anspruch, es
wurde erst 2002 als Teil des européischen Satelliten ENVISAT gestartet.

Um bereits vorher Erfahrungen mit hochauflésenden UV-Nadir-
Scannern sammeln zu kénnen, wurde eine vereinfachte Version (»scCIa-
mini<) des Instruments entwickelt und unter dem Namen Global Ozone
Monitoring Ezperiment (GOME) 1995 an Bord des Satelliten ERs-2! in
den Orbit gebracht (Burrows et al., 1999). Abgesehen von den inge-
nieurméifligen Aspekten hat das GOME-Instrument auch von der wis-
senschaftlichen Seite her bereits zu einem enormen Erkenntnisgewinn
gefiithrt, und ist bis heute nicht vollstdndig ausgereizt. Einzelheiten
zum Instrument finden sich im Handbuch (ESA, 1995), wobei ein kur-
zer Uberblick an dieser Stelle wiedergegeben werden soll.

3.2 Eigenschaften

GOME bewegt sich auf ERS-2 in einer sonnensynchronen Umlaufbahn.
Diese Bahn hat eine Neigung von 98,5° gegen die Ekliptik, fiihrt also
knapp an den Polen vorbei. GOME iiberfliegt den Aquator immer um
10.30 Uhr Ortszeit? und braucht fiir eine Umkreisung der Erde etwa
100 Minuten Genauer berechnet ergeben sich pro Tag exakt 14% Or-

1 FEuropean Remote-sensing Satellite
2 Geopolitisch bedingte Abweichungen der Zeitzonen von den Meridianen einmal
aufler acht gelassen.
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bits, so dass das Instrument jeweils nach 35 Tagen (501 Orbits) wieder
exakt dieselbe Bahn auf der Erdoberfliche verfolgt.

Der Eintrittsspalt des GOME-Spektrometers sieht zu jedem Zeit-
punkt ein Instantaneous Field of View von 40 km x 2km auf der Erd-
oberfliche. Die Aufnahme eines Spektrums dauert 1,5s. Das Blickfeld
ist gekoppelt mit einem beweglichen Scanspiegel, der innerhalb von
4,5s quer zur Flugrichtung einen Winkel von 62° {iberstreicht, um
dann innerhalb von weiteren 1,5 s zuriickgeschwenkt zu werden. Kom-
biniert mit der Umlaufhéhe von im Mittel 800 km und einer Nadir-
Geschwindigkeit von knapp 7kms~! ergibt sich daraus das in Ab-
bildung 3.1 dargestellte Abtastmuster (scan pattern). Es besteht aus

l7km/s West Nadir Ost

Abbildung 3.1: GoME Abtastmuster im nominellen Scanmodus (+31°
Schwenk). Abbildung aus (Bramstedt, 2001).

drei Forward-Pixeln (Ost, Nadir, West) von etwa 320 km x 40 km und
einem Backscan-Pixel von 960 km x 40 km Grofle. Im Rahmen dieser
Arbeit werden nur die Forward-Pixel verwendet, da der Backscan-
Pixel wie zu erkennen eine Art Mittelwert {iber die gesamte Abtast-
breite (swath) des Instruments liefert und daher zur Verbesserung
der horizontalen Auflésung nicht beitragt. Abgesehen von der Stan-
dardkonfiguration kann GOME auch im so genannten polar view mode
messen, der den Scanbereich auf eine Seite verlagert und so eine Ab-
tastung des Pols ermdglicht. Weiterhin gibt es einen narrow swath und
einen static scanning Modus, bei denen die Swathbreite reduziert ist.
Diese Modi werden jedoch nur recht selten angesteuert und im Rah-
men der NNORSY-Ozonbestimmung nicht gesondert behandelt, da sie
durch die Eingangsparameter des Modells ausreichend charakterisiert
sind. Einzelheiten zu den Modi finden sich bei (Bramstedt, 2001) oder
im coME-Handbuch.

Die durch den Eintrittsspalt einfallende Strahlung wird in der GOME-
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Optik mittels Prismen in vier Strahlen zerlegt, die wiederum durch
optische Beugungsgitter auf je eine eigene Zeile mit 1024 aktiv gekiihl-
ten Silizium-Fotodioden projiziert werden. Daraus ergeben sich vier
Spektralkandle, wobei der kurzwelligste, Kanal 1, in die Bander 1A
und 1B unterteilt ist® (Tabelle 3.1). Band 1A benétigt aufgrund des
schwachen Signals im kurzwelligen UV eine ldngere Integrationszeit,
daher werden seine Messwerte nur alle 8 Pixel (12s) ausgelesen. In
der Tabelle sind zum Vergleich auch die Signal zu Rausch Verhéltnisse
angegeben (Eichmann, 2001). Am 7. Juni 1998 wurde die Grenze zwi-
schen Band 1A und 1B von vorher 307 nm auf 283 nm verlegt, um die
horizontale Auflésung dieses Bereichs zu erhchen. Allerdings nahm
man damit auch eine Zunahme des Rauschens in Kauf.

Tabelle 3.1: Spektralkanile von GOME, d\ bezeichnet die spektrale Auf-
l6sung, t, die Integrationszeit, SNR das Signal zu Rausch Verhéltnis (nach
Eichmann, 2001). Werte in Klammern gelten vor dem 7. Juni 1998.

Kanal Wellenédngen / nm Diodenanzahl dX /nm ¢ /s SNR

1A 238-283 (307) 400 (625) 0,2 12 10-434
1B (307) 283-314 205 (70) 0,2 15  434-841
2 311-404 841 0,2 1,5 849-5100
3 394-611 1024 0,4 1,5 3500-4200
4 578-"790 1024 0,4 1,5 3239-4214

Da die Strahlungssensitivitdt des GOME-Spektrometers von der Po-
larisierung des Lichts abhangt, wird ein Teil der einfallenden Strah-
lung bereits vor der Aufspaltung fiir die vier Kanile abgetrennt und in
drei Polarization Monitoring Devices (PMDs) geleitet. Diese breitban-
digen Detektoren decken den gesamten Spektralbereich von GOME ab
und ermoglichen die Modellierung einer Polarisationskorrektur. Auf-
grund ihrer Breitbandigkeit konnen die PMDs 16 mal schneller ausgele-
sen werden als die Diodenarrays. Da ihre Spektralbereiche (300 nm—
400 nm, 400 nm-580 nm und 580 nm— 750 nm) im Wesentlichen den
Grundfarben rot, griin und blau entsprechen, erzeugen die Detekto-

3 Strenggenommen ist Kanal 2 auch zweigeteilt, aber Band 2A umfasst nur neun
Dioden und iiberlappt sich mit Band 1B, so dass es hier nicht verwendet wird.
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ren auerdem (relativ) hoch aufgeloste Echtfarbbilder der Erde, die
z. B. fiir die Erkennung des Wolkenbedeckungsgrades verwendet wer-
den konnen.

Der GoME-Monochromator kann aufgrund der Verwendung von Di-
odenzeilen immer ein ganzes Spektrum auf einmal messen, und ist
deswegen im Vergleich zu einfacheren Gerdten sehr wartungsfreund-
lich, da er keine beweglichen Teile enthélt. Trotzdem ist die regel-
méBige Wellenlingeneichung im Orbit fiir die Langzeitstabilitat un-
erldsslich. Der Scanspiegel kann daher alternativ zur Messung von
Erdszenen eine Pt/Cr/Ne-Gasentladungslampe anvisieren, die iiber
definierte Spektrallinien die softwaremé&fiige Korrektur von Wellen-
langendrifts erlaubt.

Eine weitere Scanspiegelposition misst iiber eine Diffusorplatte die
solare Strahlungsflussdichte und ermdoglicht so die Aufnahme von Son-
nenspektren, welche im Normalbetrieb einmal téglich erfolgt. Fiir die
geophysikalische Auswertung der GOME-Messungen wird meist das
Verhéltnis von riickgestreuter Erdstrahlung (radiance, in Einheiten
von [Photonen/(nm cm? s sr)]) zur Strahlungsflussdichte der Sonne (ir-
radiance, [Photonen/(nm cm? s)]) gebildet, da sich dann sowohl Ver-
dnderungen im Sonnenspektrum als auch viele instrumentelle Effekte
herauskiirzen.

3.3 Backscatter-UV Theorie

Wie bereits in Abschnitt 3.1 erwédhnt, besteht die Idee hinter dem
GOME-Instrument in der Ausnutzung der Information iiber Spuren-
gase, die im riickgestreuten UV- und sichtbaren Licht enthalten ist.
Die steile Hartley-/Huggins-Absorptionsflanke des Ozons — im Ge-
gensatz zu vielen anderen Spurengasen — bietet hier den grofien Vor-
teil, dass sie eine Menge Hoheninformation enthélt, die mit vertretba-
rem instrumentellen Aufwand extrahiert werden kann (Rozanov et al.,
1993).

Um zu verstehen, wo die Ozoninformation im einzelnen verborgen
ist, muss das Strahlungsfeld der Erdatmosphére bekannt sein. Sei dazu
¥ der Winkel, unter dem die Strahlung in die Erdatmosphére einfillt,
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und ¢ der (Azimut-)Winkel in der Tangentialebene. Die Anderung
der am Satelliten bei Wellenldnge A\ gemessenen, sonnennormierten
Strahlungsflussdichte, dI(s,?,¢), bei Durchlaufen einer Wegstrecke
ds in der Atmosphére setzt sich zusammen aus verschiedenen Kom-
ponenten:

Extinktionsterm

—(oa(s) +0s(s)) I(s, 9, ¢): Dieser Term umfasst sowohl die Absorp-

tion durch Ozon und andere Spurenstoffe, als auch die Rayleigh-

Streuung durch Luftmolekiile und die (Mie-)Streuung durch at-

mosphérische Staubpartikel (Aerosole) und Wolkentrépfchen. o,

und o werden als Volumen-Absorptions- und Volumen-Streuquer-

schnitt bezeichnet* und besitzen die Dimension einer inversen

Linge, [km™!]. 0o = 0, + 05 ist der Volumen-Extinktionsquer-

schnitt.
Emissionsterm

+0aBx(T): Die einfallende Strahlung gewinnt durch die thermische

Emission der Luft an Intensitit, wobei By (7T') die Planck-Funktion

fiir die Strahlungsleistung eines schwarzen Korpers ist. Dieser Term

kann allerdings im UV und im sichtbaren Spektralbereich vernach-
lassigt werden.
Diffuse Einstreuung

+Gsi foﬂ 027r S(s,9,¢,9,¢") I*(s,9",¢") d¢’ sin¥'d9': Bei der Be-

rechnung des Strahlungsfeldes liegt die eigentliche Komplikation in

diesem Term, da hier die gesamte Strahlung aus der Umgebung
des Lichtweges beriicksichtigt werden muss. S(s, 9, ¢,9',¢’) ist die

Redistributions- oder Streuphasenfunktion, die beschreibt, welcher

Anteil (pro [sr]) der von auRerhalb des Lichtwegs aus der Richtung

(¢, ¢") einfallenden Strahlung I*(s,?¥',¢’) gerade in die Richtung

(9, @) weitergestreut wird. S ist dabei auf 47 normiert.

Diese Darstellung ist bereits sehr vereinfacht; Eine bessere Beschrei-
bung liefert der vektorielle Strahlungstransport, bei dem aufier der
Strahlungsintensitdt auch die Polarisation des Lichtes in Form von
drei zusatzlichen Komponenten beriicksichtigt wird (siehe z. B. Liou,
1980). Im Zusammenhang mit der Ozonbestimmung ist die vektorielle

4 Statt Volumen-[- - - Jquerschnitt ist auch die Bezeichnung [- - - Jkoeffizient tiblich.
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Berechnung jedoch nicht unbedingt notwendig, wenn die Polarisati-
onseffekte offline berechnet und im Rahmen der Datenprozessierung
geeignet kompensiert werden (Balzer und Loyola, 1996; Tanzi et al.,
1999).

In der Retrievalpraxis wird das Strahlungsfeld der Atmosphére
mit Hilfe eines Strahlungstransportmodells (Radiative Transfer Model,
RTM) berechnet. Fiir GOME wurde zu diesem Zweck am IUP ein eige-
nes RTM mit dem Namen GOMETRAN entwickelt (Rozanov et al., 1997,
1998). Es 16st die skalare Strahlungstransportgleichung fiir eine plan-
parallele, horizontal inhomogene Atmosphére

d
l‘w = —0o(2) I(2, i, )

1 1 27
+as4_/ / Sz, py 5, ¢") I (2, 4", ¢") dg' dp’, (3.1)
T™J_1Jo

wobei z die Hohenkoordinate und p der Sinus des Sonnenzenitwin-
kels ¢ ist. Die Gleichung wird dabei mit Hilfe finiter Elemente dis-
kretisiert, so dass im Endeffekt die den Satellit erreichende Strahlung
bei diskreten Wellenléngen geliefert wird. Entsprechend entnimmt das
RTM die Streukoeffizienten und -phasenfunktionen einem an diskre-
ten Punkten gegebenen Atmosphirenzustandsvektor (Druck, Tempe-
ratur, Spurengaskonzentrationen etc.). Naheres zum Strahlungstrans-
port, sowie speziell zum GOMETRAN-Modell und seiner Weiterentwick-
lung finden sich in (Buchwitz, 2000; Rozanov, 2001).

Fiir die folgenden Betrachtungen reicht es festzuhalten, dass durch
Umformung der atmosphérischen Strahlungstransportgleichung (3.1)
die vom Weltraum aus beobachtete Strahlung ausgedriickt werden
kann als (Goody und Yung, 1989)

y(A\) = 000 K(z,\) z(z)dz. (3.2)

Dabei muss die MessgroRe y(\) nicht zwangsliufig identisch mit dem
oben diskutierten Strahlungsfluss I sein, sie kann zum Beispiel auch
durch lineare oder logarithmische Skalierung von ihm abhéngen. Die
gemessene Strahlung entsteht somit aus einem gewichteten Integral
iiber den Atmosphérenzustand z, wobei die Gewichtungsfunktionen
K (z, ) auch als Kerne des Beobachtungsprozesses bezeichnet werden.
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In der Praxis sind die Messungen diskret, der Hilbert-Raum auf
dem Gleichung (3.2) wirkt, wird dann in einen Zustandsraum R™ und
einen Messraum R™ {ibergefiihrt, so dass

= (21,22,...,2,) €R" und y = (y1,¥2,...,Ym)’ € R™.
(3.3)

Dann bildet ein Vorwdrtsmodell (forward model) F wie z. B. GOME-
TRAN den wahren Atmosphérenzustand x auf die Messung ab y:

y=F(x,b)+¢ (3.4)

Im Vektor b sind der Einfachheit halber alle zusétzlichen Parame-
ter des Vorwidrtsmodells zusammengefasst, wéhrend die vektorielle
Grofie € den Messfehler beschreibt, der hier als gaufiverteilt angenom-
men wird. Im Allgemeinen ist das Vorwértsmodell nicht linear, aber
da es auf kontinuierlichen physikalischen Zusammenhingen basiert,
kann es um einen bestimmten Zustand @, herum linearisiert werden,
so dass vereinfacht gilt

OF
— F(z,,0) = —| (x—xa) +O((x — x)?
Y oz |,, ( ) (3.5)
~ K(x —z,),
wobei
OF

die so genannte Gewichitsfunktionsmatriz (weighting function oder
kernel matriz) darstellt, die die Auswirkung einer Anderung des At-
mosphérenzustandes auf die Messgréfe beschreibt.® In Abbildung 3.2a
sind einige der mit dieser Methode erhaltenen Gewichtsfunktionen
dargestellt, d.h. die Zeilenvektoren der Matrix K. Wie zu erwar-
ten, verschiebt sich das Maximum dieser Funktionen mit zunehmen-
der Wellenlénge in tiefere Schichten der Atmosphére. Die Funktio-
nen sind negativ, da eine Zunahme der Ozonkonzentration mit einer

5 Die Ableitung nach einem Vektor bezieht sich hier auf die Bildung so genannter
Frechét-Ableitungen, d.h. es resultiert eine Matrix mit den Elementen K;; =
OF;/0x;.
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Abbildung 3.2: (a) Normierte Ozon-Gewichtsfunktionen fiir ein typisches
Juli-Szenario in 5nm-Schritten. Von oben nach unten: gestrichelt 260 nm
bis 285 nm, durchgezogen 290 nm bis 360 nm. (b) Betrag des Maximalwerts
der unnormierten Gewichtsfunktionen aus (a), sowie gestrichelt fiir das glei-
che Szenario bei 70° Sonnenzenitwinkel. Die Absolutwerte beziehen sich auf
die logarithmierte, sonnennormierte Radianz als Messgrofie (beide Abbil-
dungen aus (Hoogen, 1998)).

Abnahme der Messgrofie (Strahlung) einhergeht. Der Absolutwert er-
gibt sich aus einer Kombination von Oz-Absorptionsquerschnitt und
-molekiildichte und variiert daher um mehrere Grofienordnungen, wie
in Abbildung 3.2b ersichtlich. Die »Stauung< der Gewichtsfunktions-
Maxima bei etwa 24km féllt mit der Lage der Ozonschicht in dem
betrachteten Szenario zusammen, also der héchsten Molekiilanzahl-
dichte des Ozons (hier etwa 5 - 10712 Molekiihlem—3). Bei gréferem
Sonnenzenitwinkel wird durch den langeren Lichtweg die Absorption
starker. Das Gesamtbild &ndert sich hierdurch kaum, aber die den
Kurven zugeordneten Wellenldngen verschieben sich um einige Na-
nometer zum Langwelligen hin, und ihre Absolutwerte nehmen zu.
Auflerdem steigt der troposphérische Beitrag, der durch Mehrfach-
streuung hervorgerufen wird, etwas an.

Es ist offensichtlich, dass der Hohenbereich iiber dem Ozonmaxi-
mum durch die Verwendung einiger weniger Wellenlédngen hervorra-
gend abgetastet werden kann, wie dies bereits relativ frith mit Hilfe der
(s)Buv-Instrumente geschah (Abschnitt 3.1). Die Genauigkeit dieser
Instrumente reicht aber nicht aus, um genaue Ozonwerte unterhalb
des Ozonpeaks, insbesondere in der Troposphére zu liefern (SPARC,
1998) — wie aus Abbildung 3.2b zu entnehmen, ist der Absolutwert
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der Gewichtsfunktionen, die nennenswerte troposphdrische Beitrige

liefern (ab etwa 330 nm), um zwei bis vier GroRenordnungen geringer

als bei 310nm. Auch GOME st6ft hier trotz seines guten Signal zu

Rausch Verhiltnisses (Tabelle 3.1) an die Grenzen seiner Messemp-

findlichkeit (de Beek, 1998). Es besitzt jedoch gegeniiber den SBUV-

Instrumenten zwei entscheidende Vorteile:

1. Die hohe spektrale Auflésung macht es méglich, die Temperatur-
abhingigkeit der Ozonabsorption auszunutzen, die in den Huggins-
Banden die ausgeprigten Absorptionsminima durch Druckverbrei-
terung auffiillt (McCartney, 1983). Durch diesen Effekt wachsen die
troposphérischen Sekunddrmaxima der Gewichtsfunktionen insbe-
sondere bei warmer Troposphéire deutlich an (Chance et al., 1997;
Hoogen et al., 1999).

2. GOME misst auch im Spektralbereich der Chappuis-Banden des
Ozons, die zwar betragsmifig viel schwécher sind als die UV-
Beitrige (Abbildung 2.2), aber eine unabhingige Informationsquelle
iber das Gesamtozon darstellen. Unter bestimmten Umstdnden
(grofer szw, Zustand der Atmosphéire bekannt) kann dies zur Ver-
besserung der troposphéirischen Empfindlichkeit fithren (de Beek,
1998).

3.4 Klassische GOME-Ozonbestimmung

Wie erhélt man nun aus den oben beschriebenen Eigenschaften der
Gewichtsfunktionen und des Vorwartsmodells eine Losung & fiir das
tatsdchliche Ozonprofil? Nehmen wir zunéchst an, das Vorwirtsmodell
sei linear und fehlerfrei, dann wird Gleichung (3.5) zu

y=Kz. (3.7)

Die Gleichung (3.7) zu invertieren, scheidet als allgemein giiltige Lo-
sung aus, da normalerweise m # n ist, und somit K € R" x R™ nicht
quadratisch. Formal kann dieses Problem durch die Bildung der so
genannten Pseudo-Inversen KT = (KTK) K™ (Golub und Kahan,
1965) umgangen werden,

&= (K'K)'K"y, (3.8)
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aber dies fiihrt in der Praxis zu sehr instabilen Loésungen (Rodgers,
1976), d.h. Fehler in den Messungen y werden extrem verstérkt.
Der Grund dafiir ist, dass die rechte Seite der dem Problem zu-
grundeliegenden Gleichung (3.2) zur Klasse der Fredholm-Integrale
gehort: Diese besitzen vom mathematischen Standpunkt aus noto-
risch schlechte Eigenschaften, bei denen die Retrievalprobleme keine
Ausnahme sind. Im Allgemeinen ist bei Satellitenmessungen die An-
zahl der Messwerte (viel) grofer als die der zu ermittelnden Atmo-
sphirenparameter, also m > n. Damit wire & aus Gleichung (3.7)
iiberbestimmt, was an sich noch keine Schwierigkeiten macht. Gleich-
zeitig ist jedoch der Rang r von K meist kleiner als die Anzahl n der
zu ermittelnden Komponenten z;, wodurch x unterbestimmt wire —
Rodgers (2000) spricht in diesem Zusammenhang von einem gemischt-
bestimmten Problem.

3.4.1 Optimal Estimation

Mit anderen Worten, mit einem gegebenen Messvektor y lassen sich
beliebig viele Ozonprofile & in Einklang bringen. Eine exakte Lo-
sung ist somit nicht mehr mdglich, das Problem verlagert sich statt
dessen darauf, aus dieser Mannigfaltigkeit moglicher Losungen eine
bestimmte auszuwéhlen. Rodgers (1976) schlug hierzu ein Verfahren
vor, das unter der Bezeichnung Optimal Estimation (OE) bekannt ist
(siehe auch Eyre, 1989; Rodgers, 1990, 2000) und in verschiedenen
Variationen auch bei GOME Anwendung findet.

Statistische Grundlagen

Ausgangspunkt fiir diese Methode ist das mazimum likelihood Prin-
zip: Die wahrscheinlichste Losung & ergibt durch Maximieren der Li-
kelihood-Funktion

L =p(zly), (3.9)

wobei p(z|y) die Wahrscheinlichkeit fiir Zustand « ist, unter der Be-
dingung, dass y gemessen wurde. Die Bayessche Formel fiir bedingte
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Wahrscheinlichkeiten sagt andererseits aus, dass

_ p(y|z)p(z)

Sei nun weiterhin angenommen, dass £ um den gewdhlten Linea-

(3.10)

risierungspunkt x, aus Gleichung (3.5) herum gaufiverteilt ist, dass
also gilt

p(x) = W exp(—%(a: —x)t 8, (x - z.)). (3.11)

x, wird in diesem Zusammenhang als a priori Ozonprofil oder kurz
einfach als a priori bezeichnet, weil es das Wissen iiber  vor Beginn
der Messung widerspiegelt. Die Annahme der Gaufiverteilung geht
somit davon aus, dass als Linearisierungspunkt x, eine Art mittleres
Profil gewiihlt wird.® Die Matrix

Sa={((z —z)"(z — xa)) (3.12)

ist offensichtlich symmetrisch und wird als a priori Kovarianzmatriz
bezeichnet. Sie spielt die Rolle einer auf n Dimensionen verallgemei-
nerten Varianz der Verteilung. Der Ausdruck

D2 = (x—x,)"S; (x — za) (3.13)

n

heifit Mahalanobis-Entfernung (Crone und Crosby, 1995) und definiert
im R™ Hyperflichen gleicher Wahrscheinlichkeit von x.

In dhnlicher Weise wird auch die Abweichung der mittels Vorwérts-
modell berechneten von der gemessenen Strahlung als gaufiverteilt
angenommen:

1 —l(y—Ka:)TSJI(y—Ka:)).

pY|T) = ————F75 €xp
wie) (2m)m/2|8, |/ 2

(3.14)

6 Wenn es mehrere @, gibt, handelt es sich bei p(x) streng genommen um die
gemeinsame Wahrscheinlichkeit p(@a, ). Diese ldsst sich durch die Bayessche
Formel wieder in p(@a|x)p(x)/p(xa) zerlegen. Da iiber die tatsdchliche, physika-
lische Verteilung p(@) meist nichts bekannt ist und p(@a) nicht von z abhingt,
spielen diese Terme in der obigen Betrachtung keine Rolle und wurden daher
unterschlagen.
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Zur hier auftretenden Messfehlerkovarianzmatriz S, tragen sowohl
die Messfehler € aus Gleichung (3.4) bei, als auch Fehler im Vorwérts-
modell, sowie Linearisierungsfehler.

Definition der Fehlerfunktion

Die Maximierung der Likelihood-Funktion (3.9) wéire mathematisch
unnd6tig aufwindig und ldsst sich schneller bewerkstelligen, indem
statt dessen eine Fehlerfunktion” E o —In £ minimiert wird. Die Ver-
teilung p(y) hangt nicht explizit von @ ab und ist daher fiir die Mini-
mierung uninteressant. Ebenfalls weggelassen werden die als additive
Konstanten auftretenden Normierungsfaktoren der Gaufifunktionen.
Zusammen mit den Gleichungen (3.10), (3.11) und (3.14) ergibt sich
dann

E=(y- K:c)TS;l(y —Kz)+ (z — a:a)TS;l(a: —x,). (3.15)

Der zu minimierende Fehler definiert sich also als die Summe der
Mahalanobis-Entfernungen von gemessenem zu berechnetem Spek-
trum und vom a priori zum wahren Profil. Diese Entfernungen werden
wiederum kontrolliert von den inversen Kovarianzmatrizen. Grob ge-
sagt triagt somit ein Term umso weniger zur Fehlerfunktion bei, je
grofier die mit ihm verbundene Unsicherheit ist.

Durch die Annahme von Gaufiverteilungen wird in Gleichung (3.10)
impliziert, dass p(x|y) ebenfalls einer Gauftverteilung entspricht, die
die Abweichungen zwischen Retrievals & und dem wahren Wert
beschreibt. Man kann also ansetzen

E=(z-2T8 "(z-#), (3.16)

wobei S die Retrieval-Kovarianzmatrix ist. £ und E unterscheiden
sich nur durch Normierungskonstanten der Gaufifunktionen, die im-
mer geeignet gewdhlt werden kénnen. Durch Gleichsetzen von (3.15)
und (3.16) und den Vergleich gleicher Potenzen von z erhélt man als
OE-Losung den besten Schatzwert

t=z.+(K'S;'K+5;") 'K"S, (y - Kz.), (3.17)

7 Die Bezeichung Kostenfunktion ist ebenfalls iiblich.
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und weiterhin

S=K"S;'K+5;". (3.18)

Inverses Modell und Auflésungsmatrix

Wir haben nun iiber Umwege die Gleichung (3.7) fiir das lineare Vor-
wartsmodell invertiert und dabei impliziert, dass es ein inverses Modell
R gibt, welches den Zusammenhang

& = R(F(z,b) +¢,b') = R(y,b,b',¢) (3.19)

beschreibt. Der Vektor b' fasst hierbei Parameter des inversen Mo-
dells zusammen, die nicht bereits in den Vorwartsmodellparametern b
enthalten sind. Dazu z&hlt unter anderem das a priori Profil . Im li-
nearen, fehlerfreien Fall ist R durch die Gleichung (3.17) beschrieben,
so dass fiir seine Ableitung gilt

oz _ (KT'S;'K +8;') 'KTs; ' =D (3.20)
By N a y = Dy. .
Die Matrix D, wird als Beitragsfunktions-Matriz (contribution func-
tion matriz) bezeichnet. Thre Zeilen beschreiben die Reaktion des Re-
trievalergebnisses auf Anderungen der Messgrofe. Das Einsetzen die-
ser Definition in Gleichung (3.17) fithrt unter Verwendung von Glei-
chung (3.7) — wiederum ohne Messfehler — zu

T—x,=Dy(y—Kx,) = Dy(Kx—Kz,) =: A(x —x,). (3.21)

Hierdurch wird die in der Retrievaltheorie hiufig verwendete Auf-
ldsungsmatriz (averaging kernel matriz) A = D, K definiert (Backus
und Gilbert, 1970). Da wir die direkten Auswirkungen aller ande-
ren Fehler bislang vernachlissigt haben, beschreibt Gleichung (3.21)
den dem Modell inhdrenten Glattungsfehler, der sich durch die Tatsa-
che erklirt, dass sowohl Profil als auch Messgrofie durch gaufiverteilte
Fehler »verschmiert< sind. Somit gibt A einen Anhaltspunkt fiir die
Vertikalauflosung des Retrievalverfahrens. Wéren im Idealfall hinge-
gen Profil und Messgrofie exakt bekannt, dann wiren alle Matrizen
reguldr, A gleich der Einheitsmatrix und & = x. Als Beispiel fiir den
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Abbildung 3.3: Glattungsfunktionen (averaging Kernels) des coME OE Re-
trievals fiir das Szenario aus Abbildung 3.2. Rechts sind in Kilometern die
nominelle und tatséchliche Altitude der Funktion, sowie die volle Halbwerts-
breite (FWHM) des Hauptmaximums angegeben.

realen Fall zeigt Abbildung 3.3 die Zeilenvektoren von A (Gldttungs-
funktionen) eines Retrievals auf dem in Abbildung 3.2 dargestellten
Szenario (Hoogen, 1998). Die Glattungsfunktionen sind offensichtlich
nicht symmetrisch, kénnen negativ werden, und ihr Extremum weicht
hohenmifig von seiner nominellen Hohe ab, vor allem unterhalb des
Ozonpeaks. Dies kann dahingehend interpretiert werden, dass das Re-
trievalverfahren versucht, das Fehlen von physikalischer Information
aus den gemessenen Spektren in Hohenbereichen, in denen die Ge-
wichtsfunktionen sehr klein sind (Abbildung 3.2), dadurch auszuglei-
chen, dass es gewissermafien Information aus besser bekannten Ho-
henschichten in diese Bereiche verschiebt. Fiir die 5km Kurve aus
Abbildung 3.3 kommt z. B. etwa die Halfte der Information aus Ho-
hen iiber 8 km, wobei einige Hohenschichten betrdchtliche negative
Beitrége liefern.

Nichtlinearer Fall

Die bisherigen Betrachtungen bezogen sich auf den Fall eines linearen
Vorwértsmodells. Fiir den wesentlich realistischeren Fall nichtlinea-
rer Zusdmmenhénge zwischen & und y muss die Losung von Glei-
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chung (3.17), also das Minimum der Fehlerfunktion E, iterativ ge-
funden werden, indem bei jedem Iterationsschritt ¢ um einen neuen
Zustandsvektor x; herum lokal linearisiert wird. Hierzu bieten sich
numerisch verschiedene Mdoglichkeiten an, z. B. Gradientenabstieg, das
Newton-Verfahren oder eine Kombination aus beiden, das Marquardt-
Levenberg Verfahren. Auf die spezifischen Unterschiede einzugehen
wiirde an dieser Stelle zu weit fithren, es sei daher auf die einschligige
Literatur verwiesen (z.B. Press et al., 1986). Fiir die am IUP entwi-
ckelte FUIl Retrieval Method (FURM) (Hoogen et al., 1997; de Beek,
1998; Hoogen et al., 1999), die das Newton-Verfahren verwendet, er-
gibt sich als Iterationsschritt

Tiy1 = T; + (K@‘TS;lKi + Sgl)_lK?S;l

3.22
(-9 + Kiles — ). (322)

Als Startpunkt der Iteration wird meist ¢ := @, gesetzt, es konnen
jedoch auch bereits erfolgte Retrievals in rdumlicher Nachbarschaft
oder — wie bei der Datenassimilation {iblich — die vorhergesagten Pro-
file eines (Chemie-) Transportmodelles verwendet werden (Eyre, 1989).

Fazit

Zusammenfassend l&sst sich sagen, dass die Inversion der Strahlungs-
transportgleichung fiir Satellitenspektren ein numerisch schwieriges
Problem ist, welches sich aber unter diversen Voraussetzungen itera-
tiv 16sen ldsst, wie anhand des Optimal Estimation Verfahrens de-
monstriert. Letzteres resultiert in der informationstheoretisch besten
Schétzung fiir den wahren Atmosphérenzustand, hier das Ozonprofil,
wenn folgende Annahmen zutreffen:

— Alle Messfehler und Atmosphérenzustinde sind gaufiverteilt.

— Das Vorwartsmodell ist biasfrei.

— Die Beziehung zwischen Messspektrum und Ozonprofil ist linear
genug, d. h. lokale Linearisierung ist erlaubt.

—Die Kovarianzen der Messfehler, des Vorwirtsmodell-Fehlers und
des a priori Ozonprofils sind bekannt.

— Die Kovarianzmatrizen sind nicht untereinander korreliert.
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— Das Iterationsverfahren findet das globale Minimum der Fehlerfunk-
tion E.

3.4.2 DOAS

Die Differential Optical Absorption Spectroscopy (DOAS) beruht — wie
der Name schon sagt — nicht auf den Absolutwerten der Strahlungsin-
tensitdt, sondern auf differenziellen Strukturen im Absorptionsspek-
trum, d.h. den Anomalien beziiglich eines gleitenden, breitbandigen
Mittelwertes. Dieses Prinzip wurde in einfacher Form erstmals von No-
xon (1975) zur Detektion von NO; angewandt, und spater von Platt
et al. (1979) zu der flexibleren DOAS-Methode erweitert. Grundsitz-
lich wird hierzu ein Referenzspektrum Iy bendétigt, in dem die Strah-
lung durch keine oder nur durch bekannte Mengen von Absorbern ge-
schwicht wurde, sowie ein Messspektrum I und die Absorptionsquer-
schnitte «; aller relevanten Absorber. In einem oder mehreren festen
Wellenléngenfenstern wird dann zunéchst ein breitbandiger Mittel-
wert von beiden Spektren abgezogen, z. B. in Form eines Polynomfits
niedrigen Grades. Dadurch wird die Methode von der Absoluteichung
des Messinstrumentes weitgehend unabhingig, und spektral langsam
variierende Effekte wie Rayleigh-Streuung (Luftmolekiile) und Mie-
Streuung (Aerosole, Wolken) fallen weg. Fiir die resultierenden, diffe-
renziellen Spektren I' und I gilt aber immer noch das Lambert-Beer-
Bouguer-Absorptionsgesetz,

I'(\) = I} e=@Wps =t e=o (Vs (3.23)

wobei s die Weglénge des Lichtes, p die Dichte und o den Absorpti-
onskoeffizienten des Absorbers darstellt (vgl. Abschnitt 3.3). Daraus
ergibt sich durch Logarithmieren

InI'(\) =InIG(A) = > ai(M)pis. (3.24)

Unter der Voraussetzung, dass diese Gleichung fiir mehr diskrete
Spektralwerte A; aufgestellt wird, als es Absorber gibt, erhilt man ein
iiberbestimmtes, lineares Gleichungssystem, aus dem die Spurengas-
konzentrationen p; durch {ibliche least-squares-Techniken gewonnen



66 3 DAS GOME INSTRUMENT

werden konnen. In dieser stark vereinfachten Darstellung wurden je-
doch nichtlineare Effekte wie der durch inelastische Raman-Streuung
verursachte Ring-Effekt (Grainger und Ring, 1962; Vountas, 1998)
oder eine etwaige ungleiche Wellenlédngenkalibrierung der Spektren
nicht beriicksichtigt. Diese miissen bei der Anwendung des DOAS-Al-
gorithmus’ entsprechend beachtet und korrigiert werden.

Da die meisten atmosphérischen Spurengase differenzielle Absorp-
tionsstukturen aufweisen, eignet sich DOAS sehr gut zu ihrer Detek-
tion. Urspriinglich entwickelt wurde das Verfahren fiir die Bestimmung
der Spurengasdichte entlang wohldefinierter Lichtpfade in Bodennédhe
(Platt et al., 1979; Platt und Perner, 1983; Platt, 1994), um z. B. ver-
kehrsbedingte Emissionen nachzuweisen. Spater wurde die Methode
auch fiir die Bestimmung der vertikalen atmosphérischen Spurengas-
sdule mit Hilfe von Direktstrahlungs- oder Zenitmessungen eingesetzt
(Solomon et al., 1987; Richter, 1997; Eisinger et al., 1997; Miiller,
1997). Da die DoAs-Methode immer die Absorption entlang des ge-
samten Lichtwegs detektiert, wird hierbei ein AirMass-Faktor (AMF)
benoétigt (Perliski und Solomon, 1993; Marquard et al., 2000), der das
Verhiltnis von schriager Sdule Sg) zur senkrechten Siule S| bezeichnet:

Sql

A= 5, (3.25)
Noch eine Stufe komplizierter werden die Strahlungsverhaltnisse bei
der Anwendung von DOAS auf Backscatter-UV Spektren, da hier das
Licht auf Hin- und Riickweg unter verschiedenen Winkeln durch die
Erdatmosphére dringt. Zudem dient als Hintergrund die Erdoberfla-
che, deren Albedo stark variieren kann. Fiir die GOME-Gesamtozonbe-
stimmung erwies sich DOAS aber auch unter diesen Verhéltnissen als
geeignet (Burrows et al., 1994). Der im operationellen GOME Data Pro-
cessor (GDP) implementierte DOAS-Algorithmus behandelt die oben
ge nannten Probleme mit unterschiedlichen Methoden (Spurr, 1996),
deren Beschreibung hier zu weit fithren wiirde. Als Wellenldngenfens-
ter wurde das Intervall 325 nm bis 335 nm ausgewahlt; Die im Prin-
zip auch mogliche Bestimmung von Gesamtozon aus den Chappuis-
Banden erwies sich hingegen in der Praxis als zu storanfillig (Eisinger

et al., 1996; von Bargen et al., 1999).



4 Neuronale Netze

Neuronale Netze, so wie sie hier Verwendung finden, kénnen selbstver-
standlich einfach als ein weiteres nichtlineares Regressionsverfahren
der Statistik verstanden werden. Dies wird aber den Ideen, die his-
torischermafien hinter ihrer Entwicklung standen, nicht gerecht. Der
Anstofs fiir die Beschaftigung mit dieser Technik kam eindeutig aus
der Biologie, daher m6chte ich in Abschnitt 4.1 zunéchst auf die Rolle
neuronaler Netze in der Natur eingehen. Anschliefend wird erldutert,
wie die Umsetzung der durch die Evolution optimierten Losung fiir
das Problem >Informationsverarbeitung« in stark vereinfachter Form
auf einem vergleichsweise extrem primitiven digitalen Rechner erfolgt.

Der Abschnitt 4.2 beschéftigt sich damit, wie dieses digitale Modell
sinnvoll eingesetzt werden kann, indem man den bei allen héheren
Lebewesen ausgeprigten Prozess des Lernens simuliert. Hinter den
Belernungsalgorithmen verbergen sich statistische Konzepte, die auf
dhnlichen Annahmen beruhen wie OE und im Abschnitt 4.3 eingefiihrt
werden, bevor Abschnitt 4.4 mit einigen Anwendungsbeispielen aus
der Atmosphérenforschung den Bogen schliefit.

4.1 Grundlagen
4.1.1 Biologisches Vorbild
Das Neuron

Die Basis fiir die Signalverabeitung bildet bei allen htheren Lebewesen
die Zellklasse der Neuronen. Das menschliche Gehirn besteht aus ca.
10 Milliarden Neuronen, wéhrend die Ganglien der neurobiologisch gut
untersuchen Meeresschnecke Aplysia nur 20000 Neuronen enthalten

67
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(Wehner und Gehring, 1995). In neuerer Zeit sind sogar Amphibien-
arten entdeckt worden, die nur etwa 3000 Neuronen besitzen, aber
dennoch zu erstaunlichen Leistungen fahig sind.

Obwohl es hunderte verschiedener Arten von Neuronen gibt, lasst
sich ein gemeinsamer Grundaufbau feststellen (Abbildung 4.1). Von
einem den Zellkern (Nucleus) enthaltenden Zellkdrper (Soma) gehen
eine Reihe von mehr oder weniger verzweigten Dendriten aus, die der
Signalaufnahme dienen. Weiterhin besitzt das Neuron einen Fortsatz,
das Axon, der im Vergleich zum mikroskopisch kleinen Soma aufier-
ordentlich lang werden kann — beim Menschen einige Zentimeter, bei
Giraffen sogar mehrere Meter. Das Axon kann verschiedene Seitenéste
aufweisen, die sich alle an ihrem Ende verzweigen und eine Reihe syn-
aptischer Endknopfchen ausbilden. Es dient im Wesentlichen als eine
Art Leitungkabel, welches die vom Neuron ausgesandten Signale in an-
dere Bereiche des Gehirns bzw. Korpers iibertrdgt und dort an andere
Zellen weitergibt. Neuronen sind immer in eine Matrix aus Gliazel-
len eingebettet, die unter anderem Stiitz- und Versorgungsfunktion
haben. Bei Wirbeltieren lagern sich spezialisierte Gliazellen an die
Axone an und schliefien sie in Myelinscheiden ein, die in regelmé&fi-
gen Abstidnden von so genannten Ranvier-Schniirringen unterbrochen
werden.

Synaptisches
Endknopfchen

Sensorisches

Ranvier-
Schniirring

Muskelzellen

Nucleus

Interneuron

Abbildung 4.1: Neuronentypen und vereinfachtes Verbindungsschema. Um-
weltreize (z.B. Licht, hv) werden von sensorischen Neuronen aufgefangen,
in einem Interneuron weiterverarbeitet und gegebenenfalls ein Motoneuron
angewiesen, auf den Reiz durch Muskelkontraktion zu reagieren.
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Funktionell wird zwischen drei Neuronentypen unterschieden (Ab-
bildung 4.1):

Sensorische Neuronen (Rezeptoren) nehmen Sinnesreize ver-
schiedener Art auf und wandeln sie in elektrische Signale um.

Interneuronen sind fiir die Verarbeitung und Weiterleitung von Si-
gnalen zwischen Neuronen zusténdig und stellen als solche mit Ab-
stand die Mehrzahl aller Neuronen.

Motorische Neuronen (Motoneuronen) nehmen Signale von an-
deren Neuronen auf und leiten sie als Kommandos an Muskelzellen
weiter.

Natiirlich ist die Verschaltung der Neuronen selten so einfach wie in
der Abbildung: Viele Neuronen sind mit mehreren hundert ihrer Art-
genossen verbunden, und der Weg der Signale fiihrt gewohnlich erst
iiber mehrere Interneuronen zu den Muskeln, wenn iiberhaupt. Die
Einzigartigkeit des Zelltyps der Neuronen besteht aber in der Fahig-
keit, zielgerichtet und effizient Erregungssignale empfangen und sen-
den zu kdnnen.

Erregungsleitung

Dazu arbeiten die neuronalen Schaltkreise wie ihre elektronischen
Equivalente mit elektrischem Strom als Energieilibertriager, jedoch er-
folgt die Signalerzeugung und -leitung nicht durch Elektronen, sondern
durch Ionen. Diese sind in der Bindegewebsfliissigkeit zwischen den
Neuronen (dem Interstitium) und in den Neuronen hauptsichlich in
Form von Nat, KT und Cl~ vorhanden. In der Zellmembran eines
Neuron sitzen eine Reihe von Ionenpumpen, die langsam aber kon-
tinuierlich Nat nach auflen und KT nach innen beférdern, so dass
im Inneren des Neurons Natriummangel und Kaliumiiberschuss herr-
schen. Da die Membran fiir KT-Ionen viel durchlissiger ist als fiir
NaT, kann das Kalium dem Konzentrationsgefille entgegen wirken
(osmotischer Druck) indem es nach aufien strémt. Es erzeugt dadurch
allerdings lokal eine negative Ladung an der Zellinnenwand, die dem
Ausstrom entgegenwirkt, bis sich ein Gleichgewicht zwischen der beim
Ausstrom eines Mols zu verrichtenden elektrischen Arbeit W, und der
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gewonnenen osmotischen Energie F,q, einstellt:
Wel = Eosm (4.1)

ca(KT)
Ci(K+)

n-F-®x+ =R-T-In

Dabei bedeutet: n Tonenwertigkeit: +1 fiir Kaliumionen

F  Faraday-Konstante: 96 500 C mol !

¢ elektrisches Potenzial

R allgemeine Gaskonstante: 8,3 J K~ mol~!

T Temperatur

¢i, ¢, Innen- bzw. Aufienkonzentration der Ionen

Fiir das Gleichgewichtspotenzial ®x+ ergibt sich bei einer Koérper-

temperatur von T = 309K und einem K*-Konzentrationsverhiltnis
von typischerweise 20 : 1 (innen : aufien)

’~I)K+ ~ —80mV.

Dieser Wert liegt sehr nahe an den tatsichlich gemessenen neuronalen
Ruhepotenzial ®y = —75mV (Wehner und Gehring, 1995).

Ein Signal wird im Nervensystem durch kurzzeitige Modifikation des
Ruhepotenzials vermittelt. Ein Neuron >feuert<, d. h. es sendet ein Si-
gnal aus, wenn aus irgendwelchen Griinden die Potenzialdifferenz auf
—40 mV absinkt!. Dann némlich &ffnen sich in der Zellwand schlagar-
tig Kanile, die die Diffusion von Na*-Ionen erlauben. Da Na™ in der
Zelle weit weniger konzentriert vorliegt als auflerhalb, besitzt es ein
positives Gleichgewichtspotenzial, stromt also in die Zelle und depola-
risiert die Membran lokal. Nach etwa 1 ms beginnen die Nat-Kanile,
sich wieder zu schliefen, wihrend die Depolarisation eine Offnung von
zusitzlichen K*-Kanélen bewirkt, so dass KT entlang seines eigenen
Konzentrationsgefilles ausstromt und die Membran repolarisiert.

Wahrenddessen hat jedoch das von der depolarisierten Membran
ausgehende elektrische Feld iiber Ionenbewegungen zum Absinken
des Membranpotenzials am folgenden Ranvier-Schniirring gefiihrt,?

1 Die Verben »sinken< und rerhdhen< beziehen sich hier im Zusammenhang mit
Potenzialdifferenzen immer auf den Absolutwert.

2 Die Myelin-Scheide dazwischen wirkt als elektrischer Isolator und verhindert Io-
nendiffusion durch die Membran. Dies erhoht die Leitungseffizienz betréchtlich.
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so dass dort derselbe Zyklus ausgel6st wird, das Signal sich also fort-
pflanzt.?

Erreicht das Spannungssignal ein synaptisches Endknopfchen, so
bewirkt es eine Ausschiittung so genannter Neurotransmitter (vor al-
lem Acetylcholin), die iiber den synaptischen Spalt zur nichsten Zelle
wandern und dort entweder die Potenzialdifferenz absenken (erregende
Synapsen) oder erh6hen (hemmende Synapsen). Lésst die Nettodnde-
rung durch zum etwa gleichen Zeitpunkt ankommende Signale diese
Differenz unter den Schwellwert von —40 mV fallen, wird dadurch wie-
derum ein Signal ausgelost, und so fort.

Struktur von Nervensystem und Gehirn

Trotz dessen intrinsischer Komplexitit kann die Betrachtung eines ein-
zelnen Neurons keine Erklarung fiir die groflartigen Leistungen liefern,
zu denen das Gehirn héherer Lebewesen einschliefilich des Menschen
fahig ist. Erst im Verbund, der in Analogie zur Elektronik auch als eine
Art »>Schaltkreis< angesehen wird, zeigen die Neuronen ihre eigentliche
Starke.

Der einfachste neuronale Schaltkreis, der bei Lebewesen vorkommt,
ist die direkte Verbindung eines sensorischen mit einem motorischen
Neuron, ein so genannter monosynaptischer Reflexbogen: Sobald der
Rezeptor einen Umweltreiz wahrnimmt, wird vom nachgeschalteten
Motoneuron eine Muskelkontraktion bewirkt. Diese Art von Reflexen
wird bereits bei sehr einfachen Organismen beobachtet.

Wie bereits in Abbildung 4.1 angedeutet, werden mit zunehmen-
der Komplexitédt der neuronalen Steuerungsvorgénge zwischen Rezep-
tor und Motoneuron Interneuronen eingesetzt, die die eingehenden
Sinnesreize zunéchst verarbeiten und auf diese Weise differenzierteres
Reagieren und/oder eine bewusste Modifikation der Muskelbewegun-
gen erlauben. Diese Interneuronen sind iiblicherweise in Schichten an-
geordnet: In der Netzhaut des Auges liegt hinter den Sehzellen eine
Schicht Interneuronen, wihrend in der Grofhirnrinde der S&ugetiere

3 Ein Zuriickwandern des Signals wird dadurch verhindert, dass die Nat-Kanile
nach dem Schliefien fiir 1 ms inaktiv bleiben.
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zum Beispiel sechs Neuronenschichten gezihlt werden (Robert, 1995).
Allerdings zeigen eingehende Untersuchungen beim Menschen, dass
der tatsdchliche Informationsfluss im Gehirn noch komplizierter ist,
wie Abbildung 4.2 grob andeutet. Vor der potenziellen Aktivierung
von Muskelzellen 1duft ein Sinnesreiz vom primdren zum terzidren
sensorischen Bereich, wobei die Information in zunehmendem Mafie
abstrahiert und mit in Form von Erinnerungen >gespeicherter< In-
formation assoziiert und verglichen wird. Trifft der Besitzer des Ge-
hirns dann eine (bewusste) Handlungsentscheidung, so bewirkt sein
Wille* eine Folge von Signalen im tertifiren motorischen Areal, die
bei der Wanderung in das primére motorische Areal von generellen
Bewegungsanweisungen in gezielte Kommandos fiir einzelne Muskeln

umgesetzt werden (Penrose, 1991).

sensorisch
primar
sekundar
tertiar

motorisch

EE tertiar
sekundar
NN primar

Abbildung 4.2: Schema des Informationsflusses im menschlichen Gehirn. Im

priméren sensorischen Bereich ankommende Sinneswahrnehmungen wan-
dern iiber die sekundéiren und terzidren Bereiche, in denen sie immer weiter
abstrahiert und modifiziert werden, und kénnen bei Reaktionsbedarf im
priméren motorischen Bereich Muskelbewegungen auslésen (nach Penrose,
1991).

4 Auf welche Weise das Bewusstsein mit den physikalisch-chemischen Vorgéngen
im Gehirn wechselwirkt, ist derzeit allerdings noch nicht geklért.
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Neuronale Speicherung von Information

Nach der Diskussion von Signalausbreitungs-Mechanismen und Struk-
tur des Nervengewebes bleibt anzumerken, dass die Speicherung der
Information, die durch Erinnerung oder »automatische« Reaktionen
und Bewegungsabldufe abgerufen wird, nach heutigem Kenntnisstand
fast ausschliefilich in den Synapsen geschieht. Die Signale, die ein Neu-
ron aussendet, sind zwar im Wesentlichen digitaler Natur (>Impuls<
oder s>kein Impuls<, vgl. dazu die Diskussion in (Penrose, 1991)), die
Menge der auf ein Signal hin ausgeschiitteten Neurotransmitter kann
jedoch fiir jedes synaptische Endkn6pfchen unterschiedlich sein und
sich durch Lernprozesse verdndern. Somit variiert auch die Beeinflus-
sung des Potenzials der postsynaptischen Membran und damit die
Wabhrscheinlichkeit, dass die nachfolgende Nervenzelle feuert.

Es ist vielleicht nicht ganz offensichtlich, wie sich auf solche Weise
zusammenhingende Information speichern ldsst, da das im Gehirn
verwendete Konzept grundverschieden von der aus dem Alltag ver-
trauten, riumlich lokalisierbaren Informations-Speicherung in Schrift-
zeichen, Bildern oder dem sequenziellen Speicher von Computern ist.

Am ehesten lasst sich die in Nervenansammlungen vorliegende, de-
zentrale Art der Datenspeicherung vielleicht mit einem Hologramm
vergleichen: Ein Reflexionshologramm (Eichler und Ackermann, 1993)
speichert Interferenzmuster von Lichtwellen in einer (normalerweise)
flachigen Matrix. Bestrahlt man es mit kohdrentem Licht, so bewirken
Interferenzeffekte, dass es im Idealfall genau dieselbe Lichtverteilung
zuriickstreut wie das auf ihm abgebildete Objekt. Letzteres gilt natiir-
lich auch fiir eine realistische bildliche Darstellung des Objektes — vom
dreidimensionalen Eindruck, den ein Hologramm im Gegensatz zum
Bild erzeugt, einmal abgesehen. Die Dezentralitdt der Datenspeiche-
rung kommt ins Spiel, wenn eine kleine Fliache des Hologramms bzw.
Bildes zerstort wird: An der betroffenen Stelle fehlt auf dem Bild dann
einfach die Information iiber das Objekt vollstdndig, wiahrend sie fiir
die restlichen Objektteile unbeeintréchtigt ist. Auf dem Hologramm
ist hingegen immer noch das gesamte Objekt zu sehen — aber es ver-
liert an Schéirfe und Kontrast, weil die erzeugte Interferenz aufgrund
der fehlenden Hologrammstelle nicht mehr perfekt ist.
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Analog erzeugt der Ausfall eines Speicherchips in einem Computer
eine Datenliicke, die zur volligen Unbrauchbarkeit von Programmen
oder Datenstrukturen fithren kann. Im menschlichen Gehirn hingegen
sterben kontinuierlich Neuronen durch programmierten Zelltod ab (so
genannte Apoptose, Kerr et al., 1972). Erst der alters- oder schidi-
gungsbedingte Verlust eines betréchtlichen Prozentsatzes von Neuro-
nen — je nach Hirnareal etwa 5% bis 30 % (Selkoe, 1992) — schrénkt
die Gehirnfunktionen merklich ein.

Der Nachteil der neuronalen Art der Informationsspeicherung liegt
jedoch auch in ihrer Dezentralitdt: Wie aus dem Alltag bekannt, ist
die Information im Gehirn oft unstrukturiert gespeichert, und kann
nicht immer auf Verlangen sofort und vollsténdig abgerufen werden.
Weiterhin ist es sehr schwierig, aufierhalb des Netzwerks den Informa-
tionsgehalt der synaptischen Verbindungsgewichte zu interpretieren,
weil sie nur im Verbund wirksam werden. Dies stellt auch ein Problem
der in dieser Arbeit verwendeten simulierten Neuronennetzwerke dar,
wie in spiteren Kapiteln noch klar werden wird.

4.1.2 Das kiinstliche Neuron

Um die Signalverarbeitung eines neuronalen Netzwerks im Compu-
ter simulieren zu koénnen, miissen zunéchst einige Vereinfachungen
und Idealisierungen vorgenommen werden. Abbildung 4.3 zeigt das
Prinzip eines simulierten Neurons. Bei den simulierten Dendriten an-
kommende Signale (Eingangsmuster) y; werden jeweils mit einem Ge-
wicht w; multipliziert, welches die Ubertragungseffizienz der synapti-
schen Verbindung zur Signalquelle simuliert. Die gewichteten Signale
werden aufsummiert und ergeben die Netzeingabe oder Aktivierung n
des Neurons.® Ein Dendrit ist dabei mit dem so genannten > On-Neu-
ron< verkniipft, welches dem Biasausgleich dient und immer den Wert
yo = +1 liefert.

In Analogie zu Abschnitt 4.1.1 entspricht n einer Verringerung der

5 In manchen Modellen wird zwischen Netzeingabe n und Aktivierung a unter-
schieden und diese mittels einer so genannten Aktivierungsfunktion faxy ver-
kniipft, so dass @ = fakt(n). Jene Unterscheidung ist im Rahmen dieser Arbeit
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Gewichte
Y w;

) Summation Transferfunktion

Ein- Aktivierung i Ausgabe . zur
gangs- nachsten
mus- n=Xwy, " Schicht

"On-Neuron"

Klnstliches Neuron

Abbildung 4.3: Schema eines simulierten Neurons

Potenzialdifferenz im Neuron. Im einfachsten Fall feuert das Neuron,
sobald n eine gewisse Aktivierungsschwelle (threshold) iiberschreitet.
Tatsédchlich kénnen durch Verkniipfung derartiger Neuronen bereits
funktionsfihige neuronale Netze konstruiert werden, die alle grundle-
genden Typen logischer Schaltungen nachbilden (Penrose, 1991).

Trotzdem erweist es sich in der Praxis als sinnvoller, die im Gehirn
verwendeten bindren Signalzustdnde >feuern</»nicht feuern< durch
kontinuierliche Signale zu ersetzen. Das Gehirn macht den Mangel
von unterschiedlicher Signalintensitdt durch die Verkettung von Si-
gnalen zu komplexen Impulsfolgen, sowie durch die schiere Menge an
Verkniipfungen zwischen den Neuronen wieder wett. Da viele neuro-
biologische Fragen insbesondere des Timings von Impulsen und Im-
pulsfolgen noch nicht gekldrt sind, erscheint es genauso berechtigt,
simulierte Neuronen fiir die Ausgabe verschiedener Signalpegel auszu-
statten und damit aus den Not eine Tugend zu machen.

Anstatt durch einen einfachen Schwellwert wird der Zusammenhang
zwischen Aktivierung n des Neurons und seiner Ausgabe o dann durch
eine Transferfunktion oder Ausgabefunktion f(-) reprasentiert, die auf
einem begrenzten Wertebereich kontinuierliche Werte liefert. Es zeigt
sich, dass mit linearen Transferfunktionen auch nur lineare Probleme

nicht notwendig, weshalb f,x; durchgéngig der Identitéit gleichgesetzt wird und
somit a = n gilt.
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zu 16sen sind (Zell, 1997), wodurch die besonderen Vorteile der neu-
ronalen Netze nicht zur Geltung kommen. Weitere Einschrankungen
entstehen dadurch, dass viele Lernverfahren (siche Kapitel 4.2) auf
eine differenzierbare Transferfunktion angewiesen sind. Am haufigsten
sind deshalb in der Literatur Neuronen mit sigmoider (>S-férmiger«)
Transferfunktion wie etwa Hyperbeltangens oder logistischer Funktion
anzutreffen. Eine andere, hier nicht diskutierte Klasse von Transfer-
funktionen sind die radial basis functions, die die Form einer Glo-
ckenkurve aufweisen und z.B. fiir Interpolationsaufgaben eingesetzt
werden (Poggio und Girosi, 1989).

4.1.3 Netzwerkarchitekturen

Analog zum biologischen Vorbild werden kiinstliche Neuronen eben-
falls gewohnlich in Schichten angeordnet. Ausgangspunkt war hier-
fiir das Konzept des Perzeptrons (Rosenblatt, 1958; Minsky und Pa-
pert, 1969), bei dem im Wesentlichen eine ein- oder zweidimensio-
nale Schicht von Rezeptoren mit einer Ausgabschicht verbunden sind.
Diese Netze konnen eine einfache Mustererkennung (pattern recogni-
tion) durchfiihren, bei der meist jeweils ein Ausgangsneuron fiir eine
bestimmte Musterklasse zustédndig ist. Wahrend zunéchst nur binédre
oder lineare Aktivierungsfunktionen engesetzt wurden, entwickelte
sich das Konzept im Laufe der Zeit zum nichtlinearen Multi-Layer
Perceptron (MLP) weiter.

Das MLP besteht aus einer Eingangsschicht, einer Anzahl von
versteckten Zwischenschichten und einer Ausgangsschicht (Abbil-
dung 4.4). Die einzelnen Neuronen sind jeweils mit allen Neuronen
der beiden benachbarten Schichten verbunden. Wird nun an der Ein-
gangsschicht ein Eingangsvektor angelegt, so propagieren die Signale
durch das gesamte Netzwerk zur Ausgangsschicht und werden da-
bei durch die Synapsengewichte und Transferfunktionen modifiziert.
Da die Signale nur vorwérts laufen, wird dieser Netzwerktypus auch
als feed-forward Netzwerk bezeichnet. Der Ausgangsvektor stellt das
Klassifikations- bzw. Approximationsergebnis dar.

Es gibt viele Variationen des MLP, bei denen von der reinen, ebenen-
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Versteckte
Eingangs- Schicht Ausgangs-
schicht schicht

Eingangs-
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Ausgangs-
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N
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Abbildung 4.4: Verbindungsschema fiir feed-forward MLP-Netzwerke: Es gibt
mindestens drei Neuronenschichten, die vollstdndig untereinander verbun-
den sind, aber keine Verbindungen innerhalb der Schicht aufweisen. Die
Signalausbreitung erfolgt von links nach rechts, die versteckten und Ausga-
beschichten kénnen nichtlineare Transferfunktionen aufweisen.

weise verbundenen feed-forward Topologie abgewichen wird. Manche
Netze verwenden so genannte shortcut-connections um Eingangsneu-
ronen direkt mit den Ausgingen zu verbinden (Lang und Witbrock,
1989). Ebenfalls iiblich ist der Einsatz von feedback-Verbindungen,
die gerne in Zusammenhang mit zeitlich verdnderlichen Prozessen ver-
wendet werden, weil sie dem Netz eine gewisse »>Erinnerung< an frii-
here Eingaben erlauben. Eine umfassende Beschreibung dieser und
anderer Netzwerktopologien findet sich bei (Zell, 1997). Fiir die hier
gestellte Retrievalaufgabe geniigt jedoch die Grundkonfiguration aus
Abbildung 4.4, die mathematisch auch am besten verstanden ist.

4.2 Belernungsalgorithmen

Obwohl die von einem neuronalen Netz durchgefilhrten mathema-
tischen Operationen (Addition, Multiplikation, Auswertung stetiger
Funktionen) fiir sich alleine genommen keinerlei Verstdndnisschwie-
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rigkeiten bereiten, ist die Mathematik der neuronalen Netze als Gan-
zes noch nicht vollstdndig verstanden. Es ldsst sich beweisen, dass
z.B. ein neuronales Feedforward-Netz mit N — 1 versteckten Neuro-
nen in einer Zwischenschicht N Relationen zwischen Ein- und Ausga-
beraum exakt nachbilden kann (Huang und Huang, 1991). Dariiber-
hinaus kann bereits ein dreilagiges neuronales Netz mit einer ausrei-
chenden Anzahl von Neuronen in der Zwischenschicht eine beliebige
Anzahl von Relationen mit beliebiger Genauigkeit modellieren (Stin-
chombe und White, 1989). Hornik et al. (1989) bezeichnen neuro-
nale Netze dementsprechend auch als universale Approximatoren. Es
existiert jedoch bis heute kein konstruktives Verfahren, um die zur
Abbildung dieser Relationen bendtigten synaptischen Verbindungsge-
wichte exakt zu bestimmen. Selbst wenn es eines gidbe, wire es in der
Praxis zumindest fiir umfangreichere Probleme héchstwahrscheinlich
kaum einsetzbar: Das Finden des richtigen Gewichtssatzes ist ein so
genanntes NP-vollstdndiges Problem, d. h. es lasst sich nicht in h6chs-
tens polynomial mit der Anzahl der Gewichte anwachsender Zeit 16sen
(Blum und Rivest, 1992).

4.2.1 Veranschaulichung und Motivation

In vielen Bereichen, in denen heute neuronale Netze eingesetzt wer-
den, sind zudem die zu approximierenden Funktionen iiberhaupt nicht
oder nur teilweise bekannt. Hier bietet sich wiederum die Analogie
zum biologischen Vorbild an: Das Gehirn eines Jongleurs weiss z. B.
auch zunéchst nicht, mit welcher Kraft und zu welchen Zeiten welche
Arm- und Fingermuskeln aktiviert werden miissen, um ein paar Bélle
standig in der Luft zu halten. Stattdessen sind eine ganze Reihe von
Versuchen notwendig, in deren Verlauf die Hand-Auge-Koordination
langsam besser wird und die Bélle ldnger in der Luft bleiben. Dabei
spielen die Fehler eine grofie Rolle: jedesmal wenn ein Ball fallt, wird
der Jongleur — bewusst oder unbewusst — kurz dariiber nachdenken,
welche Bewegung den Fehler verursacht hat, und versuchen, diese beim
néichsten Mal zu unterlassen, also den Impuls an den verantwortlichen
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P{Ball fallt}

Zeit

Abbildung 4.5: Mogliche Lernkurve, die ein Mensch fiir die Fertigkeit
»Jonglieren< durchléuft: Die Wahrscheinlichkeit, dass er einen Ball beim
Auffangen fallen ldsst, nimmt anfangs sehr schnell, spater dann immer lang-
samer ab, erreicht aber nie den Wert Null. Gelegentlich treten Lernplateaus
auf, bei denen trotz fortgesetzen Trainings zeitweilig keine sichtbaren Fort-
schritte erzielt werden.

Muskel zu hemmen. Die zugehorige so genannte Lernkurve ist in Ab-

bildung 4.5 dargestellt. Typisch fiir diese Art des Lernens ist, dass

1. die Fehlerwahrscheinlichkeit nicht gleichméfig abnimmt, sondern
sich stattdessen Abschnitte schnellen Lernens mit so genannten

Lernplateaus abwechseln, also Abschnitten, in denen der Lernvor-

gang nur schleppend vorankommt,

2. die mittlere Lernrate, also Verbesserung/Zeit, mit der Zeit tenden-
ziell abnimmt und

3. kein perfektes Lernen moglich ist, d. h. die Fehlerwahrscheinlichkeit
nie exakt den Wert Null erreicht. Auch nach jahrelanger Ubung
wird dem Jongleur gelegentlich ein Ball herunterfallen, wenn auch
sehr selten.

Ein kiinstliches neuronales Netz verhilt sich auch in dieser Hinsicht
wie ein natiirliches: Es muss anhand von Beispielen lernen, seine Feh-
lerrate zu verringern. Dies ist auch in polynomialer Zeit mdoglich, al-
lerdings mit der Einschrankung, dass eventuell nicht die optimale Ge-
wichtskonfiguration gefunden wird. Dafiir bietet das Training kiinst-
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licher neuronaler Netze gleichzeitig die Chance, Zusammenhénge zwi-
schen Eingabe- und Zielwerten zu entdecken, die gar nicht von vor-
neherein bekannt waren. Andererseits ist es wiederum in Ermange-
lung eines Verfahrens nicht moglich, die neu entdeckten Relationen
aus den Gewichten des neuronalen Netzes zu rekonstruieren und in
mathematisch geschlossener Form darzustellen. Wir werden auf diese
Problematiken im Teil III der Arbeit zuriickkommen.

Fiir das Training eines neuronalen Netzes wird aufier einem Daten-
satz aus Eingabe- und Zielwerten ein so genannter Belernungsalgo-
rithmus benétigt, der mit einem iterativen Verfahren versucht, eine
optimale Konfiguration von Gewichten zu finden. Den Anstof$ fiir die
Entwicklung einer ganzen Reihe solcher Algorithmen gab Mitte der
80er Jahre die Beschreibung des Backpropagation- Algorithmus (Ru-
melhart et al., 1986), der im néchsten Unterabschnitt dieses Kapitels
beschrieben wird. Ausgehend davon wird in Abschnitt 4.2.3 das fiir
die Ozonbestimmung mit GOME bisher am erfolgreichste Belernungs-
verfahren vorgestellt, Resilient Propagation (Riedmiller und Braun,
1993).

4.2.2 Backpropagation

Die Idee des Backpropagation-Verfahrens ist, wie der Name bereits
andeutet, Fehler von der Ausgabeschicht zur Eingabeschicht zuriick-
zupropagieren, so dass sich alle notwendigen Gewichtsédnderungen al-
lein aus den Fehlern der Ausgabeneuronen herleiten lassen. Ziel der
Gewichtsédnderungen Aw ist es, ein Minimum der Gesamtfehler-Funk-
tion E(w) zu finden, man fiihrt also nach dem Prinzip

Aw x —%E(w) (4.3)

ein Gradientenabstiegsverfahren durch (Abbildung 4.6). Im Vektor w

sind alle variablen Parameter des neuronalen Netzes zusammengefasst,

also alle Gewichte w. Die folgende Konstruktion des Backpropagation-

Algorithmus orientiert sich an der historischen Herleitung von Rumel-
hart et al. (1986).

Gegeben sei ein mehrschichtiges Feedforward-Netz und ein Daten-
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Abbildung 4.6: Gradientenabstieg zum Minimum der Fehlerfunktion E(w)
fiir ein (hypothetisches) Feedforward-Netz mit Hilfe von Backpropagation.

satz mit P Paaren von Eingangs- und Zielvektoren (auch Muster,
patterns genannt). Weiterhin bedeutet: t¥: Zielwert der Belernung fiir
Muster p und Neuron ¢ aus Schicht I; of: Ausgabewert des neuronalen
Netzes fiir Muster p, Neuron ¢ aus Schicht I; nl: Netzeingabe fiir Mus-
ter p und Neuron ¢ aus Schicht I; w;;: Gewicht der Verbindung von
Schicht I, Neuron i zur nachfolgenden Schicht J, Neuron j; f: Trans-
ferfunktion des Netzwerks; Nj: Anzahl der Neuronen in Schicht I.

Die Iteration findet in Form von Epochen statt. Innerhalb einer
Epoche gibt es P Zyklen, in denen dem Netz alle P Trainingsmus-
ter présentiert werden. Danach erfolgt die Anpassung der Gewichte
und die nichste Epoche beginnt. Als Maf fiir den Gesamtfehler einer
Epoche soll hier die Fehlerfunktion

1 P Ng P
E=33 3t~ o)* =Y F, dienen, wobei (4.4)
p=1 j=1 p=1
1 X
By =52 (6 =) (4.5)
=1

den Fehler fiir Zyklus p darstellt. Geméaf dem Ansatz (4.3) sollen sich
die Gewichte mit dem negativen Gradienten des Fehlers verdndern.
Dazu wird die Verdnderung eines einzelnen Gewichts w;; festgelegt als

L 0E OE,
Awij = —A = —Azp: D, (4.6)

3wij
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A ist die Lernrate des Verfahrens, die die Schrittweite auf der Feh-
lerfliche steuert. Sie kann je nach Problem variiert werden, teilweise
auch wahrend des Belernungsprozesses. Wie bereits in Abschnitt 4.1.2
erldutert, gilt weiterhin

o} = f(n%) und (4.7)
Ny
=0

Der Faktor 0E, /Ow;; aus Gleichung (4.6) wird nun mittels Kettenre-
gel zerlegt:

OE, OE, on] 0E,

=2 =L P 4.
8wij 87115 8wij 377,;) ' ( 9)

Der iibrig gebliebene Differentialquotient kann nun als eine Art Feh-
lersignal interpretiert werden, denn er beschreibt letztlich die Abhén-
gigkeit des Fehlers E, von der Netzeingabe n” eines bestimmten Neu-
rons j. Ist dieser Faktor klein, so hingt der Fehler nur schwach von
der Aktivierung dieses Neurons ab, und es besteht keine Veranlassung,
die Gewichte w;; zu den Vorgéngerneuronen schnell zu d&ndern. Durch
die Definition

OE
D _ P
5 = an? (4.10)

ergibt sich zusammen mit Gleichung (4.6)

Awg; =AY ol 6P, (4.11)
»
Um den Faktor 6;’ zu berechnen, ist nunmehr eine Fallunterscheidung
unumganglich:
1. Fall: Bei Neuron j handelt es sich um ein Ausgabeneuron. Dann
ergibt sich mit den Gleichungen (4.5) und (4.7)

v 0 1 & P 2 » doj » (P
& za—n?ijg(tj,—o‘?,) :(tj—O‘;?)aT?:(tj_o‘?)f(”j)
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2. Fall: Bei Neuron j handelt es sich um ein Zwischenneuron. Hier
kann die Ableitung nicht direkt berechnet werden. Es bietet sich
an, das Problem mittels Kettenregel und den Gleichungen (4.8)
und (4.10) an die nachfolgende Neuronenschicht k weiterzureichen:

s _ OBy 00] _OE, on}

V=9l onl 00
— =~ =~

Fn?y 8w

f’(n?) = 55 Wik f’(n?) (413)

Auf diese Weise ist es moglich, die Korrekturen fiir alle Gewichte des
Netzwerks zu ermitteln, indem der Faktor §? zunéchst fiir alle Neu-
ronen der Ausgabeschicht und dann rekursiv fiir die davor liegenden
Schichten berechnet wird.

Bei der bisher besprochenen Version des Backpropagation-Verfah-
rens handelt es sich um die so genannte offline- Variante: Gemé&f der
verwendeten Formel (4.11) werden zunéichst die Fehlerbeitrage aller
Zyklen p einer Epoche aufsummiert, bevor ein Gewichtsupdate durch-
gefilhrt wird. Eine andere Moglichkeit stellt die online- Variante des
Algorithmus’ dar, bei der die Gewichte nach jedem Zyklus gemé&f

AP Wij = /\Of (5? (414)

verdndert werden. Beide Varianten haben je nach Problemstellung und
vorhandenem Datenmaterial gewisse Vor- und Nachteile. Die offline-
Version des Verfahrens konvergiert unter Umsténden gleichmaéfBiger,
wahrend die online-Version die Chance auf eine wesentliche schnellere
Konvergenz bietet (Zell, 1997). Allerdings sollte die Reihenfolge der
Trainingsmuster mit jeder Epoche variiert werden, um systematische
Fehler zu vermeiden.

Modifikationen von Backpropagation

Wie bereits in der Einleitung dieses Kapitels erwdhnt, begann mit
der Entwicklung von Backprop eine sprunghafte Evolution verschie-
dener Belernungsalgorithmen fiir Feedforward-Netze. Viele davon ent-
standen durch Modifikation einzelner Eigenschaften von Backprop. So
verwendet zum Beispiel Quickprop (Fahlman, 1989) anstatt des linea-
ren Gradientenabstiegs ein Verfahren zweiter Ordnung, welches unter
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der Annahme lokaler Parabelform der Fehlerfliche die Konvergenz
beschleunigen soll. Allerdings wird diese bessere Approximation der
Fehlerfliche durch einen erh6hten Rechenaufwand erkauft.

Ein anderer Ansatz ist die Einfiihrung eines so genannten Momen-
tum-Terms, bei der die Gleichung (4.6) durch

oF
A’w@‘j (T + 1) =A 8wij

(T +1) 4+ aAw;j(r) (4.15)
ersetzt wird. a ist hier eine Kopplungskonstante von der Groéfenord-
nung 0,1, die eine Anhé&ngigkeit von der Gewichtsdnderung des vorher-
gehenden Zeitschritts 7 generiert. Dadurch wird eine gewisse Tréagheit
der Gewichtsanpassung erreicht, die verhindern soll, dass bei sehr klei-
nen 0F/0w;; — also auf Plateaus der Fehlerfliche — die Gewichtsan-
passung stagniert. Zum anderen hilft diese Modifikation, auf dem Weg
zum globalen Minimum {iber kleinere Unebenheiten der Fehlerfliche
hinwegzuspringen (Rumelhart et al., 1986).

Eine dritte Verbesserungsmoglichkeit besteht in der dynamischen
Anpassung der Lernrate an lokale Eigenschaften der Fehlerfliche (Ja-
cobs, 1988; Tollenaere, 1990). Aus verschiedenen Parametern wird
z.B. auf Neigung und Zerkliiftungsgrad der Fehlerfliche geschlossen
und die Lernrate entsprechend angepasst. Auch so kann etwa eine
flache Stelle schneller durchschritten werden als das bei Standard-
Backpropagation moglich ist.

4.2.3 Resilient Propagation

Tatsdchlich kann die Stabilitdt und Geschwindigkeit der Belernung
durch derartige Modifikationen von Backprop erheblich gesteigert wer-
den (Schiffmann et al., 1992). Bei grofien Netzen und Datensatzen, so-
wie entsprechend zerkliifteter Fehlerfliche erweisen sich diese Mafinah-
men trotz alledem hiufig als unzureichend, weil sie weiterhin eine in-
hérente Abhéngigkeit von der lokalen Fehlerflichensteigung 0F /0w;;
besitzen. Letztlich kompensieren die erwéhnten Verbesserungen zwar
bis zu einem gewissen Grad diese Abhingigkeit, trotzdem kann Back-
prop z.B. bei zu steilen Steigungen ins Oszillieren geraten.
Abbildung 4.7a stellt diesen Fall vereinfacht in einer Dimension
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a) A b) 4

Gesamtfehler
Gesam tfehler

[ [
» »

Gewichte Gewichte

Abbildung 4.7: Anndherung an ein Minimum der Fehlerfliche w&hrend
der Belernung eines neuronalen Netzwerkes. (a) Backpropagation be-
ginnt bei steiler Fehlerfunktion zu oszillieren (hier: Periode vier Schritte).
(b) RPROP dagegen verkleinert beim Uberspringen des Minimums jedesmal
die Schrittweite.

dar. Backpropagation erreicht ein tiefes Minimum unter Umstdnden
nie, weil der hohe Fehlergradient in dessen Umgebung eine so grofie
Schrittweite bewirkt, dass das Minimum zyklisch {ibersprungen wird.

Ein weiteres Problem besteht darin, dass bei der Zuriickpropagie-
rung der Fehler gemifi den Gleichungen (4.12), (4.13) und (4.11) fiir
jede Neuronenschicht ein weiterer Faktor 5;’ hinzukommt. In der Pra-
xis sind diese Faktoren meist (viel) kleiner als 1, was dazu fiihrt, dass
bei tieferen Netzen — also Netzen mit mehr als einer Zwischenschicht
— die Gewichte der ersten Schichten nur noch sehr langsam veréndert
werden.

Der von Riedmiller und Braun (1993) eingefiihrte RPROP-Algorith-
mus (Resilient PROPagation) umgeht diese Schwierigkeiten dadurch,
dass die Gewichtsdnderung nicht mehr direkt vom Betrag des Fehler-
gradienten abhéngt, sondern nur noch von dessen Vorzeichen. Bei
RPROP wird statt dessen zusétzlich der vorhergehende Gewichtskor-
rekturschritt betrachtet, wodurch eine qualitative Information iiber
die Topologie der Fehlerfunktion gewonnen werden kann. Jedes Ge-
wicht w;; erhélt seine eigene Schrittweite A;;, die je nach Konvergenz-
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verhalten adaptiert wird. Mit den Definitionen

OE(r) OE(r—1) +1 >0
T T— . B B
Lii(r) = D) . P sowie sgn(z) = 0 z=0
-1 <0,
(4.16)

wobei 7 die Epochennummer bezeichnet, tritt an Stelle der Backpro-
pagation-Gleichung (4.6) die Vorschrift

sgn(%&?) - Ay (T)

AU =4 e 1)

r <0

ij (T) (Fall 2).

Diese auf den ersten Blick etwas seltsam anmutende Konstruktion
bewirkt, dass die Gewichte solange um A;; vergrofiert bzw. verklei-
nert werden, solange das Gefélle der Fehlerflache sich nicht verédndert.
Bei Uberspringen eines Minimums hingegen landet der Algorithmus
bildlich gesprochen auf dem gegeniiberliegenden Hang, der eine entge-
gengesetzte Steigung aufweist, so dass I';; zwangslaufig kleiner als Null
wird. In diesem Fall wird der zuletzt durchgefiihrte Gewichts-Schritt
riickgidngig gemacht.

Damit das Verfahren an dieser Stelle nicht zu oszillieren beginnt
sind zwei Mafinahmen erforderlich: Zum einen muss sichergestellt wer-
den, dass der Algorithmus bei der néichsten Iteration (7 + 1) wieder
den Fall 1 vorfindet, was bei der Programmierung iiblicherweise da-
durch realisiert wird, dass man OFE(7)/0w;; gleich Null setzt, weil
dann I';;(7+1) ebenfalls verschwindet. Zum anderen muss die Schritt-
weite A;; verringert werden, damit der folgende Schritt nicht wieder
iber das Ziel hinausschieft. Riedmiller und Braun (1993) erreichen
dies durch die Vorschrift

Ayi(r=1)-nt Ty(r) >0
Aij(1) = S Ayt = 1) -~ Ty(r) <0 (4.18)
Aij(’r—l) Fij(’l’):O.

Die Geschwindigkeit des Wachsens bzw. Schrumpfens der Schritt-
weite wird dabei durch die Konstanten n™ > 1 und = < 1 geregelt.
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Im weitesten Sinne besitzen die Konstanten 7 die Funktion einer Lern-
rate fiir RPROP, da sie die Konvergenzgeschwindigkeit indirekt steu-
ern. Aufgrund ihres Zusammenspiels ist ihr Zusammenhang mit der
Lerngeschwindigkeit jedoch nicht so einfach zu erfassen wie bei Back-
prop. Im Laufe der Voruntersuchungen stellte sich der Algorithmus
als sehr stabil gegeniiber der Wahl der beiden Parameter heraus. So
wurde hier durchgéingig n* = 1,2 und n~ = 0,5 gesetzt, was auch den
Empfehlungen in (Riedmiller, 1995) entspricht.

Abbildung 4.7b zeigt schematisch das Verhalten von RPROP bei An-
ndherung an ein Minimum. Dieses wird zunéchst iibersprungen, der
Algorithmus macht diesen Schritt riickgidngig, verkleinert die Schritt-
weite und versucht so, durch Intervallschachtelung das Minimum zu
treffen. Natiirlich besteht auch hier die Gefahr, anstatt des absolu-
ten Minimums nur ein lokales Minimum zu finden. Daher wird RPROP
auschliefslich im Offline-Modus betrieben: Bei der Aufsummierung der
Fehler iiber eine ganze Epoche wird effektiv die Fehlerfliche geglittet,
so dass viele lokale Minima aufgefiillt werden.

Weiterhin werden fiir die Gewichtsschrittweite noch ein Startwert
Ag sowie die minimale bzw. maximale Schrittweite A, Amax be-
notigt. Auch gegeniiber Variation dieser Parameter erweist sich das
RPROP-Verfahren als sehr gutmiitig, da eine zu kleine oder grofe An-
fangsschrittweite durch die dynamische Adaption innerhalb weniger
Epochen nach Beginn der Belernung wieder den optimalen Wert er-
reicht (Riedmiller, 1995). Hier wurden nach Voruntersuchungen Ay =
0,1, Amin = 1078 und Apnax = 10 verwendet.

4.3 Einordnung in die klassische
Inversionstheorie

Die bisherigen Ausfiihrungen sollen an dieser Stelle fiir eine iiberblicks-
méfige Charakterisierung neuronaler Netze von den biologischen Ur-
spriingen her geniigen. Es stellt sich nun die Frage, welche Aufgabe sie
bei der Bestimmung von atmosphérischem Ozon erfiillen kénnen, und
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wie sie dabei im Zusammenhang mit der klassischen Inversionstheorie
fiir Satellitendaten stehen.

Gegeniiberstellung mit OE

Da ein Strahlungstransfermodell im Prinzip auch eine stetige Abbil-
dung vom Zustandsraum in den Messraum darstellt, liegt es zunéchst
nahe, dieses Modell F(z,b) aus Gleichung (3.4) mit einem neurona-
len Netz nachzubilden. Dies wurde auch verschiedentlich durchgefiihrt
(Aires et al., 2001; Chevallier et al., 2000; Schwander et al., 2001) und
bringt einen Geschwindigkeitsgewinn mit sich, da die Vorwéartspro-
pagation der Eingangsdaten (im Folgenden auch > Vorwéartsrechung«)
viel schneller ist als die physikalische Berechnung des Strahlungstrans-
ports. Der Rest des Retrievals kann dann mit den iiblichen Methoden
durchgefiihrt werden (Abschnitt 3.4). Dies stellt jedoch kein unab-
héngiges Verfahren dar, da keine neue Information in die Ozonbe-
stimmung einfliefft, und die Genauigkeit mit der Qualitét des Vor-
wartsmodells steigt und fallt.

In Abschnitt 3.4.1 wurde bereits gezeigt, dass die Aufgabe des Re-
trievalalgorithmus’ in der Modellierung der bedingten Wahrscheinlich-
keit p(x|y) besteht, aus der dann mit Hilfe des mazimum likelihood
Prinzips die wahrscheinlichste Losung & ausgewéhlt werden kann.

Zu diesem Zweck >invertieren< OE und verwandte Verfahren quasi
zunéchst die Wahrscheinlichkeitsverteilung mit Hilfe des Bayesschen
Satzes. Anschlieiend wird fiir den gesuchten Atmosphérenzustand x
eine Fehlerfunktion F minimiert, woraus sich der beste Schitzwert &
ergibt. Sei nun eine Menge 7 mit P Messungen y?, sowie zugehorigen
wahren Ozonprofilen £? und Vorwértsmodell-Parametern b” gegeben.
Der OE-Schitzwert &” ist dann — unter gewissen Voraussetzungen —
fiir jeden einzelnen wahren Atmosphérenzustand x? in dem Sinne op-
timal, dass er die bei gegebenem Vorwéartsmodell berechneten Strah-
lungswerte am besten mit den beobachteten Werten und dem a priori
Wissen in Ubereinstimmung bringt. Dies wird auch als lokales Inver-
sionsverfahren bezeichnet, da keinerlei Informationen iiber die P — 1
anderen Messungen in das Retrieval einfliefien.

Im Gegensatz dazu stehen globale Inversionsverfahren, die versu-
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chen, eine analytische Ndherung fiir das inverse Transfermodell R
aus Gleichung (3.19) zu finden. In diese Klasse gehéren statistische
Approximationsverfahren wie multiple lineare Regression (z. B. Spin-
kuch und Schulz, 1998; Planet, 1988), aber auch neuronale Netze, die
im weitesten Sinne eine multiple nichtlineare Regression durchfiihren.
Allerdings kann mathematisch gezeigt werden, dass fiir klassische Ap-
proximationsverfahren mit festen Basisfunktionen — meist Polynome,
trigonometrische Funktionen fiir Fourierreihenentwicklung, oder Ahn-
lichen — der Approximationsfehler exponenziell mit der Dimension
der zu approximierenden Funktion zunimmt, wihrend er bei neurona-
len Netzen konstant bleibt (Tresp, 1995; Baron, 1993, 1994). Gerade
fiir das Ozonprofilretrieval ist dies ein wichtiges Ergebnis, da die Di-
mensionalitit von Eingangs- und Ausgangsraum mit 10 — 103 relativ
hoch ist.

Modellierung des inversen Strahlungstransfers

Der hier verfolgte Ansatz modelliert R bis auf einen Modellfehler ey,
direkt mit Hilfe eines MLP:

T = RMLP(ya ’lU) + €m (419)

Die Aufteilung der Parameter von R,.r unterscheidet sich etwas von
der in Gleichung (3.19) vorgenommenen, da es sich hier wie gesagt
um ein globales Modell handelt. Insofern bezeichnet w den Vektor
der synaptischen Verbindungsgewichte (vgl. Abschnitt 4.2.2), die wih-
rend der Belernung angepasst, aber anschliefiend festgehalten werden.
Mit y ist der Eingangsvektor des MLP gemeint, der sich aus Spekt-
raldaten, aber auch aus denjenigen Parametern des klassischen Re-
trievalsystems zusammensetzt, die mit jedem einzelnen Retrieval va-
riieren, wie z.B. Sonnenzenitwinkel, Temperaturprofil, etc. Die bei
Gleichung (3.19) betriebene Unterscheidung in Vorwéartsmodellpara-
meter b und zusitzliche Parameter b’ ist in diesem Zusammenhang
irrelevant, da kein explizites Vorwartsmodell existiert. Ferner ist die
Verwendung von lookup-Tabellen fiir Komponenten von y wenig sinn-
voll, da hierdurch keine neue Information in das System eingebracht
wird: Die Selektion eines passenden a priori Ozonprofils x, aus einer
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Ozonklimatologie impliziert z. B. einen Zusammenhang zwischen La-
titude, Jahreszeit und Ozonprofil. Da das neuronale Netz theoretisch
jeden solchen Zusammenhang modellieren kann, ist es aussichtsreicher,
anstatt des a priori Profils lieber dessen Auswahlgrofien Latitude und
Jahreszeit in den Vektor y aufzunehmen, und so auf den Umweg iiber
eine Tabelle — und die damit verbundene zusétzliche Diskretisierung
— zu verzichten. Dies wird spéter noch genauer untersucht.

Wenn nun die oben eingefiihrte Menge 7 groft genug und sowohl im
Zustands- als auch im Messraum einigermafien gleichméfig verteilt ist,
dann kann die bedingte Wahrscheinlichkeit p(z|y) durch die in 7 be-
obachteten relativen Haufigkeiten angendhert werden. Die Likelihood-
Funktion ergibt sich in diesem Fall einfach aus dem Produkt der Ein-
zelwahrscheinlichkeiten

P
£ = [[r@ly?), (4.20)

und die Fehlerfunktion (3.16) wird — wiederum unter der Annahme
von gaufiverteilten Fehlern — zu

E=3 (2" - "85, (" - &"). (4.21)

In dieser Gleichung koénnen nun die Schitzwerte & durch das inverse
Modell aus Gleichung (4.19) ersetzt werden:

E = (x? - RMLp(y]”,w))TS;1 (? — Rywr (¥, w)) (4.22)

Zu beachten ist hier, dass die Funktion Ry nicht von & abhéngt — sie
soll ja schliefilich fiir alle Atmosphérenzusténde giiltig sein. Die Mini-
mierung von E erfolgt demnach beziiglich des einzigen noch freien Pa-
rameters w. Es wird also ausschlieflich im Zustandsraum die Summe
der Mahalanobisdistanzen zwischen der Netzausgabe

op = 0(y”) = Ryue(y”, w) (4.23)

und den wahren Zustdnden x? in Abh&ngigkeit von den Synapsenge-
wichten des MLPs minimiert.
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Ubertragung in die Praxis

Hierbei stellt sich die triviale Schwierigkeit, dass der wahre Atmo-
sphirenzustand @? natiirlich unbekannt ist, andernfalls wéren ja die
Messungen nicht notwendig. In der Praxis ist das Verfahren daher nur
anwendbar, wenn entweder mit einem Vorwirtsmodell gemaf Glei-
chung (3.4) ein angendherter Messvektor § = y + € aus einer repré-
sentativen Auswahl von Atmosphérenzustinden berechnet wird, oder
— alternativ dazu — unabhéngige Messungen eine Schitzung

t, =a? + b, (4.24)

fiir jedes verwendete Ozonprofil liefern, wobei €! die Messunsicherheit
ist. Beides hat wiederum Vor- und Nachteile: Bei der Simulation von
Messungen miissen die Instrumenteneigenschaften bereits sehr gut be-
kannt sein, damit die erzeugten Spektren keine systematischen Abwei-
chungen von den tatsichlich gemessenen zeigen. Die andere Moglich-
keit macht das System vom Vorhandensein geeigneter Ozonmessungen
abhéngig, und kann deshalb nicht fiir andere Spurengase verwendet
werden, wenn deren Messung zu sporadisch und/oder zu ungenau er-
folgt. Die hier entwickelte Methode fiir die Ozonbestimmung basiert
auf gemessenen Ozonwerten, wobei allerdings fiir Voruntersuchungen
auch teilweise mit berechneten Spektren gearbeitet wurde, siehe Ab-
schnitt 7.2.

Fiir die praktische Anwendung des Verfahrens wird als weitere Ver-
einfachung fiir die Kovarianzmatrizen S’p aus Gleichung (4.22) ange-
nommen, dass

S,=0%I, Yp=1,...,P (4.25)

gilt, wobei I,, die Einheitsmatrix im Zustandsraum ist. Natiirlich ist
fiir reale Retrievalprobleme die Angabe einer einzelnen Standardab-
weichung zur Charakterisierung des Ergebnisses meist nicht ausrei-
chend, aber zum Einen kann der recht unwahrscheinlichen Annahme
gleicher Varianzen auf der Diagonalen von S durch geeignete Normie-
rung von o und t entgegengewirkt werden (siche dazu Abschnitt 8.3).
Zum Anderen existieren verschiedene Mdoglichkeiten, die auftretenden
Retrievalfehler differenzierter zu approximieren — darauf wird in den
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Teile IT und III der Arbeit ausfiihrlich eingegangen. Durch Einsetzen
von (4.23), (4.24) und (4.25) in Gleichung (4.21) erhalt man

P
- 1
E=— > (op—t,)°. (4.26)
p=1

Dieser Ausdruck fiir die Fehlerfunktion ist bis auf den (konstanten)
Normierungsfaktor 1/02 identisch mit der quadratischen Fehlerfunk-
tion E des Backpropagation-Algorithmus’ (Gleichung (4.4)). Der Nor-
mierungsfaktor spielt fiir den Minimierungsprozess keine Rolle, und
wird deswegen meist wie in Gleichung (4.4) gleich 1/2 gesetzt, so dass
er sich bei Differenzieren von E herauskiirzt. Wie man sich leicht klar-
macht, liegt das Minimum von E immer beim Mittelwert der Zielda-
ten, also bei (0) = (t). Im Grenzfall P — co kann man durch eine
Funktionalableitung von E nach o(y) auferdem feststellen (Bishop,
1995a), dass

o(y) = (tly) "2V (@ + elly) = 2(v). (4.27)

Die Netzwerkausgabe mittelt also iiber biasfreies Zielwertrauschen
hinweg, und folgt dabei der Form von x(y), unabhingig von de-
ren Aussehen. Die Annahme von Gaufiverteilungen bei der Konstruk-
tion von E bewirkt lediglich, dass der Belernungsalgorithmus die mit
Gauhfehlern verrauschte Verteilung von ¢ aus Gleichung (4.24) nicht
von einer Verteilung unterscheiden kann, die denselben y-abhéngigen
Zentralwert x(y) besitzt, und deren (gegebenenfalls nicht-gaufisches)
Rauschen dieselbe Varianz wie €; hat (Bishop, 1995a).

Nach dem Abschluss des Trainings stellt Ry, eine Approxima-
tion des (exakten) inversen Strahlungstransfermodells R dar. Die er-
reichbare Genauigkeit dieser Approximation hangt vor allem von der
Zusammenstellung des Trainingsdatensatzes 7 ab. Wichtig sind au-
ferdem die geeignete Wahl der Eingangsparameter, sowie die Fahig-
keit des verwendeten Lernalgorithmus’, das Minimum der Kostenfunk-
tion E zuverléssig zu finden. Die Generalisierungseigenschaften neu-
ronaler Netze erméglichen dann, mit Hilfe des Modells Ry, fiir alle
Messungen des Satelliteninstrumentes Ozonwerte zu berechnen, nicht
nur fiir die P Messungen, die der Trainingsdatensatz 7 enthélt. Es ist
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wichtig, sich diesen fundamentalen Unterschied zu lokalen Inversions-
verfahren klar zu machen: Neuronale Belernungsalgorithmen optimie-
ren ein Modell im Hinblick auf alle im Trainingsdatensatz enthalte-
nen Fille, wihrend lokale Verfahren ein Profil optimieren, und zwar
fiir jeden einzelnen Fall separat. Wahrend die Optimierung des Netz-
werks durch Training sehr rechenzeitintensiv ist, muss sie nur einmal
durchgefiihrt werden, so dass bei der spiteren Prozessierung grofier
Datenmengen ein Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber lokalen Verfah-
ren erreicht wird.

Obwohl dieser Abschnitt nur einen knappen Einblick in die Technik
der neuronalen Netze geben konnte, soll dies als Ubersicht zunéchst
geniigen. Weitere Einzelheiten und Uberlegungen zur Methode finden
sich bei der Diskussion des hier entwickelten Verfahrens in Teil IT der
Arbeit.

Fazit

Ausgehend vom Prinzip des mazimum likelihood erweisen sich neu-

ronale Netze vom Typ MLP unter bestimmten Voraussetzungen als

geeignet, den inversen Strahlungstransfer direkt zu modellieren, in-

dem sie eine fiir den Trainingsdatensatz optimale Abbildung finden.

Die hier getroffenen, wesentlichen Annahmen waren

— Der Trainingsdatensatz 7 stellt in Umfang und Verteilung eine ge-
eignete Abtastung der auftretenden Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen dar.

— Das neuronale Netz ist ausreichend komplex.

— Die Ausgangsgrofien besitzen gaufiverteilte Fehler.

— Die Kovarianzmatrix der Ausgangsgrofien ist diagonal.

— Der Belernungsalgorithmus findet das globale Minimum der Fehler-
funktion E.
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4.4 Bisheriger Einsatz in der
Atmosphéarenforschung

Neuronale Netze kénnen im Prinzip iiberall dort eingesetzt werden,
wo bislang klassische statistische Regressionsschemata verwendet wur-
den. Dariiberhinaus sind sie durch ihre nichtlinearen Eigenschaften fiir
Probleme geeignet, an denen lineare (oder polynomiale) Regressions-
schemata oft scheitern (Tresp, 1995).5

In der Atmosphérenforschung kann der Einsatz neuronaler Netze
grob in zwei Bereiche untergliedert werden. Der erste Bereich entstand
durch die Anwendung neuronaler Verfahren auf die bislang auf klas-
sische Weise betriebene Vorhersage von Zeitreihen meteorologischer
Parameter wie z. B. Triibungsgrad (Pasini et al., 2001) oder bodenna-
hes Ozon (Ruiz-Sudrez et al., 1995; Comrie, 1997). Dieses Thema soll
hier nicht weiter vertieft werden; Eine gute — wenn auch nicht mehr
ganz aktuelle — Ubersicht findet sich in (Hsieh und Tang, 1998).

Der zweite Bereich, zu dem auch das vorgestellte Verfahren z&hlt, ist
das Retrieval meteorologischer Parameter aus Fernerkundungsdaten,
also im Wesentlichen die Modellierung des Strahlungstransports in der
Atmosphire. Tabelle 4.1 gibt hierzu einen Uberblick, ohne Anspruch
auf Vollsténdigkeit.

Aus Platzgriinden kénnen hier nicht alle in der Tabelle aufgefiihrten
Arbeiten ausfiihrlich kommentiert werden. Soweit sie fiir die NNORSY-
Methode wichtige Erkenntnisse enthalten, wird weiter unten in den
entsprechenden Abschnitten darauf Bezug genommen. An dieser Stelle
sollen jedoch zwei Tatsachen hervorgehoben werden: Einerseits fallt
auf, dass die meisten Experimente anhand simulierter Spektralda-
ten vorgenommen wurden, nur wenige Studien greifen auf kollokierte
Messdaten zuriick.

Die andere Tatsache, die jedoch nicht direkt aus der Tabelle er-
sichtlich ist, besteht in der relativ geringen Dimension der meisten in
der Literatur behandelten Probleme. Die neuronalen Netze enthalten

6 Die Einsatzgebiete neuronale Netze umfassen unter anderem die Vorhersage von
Aktienkursen, die Erkennung von Abnormalititen aus medizinischen Mikrosko-
paufnahmen, die Priifung von Elektromotoren aufgrund der Laufgerdusche, und
vieles mehr. Einige konkrete Beispiele finden sich in (Zell, 1997; Bishop, 1995a).
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meist 10 bis 100 Neuronen (NNORSY: maximal 276), die Trainingsda-
ten 10 -10* Belernungsmuster (NNORSY: 10*—10°). Eine Ausnahme
bildet die TOVS-Ozonbestimmung unter Mitwirkung des Autors, bei
der ebenfalls sehr viele Kollokationen zum Einsatz kamen. Die Skalie-
rung eines Schitzverfahrens um mehrere Groflenordnungen kann des-
sen Eigenschaften jedoch grundlegend verdndern. Insofern betritt die
vorliegende Arbeit in zweierlei Hinsicht Neuland, da das Verhalten ei-
nes Retrievalsystems der Gréfie von NNORSY auf einem Datensatz aus
realen Messungen — soweit dem Autor bekannt — noch nie untersucht
worden ist.
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Tabelle 4.1: Verwendung neuronaler Netze in der Atmosphérenphysik. Die
Spalte »Daten< unterscheidet wie das Netz belernt wurde. s — RTM-simulierte
Sensordaten; k — Kollokationen realer Messungen der Zielwerte.

Sensor Zielparameter Daten Literatur

Neuronales Netz modelliert inversen Strahlungstransfer

(nur Theorie) O3 s Kamgar-Parsi und Gualteri
(1990)

TOVS, AIRS T s Escobar-Munéz et al. (1993)

Bodenradiometer T s Churnside et al. (1994)

AIRS T, WV s Motteler et al. (1995)

SSM/T T k Butler et al. (1996)

SSM/T T s Ciotti et al. (1997)

Bodenradiometer T, WV s del Frate und Schiavon

(1998a,b, 1999)

Bodenradiometer T, WV, cLw s Solheim et al. (1998)

IMG CO s Hadji-Lazaro et al. (1999)

AVHRR Wolkenparameter { Berendes et al. (1999)

TOVS O3 k Miiller und Kaifel (1999); Kai-
fel und Miiller (1999, 2000,
2001)

ERs-1 Scatterom. Wind s Richaume et al. (2000)

GOME O3 1 del Frate et al. (2000)

Odin-sMRr diverse Spurengase s Jiménez (2000); Jiménez und
Eriksson (2001)

Bodenradar Regenmenge k Orlandini und Morlini (2000)

SSM/1 WV, ciw, TBoden, S Aires et al. (2001)

Abstrahlung
SPRAFIMO 03, UV-Spektrum?® s Schwander et al. (2001, 2002)
Neuronale Netze fiir Vorwdrtsrechnung

TOVS u.a. Strahlungsbudget s Chevallier et al. (1998, 2000);
Chevallier und Mahfouf (2000)

TOVS T s Aires et al. (1999)

GOME AMF 1 Loyola (1999)

Neuronale Netze fiir Vorwdrtsrechnung und inversen Strahlungstransfer
SSM/1 Wind, WV, ssT k Krasnopolsky (1997)

1 Wolken von Analysten visuell identifiziert
1 Klassisches Inversionsverfahren liefert Trainingsdaten fiir die Belernung
§ Hochaufgelostes Spektrum am Boden wird aus 5 Filtermessungen rekonstruiert
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Im zweiten Teil der Arbeit wird das Neural Network Ozone Retrieval
System (NNORSY) und seine Anwendung auf GOME-Daten beschrie-
ben.

In Kapitel 5 wird die Anwendung neuronaler Netze auf die Be-
stimmung von Ozon mit dem GOME-Instrument konkretisiert. Dabei
stehen die grundlegenden Bausteine des NNORSY im Vordergrund.

Kapitel 6 beschreibt den genauen Ablauf der Gesamtozonbestim-
mung. Hierbei wird auf die benétigten Eingangsparameter, die Ei-
genschaften von Trainings- und Testdatensatz und die Ergebnisse des
Retrievals eingegangen.

Fiir die Bestimmung von Ozonprofilen muss die in Kapitel 6 be-
schriebene Methodik um einige Aspekte erweitert werden, insbeson-
dere der parziellen Belernung mit unvollstindigen Profildaten und der
Verwendung von zusédtzlichen Eingangsparametern. Diesen widmet
sich Kapitel 7, in dem auch die Ergebnisse des Ozonprofilretrievals
vorgestellt werden.



5 Softwaretiiberblick

Die grundlegende Vorgehensweise bei der Bestimmung von Gesamt-
ozonsdulen und héhenaufgelosten Ozonprofilen mit NNORSY ist die-
selbe, daher werden in diesem Kapitel zunédchst die gemeinsamen
Aspekte besprochen, bevor einzeln auf die beiden Verfahren einge-
gangen wird. Der Ablauf des kompletten Verfahrens zur Belernung
und Anwendung der neuronalen Netze ist grob in Abbildung 5.1 dar-
gestellt, und wird im Folgenden blockweise erldutert.

- ANWENDUNG
Ozon- Operationelles
|«
/ relrlevals/ [ System ]
Netzwerk-
parameter
b ]
Training Qualitats-
Neuron. Netz kontrolle
Fallstu-
dien etc.
Trainings-

Daten-
mischung

BELERNUNG

Daten

W

Kollokation <J
Qualitats-
kontrolle

Kollokierte
Daten

Abbildung 5.1: Offline-Prozesskette der NNORSY-Software. Die einzel-
nen Prozessschritte werden in den folgenden Abschnitten dieses Kapitels
erldutert.

99
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5.1 Vorbereitung der Spektraldaten
5.1.1 Extraktion und Kalibration

Die Daten des GOME-Instruments standen fiir diese Arbeit in der Form
bindrer Level 1 Orbitdateien zur Verfiigung, die aus den Level 0 Roh-
daten mit Hilfe des GOME Data Processors (GDP), Version 2.7 (Balzer
und Loyola, 1996) gewonnen worden waren. Diese Dateien enthal-
ten alle relevanten Messwerte und Zusatzinformationen (Orbitdaten,
Geolokation, Kalibration etc.) in einem sehr kompakten Format. Sie
werden daher zunéchst extrahiert, so dass orbitale Parameter sowie
Wellenléngen, Radianzen und Fehler fiir die einzelnen GoME-Kanéle
direkt zugénglich sind. Bei der Extraktion werden hier alle vom Ex-
traktionsprogramm standardméfiig durchfiihrbaren Korrekturen ange-
wandt, mit Ausnahme der Degradationskorrektur.! Details zu diesen
Korrekturen finden sich im Handbuch (Slijkhuis und Loyola, 1999).

Das Wellenldngengitter der einzelnen Kanéle, also die jedem ccCD-
Pixel zugeordnete Zentralwellenldnge, wird anhand der im Mittel ein-
mal pro Monat durchgefiihrten Lampenkalibration und der Tempera-
tur des Instruments zum Zeitpunkt der Messung bestimmt. Es kann
daher theoretisch fiir jedes Spektrum eines Orbits (einschlieflich des
Sonnenspektrums) leicht unterschiedlich sein.

Bei der Messung des solaren Spektrums fliegt der Satellit ERS-2 im
Wesentlichen auf die Sonne zu, was eine Doppler-Verschiebung

AN = )\% cos ¢ sin ¥ (5.1)

bewirkt, wobei hier A fiir die Wellenldnge steht, v/c fiir das Verhéltnis
Satelliten- zu Lichtgeschwindigkeit, ¢ fiir den Azimuth- und ¥ fiir den
Zenitwinkel der Sonne relativ zum Satelliten. Dieser Effekt wird von
der aDP-Software nicht beriicksichtigt, kann aber fiir DoAs-&hnliche
Retrievalverfahren meist ignoriert werden, da er im Rahmen des spek-
tralen »shift-and-sqeeze< (Pfeilsticker und Platt, 1994; Slaper, 1995)
automatisch korrigiert wird. Bei NNORSY hingegen wird kein shift-
and-squeeze durchgefiihrt, so dass der Doppler-Shift im Rahmen der
Vorverarbeitung berechnet und das Gitter des Sonnenspektrums ent-

1 Die Befehlszeile lautete gdp_ex -c ’LAFSNPI’ <levellfile> -
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sprechend entzerrt wird. Die fiir die Anwendung von Gleichung (5.1)
erforderlichen Winkel zum Zeitpunkt der Messung des solaren Spek-
trums sind in den extrahierten Level 1 Daten nicht direkt enthalten,
kénnen aber durch Extrapolation der entsprechenden Winkel fiir die
ersten Riickstreumessungen gewonnen werden.

5.1.2 Spektraldatenformat

Weiterhin stellt sich die Frage, auf welche Weise die spektrale Infor-
mation dem neuronalen Netz zur Verfiigung gestellt werden soll:

— Wird nur das Riickstreu-Spektrum verwendet, ist die Ozonbestim-
mung sehr stark von der absoluten radiometrischen Kalibration des
GOME-Sensors, sowie von eventuellen Variationen der solaren Irra-
dianz abhéngig.

— Um diese Probleme zu umgehen, kann das Riickstreu-Spektrum vor-
her diodenweise durch das solare Spektrum dividiert werden. Da-
bei konnen jedoch Artefakte entstehen, wenn die Wellenldngengitter
nicht exakt {ibereinstimmen.

— Die Interpolation der Erdspektren auf das Gitter des Sonnenspek-
trums erzeugt hochfrequentes Rauschen.

—Das MLP konnte alternativ auch mit solarem Spektrum und Erd-
spektrum gleichzeitig gefiittert werden und somit die Verhaltnis-
bildung erlernen. Allerdings wére dann zusétzlich die Angabe der
Wellenlangengitter notwendig, was die Anzahl der notwendigen Ein-
gangsneuronen iiber alle Mafien erhoht.

— Die Verwendung von Wellenldngen als zusétzliche Eingangsdaten ist
an sich wenig effizient, weil die Erzeugung der Wellenlédngengitter
durch die Kalibrationssoftware des DFD auf der Basis von Polyno-
men 4. Grades erfolgt (Slijkhuis und Loyola, 1999), und somit im
Prinzip durch fiinf Koeflizienten beschrieben werden kann.

Da neuronale Netze aufgrund ihrer statistischen Natur mit leicht
verrauschten Daten recht gut zurechtkommen (vgl. Abschnitt 5.4),
wurde angesichts dieser Uberlegungen ein Standard-Wellenlingengit-
ter definiert, auf das sowohl Sonnen- als auch Erdspektrum unter Ink-
aufnahme des erzeugten Rauschens interpoliert werden. Dieses Git-
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ter wurde durch Mittelung aus stichprobenartig ausgewéhlten Or-
bitdateien gewonnen. Dabei zeigte sich, dass lediglich Kanal 4 am
langwelligen Ende eine geringe (&~ 1%) Streuung der Wellenlingen-
Schrittweite aufweist, die auf das weitgehende Fehlen von Kalibra-
tionslinien im Lampenspektrum dieses Bereiches zuriickzufiihren ist
(W. Thomas, personliche Mitteilung, 2000). Die Interpolation erfolgte
mit dem Akima-Algorithmus (Akima, 1970).

5.1.3 Behandlung von Kanal 1A

Einen Spezialfall fiir die Extraktion der GOME-Spektren stellt der Ka-
nal 1A dar (vgl. Tabelle 3.1). Einerseits ist seine Integrationszeit auf-
grund des geringen Signal zu Rausch Verhéltnisses achtmal so lang
wie die der anderen Kénale, andererseits wurde seine Kanalgrenze am
7. Juni 1998 von 307 nm auf 283nm verlegt. In vielen Retrieval-Al-
gorithmen werden jeweils die 8 Pixel, die in der Integrationszeit des
Kanals 1A liegen, koaddiert, so dass effektiv bei allen Wellenldngen
ein Mittelwert iiber einen »Metapixel< von etwa 960 km x 100 km vor-
liegt (de Beek, 1998). Dadurch wird auch Szenenhomogenitét erreicht,
d.h. das Instrument betrachtet fiir alle Spektralbereiche die gleichen
Luftmassen. Allerdings verringert sich gleichzeitig die im Vergleich zu
anderen Nadir-Soundern wie TOMS oder TOVS bereits relativ schlechte
horizontale Auflésung nochmals betrachtlich.

Fiir NNORSY wurde daher ein anderer Weg eingeschlagen, bei dem
jedem der erwahnten 8 Pixel dasselbe Kanal-1A-Spektrum zugewiesen
wird. Dies kombiniert die hohere horizontale Auflésung der langwel-
ligen Kanédle mit dem grofien Kanal-1A-Metapixel. Aus der Strah-
lungstransfertheorie ergibt sich fiir die Kanalgrenze je nach Sonnen-
zenitwinkel ein maximaler Einfluss des Ozons bei 40km bis 42km
Héhe (bzw. 30 km bis 35km vor Juni 1998), der sich zum Kurzwelli-
gen hin weiter nach oben verschiebt (Hoogen, 1998). Die Ozonvertei-
lung in diesen Hohen der Atmosphére variiert aber bereits so schwach
(vgl. Abschnitt 10.3.2), dass innerhalb des Metapixels keine grofien
Verdnderungen zu erwarten sind und die Zuweisung desselben 1A-
Spektrums an alle Einzelpixel gerechtfertigt scheint.
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5.2 Kollokation mit Ozonmessungen

Fiir die Kollokation wird der Abstand der Mittelpunkte von GOME-
Pixel und Ozonmessung nach der Formel fiir sphérische Dreiecke

A = Rg;qe - arccos(sin(6:) sin(62) + cos(61) cos(62) cos(¢pr — ¢2))
(5.2)

ermittelt, wobei 6 geografische Breite und ¢ Longitude der beiden
Mittelpunkte bezeichnen. Rg.qe = 6378,17 km ist der mittlere Erdra-
dius. Die leichte Verzerrung durch das asphérische Geoid wird somit
vernachléssigt, spielt aber angesichts der anderen Kollokationsfehler
keine nennenswerte Rolle.

An dieser Stelle soll nochmals auf die Philosophie hinter NNORSY
hingewiesen werden, die explizit die Verwendung von Messdaten als
Referenz vorsieht, was keineswegs selbstverstandlich ist. Wie in Ab-
schnitt 4.4 angeklungen, wird das Problem der geeigneten Zusam-
menstellung von Trainingsdaten in der Atmosphéarenphysik gelegent-
lich dadurch umgangen, dass die Retrievalergebnisse eines fiir den be-
treffenden Sensor bereits vorhandenen Verfahrens als Trainingsdaten
verwendet werden. Dann ist eine Kollokation mit externen Daten un-
notig, aber das neuronale Netz {ibernimmt im Wesentlichen die sys-
tematischen und statistischen Fehler des » Lehrer<-Verfahrens, so dass
es keine neue Information generieren kann, sondern nur zur Beschleu-
nigung des Retrievals dient. Fiir die Uberfiihrung eines im Offline-
Betrieb entwickelten Verfahrens in die operationelle Anwendung er-
scheint dies sinnvoll. Im Falle des GOME-Sensors existiert jedoch noch
kein Konsens iiber das geeignetste Retrievalverfahren fiir Ozonpro-
file,2 was insbesondere durch Schwierigkeiten bei der absoluten Ka-
libration der GOME-Spektren begriindet ist (Aben et al., 2000). Die
offiziellen Gesamtozondaten (Version 2.7) haben hingegen noch nicht
die Qualitédt erreicht, die von physikalischer Seite her aufgrund des
Informationsgehaltes der GOME-Spektren zu erwarten wére (Corlett
und Monks, 2001), da die bei der AMF-basierten Umwandlung schré-
ger DOAS-Ozonséulen in vertikale Sdulen getroffene Grundannahme

2 Deswegen wurde von ESA-ESRIN die GOME Ozone Profile Working Group ins
Leben gerufen.
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schwacher Absorber in einigen Bereichen zusammenbricht (Marquard
et al., 2000).

Die in der Literatur (vgl. Tabelle 4.1) hiufig angewandte Alterna-
tive zum Lehrerverfahren besteht in der Erstellung eines Satzes von
simulierten Spektren, die mit Hilfe eines RTMs auf der Basis einer
hinreichend grofien Anzahl von verschiedenen Atmosphérenzustédnden
berechnet werden. Diese Methodik wurde fiir Voruntersuchungen auch
in diesem Projekt verwendet, um die prinzipielle Durchfiihrbarkeit des
Neuronale-Netze-Verfahrens zu demonstrieren und einige Fragen der
Belernung zu kliaren (Abschnitt 7.2). Generell eignet sich diese Mog-
lichkeit beim momentanen Stand der Sensorhardware und der RTMs
nicht fiir GOME, da die Auswirkungen von Instrumenteneffekten wie
z. B. Degradation entweder mit simuliert oder im Rahmen der Vorver-
arbeitung der gemessenen Spektren herauskorrigiert werden miissten,
was aufgrund mangelnden Verstdndnisses bisher nicht biasfrei mog-
lich ist (Aben et al., 2000). Fiir zukiinftige Satelliteninstrumente ist
dies jedoch durchaus ein gangbarer Weg, insbesondere zu Beginn ih-
rer Lebenszeit, wenn die Kalibration aus Labormessungen noch relativ
frisch ist und noch nicht geniigend Kollokationen fiir eine Belernung
vorliegen.

5.3 Erginzende Eingangsdaten

Abgesehen von den in den GOME Level 1 Daten enthaltenen Anga-
ben wie etwa Spektralwerten, diversen Winkeln und der geografischen
Position, sind fiir die Belernung der neuronalen Netze gegebenenfalls
noch zusétzliche Eingangswerte niitzlich, die den Kollokationen im
Rahmen der Datenmischung hinzugefiigt werden.

Die Zeitangabe des GOME-Pixels wurde in mehrere Eingangswerte
aufgespalten: In eine lineare Zeitkoordinate (Instrumentenalter), eine
sinusférmige saisonale Komponente und ein neu/alt-Flag, welches den
Ubergang von alter zu neuer Grenze zwischen den GOME-Spektral-
kanédlen 1A und 1B markiert (7. Juni 1998). Die Bezeichnung Flag
bezieht sich in diesem Zusammenhang auf einen diskreten Eingabepa-
rameter, der entweder den Wert 1 oder —1 annimmt. Damit kdnnen
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Spriinge in den anderen Eingangswerten modelliert werden, die an-
sonsten nur schwer durch das neuronale Netz zu erfassen sind, da es
sie — zumindest bei der gewahlten Architektur mit kontinuierlichen
Transferfunktionen — mit Hilfe kontinuierlicher Funktionen modellie-
ren muss (Bishop, 1995a).

Als drei Flags realisiert wurde die Blickrichtung des GOME-Instru-
ments (Line-Of-Sight, LOS), und zwar zusétzlich zum kontinuierlichen
Scanwinkel des Sensors. Je nachdem, ob ein Ost-, Nadir- und West-
pixel vorliegt (Backscan-Pixel wurden nicht verwendet), wird jeweils
das entsprechende Flag gleich 1, die anderen beiden gleich —1 gesetzt.
Auch dies dient zum Ausgleich eventueller Diskontinuitidten zwischen
den Pixeltypen, die durch die unterschiedliche Beobachtungsgeometrie
entstehen und nicht durch kontinuierliche Winkelangaben modelliert
werden konnen. Die Verwendung dreier Flags — anstatt von einem ein-
zigen mit drei Zustédnden — l&sst die Modellierung einer unabhéngigen
Korrektur fiir jeden einzelnen Pixeltyp zu.

Die Kopplung von Temperatur- und Ozonprofil iiber die Absorption
von Strahlung in der Stratosphére (Spichtinger-Radowsky, 2001) gab
Anlass zu der Uberlegung, ersteres in die Kollokationen mit ein zu be-
ziehen. Dies geschah in Form von Temperaturdaten der UK Met Office
(UKMO) Analysen, die alle 24 Stunden global auf 22 Druckschichten
zwischen 1000 und 0,32 hPa, mit einer horizontalen Auflésung von
2,5° Breite und 3,75° Linge vorliegen (Swinbank und O’Neill, 1994).
Diese Daten wurden auf die Koordinaten jedes GOME-Pixels interpo-
liert und orbitweise abgespeichert, so dass sie dem Kollokationsdaten-
satz beigefiigt werden konnten.

Zusatzlich wurde in Erwdgung gezogen, die quantitative Behand-
lung von Wolkeneffekten durch die Einbeziehung von Wolkenpara-
metern zu ermoglichen. Allerdings sind die derzeit im Rahmen der
GOME Level 2 Daten verfiigharen Wolkenbedeckungsgrade auf der
Basis des 1CFa-Algorithmus (Kuze und Chance, 1994; Spurr, 1996)
offenbar von fragwiirdiger Qualitdt (Koelemeijer und Stammes, 1999;
Tuinder et al., 2002). Die anderen beiden zur Charakterisierung von
Wolken bendtigten Parameter — Wolkenhdhe und optische Dichte —
sind hingegen nicht oder nur als Klimatologie verfiigbar, was fiir die
Belernung neuronaler Netze ungeeignet ist.
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Obwohl es derzeit immer noch sehr schwierig ist, aus Satellitendaten
alle drei Parameter unabhingig voneinander zu bestimmen, hat das
zunehmend bessere Verstidndnis der Wolkenphysik sowie die Weiter-
entwicklung der Wolkenbestimmung aus GOME-Daten dazu gefiihrt,
dass fiir die Ende 2002 geplante GDP 3.0 Datenversion einige sehr
aussichtsreiche Algorithmuskandidaten bereit stehen (Tuinder et al.,
2002, und Referenzen darin), die unter anderem auch die Zusatzinfor-
mation aus PMD-Messungen nutzen diirften (Guzzi et al., 1998; von
Bargen et al., 2000). Angesichts dieser Tatsache und der zu erwar-
tenden Komplexitit der Wolkenbehandlung mit neuronalen Netzen
wurde auf eine quantitative Wolkendiskussion im Rahmen dieser Ar-
beit verzichtet.

5.4 Datenmischung

Nach der Kollokation erfolgt die Aufteilung des Datenbestandes in
Trainings- und Testdatensatz, sowie gegebenenfalls das Aussortieren
von Kollokationen aufgrund statistischer Kriterien, die fiir Gesamt-
ozon und Ozonprofile unterschiedlich sind und daher weiter unten
in den entsprechenden Kapiteln diskutiert werden. Die Kollokationen
des Trainingsdatensatzes werden direkt fiir die Belernung verwendet,
wahrend der Testdatensatz dazu dient, die Konvergenz der Belernung
zu iiberpriifen und ein Ubertrainieren zu verhindern (Kohavi, 1995;
Bishop, 1995a). Zudem wird meistens zusétzlich ein Evaluierungs-
Datensatz erzeugt, der sicherstellen soll, dass die Testdaten nicht eben-
falls iibertrainiert werden (Plutovski, 1996). Die Belernungen mit den
hier verwendeten Ozondatenbestdnden zeigten jedoch praktisch iden-
tische Ergebnisse von Test- und Evaluierungsdaten, wenn diese auf
dhnliche Weise zufillig aus den Kollokationen generiert wurden. Folg-
lich wird hier meist auf diesen dritten Datensatz verzichtet. Statt-
dessen erfolgt die Evaluierung anhand einzelner Bodenstationen, die
explizit weder dem Test- noch den Trainingsdaten zugeteilt werden,
sowie durch unabhéngige Satellitenmessungen.

Ein erfolgreiches Training neuronaler Netze hingt in grofiem Mafe
von dem Aufbau eines geeigneten Trainingsdatensatzes ab. Bei dessen
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Zusammenstellung sind dementsprechend folgende Punkte zu beach-

ten:

—Die Verteilung der Zielwerte bestimmt, ob das Retrieval spéter bei
h&ufig auftretenden Atmosphérensituationen oder bei Extremereig-
nissen geringere Fehler aufweist. Dies wird am Beispiel der Gesamt-
ozondaten in Abschnitt 6.2 ausfiihlich erldutert.

— Je genauer die Zuordnung von Eingangswerten und Ozonmessung
moglich ist, desto besser kann der Belernungsalgorithmus die durch
die Trainingsdaten représentierte Abbildung approximieren. An-
dererseits besteht dann gleichzeitig eine erhohte Gefahr, dass das
Netz iibertraininert wird und auf unabhéngigen Daten starke Per-
formance-Einbufien hinnehmen muss. Es lernt also letzlich nur die
Trainingsmuster auswendig, und nicht die darunter liegenden phy-
sikalischen und statistischen Zusammenhinge. Diesem Ph&nomen
kann durch Regularisierung entgegengewirkt werden. Unter diesem
Begriff lassen sich eine Reihe von Mafnahmen zusammenfassen, die
die Generalisierungsleistung des neuronalen Netzen auf Kosten des
Fehlers beim Training verbessern. In Zusammenhang mit den Trai-
ningsdaten spielen dabei eine Rolle
1. Statistisches Rauschen (Messfehler) bei den Eingangs- und Ziel-

werten. Diese sind in der physikalischen Anwendung immer pra-
sent und verhindern prinzipiell eine eineindeutige Zuordnung ei-
nes Eingangsvektors zu genau einem Ausgangsvektor. Im baye-
sianischen Sinne stellen beide Vektoren dann nur Mittelwerte
der durch die Messfehler bestimmten Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen im Eingabe- und Zielwertraum dar. Unter bestimmten
Voraussetzungen kann mathematisch bewiesen werden, dass das
Training neuronaler Netze mit verrauschten Daten der Tikhonov-
Regularisierung (Tikhonov und Arsenin, 1977) equivalent ist (Bi-
shop, 1995b).

2. Kollokationsfehler entstehen durch die zeitlichen und rdumlichen
Gradienten des Ozonfeldes. Jede Ozonkollokation assoziiert die
vom Sensor abgetasteten Luftmassen mit einen Mittelwert des at-
mosphérischen Ozons an unterschiedlichem Ort, zu unterschied-
licher Zeit und mit unterschiedlichem Volumen — letzteres ist ins-
besondere bei Ozonsonden relevant, die in jeder H6henschicht im
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Wesentlichen eine Punktmessung darstellen. Diese Fehler kénnen
in guter Naherung als weifes Rauschen interpretiert werden (Fio-
letov et al., 1999).3

3. Mehrfachkollokationen kommen bei GOME haufig vor, da sich
meistens innerhalb des festgesetzten Kollokationsradius’ um eine
Ozonmessung mehrere Satellitenpixel befinden. In den Polarre-
gionen, wo die Satellitenorbits starker iiberlappen, kénnen dies
auch Pixel verschiedener Orbits sein. Das MLP muss dann versu-
chen, trotz der verschiedenen Wolkenbedeckung, SzA, LOS, etc. in
diesen GOME-Pixeln dasselbe Ozon(profil) zu erkennen.

4. Unterschiedliche Datenquellen fiir die Ozondaten bedingen eben-
falls eine grofiere Standardabweichung beim Training, da sie nie
vollstdndig iibereinstimmen und das neuronale Netz somit Kom-
promisse eingehen muss. Andererseits kénnen sich bei geschickter
Kombination verschiedener Quellen deren systematische Fehler
gegenseitig kompensieren, so dass das fertig trainierte neuronale
Netz auf einem unbekannten Datensatz einen geringeren Bias be-
sitzt als die Datenquellen einzeln betrachtet. Zum Beispiel ist
es recht unwahrscheinlich, dass alle systematischen Abweichun-
gen bei SAGE 11 und HALOE denselben Ursprung besitzen, da das
SAGEII Instrument im UV/Vis und HALOE im mittleren Infrarot
arbeitet (siehe dazu auch Abschnitt 10.2.2).

—Fiir den Trainings- und Testdatensatz muss statistische Unabhin-
gigkeit sichergestellt werden, andernfalls kann der Testdatensatz
seinen Zweck nicht erfiillen. Bei der Datenmischung werden da-
her entweder alle Kollokationen mit bestimmten Bodenstationen
in den Testdatensatz iibernommen, oder es wird (bei Profildaten)
sichergestellt, dass keine Mehrfachkollokationen auf Trainings- und
Testdaten verteilt sind, also dasselbe Profil nicht mit jeweils un-
terschiedlichen GOME-Pixeln kollokiert in beiden Datenséitzen vor-
kommt. Natiirlich ist die auf diese Weise erreichte Unabhéngigkeit

3 Wenn der Kollokationsradius jedoch so grofi wird, dass die Breitenkreise darin
nicht mehr als Geraden angendhert werden konnen, besteht die Gefahr eines
meridionalen Biases, weil dann die Flédchen fiir niedrige und hohe Latituden
nicht mehr gleich groff sind. Dieser Fall kommt aber in der Praxis kaum vor.
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nie perfekt, da durch die Dynamik der Atmosphére immer eine ge-
wisse Kopplung auch zwischen ortlich und zeitlich verschiedenen
Kollokationen vorherrscht. Ein wesentliches Ziel der Validation von
NNORSY ist somit, die Generalisierungsfahigkeit des neuronalen Net-
zes auch auflerhalb des Testdatensatzes zu zeigen.

5.5 Training neuronaler Netze

Bei allen fiir NNORSY verwendeten neuronalen Netzen handelt es
sich um ebenenweise vollstdndig verbundene Feedforward-Netze, also
MLPs (Abschnitt 4.1.3). Es gibt eine nichtlineare Zwischenschicht mit
Hyperbeltangens-Transferfunktionen, sowie unter Umsténden nichtli-
neare Ausgangsneuronen. Wie bereits angesprochen (Abschnitt 4.2)
ermoglicht diese Architektur bereits die Modellierung beliebiger Ab-
bildungen vom Eingangs- zum Ausgaberaum (Hornik et al., 1989; Ca-
stro et al., 2000), allerdings nur unter der zusétzlichen Bedingung dass
das Modell komplex genug ist (Bishop, 1995a). Die Komplexitét eines
MLPs wird durch die Gesamtanzahl seiner verdnderlichen Gewichte
(Freiheitsgrade) kontrolliert, die wiederum — falls Ein- und Ausgabe
feststehen — iiber die Anzahl der Neuronen in der Zwischenschicht
variiert werden kann. Die Verwendung von mehr als einer Zwischen-
schicht hat sich bei NNORSY nicht als gewinnbringend erwiesen.

Wie grofs die Zwischenschicht fiir eine gegebene Problemstellung
minimal sein muss, lasst sich bislang nicht mathematisch herleiten
(Tamura und Tateishi, 1997) sondern nur empirisch bestimmen. An-
haltspunkte hierfiir sind

Grofie der Ein- und Ausgabeschicht: Tamura und Tateishi (1997)
geben als Faustregel die durchnittliche Gréfle der anderen beiden
Schichten an, aber dieser Wert kann den Autoren zufolge je nach
anderen Faktoren sehr stark schwanken.

Komplexitdt des Problems: Diese bestimmt sich einerseits aus der
Anzahl der verfiigbaren Trainingsmuster, andererseits aus den Ei-
genschaften des zu modellierenden Zusammenhangs zwischen Ein-
gabe und Zielvektoren. Generell werden stark redundante, lineare



110 5 SOFTWAREUBERBLICK

oder sehr verrauschte Daten weniger Information enthalten und da-

her auch weniger grofle Zwischenschichten ben&tigen.
Verwendeter Lernalgorithmus: Je nach Neigung zum Ubertrai-

nieren konnen verschiedenen Algorithmen auch verschieden kom-

plexe Netze zugemutet werden (Zell, 1997).

Soweit nicht anders erwdhnt, wurden alle Belernungen mit dem
in Abschnitt 4.2.3 erlduterten RPROP-Algorithmus durchgefiihrt. Die
Verbindungsgewichte wurden zu Beginn des Trainings wie bei (Bishop,
1995a) beschrieben mit Zufallswerten initialisiert. Ein neuronales Netz
wird als fertig belernt klassifiziert, sobald der RMSE auf dem Testda-
tensatz nicht mehr abnimmt, oder sich innerhalb von 10 Epochen nur
noch in der 5. geltenden Ziffer &ndert. Die Rechenzeit fiir eine Beler-
nung betrug je nach Umfang des Trainingsdatensatzes und Grofie des
Netzes in der Regel einige Tage bis zwei Wochen auf einem 400 MHz
Sun UltraSPARCII Prozessor.



6 Gesamtozonbestimmung

6.1 Gesamtozon-Kollokation

Ausgangspunkt fiir das Training eines Gesamtozon-Netzwerkes sind
die Kollokationen mit bodengestiitzen Dobson-, Brewer- und Filter-
spektrometermessungen. Das WoUDC enthilt zur Zeit Daten von etwa
450 Bodenstationen, von denen etwa 200 im fiir GOME relevanten Zeit-
raum Messwerte lieferten.

Trotz der am WoOUDC durchgefithrten Qualitdtskontrolle schwankt
die Datenqualitét der einzelnen Stationen betrachtlich (Fioletov et al.,
1999). Die Arbeitsgruppe von P. K. Bhartia am NASA Goddard Space
Flight Center (GsFc) verwendet deshalb nur 51 ausgewiahlte Statio-
nen fiir die Validierung der ToMms Daten (P. K. Bhartia, personli-
che Mitteilung, 2000). Auswahlkriterium hierfiir sind zum einen die
Verfiigbarkeit von geniigend langen Messreihen und zum anderen die
Qualitdt der Messdaten. Fiir die Belernung von neuronalen Netzen
ist diese Stationsauswahl jedoch nicht geeignet, da die Stationen nicht
alle Breitengrade abdecken und sich stark in der Nordhemisphére kon-
zentrieren.

Die komplette Liste der tatsédchlich fiir die Gesamtozon-Belernun-
gen verwendeten Stationen findet sich in Anhang A. Diese Auswahl
entstand in mehreren Schritten: Zu Beginn des NNORSY-Vorgénger-
projektes zur Ozonbestimmung aus Tovs-Daten (Miiller und Kaifel,
1999; Kaifel und Miiller, 1999, 2000, 2001) fiel nach den ersten TOVs
Gesamtozon-Belernungen auf, dass die Abweichungen der Bodenmes-
sungen von den TOVS-Ozonretrievals zwischen den einzelnen wouDC-
Stationen stark schwankten. Dies galt auch, wenn die Stationen in
klimatologisch dhnlichen Regionen und/oder nahe beieinander lagen
(Kaifel und Miiller, 1999). Eine qualitative Uberpriifung dieses Ef-

111
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fektes anhand von operationellen TOMS- und GOME-Ozondaten ergab,
dass sehr haufig Stationen, deren Ozonwerte gegeniiber TOVS grofe
systematische Offsets oder Streuungen aufweisen, beim Vergleich mit
Ozondaten von TOMS und GOME ein dhnliches Verhalten zeigten. Dar-
aufhin wurde nach einer Moglichkeit gesucht, die Qualitdt der Bo-
denstationen automatisch zu bewerten, da die Recherche von Hinter-
grundinformationen zu 200 Stationen viel zu aufwéndig und in vielen
Fillen von zweifelhaftem Erfolg gewesen wére.

Der Autor entwickelte daher ein semi-empirisches Bewertungssy-
tem, welches auf den Abweichungen zwischen Bodenmessungen und
kollokierten TOMS bzw. GOME Level 3 Ozondaten beruht. Fiir jede
WwouDC-Station wurden der mittlere absolute Fehler (Mean Absolute
Error, MAE), die mittlere Abweichung fiir Tages- und Monatsmittel-
werte und die Standardabweichung bestimmt. Aus diesen vier Gréfien
wurden separat Stations-Ranglisten fiir GOME und TOMS erstellt und
mit heuristischen Gewichtungsfaktoren bewertet. Unabhéngig davon
geht die Anzahl der kollokierten Ozonwerte ebenfalls in die Bewer-
tung ein, weil sie die Zuverlissigkeit der statistischen Aussagen wi-
derspiegelt. Einzelheiten zu den Bewertungen finden sich in (Kaifel
und Miiller, 2000). Von der resultierenden Gesamt-Rangliste der etwa
200 woubc-Stationen wurden die Kollokationen mit den 100 besten
Stationen {ibernommen, sowie zusétzlich einige weitere Stationen auf
der Siidhemisphére, von denen jedoch keine einen Rang schlechter als
150 innehatte. Dieses Vorgehen dient zur Verbesserung der geografi-
schen Gleichverteilung der Stationen.! Das Ranglisten-Schema wurde
bei den Belernungen mit TOvS-Daten intensiv getestet und hat sich
dabei als erfolgreich erwiesen (Kaifel und Miiller, 2001).

Die in jiingerer Zeit von Bodeker et al. (2001) vorgeschlagene kli-
matologische Korrektur, sowie neue Erkenntnisse iiber systematische
Abweichungen zwischen TOMS- und GOME-Ozonwerten (Corlett und
Monks, 2001) fithrten zu einer Revision der Liste. Spater wurden noch

1 Wie weiter unten noch klar werden wird, sind coME- und ToMs-Ozonwerte ge-
rade aufgrund des Ungleichgewichtes der Stationsanzahl von NH und SH auf die
NH optimiert, weswegen die SH-Stationen in der Rangliste tendenziell schlech-
ter eingestuft werden. Daher geht die manuelle Auswahl einiger rangniedriger
SH-Stationen nicht unbedingt mit einer Qualitdtsverschlechterung einher.
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einige neu hinzugekommene Stationen des woUDC in die Liste aufge-
nommen und die geografische Verteilung verbessert.

Da es trotzdem kaum moglich ist, eine vollstdndige und gleichma-
Rige globale Abdeckung allein mit den Bodenstationen zu erreichen,
wurde der Kollokationsdatensatz durch die Generierung von »>virtuel-
len< Stationen ergénzt. Diese entstehen, indem tégliche ToOMS Level 3
Ozonkarten fiir bestimmte geografische Orte als Zeitreihe abgespei-
chert werden. Um den Datensatz moglichst homogen zu halten wurde
dabei die Korrektur von Bodeker et al. (2001) auf die ToMs-Ozonwerte
angewandt (Anhang B).

Zunichst waren die virtuellen Stationen nur in hohen geografischen
Breiten iiber 60° verwendet worden, um eine bessere Kontrolle iiber
eventuelle verbliebene Differenzen zwischen ToMS und den Boden-
stationen zu haben. Diese Differenzen wiirden sich entsprechend der
hauptsédchlich meridional gegliederten Verteilung des Gesamtozons in
der Fehlerstatistik zonaler Mittelwerte zeigen. Miiller et al. (2002a)
konnten jedoch keine derartigen Effekte nachweisen, weshalb nach ei-
ner neuerlichen Revision die virtuellen Stationen bei Bedarf auch in
denselben Latitudenbéndern verwendet werden wie Bodenstationen.
Abbildung 6.1 zeigt die aktuelle Verteilung der Stationen.

6.2 Homogenisierung der Trainingsdaten

Die Standardbelernung fiir Gesamtozondaten umfasst den Zeitraum
Januar 1996 bis einschlieflich Juli 2001. Fiir die verwendeten Boden-
stationen zusammen mit den virtuellen TOMS-Stationen ergaben sich
daraus bei einem Basis-Kollokationsradius von 120 km 338 832 Roh-
datensédtze. Davon entfielen 17 752 auf die in Abbildung 6.1 gezeigten
Teststationen. Diese Kollokationen wurden ohne weitere Behandlung
in den Testdatensatz iibernommen.

Die Verteilung der verbleibenden 321 080 Kollokationen ist in Abbil-
dung 6.2 in Form eines zweidimensionalen Histogramms aufgetragen.
Jeder Histogrammpunkt zdhlt die Anzahl der Ozonwerte, die in ein In-
tervall von 5° geografischer Breite mal 10 DU Ozonséule fallen. Es ist
deutlich zu sehen, dass die Gesamtozonwerte in der Nordhemisphére
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Abbildung 6.1: Verteilung der fiir die Gesamtozon-Belernungen verwendeten
Standorte. Gefiillte Symbole bezeichnen fiir den Testdatensatz verwendete
Stationen. Kreise: wouDc-Stationen. Die Kreisfldche skaliert mit der Anzahl
der im fiir GOME relevanten Zeitraum vorhandenen Messungen. Rauten:
yvirtuelle< Stationen aus korrigierten Toms-Daten (siehe Text).
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Abbildung 6.2: 2D-Histogramm der Gesamtozonwerte im Trainingsdaten-
satz. Die Skala gibt die Anzahl der Werte in jedem Rasterintervall (5°
Lat. x 10 DU Ozonséule) an.



6.2 HOMOGENISIERUNG DER TRAININGSDATEN 115

im Mittel hoher liegen als im Siiden (vgl. Abschnitt 1.3), und dass die
Dynamik des Ozonfeldes in mittleren und hohen Breiten grofier ist als
in den Tropen. Weiterhin féllt die bimodale Struktur der Verteilung
polwérts von etwa 65° S auf, die den Unterschied zwischen Ozonloch-
und Normalbedingungen kennzeichnet. Davon abgesehen konzentrie-
ren sich die Ozonwerte in jedem Latitudenband um ihr Haufigkeits-
maximum, und die Verteilungen fallen in Form von Glockenkurven zu
hoéheren und niedrigeren Werten hin ab.

In Abschnitt 5.4 wurde schon erwéhnt, dass die Zusammenstellung
der Trainingsdaten immer einen gewissen Trade-Off zwischen optima-
ler Genauigkeit in Standard- und Extremsituationen bedingt (siehe
auch Diskussion in Kaifel und Miiller, 2000; Aires et al., 2001): Wird
die Verteilung der Ozonwerte so wie sie ist akzeptiert und fiir die
Netzwerkbelernung verwendet, dann erhélt der Belernungsalgorith-
mus logischerweise die meiste (Fehler-)Information aus Bereichen, in
denen sich die Ozonwerte hdufen, also um deren Mittelwert herum.
Das neuronale Netz nimmt dadurch héhere Retrievalfehler bei extre-
men Ozonwerten in Kauf, weil diese viel seltener sind und bei der
Bildung des Gesamt-RMSE einer Epoche (Gleichung (4.4)) demnach
weniger ins Gewicht fallen.

Enthielte hingegen ein (hypothetischer) Trainingsdatensatz gleich
viele Ozonwerte fiir jedes Intervall, so ergédbe sich auch eine Gleichver-
teilung der absoluten Retrievalfehler {iber alle Gesamtozonwerte. Fiir
die Anwendung von NNORSY auf grofiere reale Datenmengen fiihrte
dies aber zu einem insgesamt erhShten Fehler, weil die vielen mit-
telmifligen Ozonwerte weniger genau bestimmt wiirden als im ersten
Fall.

Da eine gleichméfige Verteilung der Trainingsdaten-Ozonwerte in
Ermangelung entsprechender Messungen ohnehin unmdéglich ist, 1auft
die Zusammenstellung des Datensatzes auf einen Kompromiss zwi-
schen beiden Moglichkeiten hinaus. Dieser Kompromiss wurde erzielt,
indem die Maximalanzahl der Kollokationen in jeder Histogrammséule
aus Abbildung 6.2 auf 500 begrenzt wurde. Die zu entfernenden, iiber-
zdhligen Kollokationen innerhalb eines Histogrammbalkens wurden
anhand ihrer Kollokationsdistanz aussortiert, beginnend mit den am
weitesten vom GOME-Pixel entfernten Ozonmessungen. Damit werden
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gleichzeitig die Kollokationsfehler reduziert, und der Trainingsdaten-
satz schrumpft auf 208 352 Werte. Abbildung 6.3 zeigt die Verteilung
aller kollokierten Ozonwerte vor und nach der Anzahlreduktion. Der
Erfolg dieser Mafinahme wird in Abschnitt 6.4.3 diskutiert.
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Abbildung 6.3: Histogramm der Gesamtozon-Trainingskollokationen vor
und nach der im Text beschriebenen Reduzierungsmafinahme. Die Inter-
vallbreite betrdgt 10 DU. In der Legende wird auf das Histogramm in Ab-
bildung 6.2 Bezug genommen.

6.3 Eingangsparameter und Belernung

Fiir die Bestimmung von Gesamtozon geniigt im Prinzip, wie im Ab-
schnitt 3.4.2 ausgefiihrt, ein relativ kleiner Spektralbereich in der
Huggins-Bande des Ozons. Daher wurde zunéchst das fiir die operatio-
nelle Gesamtozonbestimmung mit dem GDP eingesetzte Wellenldngen-
intervall 325 nm bis 335 nm fiir die Belernung verwendet (Spurr, 1996;
Burrows et al., 1999). Vorstudien ergaben jedoch, dass die Ergebnisse
sich durch die Verbreiterung des Intervalls auf 320 nm bis 340 nm leicht
verbessern lassen (Miiller et al., 2001). Um Redundanz und Messrau-
schen zu verringern wurden dabei jeweils zwei Spektralwerte koad-
diert.
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Im Gegensatz zu DOAS, welches nur auf kontinuierlichen Wellen-
langenfenstern sinnvoll angewandt werden kann, spielt jedoch fiir
NNORSY der Zusammenhang der Wellenldngen keine Rolle. Daher
wurde auch eine alternative Konfiguration untersucht, bei der mehrere
getrennte Spektralbereiche geringerer Auflésung zum Einsatz kamen
(Tabelle 6.1). Die Ozoninformation entstammt hier dem Huggins-
Fenster 313 nm bis 340 nm, allerdings wurde die spektrale Auflosung
auf ca. 0,6 nm reduziert. Zusédtzlich werden einige Spektralwerte im
atmosphérischen Fenster zwischen 380nm und 385nm benutzt, so
dass im Falle der Abwesenheit von Wolken ein klares Signal von
der Erdoberfliche vorliegt, welches im Wesentlichen nur durch die
NOg2-Absorption gestort wird. Die Verwendung einiger Werte aus den
Chappuis-Banden um 600 nm ist fiir die Bestimmung des troposphéri-
schen Anteils der Gesamtozonsiule, sowie zusammen mit dem vorhe-
rigen Fenster eventuell fiir die Korrektur des NO2 Einflusses niitzlich,
welches in diesem Wellenldngenbereich etwas schwécher absorbiert
(de Beek, 1998).

Tabelle 6.1: Eingangsparameter des neuronalen Netzes fiir Gesamtozonre-
trieval. Die angegebenen Wellenldngenbereiche beziehen sich auf sonnen-
normierte GOME-Erdradianzen. szA, SAA: Sonnenzenit- und -azimuthwinkel
bezogen auf Nordrichtung; ScanZA, ScanAA: dto., aber fiir Sensorblickrich-
tung bezogen auf Satelliten.

Eingangs- Coadding Anzahl  Zweck

parameter Werte

313 nm - 340 nm 6 40 O3 Hartley /Huggins band

380 nm—385 nm 8 7 Atmosphiérisches Fenster / NOz
598 nm — 603 nm 8 3 O3 Chappuis-Bande / NO;

758 nm—772 nm 8 9 O2 A-Bande: Wolkendetektion
SZA, SAA — 2 Lichtwegskorrektur

ScanZA, ScanAA — 2 Lichtwegskorrektur

line-of-sight Flags — 3 Lichtwegskorrektur (AMF)
Latitude & Saison — 2 Klimatologischer Background
Sensorenalter — 1 Degradationskorr., Ozonfelddrift
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Das langwellige Fenster 758 nm bis 772 nm deckt die stidrkste Sauer-
stoff-Absorption, die O, A-Bande ab (Greenblatt et al., 1990). Der
Sauerstoff ist in der Atmosphére gleichmaRig verteilt, daher ist die
Absorption des Sauerstoffs ein Maf fiir die Hohe der atmosphérischen
Sdule, die das Licht auf seinem Weg von der Sonne bis zum Satelli-
ten durchwandert hat. Bei Vorhandensein von Wolken beschrénkt sich
die durchwanderte Luftsdule auf den Bereich iiber der Wolkenschicht,
und das Wegfallen der — aufgrund des héheren Luftdrucks besonders
ausgepragten — troposphérischen Sauerstoff-Absorption zeichnet sich
in den GOME-Spektren deutlich ab (Hoogen, 1998). Allerdings liefert
die Oz-Absorption immer ein Mischsignal aus Wolkenbedeckungsgrad,
Wolkenhohe und -dichte. Der GDP bestimmt daher nur den Wolken-
bedeckungsgrad aus dem Spektrum, und entnimmt Wolkenhdhe und
-dichte einer Klimatologie (Balzer und Loyola, 1996). Unabhéngig da-
von konnen allerdings die rdumlich besser aufgelosten PMD-Messun-
gen zur Wolkenbestimmung beitragen (Burrows et al., 1999). Werden
diese Messungen als zuséitzliche Eingangsparameter fiir das neuronale
Netz verwendet, bewirken sie jedoch keine signifikante Verbesserung
des Retrievals (siehe auch Kapitel 8). Vermutlich ist die durch die
PMDs vermittelte, rdumliche Information zu komplex und/oder ihre
Auswirkung zu gering, um sie anhand der Trainingskollokationen zu
erlernen. Eventuell konnte das Retrieval durch die Verwendung se-
parat bestimmter, qualitativ hochwertiger Wolkenparameter als Ein-
gangsdaten verbessert werden.

Andererseits ist die Ozoninformation in den Spektren ebenfalls ein
Mischsignal — der Unterschied zwischen einem Pixel mit 50 % Bede-
ckungsgrad auf 10 km Hohe und einem auf 5 km Hohe vollstdndig be-
deckten Pixel entsteht grob betrachtet nur aus den Oz-Dichteunter-
schieden zwischen 0 kmund 5 km sowie 5 km und 10 km, auf der Hélfte
der Pixelflache. Daher sollte der Belernungsalgorithmus bereits einen
relativ guten (nichtlinearen) Zusammenhang zwischen den O3 (A)- und
O3-Mischsignalen finden kénnen. Wie bereits in Abschnitt 5.3 ange-
deutet, wird daher von einer weiteren Untersuchung des Themas Wol-
ken an dieser Stelle abgesehen.

Alles in allem lief} sich durch den Einsatz der vier verschiedenen Wel-
lenlangenfenster der gesamte RMSE im Vergleich zur DoAs-dhnlichen
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Konfiguration um etwa 2 % (0,25 DU) reduzieren, was im Rahmen der
stochastischen Schwankungen zwischen einzelnen Netzwerkbelernun-
gen gerade noch als signifikant gewertet werden kann. Das Verfahren
ist somit kaum sensibel gegeniiber den Eingangswellenldngen, wie auch
in verschiedenen Belernungsexperimenten mit variierenden Spektral-
bereichen, und -auflésungen, sowie unterschiedlicher Eingangsnormie-
rung festgestellt wurde. Offenbar enthalten die GOME-Spektren genii-
gend Redundanz, um dem Belernungsalgorithmus zu erlauben, flexi-
bel auf sehr unterschiedliche Variationen der Eingangs-Konfiguration
zu reagieren. Diesem Thema ist im Zusammenhang mit dem GOME-
Ozonprofilretrieval der Abschnitt 8.1 gewidmet; Die dort gefundenen
Ergebnisse bestétigen die hier fiir das Gesamtozon-Netzwerk getroffe-
nen Aussagen im Kern. Alle folgenden Ergebnisse beziehen sich daher
auf das neuronale Netz mit der in Tabelle 6.1 aufgefiihrten Eingangs-
konfiguration, welches mit den niedrigsten RMS-Fehlern aus den Test-
laufen hervorgegangen ist. Die Belernung nahm hier 43 000 Epochen
in Anspruch.

Bevor wir zum Ergebnisteil iibergehen, muss jedoch noch kurz
ein Punkt angesprochen werden, der bei klassischen Verfahren héiu-
fig Schwierigkeiten verursacht: Aus physikalischen Griinden 1asst sich
anhand der sonnenormierten Radianz nur die schrige Ozonsédule be-
stimmen, die beim klassischen DoAs-Retrieval anschliefend mit Hilfe
des AirMass-Faktors (AMF) in eine senkrechte Sdule umgewandelt
wird (Abschnitt 3.4.2). Zur Ermittlung dieses Faktors miissen gewisse
klimatologische Annahmen gemacht werden, da eine exakte Berech-
nung mit Hilfe eines Strahlungstransfermodells voraussetzt, dass der
Zustand der Atmosphére inklusive des Ozonprofils bereits bekannt
ist, was natiirlich die Messung ad absurdum fiihrt (Marquard et al.,
2000).

Beim NNORSY—-GOME Gesamtozonretrieval entfillt die explizite Um-
wandlung in senkrechte Saulen, denn sie wird bereits wahrend des
Belernungsprozesses vom neuronalen Netz selber durchgefiihrt. Vor-
aussetzung hierfiir ist lediglich, dass das Netz mit Gesamtozonwerten
trainiert, und die zur approximativen Bestimmung von AMFs notwen-
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digen Parameter als zusétzliche Priadiktoren verwendet werden.? Diese
Pradiktoren sind hier die LOs-Flags, der Scanwinkel, szA und SAA, so-
wie fiir die klimatologische Information Latitude und Saison.

6.4 Ergebnisse und Validation des
NNORSY-Gesamtozons

Abbildung 6.4 gibt zunéchst exemplarisch einen visuellen Eindruck
der Gesamtozonwerte, die das aus der obigen Belernung resultierende
neuronale Netz liefert. Der rdumliche Zusammenhang des Ozonfeldes

[DU]

450

400

Abbildung 6.4: Globales NNORSY-Ozonfeld gemittelt iiber 26. bis 28. Mérz
2001, ohne Glattung und ohne Interpolation fehlender Werte. Die Rasterung
erfolgte entsprechend dem Toms-Standard auf ein 1,25° x 1° Gitter (geogr.
Linge x Breite). Fehlende Werte erscheinen in grau. Die schmalen Streifen
in der Mitte entstammen dem narrow swath Scanmodus des Sensors.

ist hier offensichtlich gewahrleistet, denn es sind weder grofiflachige
Artefakte, noch {iberméfiiges Rauschen der Einzelwerte oder starke
systematische Abweichungen zwischen Ost-, Nadir-, und West-Pixel

2 In der Tat ist es schwierig, ein neuronales Netz mit dieser Methode auf schrige
Ozonsdulen zu trainieren, denn diese miissten zunéchst aus den bodengestiit-
zen Gesamtozon-Messungen fiir die jeweilige Position des Satelliten errechnet
werden, was wiederum die approximative Bestimmung von AMFs voraussetzt.
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erkennbar. Ahnliches zeigt sich auch bei stichprobenartiger Uberprii-
fung anderer Tage des Retrievalzeitraumes.

Es kann somit davon ausgegangen werden, dass die vorgeschlagene
Methode fiir einzelne Pixel verniinftige Werte liefert. Die folgenden
Abschnitte werden nun die statistischen Eigenschaften der NNORSY-
Gesamtozonwerte — aufgeschliisselt nach den Dimensionen Latitude,
Zeit und Ozonwert — ndher durchleuchten. Hierzu wurde der gesamte
GOME-Datenbestand von 1996 bis Ende Juli 2001 prozessiert.

Zunichst sollen die Retrievalfehler im Bezug auf die Messungen
der sechs global verteilten Teststationen untersucht werden (Ab-
schnitt 6.4.1). Dabei dienen operationelle TOMS v7 und nicht inter-
polierte GDP v2.7 Ozonwerte als Referenz. Ein feineres Bild des Feh-
lerverhaltens im zeitlichem Regime geben die in Abschnitt 6.4.2 pré-
sentierten Zeitreihen. Abschnitt 6.4.3 wird kurz den Dynamikbereich
der Retrievalausgabe im Vergleich zu den Kollokationen betrachten,
bevor die Verdnderung der Fehler mit der Latitude in Abschnitt 6.4.4
anhand zonaler Mittelwerte und unter Einbeziehung aller verfiigbarer
Bodenstationen charakterisiert wird.

6.4.1 Teststationen-Statistik

Die wichtigsten Daten der in Abbildung 6.1 markierten Teststationen
sind in Tabelle 6.2 zusammengefasst.

Einige statistische Eigenschaften der Kollokationen von NNORSY
mit den Teststationen sind der Tabelle 6.3 zu entnehmen. Die RMS-
Retrievalfehler liegen generell um die 11 DU, fiir die tropische Station
Bangkok etwas niedriger, dafiir in Lauder deutlich hoher.

Diese Werte sind am besten in Zusammenhang mit der Variabili-
tdt des Ozonfeldes zu interpretieren. In Abbildung 6.5 ist zu diesem
Zweck eine einfache Analyse der Differenzen von Gesamtozonmessun-
gen jeweils zweier konsekutiver Tage dargestellt, also im Mittel die
Variabilitdt innerhalb von 24 Stunden. Den RMSE-Werten entsprechen
relative Anderungen von etwa 3 % bis 4 % innerhalb von 30 Breiten-
graden um den Aquator, etwa 7 % bis 8 % in den noérdlichen mittleren
Breiten, 5 % an den Polen und etwa 10 % in dem Bereich, der im siid-
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Tabelle 6.2: Daten der fiir die Kontrolle der Gesamtozonbelernungen ver-
wendeten Teststationen. Die Anzahl der Werte bezieht sich auf Kolloka-
tionen mit giiltigen NNORSY-Retrievals innerhalb 160 km, fiir den Zeitraum
Januar 1996 bis Juli 2001. Toms-Daten fiir die Generierung der virtuellen
Stationen wurden wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben modifiziert.

Stationsname Instrument Lat Lon WMO  Anzahl
[°N] [° O] # Werte
Boulder Dobson 40,0 —105,3 67 390
Hohenpeissenberg Brewer (Mk II) 47,8 11,0 99 556
Bangkok Brewer (Mk IV) 13,7 100,6 216 492
Lauder Dobson —45,0 169,7 256 450
Virtuelle Station 2  mod. ToMS -80,0 —-135,0 — 702
Virtuelle Station 18 mod. TOMs 80,0 45,0 — 885

Tabelle 6.3: Statistik der Gesamtozonwerte verschiedener Sensoren im Ver-
gleich zu den gewé&hlten Teststationen, basierend auf téglichen Level 3 Ozon-
karten. Der relative Bias entspricht dem Wert (Sensor-Station)/Station.
ToMS-Daten standen ab Juli 1996 zur Verfiigung, nicht interpolierte GDP-
Daten ab August 1997. Die virtuellen Stationen enthalten nur Toms-Daten,
daher ist ein Vergleich mit TOMS nicht sinnvoll.

Stationsname NNORSY TOMS v7 GDP v2.7
RMSE Bias o RMSE Bias o RMSE Bias o
DUl [%] [%] [DU] [%] [%] [DU] [%] [%]
Boulder 11,3 1,8 3,2 8,9 —0,7 2,7 154 1,1 4,8
Hohenpeissenberg 11,9 2,1 2.9 7,7 0,3 23 134 0,1 41
Bangkok 8,6 —1,5 3,0 129 2,7 4,3 9,5 —1,0 3,6
Lauder 178 0,2 5,8 144 2,8 3,9 26,1 —4,2 6,8
Virtuelle Station 2 11,4 —0,7 4,8 —_ = — 19,6 —2,2 7,7

Virtuelle Station 18 10,3 0,4 2,9 _ = — 16,6 —0,5 4,9
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Abbildung 6.5: Variabilitdt des Ozonfeldes anhand der Differenz von Mess-
werten direkt aufeinanderfolgender Tage. Alle wouDc-Bodenstationen und
virtuelle ToMms-Stationen wurden verwendet, sofern fiir den Zeitraum 1979
bis 2001 mehr als 100 Differenzwerte gebildet werden konnten. Zum Ver-
gleich ist der NNORSY-Retrievalfehler fiir die Teststationen dargestellt.

polaren Friithjahr regelméfig vom Rand des antarktischen Ozonlochs
iiberstrichen wird.

Man muss an dieser Stelle zwei Fehlerquellen klar differenzieren, die
sich beide auf den Retrieval-RMSE auswirken: Zum einen wird das neu-
ronale Netz auf Basis der Kollokationen von GOME-Pixeln mit Ozon-
Tagesmitteln® belernt, die also durchaus ein um mehrere Stunden 7
verschobenes Ozonfeld sehen kénnen und somit — bei angenommener
linearer Zunahme des Fehlers mit der Zeit, vgl. (Fioletov et al., 1999)
— bereits einen entsprechenden Bruchteil (7/24 Stunden) der obigen
Fehler beinhalten. Diese Fehlerquelle kann der Belernungsalgorithmus
zum Teil kompensieren (siehe dazu die Diskussion in Kapitel 10). Zum
anderen gehen dieselben Fehler aber auch direkt in die Berechnung des
Testdatenretrieval-RMSE ein.

3 Aus den woubpc-Daten ist nicht ersichtlich, ob es sich bei den Tageswerten um
Mittelwerte oder tatsédchlich um eine einzelne Messung irgendwann im Verlauf
des Tages handelt — beide Fille sind moglich (E. Hare, personliche Mitteilung,
1999).
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Ein betrédchtlicher Teil des Retrieval-RMSE kommt somit durch Kol-
lokationsfehler zu Stande. Die RMSE-Werte sind ebenfalls in Abbil-
dung 6.5 dargestellt. Damit kann die Abbildung auch als Antwort
auf eine andere, insbesondere fiir spatere Assimilations-Anwendungen
interessante Fragestellung interpretiert werden: Um wie viel verbes-
sert das NNORSY-Retrieval die Vorhersage des Ozonwertes an einem
bestimmten Ort, wenn der Wert des Vortages bekannt ist, und als
Baseline angenommen wird, er verdndere sich innerhalb eines Tages
nicht?

Wie zu erkennen, liegt die tégliche Variabilitdt des Ozonfeldes in
Bangkok bereits im Bereich der Messunsicherheit. NNORSY kann hier
im Vergleich zum Vortageswert keine Verbesserung erreichen. Bei den
weiter nordlich gelegenen Stationen ist hingegen eine RMSE-Verbesse-
rung um den Faktor 2 mdglich, wihrend sie in Lauder und iiber der
Antarktis deutlich geringer ausfillt. Dabei ist zusitzlich zu bedenken,
dass der Belernungalgorithmus wie weiter oben erldutert diejenigen
Bereiche des Messwertraumes am besten optimiert, in denen die Da-
tendichte am grofiten ist (Bishop, 1995a). Dies erklért die Differenzen
zwischen Nord- und Siidhemisphére, da die Kollokationsanzahl in der
NH iiberwiegt, wie in Abschnitt 7.1.3 erwahnt. Andererseits spricht es
fiir die Flexibilitat des NNORSY-Ansatzes, dass auch in der SH noch
deutliche Verbesserungen erreicht werden.

In Tabelle 6.3 sind zusétzlich die statistischen Grofen fiir GDP- und
unkorrigierte TOMS-Daten angegeben. Die Streuung der NNORSY-Da-
ten liegt in allen Féllen unter der des GDP, aber mit Ausnahme der
Station Bangkok generell iiber der von TOMS. Die Werte stimmen mit
den Analysen in (Bodeker et al., 2001; Lambert et al., 1999; McPeters
et al., 1998; Corlett und Monks, 2001) gut iiberein.

Im iibrigen wiirde die vollstindige Analyse aller bei NNORSY-Ge-
samtozon auftretenden Fehler den Rahmen dieser Arbeit bei weitem
sprengen, zumal der Schwerpunkt auf der Ozonprofilbestimmung liegt.
Zweck der hier vorgestellten, schlaglichtartigen Untersuchungen ist es
vielmehr, die qualitdtsmiflige Einordnung der NNORSY-Daten relativ
zu GDP v2.7 und TOMS v7 mit ausreichender Sicherheit zu ermdogli-
chen.
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6.4.2 Zeitreihen

Wichtig im Zusammenhang mit Trendanalysen ist die zeitliche Stabi-
litdt der Ozonretrievals. In Abbildungen 6.6 und 6.7 sind Zeitreihen
der Differenzen zwischen gemessenen Ozonsdulen an den Teststatio-
nen und den kollokierten Satellitendaten dargestellt. Die Monatsmit-
telwerte wurden nur verwendet, wenn an mehr als fiinf Tagen Diffe-
renzwerte vorlagen. Der Vollstindigkeit halber sind hier bereits die
integrierten Ozonsdulen aus der NNORSY-Ozonprofilbestimmung mit
einbezogen, die erst in Abschnitt 12 ausfiihrlich diskutiert werden.

Einer der an diesen Graphen zu beobachtenden Effekte sind die
saisonalen Schwankungen der Differenzen, die mitunter die Grofen-
ordnung der statistischen Schwankungen erreichen oder iibertreffen
(Fioletov et al., 1999) und sich auf eine Reihe verschiedener Ursachen
zuriickfithren lassen. Darunter sind die Variation des SZA mit der Jah-
reszeit, die Abh&ngigkeit des Fehlers von der Magnitude des Gesamt-
ozonwertes, sowie das Verhalten der verwendeten Monatsklimatolo-
gien fiir ToMs, GDP und die Dobson bzw. Brewer-Instrumente (Lam-
bert et al., 1999; Corlett und Monks, 2001). Die saisonalen Schwan-
kungen sind offenbar bei den GDP-Monatsmitteln am grofiten, wah-
rend sie bei NNORSY in der Grofienordnung derer des TOMS-Sensors
liegen.

NNORSY-Gesamtozon weist in der ersten Jahreshélfte 1996 einen
deutlich positiven Bias gegeniiber den Stationen Boulder und Hohen-
peifienberg auf. Da dieser Effekt bei den integrierten NNORSY-Ozon-
profilen — die dhnliche Prédiktoren aber einen v6llig unterschiedlichen
Trainingsdatensatz verwenden — in dhnlicher Form auftritt, ist der
Grund hierfiir vermutlich im GOME-Spektrum zu suchen: Vor dem 27.
Mirz 1996 wurde aufgrund der bei hellen Szenen moglichen Ubersitti-
gung der Detektor-Photodioden die Integrationszeit wéhrend eines Pi-
xelscans auf ein viertel (0,375 s) begrenzt (Callies et al., 1996). Ledig-
lich Band 1A war von diesem Vorgehen ausgenommen. Das Problem
wurde spdter durch eine Softwarelésung (‘coadding-patch’) behoben.
Es ist nicht auszuschlieffen, dass eine Verdnderung der statistischen Ei-
genschaften zwischen vor und nach diesem Datum gemessenen Spek-
tren zum Teil fiir die beobachteten Biases verantwortlich ist. Davon
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Abbildung 6.6: Zeitreihen der Differenz zwischen Satellitenmessungen und
den verwendeten Teststationen (a) Boulder, (b) Hohenpeiffenberg und
(c) Bangkok.
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Abbildung 6.7: Wie Abbildung 6.6, aber fiir (a) Lauder sowie fiir die vir-
tuellen Teststationen bei 80° S (b) und 80° N (c). Bei (b) und (c) spiegelt
die Toms-Kurve lediglich die klimatologische Korrekturfunktion (Bodeker
et al., 2001) wider.
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abgesehen sind jedoch keine weiteren Drifts der NNORSY-Datenreihen
festzustellen.

Wie sich bereits in Tabelle 6.3 andeutete, liegen die TOMS-Werte bei
den Stationen Bangkok und Lauder weiter von den Bodenmessungen
entfernt als NNORSY, wihrend die Schwankungsbreite eine vergleich-
bare Grofle aufweist. Diese systematische Abweichung spiegelt sich
wie oben erwdhnt in der von Bodeker et al. (2001) konstruierten Kor-
rekturfunktion fiir ToMS wider, deren Auswirkung an den Polen in
Reinform in den Diagrammen 6.7b und c zu erkennen ist. Wéhrend
Corlett und Monks (2001) bereits berichteten, dass GDP-Retrievals im
globalen Latitudenbandmittel fiir die Jahre 1996 bis 1999 zwischen
50°S und 60°S die absolut grofiten negativen Differenzen zu TOMS
aufweisen, findet sich dieser Trend auch in den Daten aus Lauder,
und scheint sich sogar nach 1999 noch deutlich zu verstdrken. Beim
Vergleich von Monatsmittelwert-Karten der verschiedenen Sensoren
(Kapitel 12) féllt beim GDP zudem eine gewisse Ost-West-Asymmetrie
auf. Diese Probleme wurden bei den NNORSY-Daten nicht beobachtet.

An den Polen stimmen die NNORSY-Gesamtozonwerte sehr gut mit
den aus korrigierten ToMS-Daten bestehenden virtuellen Stationen
iiberein. Allerdings streuen die TOMS-Werte insbesondere iiber der
Antarktis auch betrdchtlich um die Messungen von Bodenstationen
(McPeters und Labow, 1996; Fioletov et al., 1999; Bodeker et al.,
2001), welche wiederum aufgrund der widrigen duReren Umstinde ho-
here Fehler als iiblich aufweisen konnen. Insofern ist es sehr schwierig,
hier eine absolute Wahrheit im Bezug auf das Ozonfeld zu finden. Un-
ter der hier getroffenen Annahme, dass das korrigierte ToMs-Ozonfeld
der Wahrheit am néchsten kommt, zeigen sich sowohl bei GDP als auch
bei den integrierten NNORSY-Daten relativ grofle Schwankungen der
Differenzen. Beim GDP wurde dieser Effekt unter anderem auf die feh-
lende Modellierung von Ozonlochsituationen in der verwendeten Kli-
matologie und auf generelle Probleme bei hohem szA zuriickgefiihrt
(Lambert et al., 1999; Marquard et al., 2000). Auf die integrierten
NNORSY-Profile wird im Rahmen der Profilbestimmungkapitel ndher
eingegangen.
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6.4.3 Abhéangigkeit vom Ozonwert

Bei der Diskussion der Trainingsdaten-Zusammenstellung in Ab-
schnitt 6.2 wurde auf den Kompromiss hingewiesen, der zwischen
Genauigkeit in hédufigen und Genauigkeit in extremen Situationen
eingegangen werden muss. Abbildung 6.8a stellt das Ergebnis die-
ses Kompromisses fiir den vorliegenden Fall anhand eines Streudia-
grammes dar. Dabei kamen Monatsmittelwerte des Gesamtozons aller
derzeit* im wouDc-Archiv vorhandenen Gesamtozonsiulenmessun-
gen zum Einsatz, um eine moglichst breite Streuung der Werte zu
erreichen. Dass dabei auch die fiir die Netzwerkbelernung verwende-
ten Trainingsdaten in die Untersuchung eingehen, ist in diesem Fall
unbedenklich, da einerseits die Vergleiche mit den Teststationen dem
System eine gute Generalisierungsfiahigkeit attestiert haben, und sich
andererseits eventuelle Probleme mit der Ausgabedynamik auch in
den Trainingsretrievals zeigen sollten.

In der Tat wird in der Abbildung eine leichte Reduktion des Dy-
namikbereiches von NNORSY gegeniiber den Kollokationen beobachtet,
die sich jedoch nur in den dufieren 40 DU des gesamten Wertebereiches
durch eine leichte Tendenz weg von der Diagonalen und hin zu mittle-
ren Werten bemerkbar macht. Der dadurch entstehende relative Fehler
betridgt am oberen Ende der Skala etwa 4 %. Bei sehr niedrigen Ozon-
werten kann er hingegen durchaus 10 % bis 20 % erreichen. Diese Fille
treten jedoch nur duflerst selten auf: Von den iiber 8000 Messpunkten
im Diagramm liegen lediglich 36 bei unter 140 DU, das sind weniger
als 0,45 %. Zudem ist zu bedenken, dass derart niedrige Ozonséiulen
(bisher) ausschlieRlich {iber der Antarktis gemessen werden, wo wie
oben ausgefiihrt die exakte Bestimmung von Ozonwerte aufgrund an-
derer Faktoren ohnehin relativ schwierig ist. Vor diesem Hintergrund
kann der gefundene Kompromiss als sehr gut brauchbar gewertet wer-
den. Er stellt auch eine deutliche Verbesserung gegeniiber fritheren
Belernungen mit TOvs-Daten dar, bei denen die Kippung der Re-
gressionsgeraden weg von der Diagonalen durchweg ausgeprégter war
(Kaifel und Miiller, 2000). Der Vergleich mit entsprechenden Streu-

4 Stand: 14. Juni 2002
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Abbildung 6.8: Streudiagramm von (a) NNORSY, (b) GDP v2.7 und
(c) Toms v7 Gesamtozonretrievals gegeniiber Messungen aller verfiigharer
wouDc-Bodenstationen sowie — im Fall (a) und (b) — der virtuellen TOMS-
Stationen. Die durchgezogene Linie ist das Ergebnis einer linearen Regres-
sion, die gestrichelte gibt die 1-zu-1 Relation an.

diagrammen fiir GDP- und TOMs-Daten (Abbildung 6.8b und c) zeigt,
dass auch diese Daten nicht vollig frei von Ozonwertabhéngigkeit sind
und im Bereich niedriger Ozonwerte eine Tendenz zur Uberschitzung
aufweisen.

Davon abgesehen weisen bei NNORSY auch Korrelationsgrad und die
statistischen Grofen fiir diesen Datensatz hervorragende Werte auf,
obwohl angesichts der grofien Anzahl der Kollokationen (103 505 insge-
samt) keine rigorose Qualitatskontrolle der Messungen vorgenommen
wurde.
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6.4.4 Zonale Mittelwerte

Die bisherigen Untersuchungen waren auf den rdumlich eng begrenz-
ten Bereich um die Bodenstationen herum beschrankt. Aber wie va-
riiert die Qualitat des Retrievals genau mit der Latitude?

Zur Beantwortung dieser Frage ist in Abbildung 6.9a der gesamte
NNORSY Ozondatenbestand als zonale Mittelwerte dargestellt. Zu-
néchst ldsst sich feststellen, dass bekannte Anomalien des Ozonfeldes
wie etwa die extrem niedrigen Werte in der Umgebung von Neusee-
land (etwa 45°S) im August 1997 (Brinksma et al., 1998) oder die
ausgepragte nordpolare Ozonabnahme im Mérz 1997 (Miiller et al.,
1997; Eichmann et al., 1999) gut sichtbar sind, also nicht etwa durch
die teilweise statistische Natur des NNORSY-Verfahrens verschmiert
werden.

Aussagekraftiger ist jedoch der Vergleich mit dem korrigierten
TOMS-Ozonfeld, welches hier wiederum als derzeit beste Annihe-
rung an das wahre Ozonfeld verstanden wird (Abbildung 6.9b). In
den meisten Féllen liegt die Differenz zwischen den beiden Ozonfel-
dern unter 5DU, nennenswerte Abweichungen treten nur am Rand
der polaren Tag-Nacht-Grenze (dem Terminator) auf, wo die Son-
nenzenitwinkel nahe bei 90° liegen. Interessanterweise ist in Abbil-
dung 6.9b von der im vorherigen Abschnitt diskutierten, leicht redu-
zierten Extremwertdynamik nicht viel zu bemerken; lediglich ein sehr
eng begrenzter Latitudenbereich um den Siidpol weist im September
eine Uberschiitzung der im Zentrum des Ozonlochs sehr niedrigen
Ozonséulen auf. Hingegen werden die relativ hohen Ozonsdulen im
nordlichen Winter offenbar systematisch iiberschétzt. Dieser Effekt
ist auch in den Differenzen-Jahresgédngen der Stationen Boulder und
Hohenpeifienberg (Abbildung 6.6a und b) ansatzweise erkennbar. Die
Griinde hierfiir sind momentan nicht ganz klar, aber da der Effekt
ebenfalls bei GDP und bei den integrierten NNORSY-Ozonprofilen auf-
tritt, hdngt er vermutlich nicht mit den Trainingsdaten zusammen,
sondern eher mit den GOME-Spektren oder mit dem hohen szA. Die
resultierenden relativen Abweichungen bewegen sich jedoch mit 4 %
bis 7 % in einem tolerablen Rahmen, daher wurde das Phanomen noch
nicht in aller Ausfiihrlichkeit ergriindet. Einige weitere Erkenntnisse
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hierzu sind in den Fallstudien in Abschnitt 12 dokumentiert. Es bleibt
anzumerken, dass die zunehmende Degradation des TOMS-Sensors ab
Mitte 2000 zu einer merklichen Verschlechterung der Datenqualitét
fiihrt® so dass die Vergleiche gegen Ende der Zeitreihe mit Vorsicht
zu behandeln sind.

Die in Abbildung 6.9c dargestellten zonalen Differenzen zwischen
GDP und TOMS bestétigen das bereits von Corlett und Monks (2001)
gefundene Ergebnis, dass die GDP-Werte im globalen Mittel deutlich
niedriger als TOMS liegen. Die Korrekturfunktion von Bodeker et al.
(2001), die die TOMS-Ozonsaulen systematisch um 0 DU bis 20 DU ver-
ringert, kann diesen Offset auch nur zum Teil ausgleichen. Allerdings
treten nahe des siidlichen polaren Terminators systematisch zu hohe
Werte auf, die auf die in Abschnitt 6.4.2 erwdhnten Probleme hindeu-
ten. Insgesamt ergeben die Differenzen zwischen GDP und TOMS somit
ein wesentlich unruhigeres Bild als diejenigen zwischen NNORSY und
TOMS. Es darf dabei jedoch nicht unerwdhnt bleiben, dass eine ge-
wisse Glattung dieser Differenzen bei NNORSY durch die Verwendung
von virtuellen TOMS-Stationen fiir das Netzwerktraining erreicht wird.
Fiir die geophysikalische Qualitit der Ozondaten, an der der Benutzer
letztendlich interessiert ist, spielt jedoch deren algorithmische Her-
kunft keine grofie Rolle. Indes wird durch die geringen Abweichungen
von NNORSY sowohl gegeniiber den Bodenstationen als auch gegen-
iber dem korrigierten TOMS-Ozonfeld wiederum demonstriert, dass
sich diese beiden Quellen ausgezeichnet zu einem konsistenten Bild
des Ozonfeldes vereinigen lassen, was die Resultate in (Bodeker et al.,
2001) und (Miiller et al., 2002a) bestatigt.

5 Quelle: http://jwocky.gsfc.nasa.gov/news/news.html
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Abbildung 6.9: Zonale Mittelwerte (180 Breitenkreise) von NNORSY-Ge-
samtozon und Differenzen zu korrigierten Toms-Daten. Fiir die Differenzbil-
dung wurden Wochenmittel der Level 3 Ozonkarten verwendet (vgl. Corlett
und Monks, 2001).






7 Bestimmung von Ozonprofilen

7.1 Ozonprofil-Trainingsdaten

Der Datensatz zum Training von Profil-Netzwerken setzt sich wie wie
bereits erwidhnt aus Kollokationen mit verschiedenen Profilmessungen
zusammen. In diesem Unterkapitel wird die Aufbereitung der Rohkol-
lokationen in eine fiir neuronale Netze geeignete Form beschrieben.
Zunichst werden alle Profile auf ein einheitliches Gitter interpoliert
(Abschnitt 7.1.1). Anschliefend kann die geografische und zeitliche
Verteilung der Daten optimiert werden (Abschnitt 7.1.2). Im letzten
Abschnitt 7.1.3 dieser Sektion werden dann die angewandten Metho-
den zur Reduzierung der verbleibenden systematischen und zufélligen,
hohenabhéngigen Fehler im Trainingsdatensatz aufgezeigt.

7.1.1 Interpolation der Profildaten

Die aus verschiedenen Datenquellen stammenden Ozonprofile zeich-
nen sich durch unterschiedliche Hohenauflosung und durch unregel-
méifige vertikale Abstinde zwischen den Messpunkten aus (Abbil-
dung 7.1).

Die Verarbeitung durch ein neuronales Netz setzt ein festes Hohen-
gitter voraus, welches nicht unbedingt regelméfig, aber auf jeden Fall
fiir jedes verwendete Ozonprofil gleich sein muss. Fiir die vorliegende
Arbeit wurden alle Profildaten durch numerische Integration auf ein
Gitter mit Schichten von 1km geopotenzieller Hohe (GPH) abgebildet,
wobei die Schichtmitten bei 1km, 2km, ..., 60 km liegen.

Im Rahmen von Vorversuchen waren auch Belernungen auf der Ba-
sis von Druckniveaus oder geometrischer Hohe durchgefiihrt worden.
Die Unterschiede zu den GPH-Schichten sind sehr gering, tendenziell

135
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Abbildung 7.1: Typische Beispiele fiir drei Arten von Ozonprofilda-
ten. (a) Durch optische Fernerkundung gewonnenenes Okkultations-Profil.
(b) Niedrig aufgeléstes Ozonsondenprofil. (c) Hochaufgelostes Ozon-
sondenprofil.

sind die Ergebnisse jedoch minimal schlechter, da in der GPH mehr
Information iiber den vertikalen Aufbau der Atmosphére enthalten
ist. Diese kann dem Verfahren z. B. bei der Unterscheidung von Tro-
posphére und Stratosphire moglicherweise von Nutzen sein (Roedel,
2000).

7.1.2 Geografische und zeitliche Gleichverteilung

Fiir die Belernung neuronaler Netze ist es wiinschenswert, dass die
Verteilung der Kollokationen {iber Latitude relativ gleichformig ist,
damit Situationen, die nur in bestimmten Breitengraden auftreten,
nicht iiberbewertet werden. Allerdings ist zu beriicksichtigen, dass die
Variabilitdt des Ozonfeldes ebenfalls stark breitenabhingig ist: Die
strahlungsdominierte Ozonverteilung in der tropischen Stratosphire
neigt z. B. zu weit geringeren Schwankungen, als diese in den mitt-
leren Breiten iiblich sind. Um die Anzahl der unterschiedlichen at-
mosphérischen Situationen im Trainingsdatensatz zu maximieren, ist
es also durchaus berechtigt, mehr Kollokationen aus den variableren
Bereichen zu verwenden (Bishop, 1994). Alle hier beschriebenen Maf-
nahmen wurden auf den gesamten Kollokationsdatensatz angewandt,
d.h. vor dessen Aufteilung in Test- und Trainingsdaten. Bei einem
Kollokationsradius von maximal 250 km im Zeitraum Januar 1996 bis
Juli 2001 ergaben sich 203 131 Rohkollokationen.
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Die Verteilung der Kollokationen kann nun durch breiten- oder sta-
tionsabhéngige, gezielte Verringerung des maximalen Kollokationsra-
dius’ optimiert werden. Diese Aufgabe lasst sich schlecht automatisie-
ren, daher wurden die durchzufiihrenden Maffnahmen nach griindli-
cher Durchmusterung der Kollokationsstatistiken empirisch festgelegt.
Einen gewissen Sonderfall stellt PoAM 111 dar, da dieses Instrument
nur in eng begrenzten Latitudenbéndern um 70°S und 60° N Mes-
sungen liefert (Abschnitt 2.2.4). Hier wurden nur Kollokationen der
Stidhemisphére, sowie nordlich von 65° N verwendet — in den nordli-
chen mittleren Breiten herrscht durch die hohe Bodenstationsdichte
ohnehin ein solches Uberangebot an Kollokationen, dass die dorti-
gen POAM-Messungen fiir spitere Validierungszwecke zuriickgehalten
wurden. Die Beschreibung der Mafinahmen im einzelnen ist dem An-
hang C zu entnehmen.

40k T T T T T 18k T T T T T

30k (a‘) N«@ i 17k (b) N
NN XY vorher i -
£ 2] FEHER nachher 1%
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Abbildung 7.2: Verteilung der Ozonprofil-Kollokationen fiir den Zeitraum
1996 bis Juli 2001 iiber Latitude und Zeit, vor und nach der durchgefiihrten
Datensatz-Homogenisierung.

Abbildung 7.2a zeigt die urspriingliche und die reduzierte Verteilung
der Kollokationen iiber die geografische Breite.

Die zeitliche Verteilung der Kollokationen iiber die Jahre 1996 bis
2001 ist ebenfalls sehr ungleichméRig (Abbildung 7.2b), insbesondere
da POAM- und SHADOZ-Daten erst ab Mitte 1998 zur Verfiigung ste-
hen. Hier bietet sich als Ziel auf jeden Fall eine Gleichverteilung an,
damit etwaige Trends im globalen Ozonfeld sowie die zeitabhingige
Degradation des GOME-Sensors mit iiber die Zeit unverénderter Ge-
wichtung in die Belernungen eingehen. Nach dahingehender Opti-
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mierung (Anhang C) wurden die verbleibenen Kollokationen zufillig
in Trainings- und Testdaten aufgeteilt, wobei Mehrfachkollokationen
nicht getrennt wurden (vgl. Abschnitt 5.4). Der Trainingsdatensatz
enthielt 70 048 Kollokationen, der Testdatensatz 12 281.

7.1.3 Homogenisierung der Trainingsdaten

Wie bereits im Abschnitt 2.2 angesprochen, liefern die verschiede-
nen Ozonmessverfahren und -sensoren mitunter recht unterschiedli-
che Werte (Lu et al., 1997; Steele und Turco, 1997; Deniel et al., 1997;
SPARC, 1998). Abgesehen von der Schwierigkeit, falsche Messwerte
aufzuspiiren und auszusondern, zeigt sich, dass systematische Diffe-
renzen meist nur behoben werden kénnen, indem ein grofier Teil der
Messungen entfernt und damit die natiirliche Varianz des Ozonfel-
des verringert wird. Im Zusammenhang mit der Belernung neurona-
ler Netze ist es wichtig, zwischen Représentativitdt und notwendiger
Menge der Trainingsdaten auf der einen Seite, und deren Homoge-
nitdt auf der anderen Seite einen guten Kompromiss zu finden. Ein
kleiner und homogener Datensatz deckt moglicherweise nicht alle auf-
tretenden atmosphérischen Situationen ab und verringert damit die
Flexibilitdt des neuronalen Netzes, wahrend ein allumfassender, mit
systematischen Biases und groflen Fehlern kontaminierter Datensatz
zu einem sehr flexiblen, aber ungenauem Netz fiihrt. Bishop (1995a)
spricht in diesem Zusammenhang von einem bias-variance Dilemma.

Die Qualitatssicherung und Auswahl geeigneter Profil-Belernungs-
daten erfolgt in mehreren Schritten. Bereits bei der Kollokation und
Interpolation der Profildaten werden Profile mit offensichtlichen Feh-
lern wie negativen Werten oder Ozonmolekiildichten von > 15 -
10'® m~3 komplett ausgesondert. Fiir die Okkultationsmessungen lie-
gen zudem hohenabhingige Prizisionsfehlerschitzungen vor. Thnen
gemaf werden alle einzelnen Ozonwerte mit > 15 % relativem Fehler
entfernt. Leider verbleibt trotzdem eine zu grofie Zahl von Ausreifiern
und systematischen Fehlern im Datensatz, die die subsequente Anwen-
dung einer Reihe zusétzlicher heuristischer Mafnahmen erforderlich
macht. Zur statistischen Untersuchung der Datensatz-Diskrepanzen
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wurde der Rohdatensatz von 80°S bis 80° N auf solche Weise in 10°
bis 20° breite Latitudenbdnder aufgeteilt, dass die Kollokationen in
den Streifen einigermafien gleichverteilt sind. Abbildung 7.3a zeigt
hierzu als Beispiel die Rohdaten des Bandes 0°S bis 20°S. Ausge-
hend von diesen Statistiken und Angaben aus der einschligigen Li-
teratur (siehe Kapitel 2) wurden weitere Homogenisierungsschritte
auf den Rohdatenbestand angewandt, deren Details sich ebenfalls in
Anhang C finden.

(a) % Latitudenband 20°S - 0°S, (b) * Latitudenband 20°S - 0°S
1 Rohdaten 1
50 -\ 50,
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Abbildung 7.3: Mittelwert und Standardabweichung der Profilkollokationen
(a) vor und (b) nach der Homogenisierung des Datensatzes. Die jeweilige
Anzahl von Kollokationen ist in Klammern angegeben. HALOE und SAGE-
Profile sind in diesem Latitudenband gleichverteilt, die Sondenmessungen
liegen im Mittel niher am Aquator.

In Abbildung 7.3b ist das Latitudenband 0° S bis 20° S nach den Ho-
mogenisierungsmafinahmen dargestellt. Die in Abbildung 7.3a erkenn-
baren Probleme mit der Standardabweichung der Sonden in grofien
Hohen, der verschwindenden Variablilitdt von HALOE bei 13km und
den zu niedrigen SAGE-Werten unterhalb von 16 km wurden eliminiert.
Abbildung 7.4a und b stellen den homogenisierten Trainingsdatensatz
in zwei anderen Béndern der Siid- und Nordhemisphire dar.
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Abbildung 7.4: Wie Abbildung 7.3, aber fiir zwei Bander nach der Homo-
genisierung. In Diagramm (a) gruppieren sich alle Sonden um 71° S herum,
in (b) liegen PoAM-Daten nur nérdlich von 65° vor.

Fazit

Aufgrund der zusatzlichen Hohendimension und der Verwendung von
nunmehr fiinf unterschiedlichen Datenquellen (WOUDC, SAGE, HALOE,
POAM, SHADOZ), erweist sich die Homogenisierung der Ozonprofil-
Trainingsdaten als deutlich komplexer als die der Gesamtozondaten.
Trotzdem konnte durch den Einsatz verschiedener mathematischer,
physikalischer und empirischer Hilfsmittel ein fiir die Belernung neu-
ronaler Netze geeigneter Datensatz erzeugt werden. Der hierzu be-
triebene nicht unerhebliche Aufwand lésst sich durch die Wichtigkeit
solider Trainingsdaten fiir den Erfolg des NNORSY-Verfahrens recht-
fertigen. In wie weit die zwangsldufig im Datensatz verbleibenden In-
homogenitidten das Retrievalergebnis beeinflussen, wird weiter unten
an verschiedenen Stellen diskutiert werden.

7.2 Parzielle Belernung neuronaler Netze

Die meisten in der Literatur erwdhnten Ansdtze von MLP-Retrievals
in der Atmosphéarenphysik (Abschnitt 4.4) verwenden simulierte Spek-
tren oder die Ergebnisse eines klassischen Retrivalverfahrens zur Ge-
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nerierung von Trainings- und Testdatensatz. Damit wird ein Problem
vermieden, welches bei der Verwendung von Kollokationen unweiger-
lich auftritt: Sowohl vertikale Rasterweite als auch giiltiger Hohenbe-
reich der Zielprofile kénnen sehr unterschiedlich ausfallen. Wahrend
das Problem der unterschiedlichen Rasterung durch geeignete Interpo-
lation gelost werden kann (Abschnitt 7.1.1), stellt sich die Frage, wie
ein neuronales Netz mit Ozonprofilen belernt werden kann, von denen
diejenigen aus Sondenmessungen nur bis 25 km bis 30 km H6he hinauf
reichen, wéhrend diejenigen aus Satellitenmessungen selten tiefer als
bis 10km bis 15km Hohe in die Atmosphéire hinunter reichen. Ver-
schiedene mogliche Losungsansitze fiir dieses Dilemma wéren:

— Die Profile kénnten mit Hilfe einer Klimatologie ergénzt werden.
Dies fiihrt aber zu Spriingen an der Nahtstelle zwischen individuel-
lem Profil und Klimatologie, die nicht durch Skalierung der Klima-
tologie behoben werden kénnen, ohne Artefakte einzufiihren. Au-
ferdem wird die Methode so von einer weiteren Datenquelle zwei-
felhafter Genauigkeit abhéngig.

— Ideal waren Tripelkollokationen zwischen Sonde, Satellitenprofil und
GOME-Pixel, aber davon gibt es viel zu wenige, um ein sinnvolles
Training zu ermdglichen.

— Man konnte zwei verschiedene Netze fiir Sonden- und Satellitenda-
ten trainieren, doch wiirde dies schon aufgrund der ungleichméfi-
gen Verteilung der Sondenstationen sicher zu systematischen Ab-
weichungen zwischen den beiden Retrievals fiihren, die untersucht
und geeignet ausgeglichen werden miissten.

— Der hier realisierte Ansatz modifiziert stattdessen den Belernungs-
algorithmus, so dass auch unvollstdndige Profile fiir die Belernung
verwendet werden kénnen.

7.2.1 Modifikation von RPROP

Ausgehend von einem unvollstindigen Kollokationsdatensatz wird zu-
néchst fiir jeden Zielwert t? ein Fehlerflag m? bestimmt, welches bei
Vorhandensein des Wertes in einer Hohenschicht j gleich eins ist, bei
dessen Fehlen hingegen gleich null. Anschlieffend kann der Ausdruck
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fiir den Gesamtfehler der Epoche (Gleichung (4.5)) wie folgt modifi-
ziert werden:

Nx 4 Nx
E, = %(Z my) Y = oh)?m? (7.1)
j=1 j=1

Um die Eigenschaften des neuen Algorithmus — der im Folgenden
als Parzielle Belernung bezeichnet wird — zu untersuchen, wurde er
zundchst an einem simulierten GOME-Datensatz getestet. Dies hat
den Vorteil, dass keine unkontrollierbaren Messungenauigkeiten das
Ergebnis beeinflussen konnen. Die Simulationen basieren auf zwei
Klimatologien, von denen eine dem MPI 2D Chemie-Transportmo-
dell (Christoph Briihl, personliche Mitteilungen, 1999) entstammt,
die andere wurde von Fortuin und Kelder (1998) aus SAGE, HALOEund
Ozonsondendaten konstruiert. Mark Weber (1UP, Universitét Bremen)
skalierte die in ihnen enthaltenen Ozon- und Temperaturprofile in phy-
sikalisch sinnvollem Rahmen und verwendete sie zusammen mit un-
terschiedlichen Beobachtungsgeometrien und Oberflachenbedingun-
gen als Eingabe fiir das pseudo-sphérische Strahlungstransportmodell
GOMETRAN (Rozanov et al., 1997). Auf diese Weise wurde ein Trai-
ningsdatensatz von 17294 simulierten GOME-Spektren und zugehori-
gen Ozonprofilen auf 34 Hohenschichten erzeugt. Der Testdatensatz
enthielt 1925 derartige Kollokationen, bei denen andere Ozonprofile,
sowie Zwischenwerte fiir die skalaren Parameter Verwendung fanden.

Das zu belernende MLP besal 34 Ausgabe-, 35 vesteckte und 98
Eingabeneuronen, die in Tabelle 7.1 ndher spezifiziert sind. Da es in
diesem Abschnitt primér um die Validierung des neuen Algorithmus’
geht, sollen die Eingabeparameter hier nicht weiter diskutiert werden,
der Leser sei hierfiir auf die Abschnitte 6.3 und 7.3 verwiesen. Die Aus-
wahl des Testproblems ist auch nicht besonders kritisch; Sehr &hnliche
Ergebnisse wurden zum Beispiel mit dem in der Literatur iiber neu-
ronale Netze gerne als Referenz benutzten Encoder-Decoder-Problem
erzielt (Miiller et al., 2002b), welches kaum Gemeinsamkeiten mit der
Ozonbestimmungs-Problematik besitzt.

Fiir verschiedene Belernungen wurden im Trainingsdatensatz 0, 10,
50, 80, 90, 95 und 98 Prozent der Zieldaten zuféllig ausgewéhlt und als
fehlend markiert, wihrend der Testdatensatz unverdndert blieb. Aller-
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Tabelle 7.1: Eingangsparameter neuronaler Netze fiir simuliertes Ozonpro-
filretrieval. Der angegebene Wellenldngenbereich bezieht sich auf sonnen-
normierte Erdradianzen, die mit die GOMETRAN Strahlungstransfermodell
(Rozanov et al., 1997) berechnet wurden.

Eingangsparameter Anzahl Werte Zweck

290 nm bis 310 nm 61 O3 Hartley /Huggins-Banden
Temperaturprofil 34 Starke Korrelation mit Og
Sonnenzenitwinkel 1 Lichtwegskorrektur
Bodenalbedo 1 Bodenkorrektur

Bodenhdhe iiber N.N. 1 Troposph. O3 Korrektur

dings ist die zuféllige Auswahl der Daten nicht besonders realistisch,
da in der Praxis die Ozonwerte iiblicherweise zusammenh&ngend vom
oberen Ende des Profils her fehlen (Ozonsonden), oder von unten her
(Satellitenmessungen). Um eine etwas realistischere Verteilung feh-
lender Daten zu simulieren, wurden deshalb zwei weitere Datenséitze
mit 10 % und 50 % an fehlenden Werten konstruiert. Hier erfolgte zu-
néchst eine zuféllige Zuweisung der Anzahl fehlender Werte an jedes
Zielprofil, unter Beachtung des Gesamt-Prozentsatzes. Anschlieffend
wurde die zugewiesene Anzahl Werte bei jedem Profil mit gleicher
Wabhrscheinlichkeit entweder von oben oder von unten her als fehlend
markiert. Offensichtlich ist es kaum moglich, auf diese Weise Trai-
ningsdatensitze mit wesentlich weniger als 50 % Daten zu erzeugen,
da dies unweigerlich zu Liicken in mittleren Héhen der Profile fiihrt,
in denen nur sehr wenige oder gar keine giiltigen Ozondaten mehr
vorhanden sind.

7.2.2 Ergebnisse der Tests

Einige Testbelernungen bis Epoche 30000 zeigten, dass die Abnahme
des RMSE wihrend der Belernung sehr gleichméfiig geschieht und ab ei-
nigen 1000 Epochen fast linear verlduft (Miiller et al., 2002b). Daher
wurden in den folgenden Experimenten fiir jeden der erzeugten un-
vollstdndigen Trainingsdatensitze jeweils zehn neuronale Netze mit
parzieller Belernung bis Epoche 3000 trainiert. Die Ergebnisse der
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Abbildung 7.5: Minimaler RMSE bei Trainingsende (Epochenzahl 3000) fiir
verschiedene Prozentanteile fehlender Daten. In jeder Kategorie wurden
zehn Netze bis Epoche 3000 belernt. Bei den mit (¢) markierten Katego-
rien erfolgte das Wegschneiden der Daten immer entweder vom oberen oder
unteren Ende des Ozonprofiles aus (siehe Text).

zehn Trainingsldufe streuen aufgrund der Stabilitdt von RPROP unter-

einander nur schwach (Abbildung 7.5) und lassen insgesamt folgende

Schliisse zu:

— Die simulierten Trainingsdaten sind stark redundant, eine merkli-
che Verschlechterung der Ergebnisse des Testdatensatzes tritt erst
auf, wenn zwischen 50 % und 80 % der Werte fehlen. Griinde fiir
die Redundanz sind vermutlich die Absenz von Messfehlern in den
simulierten Spektren, sowie die — durch das Monatsmittel bedingte
— recht glatte Form der Atmosphérenprofile in den zugrundeliegen-
den Klimatologien. Letzeres bedingt eine starke Korrelation der 34
verwendeten Ozonkonzentrations-Schichten, die das neuronale Netz
implizit zur Rekonstruktion fehlender Werte verwenden kann.

— Der Trainings-RMSE hat bis etwa 90 % fehlender Daten nur eine mi-
nimale Tendenz zur Abnahme. Zwischen 90 % und 98 % beginnt der
Fehler schneller zu fallen. Dies kann auf die verringerte Variabilitét
des Datensatzes zuriickgefiihrt werden, nachdem die meisten seiner
Werte entfernt wurden.

—Im Gegensatz dazu nimmt der Test-RMSE bis zur 90 %-Schwelle
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leicht zu und zeigt dariiber ebenfalls eine Verstirkung dieser Ten-
denz. Die Generalisierungsfahigkeit des Netzes wird mit abnehmen-
der Varianz der Trainingsdaten offenbar schlechter.

— Die beiden Belernungskategorien mit realistischerer Auswahl feh-
lender Daten verhalten sich nicht grundlegend anders als die Kate-
gorien mit rein zufdlliger Auswahl.

7.2.3 Interpretation

Gemaif den obigen Ergebnissen bildet fiir den verwendeten Trainings-
datensatz offenbar ein Bruchteil von 90 % fehlender Daten die kritische
Schwelle fiir beschleunigte Degradation der Generalisierungsleistung.
Es liegt nahe, das dies in direkter Beziehung zum Informationsgehalt
der Zielwerte steht. Zur Uberpriifung wurde eine Eigenvektorzerlegung
(Principal Component Analysis, PCA) der P = 1925 Profile des Test-
datensatzes berechnet (Abbildung 7.6). Ebenfalls dargestellt ist der
kumulative Bruchteil n der Varianz, welcher durch die Verwendung
von M Eigenvektoren beschrieben wird (Wilks, 1995, Gleichung 9.40),

M
= =t (72)
2im=12m

wobei A, der m-te Eigenvektor ist. Auf der anderen Seite kdnnen die
N Ausgabeneuronen fiir die NV Hohenschichten des Profils nicht mehr
als N unabhingige Informationen enthalten. Bei informationstheore-
tisch optimaler Zerlegung der Profile ist somit zu erwarten, dass die
ersten NV Eigenvektoren ausreichen, um die gesamte Profildynamik des
Datensatzes zu beschreiben, d. h.

1—1’]MZN20. (73)

Tatséchlich gilt fiir den verwendeten Datensatz (Abbildung 7.6) mit
N = 34, dass (1 —n34) ~ 5,7-107¢, das Kriterium ist also angeniihert
erfiillt. Anstelle der N Ozonwerte fiir die einzelnen Héhenschichten
ldsst sich also jedes Profil auch — fast exakt — als Linearkombination
der N ersten Eigenvektoren des Datensatzes ausdriicken.

Sei nun k der Bruchteil fehlender Werte im Trainingsdatensatz,
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Abbildung 7.6: Eigenwerte (durchgezogen, linke Ordinate) fiir die Eigenvek-
torzerlegung des aus 1925 modifizierten Klimatologie-Ozonprofilen beste-
henden Testdatensatzes, und Informationsgehalt n gemaf Gleichung (7.2)
(gestrichelt).

dann sollten von den N unabhéngigen Informationen pro Profil im
Mittel

k=N-(1-Fk) (7.4)

verbleiben. Der steile Abfall der Generalisierungsleistung beginnt wie
oben festgestellt zwischen £ = 0,9 und k& = 0,95, was einem & von 3,4
bzw. 1,7 entspricht. Da andererseits das Kriterium (7.2) ndherungs-
weise erfiillt ist, entspricht dies auch der Anzahl von Eigenvektoren,
die zur Beschreibung des Varianz des unvollstdndigen Datensatzes be-
n6tigt werden. Aus Abbildung 7.6 ist zu ersehen, dass die Betrége der
Eigenwerte bereits ab dem 3. stark abnehmen. Die ersten zwei bis
drei Eigenvektoren beschreiben demnach einen grofien Teil der Vari-
anz. Dies féllt mit der beobachteten Schwelle fiir k zusammen. Mit
anderen Worten, sobald so viele Daten fehlen, dass die theoretisch
verbleibende Anzahl unabhingiger Eigenvektoren pro Profil unter die
zur Beschreibung der Varianz des kompletten Datensatzes benotigte
Anzahl fallt, beginnt die Generalisierungsleistung des Netzes abzuneh-
men.

Fazit

Die parzielle Belernung mit dem RPROP-Algorithmus ermdglicht die
Verwendung unvollstindiger Zielwerte (Ozonprofile) im Trainingsda-
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tensatz. Der neue Algorithmus verhilt sich stabil und scheint sich von
der Lage der fehlenden Werte nicht wesentlich beeinflussen zu lassen.
Zudem konnte anhand eines simulierten Ozonretrievals mit redundan-
ten Trainingsdaten gezeigt werden, dass die Generalisierungsleistung
der erzeugten neuronalen Netze erst dann merklich abnimmt, wenn
die in den unvollstdndigen Trainingsdaten verbleibende Information
auch theoretisch nicht mehr ausreicht, um die Varianz der Testdaten
zu reproduzieren. Eine parzielle Belernung scheint somit den Informa-
tionsgehalt unvollstdndiger Trainingsdaten optimal auszuschopfen.

7.3 Auswahl der Eingangsdaten

Fiir die Bestimmung von Ozonprofilen muss die Eingangsdatenaus-
wahl im Vergleich zum Gesamtozonnetzwerk etwas modifiziert wer-
den (Tabelle 7.2), da die Redundanz nun viel geringer ist. Die Aus-
wahl geeigneter Wellenléingenbereiche basiert auf den in Abschnitt 3.3
besprochenen Gewichtsfunktionen. Im Prinzip wéire es moglich, die ge-
samte vom GOME-Spektrum abgedeckte Hartley- und Hugginsbande
zu verwenden (vgl. Abbildung 2.2), aber die Anzahl der Eingangspa-
rameter muss wie bereits erwahnt der Anzahl der Trainingskolloka-
tionen Rechnung tragen, um Ubertrainieren zu vermeiden und die
Belernungsdauer im Rahmen zu halten.

Zunichst wurde der Wellenldngenbereich bis auf 270 nm als Unter-
grenze erweitert, um genug spektrale Information aus groferen Hohen
anzubieten. Bei der Entwicklung des FURM-Algorithmus’ hatte sich
gezeigt, dass GOME unterhalb von 290 nm bislang unverstandene in-
strumentale Effekte aufweist, die die klassische Auswertung erschwe-
ren, da sie nicht auf einfache Weise entfernt werden kénnen, wie z. B.
durch Korrekturpolynome (Bramstedt, 2001). Ob NNORSY in der Lage
ist, aus diesem kurzwelligen Teil des GOME-Spektrums Information zu
gewinnen, wird im III. Teil der Arbeit n&dher untersucht werden. Die
spektrale Auflésung wurde im Band 1A durch Koaddition auf etwa
1,5 nm reduziert, in Band 1B auf etwa 1 nm und in Band 2 auf 0,5 nm,
wobei in den Huggins-Banden darauf geachtet wurde, dass die Mitte-
lung die Flanken des Ozonspektrums nicht verschmiert. NNORSY hat
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Tabelle 7.2: Eingangsparameter neuronaler Netze fiir das Retrieval von
Ozonprofilen. Zur néheren Erlduterung der Grofien siehe Tabelle 6.1.

Eingangs- Coadding Anzahl Zweck
parameter Werte

270 nm - 325 nm 4-12 74 O3 Hartley/Huggins Banden

380 nm - 385 nm 4 13 Atmosphiérisches Fenster / NOa
598 nm — 603 nm 4 6 O3 Chappuis-Bande / NO;

758 nm—772nm 8 9 O2(A) Bande — Wolkendetektion
SZA, SAA — 2 Lichtwegskorrektur

ScanZA, ScanAA — 2 Lichtwegskorrektur

line-of-sight Flags — 3 Lichtwegskorrektur

Latitude & Saison — 2 Klimatologischer Background
Sensorenalter — 1 Degradationskorr., Ozonfelddrift
UkMO T-Profil 4t 10 Meteorologischer Background

t 4km Hohenschichten

sich allerdings auch bei der Ozonprofilbestimmung als sehr robust ge-
geniiber der Spektralwertauswahl und -vorbehandlung erwiesen, wie
in Abschnitt 8.1 ausgefiihrt.

Am langwelligen Ende der Huggins-Banden zeigte sich, dass die
Verwendung der Werte bis 325 nm etwas bessere Ergebnisse erzielt,
als wenn der gesamte Bereich bis 340 nm genutzt wird — hier scheint
bereits zuviel Redundanz vorzuliegen, oder die statistische Informa-
tion {iber die Verteilung des Ozons in den diesem Wellenldngenbe-
reich entsprechenden, niedrigen Hohenschichten ist verldsslicher als
die spektrale Information, und es ergeben sich Widerspriiche. Dieser
Effekt wird ebenfalls in Teil III der Arbeit nochmals aufgegriffen.

Eine wichtige zusitzliche Informationsquelle fiir das Profilretrieval-
Netzwerk stellen die UkMO-Temperaturdaten dar, da aus den GOME-
Spektren selber im Wesentlichen nur ein einziger Temperaturpara-
meter unabhingig bestimmt werden kann (V. Rozanow, personliche
Mitteilung, 2000). Die Verwendung von Temperaturprofilen ist jedoch
ein zweischneidiges Schwert: Zwar lassen sich die Retrievalergebnisse
hierdurch betréchtlich verbessern, aber gleichzeitig wird das Verfahren
von einer externen Datenquelle abhéngig, die méglicherweise nicht in
Echtzeit zur Verfiigung steht. Wenn die Temperaturdaten »zu genauc
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sind, koppelt der Belernungsalgorithmus das Ozonprofil so stark da-
mit, dass die GOME-Spektralwerte mehr oder weniger ignoriert werden
und das Retrievalergebnis fast nur noch von der Genauigkeit der Tem-
peraturinformation abhéngt. Dies konnte in Vorstudien nachgewie-
sen werden, bei denen die von den Ozonsonden ebenfalls gemessenen
Temperaturprofile in hoher Auflésung als Eingangsdaten verwendet
wurden.! Die optimalen Ergebnisse liefen sich mit der in Tabelle 7.2
angegebenen Konfiguration erzielen, bei der die uUKMO-Daten als Mit-
telwerte von 4km dicken Schichten auf 4km bis 40km Hohe in die
Belernung eingingen. Die Verwendung von 1km dicken Schichten er-
weist sich demgegeniiber nicht als vorteilhaft, weil sie in keinem Ver-
héltnis zur relativ schlechten horizontalen und zeitlichen Auflésung
der UKMO-Daten steht (vgl. Abschnitt 5.3).

Die restlichen Eingangswerte entsprechen denen des Gesamtozon-
netzwerks und wurden in Abschnitt 6.3 bereits erldutert. Die spek-
trale Auflosung ist fiir das Profilretrieval jedoch etwas hoher. Insge-
samt ergeben sich so 122 Eingangsneuronen. Fiir die Zwischenschicht
erwiesen sich bei der gegebenen Trainingsdatensatzgrofie 45 Neuronen
als geeigneter Wert. Die Ausgabe erfolgte auf 60 Hohenschichten, zen-
triert um die geopotenziellen Héhen 1km bis 60 km. Die Belernung
des Netzwerkes fiir Kollokationen von 1996 bis Mitte 2001 war nach
16 000 Epochen abgeschlossen.

7.4 Ergebnisse der Ozonprofilbestimmung

Die grundlegende Validation der Belernungsergebnisse erfolgt auf der
Basis von Trainings- und Testdatensatz-Statistiken. Hierzu werden
Bias pur und Standardabweichung o, der Retrievalprofile relativ zu

1 Nebenbei bemerkt zeigt dies einen wichtigen Aspekt der NNORsY-Methode: Man
erweist dem Netz keinen Gefallen, wenn fiir die Belernung bessere Daten benutzt
werden, als spater im operationellen Betrieb zur Verfiigung stehen. Die Kova-
rianz der Eingangsdaten — und somit deren Gewichtung — wird im Verlauf der
Belernung bereits fixiert und optimal beriicksichtigt. Spétere Kovarianzinde-
rungen storen das dabei austarierte Gleichgewicht und werden so im Regelfall
die Ausgabefehler vergrofiern.
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den kollokierten Ozonprofilen bestimmt. Um den Informationsgewinn
der Methode besser einschitzen zu kénnen, wird jedem Retrieval au-
flerdem ein nach Latitude und Monat ausgewéhltes Ozonprofil der Kli-
matologie von Fortuin und Kelder (1998) entgegengestellt und dafiir
die entsprechenden Statistiken uc bzw. o, berechnet. Das Verhélt-
nis oy /o gibt dann Aufschluss iiber die Verbesserung des Wissens
iiber die atmosphérische Ozonverteilung durch Einsatz der NNORSY-
Methode.

7.4.1 Fehlerstatistik fiir Trainings- und Testdaten

Abbildung 7.7 zeigt die globale Statistik fiir den Trainingsdaten-
satz. Die relative Standardabweichung in Hohenschicht ¢ ist hier defi-
niert als

P N N 2
szl \/P,-lfl (xf —t] — (& — t@>) ORr,i
5}(,1’ = 1 P, ,p = ’ (75)

also relativ zum globalen Mittelwert, nicht zum jeweiligen Einzelpro-

fil — andernfalls ergeben sich bedingt durch die Gléttungsfehler un-
realistisch hohe Werte, da die Berechnung der Statistiken auf 1km-
Hohenschichten erfolgt. Auf die Glattungsfehler wird im Kapitel 10
ausfiihrlich eingegangen. & bezeichnet das Retrievalprofil, ¢ das kollo-
kierte Zielprofil. Man beachte, dass aufgrund fehlender Zielwerte die
Anzahl der Werte P; in jeder Hohenschicht unterschiedlich sein kann:
Mit dem Fehlerflag m aus Gleichung (7.1) gilt ndmlich P; = Z;I)le m?.
Die mittlere systematische Abweichung (Bias) ist definiert als

1:)v
1 . N
Hri= 5 Z(ﬂﬁf — 1) = (& — t:) - (7.6)
k2 p:l

Das Belernungsverfahren konnte den Bias zwischen Netzausgabe
und Trainingskollokationen praktisch auf Null reduzieren, wie dies
auch von der Theorie her zu erwarten ist (Bishop, 1995a). Die Dif-
ferenz der mittleren Ozonprofile bei 9 km bis 16 km in Abbildung 7.7a
ist dadurch zu erkldren, dass die Trainingsdaten fiir tropische Breiten
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Abbildung 7.7: Globale Statistik fiir den Trainingsdatensatz nach vollstan-
diger Belernung des neuronalen Netzes. (a) Absolutwerte. Minimum- und
Maximumwerte beziehen sich auf die Kollokationen. (b) Werte relativ zum
Mittelwert (t) des gesamten Datensatzes, sowie Standardabweichung ox
relativ zur analog berechneten Standardabweichung der F&K-Klimatolo-
gie, oc.

mehr Satelliten- und weniger Sondenprofile enthalten, wobei erstere
meist nicht in diese Hohen hinabreichen. Die Retrievals & sind hinge-
gen iiberall definiert. Bei der Bildung des Mittelwerts iiber alle Profile
findet sich daher in den Retrievalprofilen eine grofiere Anzahl nied-
riger Ozonwerte aus der tropischen oberen Troposphére, als in den
Trainingskollokationen.

Die grofiten relativen Fehler (Abbildung 7.7b) treten ebenfalls in
diesem Hohenbereich und ein wenig darunter auf. Sie sind bezeichnend
fiir die starke Dynamik des dortigen Ozonfeldes in mittleren bis ho-
hen Breiten, die sich durch vertikale, filamentartige Strukturen (Hood
et al., 2001), Variationen der Tropopausenhthe (Roedel, 2000) und
starke horizontale Konzentrationsgradienten auszeichnet. In den Tro-
pen bedingen die generell niedrigen Ozonwerte in dieser Hohenregion
bereits bei kleinen Abweichungen grofie relative Fehler. Die Reduktion
der Standardabweichung relativ zur Klimatologie liegt oberhalb von
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9 km weiterhin bei etwa 40 %, wie in den meisten anderen H6henregio-
nen auch, da die Dynamik durch Monats- und Breitenkreismittelwerte
ebenfalls im Vergleich mit anderen Héhen schlechter beschrieben wer-
den kann. Allerdings ist NNORSY unterhalb von 9 km Hohe nur etwa
20 % bis 30 % besser als die Klimatologie. Hier wird die Gewinnung
spektraler Information schwierig (vgl. Abschnitt 8.1.1), und die relativ
schlechte rdumlich-zeitliche Auflésung der UKMO-Temperaturprofile
kann den Anderungen des Ozonfeldes nur noch unzureichend folgen.
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Abbildung 7.8: Wie Abbildung 7.7, aber fiir den statistisch unabh&ngigen
Testdatensatz

Beim Ubergang zum Testdatensatz werden die Fehler generell etwas
grofer (Abbildung 7.8). Das neuronale Netz wird hier mit Eingangs-
daten und Ozonprofilen konfrontiert, die nicht in den Trainingsdaten
enthalten waren. Die resultierende Fehlerstatistik kann somit einen
Eindruck von der Generalisierungsleistung des Netzes geben. Die glo-
balen Mittelwerte und Variationsbereiche der beiden Profildatensétze
stimmen allerdings gut iiberein, damit sind die ermittelten Relativfeh-
ler direkt vergleichbar. Die grofe Ahnlichkeit der Fehlerstatistiken fiir
Trainings- und Testdatensatz zeigt deutlich, dass das neuronale Netz
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mit der Generalisierung in dem Bereichen, die von beiden Datenséitzen
abgedeckt werden, keine Schwierigkeiten hat.

Oberhalb von etwa 25 km Hohe liegen die relativen Fehler auch bei
den Testkollokation im Bereich zwischen 5 % und 10 %, und die Reduk-
tion der Standardabweichung gegeniiber der Klimatologie schwankt
um die 40 %. Darunter steigt der relative Fehler an, wahrend oy /0c
zundchst konstant bleibt, d.h. der Fehleranstieg spiegelt die zuneh-
mende Variabilitdt des Ozonprofils wider, die in gleichem Mafie auch
die Klimatologiefehler steigen lésst. Erst unterhalb von 10 km Hohe
biiit NNORSY etwas von seiner Uberlegenheit gegeniiber der Klimato-
logie ein. Dies ist als Zeichen dafiir zu interpretieren, dass das Signal zu
Rausch Verhéltnis fiir die Ozonbestimmung aus den GOME-Spektren
schlechter wird, denn das neuronale Netz verldsst sich hier offenbar
mehr auf statistische Information, die ja auch der Klimatologie zu-
grunde liegt und somit gegeniiber dieser weniger Vorteile bringt. Hier
zeigt sich bereits das Wechselspiel zwischen physikalischer und statis-
tischer Information, welches sehr charakteristisch fiir das vorgestellte
Verfahren ist und in Teil III der Arbeit ausfiihrlich untersucht wird.
Zunichst soll jedoch die Fehlerstatistik genauer durchleuchtet werden.

7.4.2 Sensitivitiaten der Fehler

Da bei der Qualitatskontrolle einer Netzwerkbelernung die Generali-
sierungsleistung wichtiger ist als das Reproduzieren der Trainingskol-
lokationen, werden sich die folgenden Ausfithrungen auf die Diskussion
des Testdatensatzes beschranken.

Geografische Breite

Die globale Verteilung des Ozons ist in erster Linie breitenabhéngig,
daher liegt es nahe, die Testkollokationen in Latitudenbénder einzu-
ordnen und die entsprechenden Fehler auf diesen Bandern zu bestim-
men (Abbildung 7.9). Die Werte schwanken auf diesen Béndern teil-
weise betréchtlich.

In mittleren bis hohen Breiten kann das System oberhalb des Ozon-
peaks sehr gut generalisieren, die Fehler liegen in &hnlichen Berei-
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Abbildung 7.9: Wie Abbildung 7.7b, aber Testkollokationen nach Latitu-
denband geordnet. Die Werte in Klammern geben die Anzahl der Kolloka-
tionen an.

chen wie die des Trainingsdatensatzes. In siidpolaren Breiten ist die
Standardabweichung in mittleren Hohen teilweise um bis zu 60 %
geringer als die der Klimatologie, was auf quantitativ gutes Erfas-
sen von Ozonlochsituationen schlieffen lisst, die in der Klimatologie
nicht beriicksichtigt werden kénnen. Im nordpolaren Raum ist die
Standardabweichungs-Reduktion ebenfalls recht hoch, allerdings be-
steht hier das Problem, dass polwérts von 75° N keine Okkultations-
Profile mehr zur Verfiigung stehen (siehe Tabelle 2.2), so dass iiber
die Genauigkeit in Polnéhe keine direkte Aussage moglich ist.

Am problematischsten sind offenbar die Tropen. Hier bilden sich
troposphérische Biases von bis zu 20 % aus, und die Verbesserung ge-
geniiber der Klimatologieist in grofferen Hohen relativ gering. Mehrere
Faktoren spielen dafiir eine Rolle:

1. Die Ozonverteilung in groferen Hohen ist in den Tropen hauptséch-
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lich einstrahlungsbedingt, und variiert daher von Tag zu Tag sehr
wenig, d.h. die Monatsklimatologie kann das Ozonfeld bereits gut
reprasentieren.

2. Aufgrund des Auftretens vieler hoher und dichter Wolken ist es
schwierig, physikalische Information iiber die generell niedrigen tro-
posphérischen Ozonwerte in den Spektraldaten auszumachen.

3. Die Verteilung der Ozonwerte im Hohenbereich um 9km bis 13 km
sieht in den Tropen ganz anders aus als aufierhalb davon (Abbil-
dung 7.10), da der Bereich in den Tropen immer in der Troposphére
liegt (niedrige Ozonwerte), jenseits des Tropopausenbruches jedoch
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Abbildung 7.10: Zieldatenverteilung fiir die 9km und die 30 km Hohen-
schicht (Intervall 0,2 - 10'® m®). Um 9 km herum variieren Standardabwei-
chung und Mittelwertslage in und auflerhalb der Tropen sehr stark, bei
30km (und in den meisten anderen Schichten) hingegen nur méRig.

als Ubergangsregion zwischen Tropo- und Stratosphire eine breite
Streuung von Ozonwerten aufweist. Im Prinzip ist dies kein Pro-
blem, da das MLP jede Verteilung modellieren kann. Es muss aber
aufgrund seiner quadratischen Fehlerfunktion einen globalen Kom-
promiss fiir die Standardabweichung suchen (siehe Abschnitt 4.3).
Da der (eingangsdatenabhingige) Zielwert in der betrachteten Re-
gion nahe bei Null liegt, und daher nach unten hin begrenzt, die
(globale) Standardabweichung aber relativ grof ist, tendiert das
MLP hier zu etwas niedrigen Werten. In anderen Hohenregionen ge-
lingt das Finden eines guten Kompromisses offenbar sehr gut.

4. Da aufgrund des grofieren horizontalen Abstandes der GOME-Orbits
in niedrigen Breiten nicht so viele Kollokationen zustande kommen,
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ist trotz der Verwendung von SHADOZz-Daten die dortige Tropo-

sphére relativ schwach im Trainingsdatensatz vertreten. Der Beler-

nungsalgorithmus optimiert daher diesen Bereich nicht so gut, was
den im vorherigen Punkt beschriebenen Effekt verstarkt.

Angesichts der generell niedrigen troposphérischen Ozonwerte in
den Tropen entsprechen die Biases jedoch nur einer absoluten An-
derung von ~ 0,1 -10¥m~3. Da die durchschnittliche aufertropi-
sche Ozondichte auf 12km Hohe bei ~ 2 - 101¥¥m™3 liegt, und wie
erwidhnt die Anzahl der tropischen Kollokationen relativ gering ist,
verschwindet der negative Bias bei globaler Betrachtung, ohne einen
merklichen, positiven Bias in anderen Breitenregionen zu hinterlas-
sen. Wiirde das NNORSY-Hohengitter z. B. relativ zur Tropopausen-
hohe definiert, konnte moéglicherweise ein grofier Teil der Biases elimi-
niert werden. Dies wurde jedoch noch nicht ndher untersucht, da die
hierzu notwendigen, hochaufgelésten Tropopausenhdhen bisher nicht
zur Verfiigung standen.

Die Schwierigkeiten bei der Bestimmung von Ozonwerten unterhalb
des Ozonpeaks zeigen sich in allen Latitudenbadndern, wobei die H6-
henvariation mit der geografischen Breite gut beobachtet werden kann:
Die grofiten relativen Fehler treten in der Ndhe der Tropopause auf,
in den Tropen um 14 km bis 17 km Hd6he, polwéarts des Tropopausen-
bruchs bei 8 km bis 10 km Hdohe. In den siidlichsten beiden Béndern
ergibt sich aufflerdem in der Troposphére eine minimale Verschlechte-
rung gegeniiber der Klimatologie. Da hier allerdings nur relativ we-
nige Bodenstationsmessungen vorhanden sind, wird dieser Effekt im
Rahmen der Fallstudien in den Kapiteln 11 und 12 nochmals ndher
betrachtet.

Sensorentyp

Um zu iiberpriifen, wie sich die verschiedenen fiir die Kollokation
verwendeten Sensorentypen verhalten, wurden in Abbildung 7.11 die
Fehlerstatistiken getrennt fiir Ozonsonden, SAGE, HALOE und POAM-
Profile dargestellt. Die Sonden bieten das gewohnte Bild mit relativ
grofen Fehlern im Tropopoausenbereich und gleichméfigem oy /oc.
SAGEII und HALOE verhalten sich in grofleren Hohen fast gleich, le-
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Abbildung 7.11: Wie Abbildung 7.7b, aber Testkollokationen nach Senso-
rentyp geordnet. Die Werte in Klammern geben die Anzahl der Kollokatio-
nen an.

diglich am unterem Geltungsbereich der Profile liegen die Okkulta-
tionswerte im Mittel etwas niedriger als das Retrieval, und der Dy-
namikbereich von HALOE nimmt unrealistisch stark ab. Aufgrund der
grofien Datenmenge ist es wie bereits erwdhnt nicht mdéglich, samtli-
che Profilfehler auszuschlieffen, andererseits ist die Anzahl der durch
Aerosole und Wolken kontaminierten Zielwerte bereits so gering, dass
der Belernungsalgorithmus dariiber hinweg mitteln kann, ohne glo-
bal nennenswerte Biases zu generieren. Die Vergleiche mit POAM I11-
Daten weisen in der Hohe eine Reduzierung der klimatologischen Stan-
dardabweichung von iiber teilweise 60 % auf, was einerseits auf eine
sehr gute Datenqualitdt hinweist, andererseits aber zum Teil durch
die breitengradmaifig eingeschriankte Verwendung der Daten bedingt
ist. Insbesondere sind die tropischen Breiten ausgespart, fiir die weiter
oben die schlechtesten oy /o.-Werte gefunden wurden.

Pixel line-of-sight

Im Gegensatz zu den meisten anderen GOME Ozonprofil-Retrieval-
verfahren verwendet NNORSY die volle horizontale Auflésung des In-
struments, ohne das Signal zu Rausch Verhiltnis einzelner Spektren
durch Koaddition zu verbessern, und ohne eine explizite Scanwinkel-
Korrektur vorzunehmen. Eine solche Korrektur wird dem neuronalen
Netz ermoglicht, indem sowohl der Scanwinkel als auch drei LOs-Flags
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als Eingangsdaten verwendet werden (Abschnitt 5.3). Daher ist es
wichtig zu {iberpriifen, inwieweit die statistischen Fehler der drei ver-
wendeten Pixeltypen Ost, Nadir und West differieren.

60
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Abbildung 7.12: Wie Abbildung 7.7b, aber Testkollokationen nach Pixel LOs
geordnet. Die Werte in Klammern geben die Anzahl der Kollokationen an.

Anhand von Abbildung 7.12 ist zu erkennen, dass die Variation
der relativen Fehler nur sehr gering ist. Oberhalb von 20 km stimmen
sowohl Bias als auch relative Standardabweichung sehr gut {iberein,
darunter nehmen die Schwankungen leicht zu, bleiben aber generell im
Bereich von +5%. Die Verbesserung gegeniiber der Klimatologie ist
fiir die Nadir-Pixel in fast allen Hohenbereichen deutlicher als fiir die
anderen beiden Typen. Allerdings liegen diese Anderungen teilweise
im Bereich der Streuung verschiedener Netzwerkbelernungen (vgl. Ab-
bildung 8.1), und sind demnach nicht unbedingt statistisch signifikant.
Die Scanwinkel-Korrektur, die das neuronale Netz aus den Trainings-
daten erlernt, scheint also alles in allem sehr gut zu arbeiten. Die
Daten der Ost- und West-Pixel liefern nur wenig schlechtere Profile
als die Nadir-Pixel.

7.4.3 Abschitzung der Vertikalaufl6sung

Nachdem das Verhalten der NNORSY-Retrievals auf Basis des Testda-
tensatzes ausfiihrlich charakterisiert wurde, bleibt noch zu kldren, wie
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hoch deren Aufl6sung in vertikaler Richtung ist. Bei klassischen OE-
Retrievals wird zu diesem Zweck die in Abschnitt 3.4.1 eingefiihrte
averaging kernel Matrix

A=D,K (7.7)

analysiert, deren Zeilenvektoren (AKs) als Grundlage fiir die Abschét-
zung der Vertikalauflosung dienen kénnen. Die Beitragsfunktionsma-
trix D, = Oz /0y léasst sich bei einem inversen, neuronalen RTM als
neuronale Jacobi-Matrix direkt durch Differenzieren der vom neurona-
len Netz vermittelten Abbildung berechnen (Abschnitt 9.4). K miisste
dann gemif Gleichung (3.5) aus einem separaten Vorwértsmodell ge-
wonnen werden, da beim NNORSY-Retrieval keine explizite Vorwarts-
rechnung durchgefiihrt wird.

Jiménez (2000) wandte dieses Verfahren auf simulierte Mikrowellen-
Limb-Messungen an und fand dhnliche AKs wie bei OE, wenn auch
etwas verrauschter. Der Autor weist jedoch darauf hin, dass dieses
Retrievalproblem recht linear ist. Bei NNORSY erweisen sich jedoch
mehrere Faktoren im Hinblick auf die AK-Berechnung als sehr un-
giinstig: Das System ist hochgradig nichtlinear und liefert fast defekte
Jacobi-Matrizen, die in Kapitel 9 diskutiert werden. Weiterhin mischt
NNORSY zur Erkennung von sehr kleinen vertikalen Strukturen statis-
tische und physikalische Information (Kapitel 8), indem manche Vor-
wartsmodell-Parameter (z.B. szA, Scanwinkel) und klimatologische
Koordinaten (Latitude, Zeit) direkt als Pradiktoren in das Retrieval
eingehen. Wird die Vertikalauflosung hingegen nur iiber die — physika-
lisch berechnete — AK-Matrix abgeschétzt, so ergibt sich ein verzerrtes
Bild der in der Praxis beobachteten Auflésung.

Wodurch kann die Vertikalauflosung iiberhaupt definiert werden?
Es ist nicht immer mdglich, ein optimales Kriterium dafiir anzugeben,
sieche dazu die ausfiihrliche Diskussion in Rodgers (2000). Bei FURM
wird die volle Halbwertsbreite (FWHM) der AKs als MaR verwendet,
was zwar sehr anschaulich ist, jedoch interpretationsméfige Schwierig-
keiten verursacht, wenn die AKs stark ausgeprigte negative Beitriage
besitzen oder stark asymmetrisch sind. Generell gilt aber, dass fiir
technische Validationen eines Retrievalalgorithmus’ — im Gegensatz
zu geophysikalischen Validationen — oder fiir Vergleiche zwischen ver-
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schiedenen Algorithmen die kollokierten Ozonprofile im Allgemeinen
mit den AKs gefaltet werden, um die Glattungsfehler zu minimieren.
Dies ist wichtig, da die Glattungsfehler einen betridchtlichen Beitrag
zum Gesamtfehler des Retrievals stellen kénnen (Abschnitt 10.3.3).
Beim visuellen Vergleich von NNORSY-Retrievals und Ozonsonden-
Kollokationen auf dem 1km Hohenraster wird dies sofort klar, da
sich die NNORSY-Profile bei feineren Sondenprofilstrukturen wie ein
gleitender Mittelwert verhalten, und demnach die Sondenprofile lokal
relativ stark vom Retrieval abweichen kénnen. Daher sollten sich z. B.
die in den Abbildungen 7.7 bis 7.12 dargestellten Fehler verringern las-
sen, indem die Sondenprofile vor dem Vergleich mit NNORSY geglittet
werden. Natiirlich gilt dies nur bis zu einem gewissen Punkt: Wenn die
Glédttung zu stark ist, mittelt sie iiber die noch vom Retrieval erfassten
vertikalen Strukturen hinweg, und der Glattungsfehler steigt wieder
an. Der Glattung, bei der die beobachteten Fehler am geringsten sind,
entspricht dann die Vertikalauflosung des Retrievalverfahrens.

Die Glattung der kollokierten Profile kann durch die Multiplikation
mit einer Matrix As geschehen, deren Zeilenvektoren identische nor-
mierte Gaufifunktionen der Halbwertsbreite 6 enthalten. Diese Funk-
tionen sind jeweils um eine andere Hohenschicht ¢ zentriert, so dass
die Matrix in etwa der AK-Matrix des OE-Verfahrens entspricht. An-
ders ausgedriickt, entspricht die Multiplikation eines Profils mit Ay
der Faltung mit einer Gauffunktion der FWHM §. Fiir einen Daten-
satz von P Kollokationen errechnet sich der RMSE der Hohenschicht i
bei Glattungs-FWHM § zu

P
RMSE;(d) = Z &t — (Ast?) ) (7.8)

Abbildung 7.13a zeigt die Variation des RMSE mit ¢ und ¢ fiir den
gesamten Testdatensatz. Fehlende Profilstiicke der Okkultations- und
Sondenprofile ¢ wurden vor der Multiplikation mit As durch NNORSY-
Retrievals ergénzt, da sonst zu viele unkontrollierbare Randeffekte
auftreten. Daher sind die Absolutwerte der Fehler nicht interpretier-
bar, worauf gleich noch n&her eingegangen wird. Der RMSE wurde an-
statt der Standardabweichung gewéhlt, weil dadurch die bei der Ver-
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Abbildung 7.13: (a) Variation des RMSE auf dem Testdatensatz bei Fal-
tung der Kollokationsprofile mit Gaufifunktionen unterschiedlicher FWHM.
(b) FWHM, bei der ein Minimum des RMSE fiir die entsprechende Hohe auf-
tritt, fiir verschiedene Teildatensétze.

schmierung von steilen Ozonprofil-Flanken entstehenden Biases be-
riicksichtigt werden. Allerdings sind die Ergebnisse unter Verwendung
der Standardabweichung fast identisch.

Die Konturen des RMSE variieren kontinuierlich mit der FWHM der
Glattungsfunktion, und die RMSE-Minima bilden einen deutlichen Sat-
tel aus, der im Héhenbereich 11 km bis 32 km zwischen 3 km und 5 km
FWHM liegt, sonst meist darunter. Dieselbe Statistik auf dem Trai-
ningsdatensatz angewandt liefert ein fast identisches Ergebnis (nicht
dargestellt). Es ist anschaulich klar, dass diese heuristische Methode
nur in den Bereichen gut arbeitet, in denen das Ozonprofil erkennbare
vertikale Strukturen zeigt. Da die oberhalb von 30 km ausschliefllich
verwendeten Okkultationsmessungen bereits sehr glatt erscheinen, be-
wirkt eine zusétzliche Glattung hier fast nur die Zunahme der Biases,
und der Glattungsfehler zeigt kein zuverlédssiges Minimum. Der starke
Riickgang der Minimumskurve unterhalb von 10km entsteht durch
die Abflachung der steilen Flanke des Ozonprofils beim Ubergang von
der Troposphére zur Stratosphire (vgl. mittleres Ozonprofil in Ab-
bildung 7.8a): Schon bei relativ geringer Glattungs-FWHM wird viel
Ozon aus der Flanke nach unten in die Troposphére verschoben, und
fiihrt dort zu grofien Fehlern. Die vertikale Auflésung in dieser H6-
henregion abzuschétzen, ist auch bei klassischen Verfahren wie OE
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problematisch, da die zugehorigen AKs asymmetrisch sind, mehrere
Peaks aufweisen konnen und ihr Hauptmaximum mitunter stark von
seiner nominellen Hohe abweicht (de Beek, 1998; Hoogen et al., 1999).
Die Ndherung der AKs mit Gauffunktionen entspricht daher in dieser
Region den physikalischen Verhéltnissen vermutlich nicht besonders
gut. In der unteren Troposphire machen zusétzlich Randeffekte die
Interpretation der RMSE-Minimumskurve unsicher.

Es ist offensichtlich, dass die Minimumskurve bis zu einem gewis-
sen Grad vom mittleren Ozonprofil abhingt, insbesondere von des-
sen Flankensteilheit. Bei einem rein physikalischen Verfahren miisste
man diese Abhéngigkeit grofitenteils als Artefakt der beschriebenen
Methode zur Vertikalauflosungsbestimmung werten. Bei NNORSY hin-
gegen resultiert die Vertikalauflosung tatséchlich zum Teil aus der im
Trainingsdatensatz repréisentierten Profilform: Eine steile Flanke in ei-
nem Trainings-Ozonprofil fithrt naturgeméf zu grofien Fehlern, wenn
das Retrieval ihre Altitude und Steilheit nicht richtig erfasst. Grofie
Fehler weisen aber den Belernungsalgorithmus an, die entsprechende
Stelle bevorzugt zu optimieren, so dass am Ende die Vertikalauflosung
des Verfahren sicher in einer — wenn auch nicht ohne weiteres quanti-
fizierbaren — Weise mit der Trainingsprofilform zusammenhéngt.

Weiterhin ist zu untersuchen, wie sich fehlende Profildaten auf die
Berechnung der RMSE-Minima auswirken. Zu diesem Zweck ist in Ab-
bildung 7.13b die Minimumskurve nochmals aufgetragen, zusammen
mit analogen Kurven fiir reine Okkultations- und Sondenkollokatio-
nen. Die Ubereinstimmung dieser beiden Kurven ist in Hohen zwischen
14 km und 25 km recht gut; Hier liegen in beiden Datensatzen nur re-
lativ wenige Datenliicken vor, so dass beide Kurven als zuverlassig
gelten konnen. Da fehlende Werte durch NNORSY-Retrievals ergénzt
werden und der Vergleich eines Profils mit einer geglétteten Version
seiner selbst (6 > 0) immer Fehler produziert, ist sichergestellt, dass
die Minima-Kurven in Bereichen mit vielen fehlenden Daten zu § = 0
hin tendieren. Wird nicht oder mit einer Klimatologie ergénzt, ist das
Verhalten der Minima hingegen unberechenbar. Hieraus folgt, dass in
jeder Hohe der grofite in Abbildung 7.13b dargestellte FWHM-Wert die
zuverlassigste Schitzung fiir die Vertikalauflosung angibt.

Es mag zunichst verwundern, dass damit die Vertikalauflosung
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Abbildung 7.14: NNORSY-Ozonprofil im Vergleich zu einem gegléttetem Son-
denprofil des Testdatensatzes. Mit FWHM ist die Halbwertsbreite § der Gauf-
funktion gemeint, mit der das Sondenprofil zur Glattung gefaltet wurde.

trotzdem noch deutlich unter den strahlungstransfertheoretischen
Grenzen von 6 km bis 8 km liegt (Hoogen, 1998). Wie Abbildung 7.14
zeigt, konnen stratosphirische NNORSY-Retrievals jedoch in der Praxis
tatsachlich mit geglatteten Sondenprofilen fiir 6 = 2km bis § = 4km
verglichen werden. Weitere Beispiele und eine Gegeniiberstellung mit
OE-Verfahren finden sich in Abschnitt 11.3. Die weiter oben demons-
trierte, gute Generalisierungfidhigkeit des neuronalen Netzes sowie die
im n&chsten Kapitel vorgestellten Experimente mit Belernungen ohne
GOME-Spektraldaten sprechen dagegen, dass das System hier nur eine
gewissen Ozonfeldstruktur >auswendig< lernt. Wie viel Physik und
wie viel Statistik den Ergebnissen hier im Einzelnen zugrunde liegt,
und wie sich der scheinbare Widerspruch zur Strahlungstransfertheo-
rie auflosen lasst, wird der anschliefende, ITI. Teil dieser Arbeit zu
erhellen versuchen.

Fazit

Mit Hilfe von Vergleichen zu vertikal hoch aufgeldsten, kollokierten
Ozonprofilen wurde versucht, die Vertikalauflosung des Retrieval-
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verfahrens abzuschédtzen. Im Hohenbereich 12km bis 32km ergeben
sich fiir eine gauliférmige Glattungsfunktion FWHM-Werte von 3 km
bis 6 km, dariiber und darunter ist keine zuverldssige Aussage moglich.
In nullter Ndherung kann die Vertikalaufl6sung von NNORSY mit etwa
4 km angegeben werden. Die hier erhaltenen Ergebnisse werden im Zu-
sammenhang mit der Profilfehler-Korrelationslange in Abschnitt 9.2
nochmals aufgegriffen und ergénzt.



Zusammenfassung von Teil 11

Die GOME-Ozonbestimmung mit NNORSY verlduft in drei Schritten:
Zunichst wird eine Kollokationsdatenbank aus GOME-Spektren, zu-
sdtzlichen Eingangsdaten aus den Level 1 Daten und externen Quel-
len, sowie den gewiinschten Ozonmessungen (Gesamtsidulen oder Pro-
file) aufgebaut. Dann wird diese Datenbank in geeigneter Weise in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt, von denen die Trainingsdaten
zur Belernung des neuronalen Netzes, und die Testdaten zur Kontrolle
und Validierung der Ergebnisse dienen. Das auf diese Weise belernte
Netzwerk kann dann im dritten Schritt verwendet werden, um den
gesamten GOME-Datenbestand zu prozessieren.

Als Eingangsparameter fiir das Retrieval wurden bei Gesamtozon
die sonnennormierten GOME-Radianzen von 313nm bis 340 nm, so-
wie ein atmosphérisches Fenster (382nm), die O3 Chappuis-Bande
(600nm) und die Oz A-Bande (um 765nm) verwendet. Weiterhin
gingen Lageinformationen des Sensors und klimatologische Parameter
(Latitude, Zeit) in das Retrieval ein. Das Ozonprofil-Netzwerk ver-
wendet zusidtzlich den GOME Kanal 1 bis hinunter auf 270 nm, sowie
aus UKMO-Analysen ermittelte Temperaturprofile.

Fiir Gesamtozon wurde ein Kollokationsdatensatz aus bodengestiit-
zen Gesamtozonmessungen und klimatologisch korrigierten ToMs-Da-
ten zusammengestellt, wobei letztere zur Verbesserung der geografi-
schen Verteilung der Messungen dienen. Der Testdatensatz bestand
aus sechs Stationen, deren Gesamtozonmessungen im Vergleich zu
NNORSY durchschnittlich RMs-Fehler von knapp 12 DU lieferten. Dar-
iiberhinaus wurden die Retrievals anhand von Zeitreihen dieser Statio-
nen (1996 bis Mitte 2001), sowie von zonalen Mittelwerten und Streu-
diagrammen aller Bodenstationen analysiert und mit den GDP v2.7
und den TOMS v7 Datenprodukten verglichen. Die Resultate lassen

165
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den Schluss zu, dass NNORSY das Gesamtozonfeld deutlich genauer
als der GDP, und nur wenig schlechter als TOMS erfasst.

Bei der Ozonprofilbestimmung erweist sich der Aufbau eines Trai-
ningsdatensatzes aufgrund der zusatzlichen Hohendimension und der
Verwendung von vier verschiedenen Profildatentypen (Ozonsonden,
HALOE, SAGEII, POAMII) im Vergleich zu Gesamtozonretrievals als
erheblich komplexer. Durch eine Reihe von Qualitdtskontrollen und
Homogenisierungsmaffnahmen konnte jedoch eine fiir die Belernung
geeignete Kollokationsdatenbank aufgebaut werden. Zuséatzlich erfor-
derten die in der Hohe unvollstindigen Profildaten die Entwicklung
und Validierung eines parziellen Belernungsverfahrens, was durch eine
Modifikation von RPROP erreicht wurde.

Der Vergleich der Retrievalergebnisse mit den unabhéngigen Test-
daten ergab oberhalb von 10km Hohe global eine durchschnittliche
Reduktion der Standardabweichung gegeniiber der Klimatologie von
etwa 40 %, unterhalb lag die Reduktion bei 10 % bis 30 %. Eine Sen-
sitivitdtsuntersuchung auf diesen Daten ergab in tropischen Breiten
generell ein schlechteres Abschneiden des Systems als auflerhalb da-
von. Eine Abhéngigkeit der Fehler von GoOME-Pixeltyp (Ost, Nadir,
West) konnte hingegen nicht festgestellt werden.

Ebenfalls auf Basis der Kollokationen wurde die Vertikalauflésung
der NNORSY-Ozonprofile im Hohenbereich 12 km bis 32 km empirisch
auf etwa 4 km abgeschitzt. Dieser im Vergleich zu klassischen Verfah-
ren niedrige Wert scheint den visuellen Eindruck zu bestitigen und
lasst sich vermutlich durch die Mischung statistischer und physikali-
scher Information im Retrievalnetzwerk begriinden.



Teil II1

Sensitivitaten und Fehler
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Der folgende dritte Teil der Arbeit hat die bessere Charakterisierung
der NNORSY-Ozonprofilbestimmung zum Ziel.

Kapitel 8 geht zunéchst dem Verhalten des Systems auf den Grund,
indem die Fehlerstatistiken verschiedener Konfigurationen der neuro-
nalen Netze verglichen werden. Dabei steht die Frage nach dem Infor-
mationsgehalt der Eingangsdaten im Mittelpunkt.

In Kapitel 9 wird untersucht, wie sich fiir einzelne NNORSY-Retrie-
vals Fehler spezifizieren lassen, die von den Eingangsdaten abhéingen.
Dazu werden drei verschiedene Methoden verglichen und die Jacobi-
Matrix des neuronalen Netzes interpretiert.

Kapitel 10 versucht schliefilich, ein iiber die bisherigen Statistiken
hinausgehendes Fehlerbudget aufzustellen, indem die wichtigsten Feh-
lerquellen von der Kollokation bis zum Retrieval analysiert und kom-
biniert werden. Dadurch kann die Effizienz der Methode und ihre Ge-
nauigkeit in der Praxis abgeschitzt werden.



8 Variation der
Netzwerkkonfiguration

Eine géngige Moglichkeit fiir die Sensitivitdtsanalyse bei neuronalen
feed-forward Netzen besteht in der gezielten Variation der Eingangs-
und Zwischenneuronen. In der Tat gibt es so genannte evolutiondre Al-
gorithmen, die die Netzwerkkonfiguration durch zuféllige » Mutation«<
der Eingangs- und/oder Zwischenschicht, anschlieffendes Training und
Selektion der erfolgreichsten Varianten optimieren (Fogel et al., 1990;
Branke, 1995). Die Grofie des Ozonbestimmungsproblems in Kombi-
nation mit der verfiigbaren Rechenleistung verhinderten leider bei der
vorliegenden Arbeit den Einsatz eines derartigen Algorithmus’. Die
Methodik kann aber genutzt werden, um anhand von Vergleichen zwi-
schen einzelnen Netzen gezielt die Wirkung ausgewédhlter Eingangspa-
rameter zu studieren.

Die Vergleiche zwischen Netzen verschiedener Konfiguration kénnen
auf der Basis von Trainings- und Testdatensatz erfolgen, wenn diese
Datensitze fiir alle Konfigurationen dieselben Kollokationen enthal-
ten. Aufgrund der grofen Anzahl von Profilen in den Datensitzen (103
bis 10°) ist die statistische Aussagekraft der Vergleiche recht hoch. Um
die Signifikanz von Vergleichen einzelner Netze zu bewerten, muss al-
lerdings beriicksichtigt werden, dass aufgrund der zufélligen Initiali-
sierung der Gewichte zu Beginn des Trainings (sieche Abschnitt 5.5)
im Allgemeinen jedes Netz ein anderes Minimum der Fehlerfunktion
findet, und damit die Ergebnisse fiir gleiche Netzkonfiguration eben-
falls gewissen Schwankungen unterworfen sind. Abbildung 8.1 zeigt
die Variation fiir zehn identische Konfigurationen mit verschiedener
Gewichtsinitialisierung.

Bei dieser Art von Darstellung — die im Folgenden mehrfach ver-
wendet wird — wird zunéchst die Standardabweichung gegeniiber Trai-
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Abbildung 8.1: Vergleich der Standardabweichungen des Testdatensatzes
von zehn Trainingsldufen neuronaler Netze gleichen Aufbaus, relativ zu ei-
nem zuféllig ausgewéhlten Lauf. Die Schwankungen entstehen durch die
zufillige Initialisierung der Verbindungsgewichte.

nings- und Testkollokationen fiir alle beteiligten Netzwerke separat
bestimmt. Anschliefend werden fiir die Testdaten alle Standardabwei-
chungen auf diejenige des Referenznetzwerks normiert, fiir die Trai-
ningsdaten wird genauso verfahren. Zur besseren Ubersicht werden die
resultierenden Kurven aufferdem mit einer Gaufifunktion von 4 km vol-
ler Halbwertsbreite gefaltet, dies hat sich als realistische Abschatzung
der Vertikalauflosung erwiesen (siehe dazu Abschnitt 7.4.3).
Offenbar liegen die zufdlligen Abweichungen im Bereich weniger
Prozent. Die formale statistische Untersuchung einer gréferen Anzahl
identischer Trainingsldufe wire zwar wiinschenwert, ist jedoch auf-
grund der langen Rechenzeiten sehr aufwéndig und konnte im Rah-
men dieser Arbeit nicht durchgefiihrt werden. Da jedoch auch andere
Experimente mit dem RPROP-Trainingsalgorithmus zeigen, dass die
Ergebnisse iiblicherweise nur in einem sehr engen Bereich variieren
(vgl. Abbildung 7.5), wird fiir die folgenden Untersuchungen davon
ausgegangen, dass Abweichungen iiber 5 % statistische Signifikanz be-
sitzen. Dies mag angesichts von Abbildung 8.1 etwas hoch angesetzt
erscheinen, aber es ist zu beachten, dass zusdtzliche Unsicherheiten
durch die Zusammenstellung des Trainings- und Testdatensatzes ent-
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stehen, die sich fiir zukiinftige Belernungen durch die Hinzunahme
neuerer Kollokationen sicher &ndern wird.

Ein weiterer Punkt der bei den folgenden Vergleichen beriicksich-
tigt werden muss, liegt in der Anpassungsfahigkeit der neuronalen
Netze. Die interne Gewichtung einzelner Eingangsneuronen variiert
selbstverstandlich mit deren Anzahl und Auswahl. Eine generelle In-
terpretation gestaltet sich deshalb als schwierig, die Argumentation
verlduft aber wenigstens fiir den Gesamtfehler grob nach folgendem
Schema: Ist das neue Ergebnis bei Training mit einem fehlenden Ein-
gangsparameter — oder einem zusammenh&ngenden Satz derselben —
im Vergleich zu vorher

schlechter, dann enthielt der Parameter offensichtlich nicht ersetz-
bare Information.

gleich gut, dann war der Parameter entweder fiir das Ergebnis nicht
relevant oder redundant, d.h. sein Gewicht wird auf andere Ein-
gangsneuronen mit gleichem Informationsgehalt aufgeteilt. Offen-
sichtlich ist die Unterscheidung zwischen diesen beiden Féllen nicht
immer leicht zu treffen, denn um Redundanzen auszuschlieffen miiss-
ten streng genommen alle moglichen Kombinationen der Eingangs-
parameter untersucht werden.

besser, dann steht der Parameter meist im Widerspruch zu einem
(oder mehreren) anderen, so dass der Belernungsalgorithmus die
Gewichtung aller widerspriichlichen Eingangsneuronen generell ver-
ringert. Bei Auflosung des Widerspruchs durch Weglassen des frag-
lichen Neurons kann dagegen die Information aus den verbliebenen
Parametern wieder genutzt werden.

Falls die Verbesserung nur beim Testdatensatz auftritt, gibt
es noch zwei weitere Moglichkeiten: Entweder wird die Anzahl
der freien Parameter (Verbindungsgewichte) des Netzwerks gerade
durch das Weglassen so weit gesenkt, dass eine bessere Generalisie-
rung moglich ist. Dies tritt bei den untersuchten Konfigurationen
jedoch vermutlich nur ein, wenn eine betrdchtliche Anzahl Ein-
gangsneuronen gleichzeitig wegfillt, und diese nicht relevant sind.
Oder die fraglichen Eingangswerte beschreiben den funktionalen
Zusammenhang zwischen Netzein- und -ausgabe fiir den Trainings-
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datensatz extrem gut und tragen dementsprechend viel zur Netz-
ausgabe bei, das Ergebnis lasst sich jedoch nicht gut generalisieren.

8.1 Variation der GOME-Spektraldaten
8.1.1 Keine Spektraldaten (NNORsY-Klimatologie)

Bevor die Frage nach dem Informationsgehalt der GOME-Kanéile an-
gegangen wird, ist zu kl&ren, wie viel Information das neuronale Netz
iiberhaupt aus den Spektraldaten zieht, und wie viel auf die breiten-
und zeitabhéngige Klimatologie des Ozonfeldes zuriickzufiihren ist.
Zu diesem Zweck stellt Abbildung 8.2 den Vergleich von Trainings-
laufen dar, die lediglich mit klimatologischen Eingangswerten durch-
gefithrt wurden. Die UKMO-Temperaturprofile, alle Spektraldaten so-
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Abbildung 8.2: Testdatensatz-Standardabweichungen von klimatologischen
Belernungen (ohne GoME-Daten) sowie der Klimatologie von Fortuin und
Kelder (1998). Alle Werte sind relativ zur entsprechenden Statistik der
Standardbelernung (Tabelle 7.2) angegeben. Die verwendeten Eingangspa-
rameter sind die Latitude, das (lineare) Sensorenalter >Zeit<, die (zyklische)
Jahreszeit »Saisonc<.
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wie auf die Satelliten- bzw. Sensorposition bezogene Parameter wie
Scanwinkel usw. wurden weggelassen, die Anzahl der Zwischenschicht-
Neuronen wurde jedoch nicht veréndert.

Wird lediglich die Latitude als Préadiktor fiir das Ozonprofil verwen-
det, so liegt die Standardabweichung in der Stratosphéire um 60 % bis
115 % iiber derjenigen der Referenzbelernung mit GOME- und UKMO-
Daten. Auffallend ist jedoch, dass der Fehlerquotient in der unteren
Troposphire deutlich geringer ausfillt. Dies deutet bereits darauf hin,
dass nur relativ wenig spektrale Information aus diesen Héhenschich-
ten bis zum Satelliten vordringt bzw. verarbeitet werden kann.

Eine zusdtzliche lineare Zeitkoordinate als Eingangsparameter
bringt offensichtlich in der oberen Stratosphére keinen grofien Ge-
winn, und nur méfige Verbesserungen unterhalb von 25km. Das
neuronale Netz kann aus einem monotonen Eingangswert keine zykli-
schen Schwankungen modellieren (Bishop, 1995a) und versucht daher,
eine nicht-zyklische Funktion zu finden, die die ausgeprégten jahres-
zeitlichen Variationen des Ozonfeldes modelliert. Zur Verdeutlichung
ist eine solche Funktion in Abbildung 8.3 fiir die Teilsdule 12km
bis 16 km dargestellt, in der die Unterschiede zur reinen Latitudenbe-
lernung am deutlichsten hervortreten. Tatsichlich kann das Netz hier
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Abbildung 8.3: Vergleich der klimatologischen Belernungen aus Abbil-
dung 8.2 mit Ozonsondenmessungen der Station Hohenpeifienberg, inte-
griert iiber die Hohenschicht 12 km bis 16 km. »>Zeit< bezeichnet das Sen-
sorenalter, »Saison< die zyklische Jahreszeitenkomponente. Die Sondenmes-
sungen wurden explizit nicht fiir die Belernungen verwendet.
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zumindest ab 1999 einen Teil des Jahreszeitenzyklus erfassen, aber
die polynomé&hnliche Modellierungsfunktion stellt ansonsten keine
gute Représentation des Zyklus dar. Das Ergebnis hingt zudem stark
von den Anfangsbedingungen ab, jede Belernung findet eine vollig
andere Funktion. Die Diskussion iiber lokale Minima bei diesem Pro-
blem und deren Vermeidung durch optimale Netzkonfiguration und
Startwerte soll an dieser Stelle jedoch nicht vertieft werden. Es bleibt
anzumerken, dass die Ergebnisse sich verbessern, wenn ein kiirzerer
Belernungszeitraum gewahlt wird (1 bis 2 Jahre).

Ein umgekehrtes Bild ergibt sich, wenn stattdessen eine zyklische
Jahreszeitkoordinate als zweiter Eingangsparameter verwendet wird.
Diese verbessert das Resultat gegeniiber der reinen Latitudenbeler-
nung in allen Hohenschichten, Am deutlichsten jedoch oberhalb von
50km und zwischen 10 km und 24 km. Da die Molekiildichten in sehr
grofien Hohen dufierst gering sind, neigen die relativen Fehler dort
leicht zu hohen Werten, das Ergebnis ist demnach in diesem Hohenbe-
reich nicht iiberzubewerten. Der starke Einfluss der Jahreszeit macht
sich insbesondere in H6hen um 15km bemerkbar, wie auch der Ver-
gleich mit Abbildung 8.3 zeigt. Hier passt das Netz nun eine rein
zyklische Funktion an die Ozonwerte des Trainingsdatensatzes an, die
auch den Jahreszyklus in Hohenpeiflenberg relativ gut widerspiegelt.

Wenn beide Zeitkoordinaten kombiniert werden, modifiziert die li-
neare Zeit Amplitude und Zeitpunkt der jahreszeitlichen Schwankun-
gen, so dass klimabedingte Verschiebungen des Zyklus von Jahr zu
Jahr beriicksichtigt werden konnen. Dies resultiert in leichten Verbes-
serungen iiber den ganzen Hohenbereich (Abbildung 8.2). Wiederum
gilt, dass der positive Einfluss der linearen Zeit besser zum Tragen
kommt, wenn der Belernungszeitraum kiirzer ist. Zu beachten ist wei-
terhin, dass diese NNORSY-Klimatologie in den noérdlichen mittleren
bis hohen Breiten sowie in den Tropen keine wesentlichen Vorteile ge-
geniiber der F&K-Klimatologie bringt (nicht dargestellt). Lediglich in
der Troposphire sinkt die Standardabweichung merklich, und der Hé-
henbereich iiber 25 km weist geringere Biases auf (siehe dazu auch Ab-
bildung 11.1). Die in Abbildung 8.2 zu erkennenden Verbesserungen
beruhen zum grofien Teil auf der genaueren Modellierung der Ozon-
felddynamik um die Antarktis herum, insbesondere des Ozonlochs.
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Wie oben angedeutet ist die hier beschriebene NNORSY-Klimatologie
jedoch nur ein Nebenprodukt des GOME-Ozonbestimmungsverfahrens,
und daher in keiner Weise auf gute klimatologische Eigenschaften op-
timiert. Dass sich trotzdem in einigen Bereichen ohne grofien Zusatz-
aufwand schon deutliche Verbesserungen erzielen liefien, zeigt die prin-
zipiell sehr gute Eignung neuronaler Netze fiir die Konstruktion von
Klimatologien aus inhomogenen Messungen. Mit entsprechender Op-
timierung von Datenauswahl, Belernungsverfahren und Netzwerkkon-
figuration lieflen sich die Ergebnisse sicher noch betréichtlich steigern.

Ein weiterer wichtiger Punkt, der sich anhand von Abbildung 8.2
erkennen lasst, ist die im Mittel relativ schwache Verbesserung der
Retrievalergebnisse in der mittleren bis unteren Troposphére bei Hin-
zunahme von GOME-Spektraldaten und UKMO-Temperaturprofilen.
Hieraus lasst sich folgern, dass der Beitrag spektraler Information
in diesem Hohenbereich des Retrievals am geringsten ist, wie sich be-
reits in den Testdatensatz-Statistiken in Abschnitt 7.4 andeutete und
aufgrund der Strahlungstransfertheorie zu erwarten war. Trotzdem lie-
gen die beobachteten Verbesserungen von 10 % bis 30 % weit oberhalb
der mit 5% angesetzten Signifikanzgrenze. Beim Vergleich mit einer
Belernung ohne T-Profil (nicht dargestellt) reduziert sich der Effekt
zwar auf 10 % bis 20 %, ist aber immer noch deutlich signifikant. Das
neuronale Netz kann also zweifellos troposphérische Ozoninformation
aus den GOME-Spektren extrahieren.

Fazit

Die Belernung von neuronalen Netzen mit lediglich klimatologischen
Eingangsparametern fiihrt zur Generierung einer NNORSY-Klimatolo-
gie, die am genauesten ist, wenn sowohl Latitude als auch eine lineare
und eine saisonale Zeitkoordinate verwendet werden. Die Standard-
abweichung fiir Trainings- und Testdatensatz liegt dann oberhalb von
10km Hohe etwa 45 % bis 75 % iiber der Referenzbelernung. Unter-
halb von 10km ist der Erkenntnisgewinn durch die Satellitendaten
zwar geringer, aber immer noch deutlich vorhanden. Die NNORSY-KIi-
matologie erreicht auf den Testdaten im Mittel etwas geringere Biases
und Standardabweichungen als die F&K-Klimatologie.
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8.1.2 Spektralbereichs-Sensitivitat

Gleich zu Anfang dieser Sektion muss darauf hingewiesen werden, dass
sich das NNORSY-Verfahren iiberraschenderweise als relativ insensi-
bel gegeniiber der Auswahl spektraler Information aus den GOME-Da-
ten erwiesen hat, wie bereits in Abschnitt 7.3 erwahnt wurde. Wih-
rend der Entwicklung des Verfahrens wurde eine grofle Anzahl ver-
schiedener Spektralfensterkombinationen untersucht, allerdings wa-
ren die verwendeten Trainingsdaten, Netzwerkkonfigurationen, Beler-
nungsalgorithmen und Pre-/Postprozessierungsschritte ebenfalls stan-
diger Weiterentwicklung unterworfen, so dass die Resultate nicht im-
mer vergleichbar sind. Die wichtigsten Experimente wurden fiir die
vorgestellte Version des NNORSYs nochmals nachvollzogen und wer-
den in diesem Abschnitt zusammengefasst.

Alle hier vorgestellten Experimente wurden ohne die UKMO-Tempe-
raturprofile als Eingangsdaten durchgefiihrt, damit das Netz gezwun-
gen ist, moglichst viel Information aus den GOME-Spektren zu extra-
hieren. Wie sich in Abschnitt 9.2 zeigen wird, bedingt die Verwendung
der UKMO T-Profile eine Abnahme des Einflusses der Spektralinforma-
tion, so dass die Methode noch insensibler gegeniiber deren Variation
wird.

Im vorhergehenden Abschnitt wurde bereits dargestellt, dass der
Fehler der NNORSY-Klimatologie im Vergleich zur Standardkonfigu-
ration des Retrievalsystems um 10 % bis 75 % hoher liegt. Wie viel
spektrale Information ist jedoch tatsachlich n6tig, damit das neuronale
Netz die hier klaffende Liicke schliefen kann? Um dieser Frage nach-
zugehen, wurde ein Netz mit minimaler Spektralinformation trainiert.
Aufler Geolokation, Sensorenalter und Saison kamen hierbei lediglich
einige auf 0,5 nm koaddierte Messpunkte bei den Wellenldngen 270 nm,
283 nm, 296 nm, 313 nm, 380 nm, 600 nm und 765 nm zum Einsatz, so-
wie in den Huggins-Banden die on- und off-peak Wellenldngen 325 nm
und 323,8 nm, um die Temperaturabhingigkeit des Ozonabsorptions-
querschnitts zu erfassen (de Beek, 1998). Jedes der im Standardlauf
enthaltenen Wellenldngenfenster wurde also auf 1 bis 2 Werte redu-
ziert, wodurch sich insgesamt ein Netz mit nur 18 Eingangsneuronen
ergibt (Standard ohne T-Profil: 112). Wie in Abbildung 8.4 zu sehen,
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reduziert bereits die in diesen neun Spektralwerten erhaltene Infor-
mation den Fehler soweit, dass die Referenz in den meisten H6hen
nur um 3% bis 12% besser liegt. Lediglich im mittleren Hohenbe-
reich, um 30 km, liegen die Fehler noch um 16 % iiber der Referenz.
Dies konnte ein Hinweis darauf sein, dass die relativ hoch aufgelds-
ten GOME-Spektren nicht so viel mehr Ozoninformation enthalten, als
die wenigen hier ausgewéhlten Spektralwerte — die zudem keineswegs
den Anspruch erheben, eine optimale Wahl zu sein.! Allerdings setzt
diese These voraus, dass das neuronale Netz die vorhandene Spek-
tralinformation auch optimal nutzt, was bei nur neun Spektralwerten
relativ wahrscheinlich ist (vgl. hierzu die Untersuchungen am TOVS-
Sensor, Miiller und Kaifel, 1999; Kaifel und Miiller, 2000), aber fiir die
standardméfig verwendeten 102 Spektralwerte nicht garantiert wer-
den kann (vgl. Abschnitt 9.3).

Auf der anderen Seite wire es interessant zu sehen, ob die mo-
mentane Standardkonfiguration tétsichlich alle Information in den
GOME-Daten ausnutzt. Leider macht es wenig Sinn, ein neuronales
Netz mit den gesamten ca. 3500 GOME-Spektralkanilen als Eingabe
zu belernen — ohne eine gewaltige Menge an zusétzlichen Trainings-
daten (und Rechenzeit) konnte der Belernungsalgorithmus die vielen
kleinen, rauschbedingten und/oder systematischen Widerspriiche in
diesen Daten nicht auflésen, und das Ergebnis wire immer extrem sub-
optimal. Eine niedrig aufgeloste gleichmdfige Abtastung des gesamten
GOME-Spektralbereiches kann jedoch testweise fiir die Belernung ver-
wendet werden. Dabei wird ohne Riicksicht auf die Strahlungstrans-
fertheorie jeder 25. Messwert aus Band 1, jeder 50. aus Band 2 und
jeder 100. aus den Béndern 3 und 4 verwendet. Dies ergibt ein Netz
mit 77 Eingangsneuronen. Wie ebenfalls aus Abbildung 8.4 ersicht-
lich, schrumpft dadurch der Abstand zur Standardkonfiguration in
manchen Bereichen bereits deutlich unter die mit 5% angenommene
Signifikanzgrenze, wobei das Standardnetz allerdings noch in allen Ho-
hen besser abschneidet.

Aufgrund der stochastischen Natur der neuronalen Netze ist die

1 Die Verwendung von ToMms- oder sBuv/2-Spektralfenstern lieferte jedoch sehr
&hnliche Ergebnisse.
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Abbildung 8.4: Sensitivitdt der Retrieval-Standardabweichung auf dem
Testdatensatz gegeniiber verdnderter Eingangswellenldngenauswahl. Als
Referenz dient der Standardlauf ohne ukmo T-Profil. Die einzelnen Konfi-
gurationen werden im Text erlautert.

Optimierung der Spektralwertauswahl durch Belernung und Verglei-
chen ein sehr miithsamer und zeitaufwéndiger Prozess. Die fiir die
Standardkonfiguration erfolgte, physikalisch motivierte Auswahl der
Wellenldngenfenster ist hier auf jeden Fall ein sehr effizienter An-
satzpunkt. Natiirlich gibt es auch im Rahmen der physikalisch sinn-
vollen Spektralbereichswahl grofie Variationsmoglichkeiten. Aus den
beiden bisherigen Experimenten ist aber bereits abzusehen, dass es
sehr schwierig sein wird, die getroffene Wahl mit grofiem Effekt wei-
ter zu verbessern. Um dies zu demonstrieren, wurden testweise einige
Netze mit Variationen der von de Beek (1998) beschriebenen FURM-
Konfiguration belernt, die von der NNORSY-Standardkonfiguration re-
lativ stark abweicht. Sie verwendet sehr breite Koadditions-Intervalle
(Inm-10nm) von 250nm bis 290 nm, etwa 0,5nm Koaddition im
Bereich 290 nm bis 340 nm, sowie fiinf Messwerte aus den Chappuis-
Banden zwischen 560 nm und 672nm. Um die Information der bei
FURM verwendeten Wolkenparameter in das Experiment einzubrin-
gen, wurde hier zusétzlich das standardméfige O, A-Bandenfenster
benutzt. Wie in Abbildung 8.4 zu erkennen, ergibt sich mit diesem
Netz (141 Eingangsneuronen) keine signifikante Anderung gegeniiber
der Referenz.
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Dies wirft unter anderem die Frage auf, inwieweit sich das Koaddie-
ren von Spektralwerten auf das Retrievalergebnis auswirkt, da die bei
der FURM-Konfiguration gewahlten grofien Intervalle im Band 1A of-
fenbar keine merkliche Verbesserung bewirken. Tatséchlich ergibt ein
Trainingslauf mit der Standardkonfiguration, aber ohne Koaddieren,
wenig Anderung gegeniiber dem Standardlauf. Hierbei wurde anstatt
jeweils n Spektralwerte zu mitteln nur jeder n. Wert verwendet. Ledig-
lich in dem direkt {iber dem Ozonpeak liegenden Hohenbereich zeich-
nen sich leichte Verbesserungen durch Koaddition ab, die jedoch nicht
ganz an die Signifikanzgrenze heranreichen. Offenbar ist das neuro-
nale Netz in der Lage, iiber das Rauschen einzelner Dioden hinwegzu-
mitteln, wenn insgesamt geniigend Spektralwerte vorliegen. Wie die
Ausnutzung dieser Redundanz im konkreten Fall aussieht, wird in
Abschnitt 9.3 anhand der Jacobi-Matrix des neuronalen Netzes n&-
her untersucht. Es ist davon auszugehen, dass die Koaddition in der
Praxis eventuell Vorteile bringt, falls sich die Eingangsdatenqualitét
gegeniiber den Trainingsdaten verschlechtert. Die implizite Rausch-
korrektur des Netzes (Bishop, 1995b) miisste dann im Fall einzelner,
ungemittelter Messwerte grofiere Schwankungen ausgleichen, als wenn
diese bereits durch Koadddition reduziert werden.

Nachdem die bisherigen Betrachtungen sich mit den Auswirkun-
gen von Spektralfensterwahl und -auflésung befassten, soll im Fol-
genden die Frage nach der Héhenzuordnung spektraler Information
kurz angeschnitten werden. So sollte z. B. eine Belernung, deren spek-
trale Eingangswerte weniger weit in das UV hineinreichen, im oberen
Bereich des Ozonprofils hohere Fehler produzieren. Wie aus Abbil-
dung 8.4 ersichtlich, ist dies jedoch nicht der Fall, wenn Band 1A aus
der Standardkonfiguration entfernt wird — die Anderung der Standard-
abweichung ist nicht signifikant. Wie Eingangs des Kapitels angedeu-
tet kann hieraus jedoch nicht zwangsldufig geschlossen werden, dass
das neuronale Netz keine Information aus diesem Band gewinnt. In der
Tat verringerte sich beim Hinzufiigen der standardméfiigen Band 1A
Spektralwerte zur besten klimatologischen Netzkonfiguration aus Ab-
schnitt 8.1.1 der erreichte Testdaten-RMSE um 10,2 %, verteilt iiber die
ganze Profilhdhe. Jedoch l4sst sich dieser Informationsgewinn offenbar
auch an anderer Stelle der Eingangsdaten erzielen. Aber wie viel Spek-
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tralinformation muss tatsédchlich entfernt werden, bis der Ausgleich in
einigen Schichten nicht mehr gelingt?

8.1.3 Uberlegungen zur Lokalisierbarkeit von
Hoheninformation

Abbildung 8.5 zeigt ein Experiment, bei dem die Standardkonfigura-
tion auf Spektralbereiche > 300 nm beschnitten wurde. Um die Aus-
sagekraft zu erh6hen, stellt die Abbildung Mittelwert und Fehler von
zehn Paaren von Netzen — jeweils Standard- und reduziertes Netz —
dar, die mit unterschiedlicher Gewichtsinitialisierung belernt wurden.

60
50
A > 300 nm, MW Uber 10 Laufe

40

30

gph / [km]

20 4

o --————r—+—r—rr——r—rr——r—r—r———r
99 100 101 102 103 104 105 106 107
Relative Standardabweichung [%]

Abbildung 8.5: Wie Abbildung 8.4, aber gemittelt iiber zehn Trainingsléufe.
Die Balken geben die Standardfehler des Mittelwertes an.

Auffillig ist zundchst das Maximum der Fehlerzunahme um 29 km
Ho6he, was zumindest fiir kleine Sonnenzenitwinkel in etwa der Ein-
dringtiefe der UV-Strahlung bei 300 nm entspricht (Hoogen, 1998).
Bei grofieren szAs oder kiirzeren Wellenldngen dringt die Strahlung
jedoch um 10km bis 20 km weniger weit in die Atmosphére ein (Ab-
bildung 3.2). Da ab 300 nm wieder Spektralwerte verfiigbar sind, sollte
diese hohere Region um 40km bis 50km nach klassischer Theorie
eigentlich die grofiten Fehler aufweisen — dies ist jedoch nicht der
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Fall, statt dessen taucht ein sekundires Fehlermaximum in der Tro-
posphére auf. Beim Entfernen anderer Spektralbereiche ergibt sich
ein dhnliches Bild (nicht dargestellt): Die Standardabweichung nimmt
zwar gemittelt iiber die Hohe um einige Prozent zu, die enstehenden
Fehlerzunahme-Profile verhalten sich jedoch chaotisch und entziehen
sich der strahlungstransfertheoretischen Interpretation. Die entstehen-
den Fehlerprofile variieren zudem relativ stark mit der Auswahl von
Trainings- und Testdaten, sowie mit der verwendeten Ein- und Aus-
gabenormierung (Abschnitt 8.3).

Diese Ergebnisse legen nahe, dass es bei NNORSY offenbar sehr
schwierig ist, die spektrale Information unterschiedlichen Héhenberei-
chen des Ozonprofils zuzuordnen, wie dies bei klassischen Verfahren
mit Hilfe der Beitragsfunktionen mdoglich ist. Insbesondere erscheint
es auf den ersten Blick unlogisch, dass Messungen im kurzwelligen
Spektralbereich die Berechnung der Ozonkonzentration in niedrigen
Atmosphéarenschichten beeinflussen, aus denen ganz offensichtlich nie
Strahlung bis zum Sensor vordringen kann.

Um diesen Effekt zu verstehen, ist es hilfreich, ein kleines Gedan-
kenexperiment fiir eine stark vereinfachte Konstellation durchzufiih-
ren. Nehmen wir an, wir betrachten einen Satz Ozonprofile aus einem
schmalen Latitudenband, die alle denselben integrierten Gesamtozon-
wert und in etwa dieselbe Profilform besitzen, nur dass der Ozonpeak
um einige Kilometer in der Hohe variiert. Zur Bestimmung der Profile
seien zugehorige UV-Spektren gegeben, die alle ohne Wolken und In-
strumenteneffekte, sowie beim selben Sonnenzenith- und Scanwinkel
vom Satelliten gemessen wurden. Wir wollen nun ein Profil bestim-
men, dessen Peak nach oben verschoben ist. Da die Minima der Ge-
wichtsfunktionen K aus der Strahlungstransportrechnung zu kurzen
Wellenldngen hin nach oben wandern, wird das zugehorige Spektrum
gegeniiber dem mittleren Spektrum etwas weniger Strahlungsintensi-
tat im kurzwelligen, dafiir etwas mehr im langwelligen Spektralbereich
aufweisen.

Beim Retrieval mittels Optimal Estimation bé6te sich ein Ozonpro-
fil mit mittlerer Peakhohe als a priori an. Geméf den physikalischen
Beitragsfunktionen wandelt das Verfahren die fehlende Strahlungsin-
tensitdt im kurzwelligen Bereich in einen positiven Beitrag zur Ozon-
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konzentration oberhalb des a priori Peaks um, wiahrend die zusétzli-
che langwellige Strahlung zu einer Ozonabnahme unterhalb des Peaks
fiihrt. Dadurch wandert der Peak nach oben. Die Zuordnung von Wel-
lenldnge zum Hohenbereich ist eindeutig moglich.

Ein neuronales Netz hingegen kennt die Strahlungstransportrech-
nung nicht, es kann jedoch aus einer Stichprobe des Datensatzes ler-
nen, dass ein »Kippen< des Spektrums zum Langwelligen hin mit einer
Verschiebung des Ozonpeaks nach oben einhergeht. Aber woher soll es
wissen, dass das Nachlassen der Strahlung im Kurzwelligen mit Ozon-
zunahme oberhalb des Peaks assoziiert ist, wihrend die Zunahme im
Langwelligen von einer Ozonabnahme unterhalb des Peaks herriihrt?
Die Beitragsfunktionen sowohl des langwelligen als auch des kurzwel-
ligen Bereiches werden daher Betragsmaxima unter- und oberhalb des
Ozonpeaks aufweisen, die hhenméfige Lokalisierung der Information
ist nicht mehr moglich.

An diesem sehr einfachen Besipiel wird bereits deutlich, wie das neu-
ronale Netz statistische und physikalische Information mischt. In der
Retrieval-Praxis ist die Situation natiirlich um ein vielfaches kompli-
zierter, die implizite Klimatologie sowie Stérungen durch Wolken, In-
strumentenfehler, Rauschen, Beobachtungsgeometrie, Ozonfeld-Dyna-
mik, etc. tragen dazu bei, den Zusammenhang zwischen Eingangswel-
lenlsinge und Ozonprofil-Anderung weiter zu verschleiern. Weiterhin
tragen auch die verschiedenen Normierungsschritte zwischen Netzein-
gang und -ausgang zur Delokalisierung der Information bei, wie dies
selbst fiir den mathematisch einfacheren Fall der Vorwértsmodell-
Simulation mit Hilfe neuronaler Netze bereits beobachtet wurde (Aires
et al., 1999; Chevallier und Mahfouf, 2000). Trotz der geschilderten
Schwierigkeiten wird in Kapitel 9 nochmals versucht werden, physika-
lische und statistische Information mit anderen Methoden zu trennen.

8.2 Effekt anderer Netzwerkparameter

Tabelle 8.1 gibt einen Uberblick iiber die Sensitivitit der NNORSY-
Methode gegeniiber anderen Eingangsparametern (vgl. Tabelle 7.2),
soweit sich diese aus den Belernungsexperimenten ergeben. Auf die
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Tabelle 8.1: Verdnderung des RMSE auf Trainings- und Testdatensatz gegen-
iiber der Standardbelernung bei Variationen der Netzwerkkonfiguration. Die
20-Signifikanzgrenze liegt bei etwa 1 %.

Variation Training / % Test / %
keine LOS Flags 1,2 3,9
kein szA 1,9 5,5
keine Latitude 2,3 5,5
keine Saison 14 0,5
kein Sensorenalter 3,5 2,3
kein ukMmo T-Profil 9,1 8,2
mit PMD-Kanélen —-0,2 0,9
mit Tropopausenhdhe -0,1 1,1
65 Zwischenneuronen 0,0 0,9
35 Zwischenneuronen 2,1 2,3

Darstellung als Fehlerprofile wurde aufgrund der schlechten Interpre-
tierbarkeit verzichtet; Der RMS-Gesamtfehler einer Belernung stellt be-
reits ein gutes Maf fiir den effektiven Informationsgewinn durch einen
Eingangswert dar. Wie der Belernungsalgorithmus diese Information
iiber die Hohe verteilt, variiert mit der Konfiguration des gesamten
restlichen Systems und kann an dieser Stelle nicht mit allgemeiner
Giiltigigkeit wiedergegeben werden.

Die RMSE der zweimal zehn Belernungen aus Abbildung 8.5 weisen
relative Stichproben-Standardabweichungen von 0,45 % und 0,41 % fiir
die Test- und 0,53 % bzw. 0,58 % fiir die Trainingsdaten auf. In Anbe-
tracht der zu Beginn des Kapitels angestellten Uberlegungen kénnen
demnach bereits Verdnderungen von etwa 1% als signifikant angese-
hen werden.

Tabelle 8.1 zeigt zunéchst, dass die Verdnderungen bei Trainings-
und Testdatensatz meist unterschiedlich sind. Ist nach Weglassen ei-
nes Eingangsparameters die Zunahme des Fehlers fiir den Testdaten-
satz nennenswert grofier, dann nimmt die Generalisierungsleistung des
Netzes offenbar stirker ab als seine Fahigkeit, die Trainingsprofile
zu rekonstruieren. Mit anderen Worten kann der Belernungsalgorith-
mus durch den betreffenden Parameter allgemein giiltige physikalische
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und/oder statistische Gesetzméifigkeiten ableiten. Zu diesen Parame-
tern zdhlen eindeutig LOS-Flags, SzA und Latitude.

Im umgekehrten Fall von viel gréfleren Trainings-Fehlerzunahmen
dient ein Teil der fehlenden Information dazu, spezifische Merkmale
des Trainingsdatensatzes zu erlernen, die nicht auf die Testdaten —
und somit hochstwahrscheinlich auch nicht in die operationelle An-
wendung hinein — iibertragbar sind. Solange der Testdatenfehler bei
Hinzunahme der Parameter trotzdem abnimmt, wie zum Beispiel in
der Tabelle bei den beiden Zeitkoordinaten, gibt es keinen Grund diese
Parameter nicht zu verwenden. Dabei ist jedoch grofere Vorsicht ge-
boten; Es empfiehlt sich hier die Uberpriifung des Ergebnisses anhand
von weiteren, unabhingigen Evaluierungsdaten. Dadurch wird sicher-
gestellt, dass nicht die oben erwidhnten Trainingsdaten-Merkmale z. B.
aufgrund des Datenauswahlverfahrens zuféllig auch im Testdatensatz
auftreten, aber nicht in der operationellen Anwendung (Plutovski,
1996). Den Zeitkoordinaten ist daher eine Fallstudie in Abschnitt 11
gewidmet.

Die absolut grofite Verbesserung der Ergebnisse bringt die Verwen-
dung des UKMO-Temperaturprofils. Wie sich in Abschnitt 9.2 zeigen
wird, bewirkt sie in der Tat eine grundsitzliche Anderung der Ein-
gangsdatengewichtung, bei der die Spektralinformation an Bedeutung
verliert, aber das gesamte Verfahren stabilisiert wird. Hingegen fiihrt
die Hinzunahme der pPMD-Information, wie bereits in Abschnitt 7.3 an-
diskutiert, nicht zu merklichen Vorteilen, sondern tendenziell eher zu
einer Verschlechterung der Generalisierungsfahigkeit. Wahrscheinlich
ist die in den 48 PMD-Werten pro Pixel enthaltene, flichige Informa-
tion auf zu komplexe Weise mit Bodenalbedo, Wolken und Ozonprofil
verkniipft, um sie widerspruchsfrei auf Basis der Trainingsdaten zu
modellieren.

Das Hinzufiigen der TropoPausenHéhe (TPH) zu den Eingangswer-
ten geht ebenfalls nicht mit Verbesserungen einher, wenn gleichzeitig
die Temperaturprofile verwendet wurden, wie in der Standardbeler-
nung der Fall. Die TPH-Werte wurden von Mark Weber (IUP) aus
UKMO-Analysen berechnet. Die TPH ist dabei als die H6he der 3,5 PvU
Fléache, bzw. des 380 K potentiellen Temperaturniveaus definiert, wo-
bei der jeweils niedrigere Wert mafgeblich war. Moglicherweise treten
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hier Widerspriiche zu den UkMO-Temperaturprofilen auf, deren Ur-
sache nicht ganz klar ist. Fiir sich alleine betrachtet tragen die Da-
ten durchaus Informationen iiber das Ozonprofil bei: Die Hinzunahme
der TPH zu einer T-Profil freien Referenzbelernung lasst die Fehler auf
Trainings- und Testdatensatz um je 1,4 % sinken. Es ist jedoch zu ver-
muten, dass die Information aus den Tropopausenh6hen noch besser
genutzt werden konnte, indem das Retrieval-Hohengitter dynamisch
und relativ zur Tropopause definiert wird (Bojkov und Fioletov, 1997).
Darauf wird spater noch kurz eingegangen.

Bei den Arbeiten mit verschiedenen Trainingsdatensétzen hatte sich
im Laufe der letzten Jahre empirisch eine Anzahl von etwa 45 Neu-
ronen in der Zwischenschicht als geeignete Balance zwischen Frei-
heitsgraden des Netzwerkes und Informationsgehalt der Trainings-
daten erwiesen. Zuviele Zwischenneuronen fiihren zu Ubertrainieren,
also Zunahme des Testdaten-RMSE; Allerdings setzt dieser Effekt bei
der grofien und komplexen hier verwendeten Datenmenge erst re-
lativ spdt ein. Zuwenige Zwischenneuronen bedingen eine Zunahme
von Trainings- und Test-RMSE, weil die Komplexitit des Datensat-
zes nicht mehr vollstindig modelliert werden kann. Zwischen diesen
Extrema liegt ein relativ breiter Bereich, in dem die Neuronenanzahl
ohne nennenswerte Fehlerdnderung variiert werden kann. Aus prakti-
schen Griinden ist es zweckméfig, die Zwischenschichtgréfie am unte-
ren Ende dieses Bereichs zu orientieren. Dies spart zum einen Rechen-
zeit bei der Belernung,? zum anderen kann Ubertrainieren auch bei
Belernungskontrolle anhand eines Testdatensatzes nie mit absoluter
Sicherheit ausgeschlossen werden (Plutovski, 1996), so dass ein gewis-
ser Sicherheitsabstand zum oberen Ende der Skala angebracht ist. Die
entsprechenden Resultate in Tabelle 8.1 belegen, dass die Auswahlbe-
dingung mit 45 Zwischenneuronen gut erfiillt ist.

2 Fir die (operationelle) Anwendung ist die Rechenzeit hingegen vollig unkritisch,
siehe Kapitel 13.
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8.3 Normierung von Ein- und Ausgabe

Die Normierung von Ein- und Ausgabewerten dient bei neuronalen
Netzen einerseits zur Erzeugung statistisch gleichméfigerer Verteilun-
gen, andererseits zur Vermeidung von numerischen Fehlern durch die
begrenzte Rechengenauigkeit der Computer.

8.3.1 Eingangsnormierung

Durch eine einfache lineare Skalierung der Eingangswerte wird er-
reicht, dass alle Eingangsneuronen Werte von der Grofenordnung 1 er-
halten, so dass die Verbindungsgewichte in der nachfolgenden Schicht
ebenfalls alle in etwa dieselbe Grofenordnung besitzen. Meist wurde
hierzu jeder verwendete Wert der Rohdaten y; mit seinem Mittel-
wert ¢; und seiner Standardabweichung o; geméf

yi= (8.1)
skaliert. Eine andere, vor allem fiir Daten mit festem Wertebereich
[#4,max; Ti.min], Wie Winkelkoordinaten, verwendete Normierung ist

yi = ?(yz - yilmin) —1, (8.2)

Yi,max — Yi,min
wodurch der Wertebereich auf das Intervall [—1; 1] abgebildet wird.
Da die gesamte fiir die statistische Beschreibung des Retrievalpro-

zesses verwendete Bayessche Theorie von gaufiverteilten Grofien aus-
geht, ist es wiinschenswert, dass sowohl Eingangs- als auch Ausgangs-
werte moglichst gaufidhnlich verteilt sind. In der Praxis ist dies nicht
immer der Fall, z. B. beim Sonnenzenitwinkel oder bei periodischen
Groflen wie der saisonalen Zeitkoordinate. Es hat sich jedoch gezeigt,
dass die hier verwendeten neuronalen Netze recht tolerant gegeniiber
nicht-gaufiverteilten Eingangsgrofien sind. Die Logarithmierung der
Spektralwerte brachte fiir T-Profil freie Belernungen eine Verringe-
rung des RMs-Gesamtfehlers um knapp 5% mit sich, da die Ver-
teilung der Messwerte fiir die meisten Wellenléngen dadurch etwas
gauf-dhnlicher wurde. Fiir Belernungen mit T-Profil waren die Ver-
besserungen jedoch nicht mehr signifikant.
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8.3.2 Ausgangsnormierung

Die Auswirkungen unterschiedlicher Skalierung der Netzwerkausgabe,
also der Ozonprofile, sollen anhand von Abbildung 8.6a erlautert wer-
den. Bei linearer, unskalierter Ausgabe wird das Netz so trainiert,
dass die Ausgangsneuronen direkt die Ozonmolekiildichte in Einhei-
ten von [10'® m~3] angeben. Diese Werte schwanken jedoch um etwa
drei Grofienordungen, von im Mittel etwa 0,7 bei 1km, 4 bei 23km
bis 0,004 bei 60 km GPH. Dies fiihrt aufgrund von Rundungsfehlern
zu einer Uberbewertung der mittleren Hohenlagen auf Kosten der an-
deren Bereiche. Dieser Effekt kann durch Normierung der Werte aller
Hohenschichten auf das Intervall [—1; 1] vermieden werden.
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Abbildung 8.6: Auswirkung der Ausgabe-Normierung auf das NNORSY-
Ozonprofilretrieval. (a) Testdatensatz-Statistik fiir Belernungen mit ver-
schiedenen Ausgabeneuronen (linear, tanh-Transferfkt.) und Normierun-
gen. Limit-Norm bedeutet die Fixierung auf Null als unteren Grenzwert
der Ozonkonzentration. (b) Die so eingebrachte a priori-Information hilft,
in schlecht abgetasteten Gebieten des Zustandsraumes — hier die &quatoriale
Troposphére — instabile Schwingungen des Systems zu vermeiden.

Weiterhin bietet der verwendete Belernungsalgorithmus die Mog-
lichkeit, die Ausgabeneuronen statt mit linearer Transferfunktion
ebenfalls mit einer Sigmoiden zu versehen. Hierzu wird dieselbe tanh-
Funktion wie bei den Neuronen der versteckten Schicht benutzt. Da
das Netz jetzt nur noch Ausgabewerte im Intervall |—1; 1] liefern kann,
muss das Ozonprofil zwangsldufig normiert werden. Dabei ist zu be-
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achten, dass die Randwerte des Intervalls nur schwer erreicht werden,
weil die Steigung des Arcustangens dort so gering ist, d. h. die Aktivie-
rung des Ausgabeurons muss sehr hohe Werte annehmen. Aus diesem
Grund wird das Ozonprofil mittels min/max-Norm (Gleichung (8.2))
auf das Intervall [—0,9;0,9] skaliert, wobei als Maximalwerte fiir Ozon
die um einen Sicherheitsrahmen von 10 % erhéhten, im Trainingsda-
tensatz auftretenden maximalen Ozonmolekiildichten verwendet wur-
den.

Man beachte, das dies eine Form der Einbringung von a priori-
Wissen darstellt: Die Losung des Retrievalproblems wird hier auf
einen physikalisch >verniinftigen< Bereich des Zustandsraumes einge-
schrinkt. Im Mittel ergeben sich durch diese Mafinahme keine wesent-
lichen Verbesserungen gegeniiber der normierten, linearen Ausgabe
(Abbildung 8.6a), weswegen letztere auch bei den meisten Problem-
stellungen ausreichend ist (Bishop, 1995a) — das neuronale Netz neigt
bei guten Trainingsdaten ohnehin nicht zu Ausreifiern.

Da a priori ebenfalls bekannt ist, dass die Ozonmolekiildichte nicht
negativ werden kann, wird standardméifig das Intervall [—1,0; 0,9] fiir
die Normierung verwendet und die untere Intervallgrenze mit der
Ozondichte 0 assoziiert. Dies ergibt zwar wiederum im Mittel keine
besseren Ergebnisse, im Einzelfall jedoch durchaus, inshbesondere bei
parzieller Belernung in Bereichen, in denen die Trainingsdaten liicken-
haft sind. Ein Beispiel davon ist in Abbildung 8.6b zu sehen: Fiir das
betreffende Netz wurden keine SHADOZ-Ozonsondendaten verwendet,
weswegen die Information iiber die obere tropische Troposphire fast
ausschliefilich aus — teilweise durch hohe Wolken kontaminierten —
Okkultationsdaten stammt (sieche Abschnitt 7.1). Im Fall der linea-
ren Ausgabe kommt das Retrievalverfahren hier ins Schwingen und
produziert negative Werte. Die a priori Regularisierung unterdriickt
hingegen die (unphysikalische) Schwingung und fiihrt insgesamt zu
einem stabileren Ergebnis.

Fazit

Im diesem Kapitel wurde untersucht, wie sich die Retrievalfehler
auf den Kollokationsdatensitzen bei Belernung mit unterschiedlicher
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Netzwerkkonfiguration verhalten. Diese Methode der Semnsitivitéts-
analyse liefert ein relativ klares, hohenaufgelostes Bild von den Aus-
wirkungen groferer Anderungen der Eingangskonfiguration sowie der
Normierung. So konnte gezeigt werden, dass die NNORSY-Methode
in der Tat eine Klimatologie reprisentiert, wenn keine Spektralda-
ten verwendet werden, und dass es im Hdhenbereich oberhalb des
Ozonpeaks, von etwa 25km bis 40km am stirksten von der Hinzu-
nahme der GOME-Messungen profitiert. Dieses Resultat steht in guter
Ubereinstimmung mit der Strahlungstransfertheorie und dem GOME
Signal-zu-Rausch-Spektrum.

Ein weiteres wichtiges Ergebnis ist die Tatsache, dass aufgrund
der Eigenschaften neuronaler Netze eine feinere Analyse der Hohen-
zugehorigkeit spektraler Information mit der angewandten Methode
nicht befriedigend méglich ist. Theoretische Uberlegungen legen den
Schluss nahe, dass dies im vorliegenden Fall auch mit anderen Ansét-
zen schlecht machbar ist, weil das neuronale Netz physikalische und
statistische Zusammenhinge intern zu sehr vermengt. Insgesamt ist
die Methode sehr tolerant gegeniiber Variation von Spektralfenstern
und -auflésung.

Aus demselben Grund wurde fiir die Sensitivitdtsanalyse anderer
Eingangsparameter der iiber die Hohe gemittelte RMSE verwendet.
Die NNORSY-Methode profitiert demnach in der Anwendung stark vom
UKMO-Temperaturprofil, mittelstark von szA, Latitude und Los-Flags
und eher schwach vom Sensorenalter. Fiir saisonale Komponente und
PMD-Messungen liefen sich keine signifikanten Anderungen nachwei-
sen, wahrend die aus UKMO-Daten errechnete TropopausenhShe nur
bei T-Profil freien Belernungen leichte Verbesserungen bewirkt.

Fiir das neuronale Netzwerk stellen Ein- und Ausgabenormierung
eine Art der Regularisierung durch das Einbringen von a priori Infor-
mation iiber geophysikalische Zusammenhénge dar. Die Logarithmie-
rung und Normierung der GOME-Spektren erlauben dem neuronalen
Netz, spektrale Information leichter zu extrahieren, wahrend die nicht-
lineare Beschréankung der Ozonprofilausgabe auf physikalisch sinnvolle
Werte zur Stabilitdt der Methode beitragt.






9 Abschatzung lokaler Fehler

Die bisherige Fehlerdiskussion in Kapitel 7 beschrénkte sich auf Ver-
gleiche mit Kollokationen verschiedener anderer Instrumente. Dieses
Verfahren besitzt den Nachteil, dass spezielle Situationen nicht indi-
viduell beriicksichtigt werden konnen, weil sie immer in der erforder-
lichen Menge von Kollokationen untergehen. Mit anderen Worten ist
es denkbar, dass die Retrievalfehler lokal stark von den Breitengrad-
oder saisonalen Mittelwerten abweichen.

Dieses Kapitel wird diesem Umstand Rechnung tragen, indem drei
verschiedene Methoden zur Abschitzung von Fehlern einzelner Ozon-
profile vorgestellt und verglichen werden. Anschlieffend werden die
Methoden eingesetzt, um durch weitere Sensitivitdtsanalysen einen
besseren Einblick in die innere Struktur des Retrievalnetzwerks zu
erhalten.

9.1 Methodenbeschreibung
9.1.1 Retrieval mit verrauschten Eingangsdaten

Eine sehr praxisnahe Moglichkeit, die Prézision des Retrievals abzu-
schitzen, besteht darin, den Retrievalprozess C' Mal unter Verwen-
dung von kiinstlich verrauschten Eingangswerten zu wiederholen. Sei
dazu e der kiinstlich erzeugte, gaufiverteilte Fehler des unnormierten
Eingangsdatenvektors ¢, dann ist

T = Rywp (Vin('g +€¢), w) (9.1)

das Retrievalergebnis von Versuch c. In Ermangelung besseren Wis-
sens wird hierbei die Eingangsfehlerkovarianz als diagonal angenom-
men (de Beek, 1998), d.h. die einzelnen Komponenten von e sind

191
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nicht korreliert. Die Eingangsnormierung v, (-) des Netzwerks wird
in Abschnitt 8.3 naher erlautert. Der Bezug auf den unnormierten
Eingangsvektor ¢y anstatt auf y dient hier der besseren Kontrolle der
Eingangsfehler, da diese fiir g leichter zu spezifizieren sind. g enthilt
die vom GOME-Instrument gemessenen, sonnennormierten und loga-
rithmierten Radianzen,' die Winkelkoordinaten, Flags, das Tempera-
turprofil, etc. Damit ldsst sich die Eingangsnormierung schreiben als

Yi = vin(9i) =
Ui fiir Flags
yi — (4i) ..
e fiir Spektralwerte und Temperatur
9i
2 Yi ymfn’z — 1 fiir Winkel- und Zeitkoordinaten,

gmax,i — Ymin,i
(9.2)
wobei 04, Umin,i UNd ¥max,; Standardabweichung, Minimum und Ma-
ximum von Eingangswert §; bezeichnen, jeweils bezogen auf den Trai-
ningsdatensatz.
Sei weiterhin & das Retrievalergebnis bei unverrauschtem Eingangs-
vektor. Dann kann eine Rauschfehlerkovarianzmatriz definiert werden
mittels

S = ((xe — &) (e — 7)) - (9.3)

Der Erwartungswert (-) bezieht sich hierbei auf alle c =1,...,C Ver-
suche. Fiir C lagen die Werte bei den durchgefithrten Untersuchungen
zwischen 10% und 10%*. Damit dauert die Bestimmung von Sg, auf
einer durchschnittlichen Workstation etwa 0,5s.

9.1.2 Quadratische Fehlerfortpflanzung

Alternativ zu der eben vorgestellten heuristischen Fehlerfortpflanzung
ist die lokale Linearisierung des neuronalen Netzes zum Zweck ei-
ner klassischen, quadratischen Fehlerfortpflanzungsrechnung ebenfalls

1 Wie zu erkennen durchlaufen die Spektralwerte mehrere Normierungsschritte,
von denen mit Eingangsnormierung im Folgenden nur der letzte gemeint ist.
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moglich. Die Aktivierung von Ausgabeneuron k des hier verwende-
ten Perzeptronnetzes mit einer Zwischenschicht ldsst sich analytisch
schreiben als (vgl. Abschnitt 4.2.2)

NJ NJ NI
ng = Z 0jVjr = Z f(Z Yi wij)'Ujk + ogvop; - (9.4)
j=0 j=1 =0

Dabei bezeichnet y den normierten Netzwerk-Eingabevektor, f(-) ist
die Transferfunktion, hier der Hyperbeltangens. Die Gewichte zwi-
schen Eingangs- und Zwischenschicht sind in der Matrix W = (w);;,
diejenigen hinter der Zwischenschicht in V' = (v), zusammengefasst.?
Weiterhin ist o = 1 und yo = 1 (On-Neuronen, vgl. Abschnitt 4.1.2).
Bei den hier verwendeten, nichtlinearen Ausgabeneuronen gilt dann
fiir die Netzwerkausgabe

zr = f(ne). (9.5)
Das Ozonprofil & ergibt sich durch die inverse Ausgabenormierung
aus den Werten der Ausgangsneuronen:

. _ 1 . . .
T = Voult (xk) = i(xk - 1)(xmax,k - xmin,k) + Tmin,k - (96)

Die Minimal- und Maximalwerte von & kdnnen auf verschiedene Wei-
sen festgelegt werden, es sei hierzu wiederum auf Abschnitt 8.3 verwie-
sen. Differenziation des Ozonprofils & nach g fiithrt unter Verwendung
von Kettenregel und Gleichungen (9.4) - (9.6) zu

3ik - 8@]6 8xk 8nk %

G = = =
M T 95 Oz Ong Oyi OF:
1 Ny Ny
= 5 @maxs = Ewmin) f' () vin (9) Mo (Z yiwij)wij Vjk -
j=1 =0

(9.7)

G stellt die neuronale Jacobi-Matriz dar. Durch die Nichtlinearitit
des neuronalen Netzes ist sie von den Eingangsdaten abhingig. Thr

2 Wie weiter oben eingefiihrt, werden alle Gewichte zusammen auch als Vektor w
bezeichnet. Die Aufteilung auf zwei Matrizen dient hier lediglich der Ubersicht-
lichkeit.
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entspricht in klassischen Retrievalverfahren die Beitragsfunktionsma-
trix Dy. Die Linearisierung des Systems um einen Linearisierungs-
punkt @, erfolgt analog zu Gleichung (3.5) gemif

& — Ruwr (Vin(9, + €),w) = Ge + O(€?) (9.8)

Sofern die Messfehler € nicht zu weit vom Linearisierungspunkt weg-
fiihren, sollte sich mit dieser Gleichung deren Effekt auf das Retrie-
valprofil berechnen lassen. Wie im letzten Abschnitt wird ¢ als gauf-
verteilt und unkorreliert angesetzt. Mit der (diagonalen) Messfehler-
Kovarianzmatrix S,, ergibt sich dann fiir die Kovarianz des Ausgabe-
fehlers der Ausdruck

S.=G"S,G. (9.9)

9.1.3 Belernung eines Fehlernetzwerkes

Ein vollig anderer Ansatz zur Abschatzung lokaler Fehler ist die Be-
lernung eines neuronalen Fehlernetzes (Satchwell, 1994; Dybowski,
1997). Hierzu wird nach der vollstindigen Belernung des Retrieval-
netzes ein zweites Netz mit denselben Trainingsdaten und demselben
Aufbau trainiert, allerdings mit dem Unterschied, dass als Zielvektor £
der Absolutwert des Retrievalfehlers dient:

t' =&’ —t’| Vp=1,...,P (9.10)

Bei der Mittelwertsbildung iiber alle Trainingsmuster p ergibt sich
der mittlere absolute Fehler (MAE) des Trainingsdatensatzes

P
1
— 5P
MAE = pgl |ZP —tP| . (9.11)

Aufgrund der bereits beschriebenen Eigenschaft neuronaler Netze,
den Mittelwert des Trainingsdatensatzes fast exakt zu approximieren,
entspricht der MAE auch der mittleren Ausgabe des Fehlernetzwerkes
nach der Belernung. Anders ausgedriickt verteilt das Fehlernetzwerk
den MAE iiber alle Trainingsmuster, indem es die Eingangsdaten als
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Mafstab dafiir nimmt, wie hoch die Abweichung fiir ein einzelnes Re-
trievalprofil sein wird.

Urspriinglich wurde fiir diese Methode der Zielwert t* = (&7 — t?)2
vorgeschlagen, woraus sich bei der Mittelung die Varianz anstatt des
MAE ergibt. Dieser Ansatz stellte sich allerdings hier als ungeeignet
heraus, er lieferte unphysikalische Undulationen der Fehlerschétzung
oberhalb von etwa 35 km Ho6he, die auf numerische Probleme schliefien
lassen: Der bereits bestehende Wertebereich fiir die Ozondichten von
drei Grofenordnungen Umfang wird bei der Quadrierung auf sechs
Grofenordnungen erhoht.

9.2 Fallbeispiele und Interpretation

Fiir die folgenden Betrachtungen wurden zur Vereinfachung unkor-
relierte gaufische Eingangsfehler angenommen. Deren Standardabwei-
chung betrug 2 % fiir coME-Kanal 3 und 4, 3% fiir Kanal 2, 5% fiir
Kanal 1B und 10 % fiir Kanal 1A (R. van Oss, personliche Mitteilung,
2002),% 1° fiir die Winkelkoordinaten und 3K fiir das UKMO-Tem-
peraturprofil (S. Tellmann, personliche Mitteilung, 2002, und eigene
Untersuchungen).

9.2.1 Einzelprofile

Um die Ergebnisse der drei unterschiedlichen Fehlerschédtzungen im
konkreten Fall zu vergleichen, wurden drei Kollokationen des Testda-
tensatzes ausgewahlt, die unterschiedliche Atmospharenzustinde re-
prasentieren: Ein Profil im Ozonmaximum der noérdlichen mittleren
Breiten, eines aus dem Aquatorialbereich und ein typisches antarkti-
sches Ozonlochprofil.

Abbildung 9.1a zeigt das Ozonprofil und die relativen Fehler fiir

3 Diese Werte enthalten auch einige systematische Kalibrationsfehler, die das neu-
ronale Netz wahrscheinlich zum Teil kompensieren kann. Dafiir kommen Fehler
aus der fiir NNORSY verwendeten Doppler-Korrektur und der Interpolation auf
das Standardgitter hinzu, die etwa in der selben Grofienordnung liegen diirften.
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Abbildung 9.1: Auf verschiedene Weise geschétzte, relative lokale Fehler fiir
die NNORsY-Profile (obere Abszisse), mit zugehorigen Ozonprofilen (untere
Abszisse). Zur Erlauterung der Methoden siehe Text. (a) Legionov, Polen
(52,7° N; 19,3° O), 10. Februar 1999, 10.17 Uhr, 420 DU. (b) Neumayer,
Antarktis (71,1°S; 9,5° W), 5. Oktober 1998, 9.35 Uhr, 121DU. (c) San
Christobal (1,1° S; 88,4° W), 29. April 1999, 16.23 Uhr, 255 DU.
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die erste Situation. Zunichst fillt auf, dass die Fehlerkurven der
Rauschmethode und der Belernung eines Fehlernetzwerks (im Fol-
genden NN-Methode) qualitativ sehr &hnlich sind, die NN-Fehler sind
jedoch durchweg um den Faktor 1,25 bis 2 grofer als die Rauschfehler.
Dies ist insofern zu erwarten, als die Rauschmethode im Wesentlichen
einen precision-Fehler liefert, da sie nur zuféllige Abweichungen be-
riicksichtigt. Die NN-Methode liefert hingegen auch Informationen
iiber Biases, und schliefit alle Fehler ein, die sich im Vergleich zu den
Kollokationen ergeben, also auch Unsicherheit der Zielprofile, Kollo-
kationsfehler, Glattungsfehler, etc. Sie entspricht demnach eher dem
Fehler im Vergleich zum wahren Ozonprofil (accuracy-Fehler); Dieses
Thema wird in Kapitel 10 genauer ausgefilhrt. Die hochsten Fehler
fiir beide Methoden zeigen sich wie zu erwarten am Oberrand der
Troposphire, an dem die niedrigen Ozonwerte gekoppelt mit dem
steilen Ozongradienten bereits bei geringer vertikaler Verschiebung
des Profils eine grofie relative Abweichung verursachen.

Die aus der quadratischen Fehlerfortpflanzung (J-Methode) resul-
tierende Kurve fillt in der Abbildung stark aus dem Rahmen, die rela-
tiven Werte liegen in den meisten Hohenbereichen um ein Vielfaches
iiber denen der anderen Methoden. Lediglich im Bereich des Ozon-
maximums ergeben sich sehr geringe Werte. Die Verhéltnisse &ndern
sich auch nicht grundlegend, wenn zu den anderen beiden atmosphéri-
schen Situationen iibergegangen wird. Hier erreichen die Fehler aus der
J-Methode teilweise mehrere tausend Prozent, was in keinem Verhalt-
nis zu den tatsichlich beobachteten Abweichungen zwischen Retrieval
und Kollokationen steht. Eine weitere Auffalligkeit ist die Diskrepanz
von Rauschfehler und NN-Fehler im Bereich des Ozonlochs (Abbil-
dung 9.1c). Letzterer erreicht hier Werte von iiber 100 %. Derart grofie
Abweichungen werden tatsdchlich beobachtet, da die begrenzte verti-
kale Auflésung des Retrievals eine gewisse Verschmierung der ozonar-
men Region um 17 km bewirkt, wodurch die erhaltenen Ozondichten
in dieser Region durchaus um den Faktor 2 bis 3 iiber denen kollo-
kierter Sonden liegen konnen. Der tropische Fall (b) weist hingegen
ein dem Fall (a) analoges Verhalten auf, nur dass die relativen Fehler
in der Troposphére aufgrund der geringeren Ozondichte noch hoher
ausfallen als im Fall (a).
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Allgemein fillt auf, dass die mit der Rauschmethode erhaltenen
Fehler im Vergleich zu den aus der OE-Theorie fiir dhnliche Félle be-
rechneten precision-Fehlern relativ klein sind (de Beek, 1998). Selbst
der mit 10 % Standardabweichung recht grofziigig verrauschte Ka-
nal 1A bewirkt offenbar keine starke Profilunsicherheit — dies wird
in Abschnitt 9.2.3 differenzierter untersucht. Der scheinbare Wider-
spruch zur Strahlungstransfertheorie kann auch an dieser Stelle mit
den speziellen Eigenschaften neuronaler Netze erklart werden: Zum
einen stellen die GOME-Spektren nur eine Informationsquelle dar, de-
ren Einfluss der Belernungsalgorithmus mit den anderen Eingabepa-
rametern vergleicht, und bei starkem Rauschen im Trainingsdatensatz
entsprechend senkt (Abschnitt 9.2.3). Zum anderen bewirkt die Red-
undanz in den spektralen Eingangsdaten, dass einzelne Spektralwerte
— gerade im Kanal 1A — nur einen sehr geringen Einfluss auf das
Ausgabeprofil haben, und erst in der Summe ihre Information zum
Retrieval beitragen (Abschnitt 9.3). Dadurch wird das Verfahren sehr
robust gegeniiber Rauschen mit Mittelwert Null.

9.2.2 Vertikale Fehlerkorrelation

Um der Frage etwas ndher zu kommen, warum die J-Methode so un-
realistisch hohe Fehler liefert, sollte zundchst untersucht werden, ob
die in linearer Ndherung berechnete Jacobi-Matrix das Fehlerverhal-
ten iiberhaupt zutreffend beschreiben kénnte. Zu diesem Zweck wur-
den fiir die Félle (a) und (c) aus Abbildung 9.1 Korrelationsmatrizen
der Fehler ermittelt, und zwar einerseits aus den Spalten der Jacobi-
Matrix — also den Beitragsfunktionen fiir jeden Eingangswert — und
andererseits direkt aus den im Rahmen der Rauschmethode berechne-
ten 10* verrauschten Retrievals (Abbildung 9.2). Diese beiden Korre-
lationsgrofien sind zwar nicht exakt vergleichbar, sollten bei diagonaler
Kovarianzmatrix des Eingangsrauschens aber zumindest dhnliche Er-
gebnisse produzieren: Beide Grofen driicken aus, wie der Fehler, also
die Abweichung vom unverrauschten Retrievalprofil &, in den Héhen-
schichten korreliert ist, wenn statt Eingangsneuron A das Eingangs-
neuron B gestort wird.
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Abbildung 9.2: Kombinierte Fehlerkorrelationsmatrizen fiir die Falle (a)
und (b) aus Abbildung 9.1. Die obere linke Hélfte der dargestellten Matrizen
entstand aus der Jacobi-Matrix, die untere rechte Hélfte direkt aus den
Rauschfehlern.

Generell besteht in Abbildung 9.2 eine weitgehende Ubereinstim-
mung der berechneten Fehlerkorrelationen im Bereich der Diagonalen.
Gleichzeitig existieren jedoch betréchtliche Korrelationen bzw. Anti-
korrelationen auflerhalb derselben. Dies kann als Hinweis auf den in
Abschnitt 8.1.3 diskutierten Effekt verstanden werden, dass ndmlich
das System dazu neigt, bei Verschiebungen der Ozonpeakhdhe gekop-
pelte Anderungen ober- und unterhalb des Peaks vorzunehmen. Die
extradiagonalen Korrelationen oberhalb von 25 km Hohe stimmen fiir
beide Matrizenhilften recht gut {iberein, darunter gibt es im Fall (a)
gewisse Differenzen; Die Antikorrelation zwischen Fehlern unter- und
oberhalb des Ozonpeaks scheint bei der J-Methode stéarker ausgeprégt
zu sein als bei der Rauschmethode. In weniger extremen atmosphéri-
schen Situationen mit mittlerem Gesamtozongehalt, sowie im Mittel
aller Testkollokationen (nicht dargestellt) dhnelt der Grad der Uber-
einstimmung eher dem Fall (b). Die Jacobi-Matrix an sich scheint also
die Zusammenhédnge zwischen den Hohenschichten recht gut darstel-
len zu kénnen. Wieso es trotzdem zu den beobachteten, hohen Fehler-
schétzungen kommen kann, wird im Abschnitt 9.3 diskutiert werden.

Eine wesentliche Gemeinsamkeit der beiden Matrizenhilften be-
steht in den meisten Féllen in der Abnahme des Korrelationgrades
um die Diagonale herum. Diese kann als ein Maf$ fiir die Auflésung
des Retrievals angesehen werden, da sich kleinrdumige Strukturen in
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der Vertikalen offensichtlich nur dann unabhéngig bestimmen lassen,
wenn ihre Fehler nicht zu stark korreliert sind. Wie aus Abbildung 9.2
zu entnehmen, ist der Bereich zwischen den Konturen fiir ¢ = 0,6
und ¢ = 0,8 im Allgemeinen sehr schmal, die Korrelation nimmt hier
also steil ab. In Abbildung 9.3 ist daher die iiber den Testdatensatz
gemittelte Korrelationslange aufgetragen, wobei die Fehler bei einem
Korrelationsgrad von ¢ > 0,7 als korreliert galten.

60

Rauschfehler ~
504 - --- Jacobi-Matrix N

40

30

gph / [km]

20

A I L L e saaaa s s LY
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Korrelationslange (c > 0.7) [km]

Abbildung 9.3: Korrelationslédnge ! der Profilfehler fiir einen Korrelations-
grad von ¢ > 0,7. Die Grofe [ ist hier als Breite der ¢ = 0,7 Kontur (vgl.
Abbildung 9.2) definiert, gemessen senkrecht zur Diagonalen und gemittelt
iber den gesamten Testdatensatz. Sie wurde fiir die Rauschfehler-Korrelati-
onsmatrix und die aus der Jacobi-Matrix ermittelten Korrelationen separat
berechnet.

Im mittleren Hohenbereich von etwa 10 km bis 30 km ergeben sich
Korrelationslangen von 2,5km bis 6,5km, wobei die Jacobi-Matrix
systematisch hohere Werte liefert als die Rauschfehlerkorrelation. Dies
stimmt recht gut mit der in Abschnitt 7.4.3 empirisch ermittelten Ho-
henauflésung iiberein; Die Differenzen in der Kurvenform im Vergleich
zu Abbildung 7.13 resultieren vermutlich zum einen aus Artefakten
jener empirischen Methode (s. d.), zum anderen aus den hier vernach-
lassigten Korrelationen zwischen weit entfernten Hohenschichten, die
sich im Zweifelsfall leicht negativ auf die Vertikalauflésung auswir-
ken diirften. Insofern kann der in Abschnitt 7.4.3 ermittelte Vertika-
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lauflésungs-Schétzwert von etwa 4 km fiir die mittleren Hohenschich-
ten als bestédtigt gelten. Umgekehrt ldsst damit Abbildung 9.3 den
Schluss zu, dass NNORSY oberhalb von 30 km stark an vertikaler Auf-
16sung verliert, bis bei 50 km Hoéhe nurmehr Strukturen von 11km
bis 12 km Dicke aufgelost werden. Allerdings kommen hier in den kol-
lokierten Okkultations-Profilen auch keine feineren Strukturen vor —
die Korrelationslédnge spiegelt also bis zu einem gewissen Grad nur
die Kovarianz der Trainingsprofile wider. In der Troposphére scheint
die NNORSY-Vertikalauflosung ebenfalls etwas abzunehmen, aber hier
zeigt der diagonalnahe Bereich der Korrelationsmatrizen viele und
hoch variable Feinstrukturen (vgl. Abschnitt 9.2), so dass die Werte
mit Vorsicht zu behandeln sind.

9.2.3 Rauschfehler-Sensitivitdtsanalyse

Wenden wir uns nun zunéchst wieder der Rauschfehler-Methode zu.
Um die einzelnen Fehlerbeitrdge zu differenzieren, wurden die Kom-
ponenten des Eingabevektors blockweise verrauscht und die resultie-
renden Fehlerprofile bestimmt. Zu beachten ist hierbei, dass es wenig
Sinn macht, einzelne Eingangsneuronen mit Rauschen zu belegen —
dies wiirde wiederum nur die Beitragsfunktionen der Jacobi-Matrix
liefern. Nur durch Verrauschen mehrerer verwandter Eingangsneuro-
nen lisst sich die effektive Netzwerk-Antwort auf das Rauschen be-
stimmen.

Abbildung 9.4a zeigt das Resultat fiir den Fall (a) aus Abbil-
dung 9.1. Leider lésst sich offenbar auch auf diese Weise keine eindeu-
tige Hohenzuordnung zwischen den GOME-Spektralbdndern und den
Ausgabefehlern ermitteln, wie schon in Abschnitt 8.1 festgestellt. Die
Fehlerprofile fiir die verschiedenen GOME-Bénder &hneln sich stark,
wobei sich die Hauptbeitrége in allen Fallen um die Tropopause herum
sammeln. Zumindest bei Band 1A /B scheint jedoch das Verhéltnis der
Flache unter der Kurve oberhalb von 20 km zu derjenigen unterhalb
von 20 km grofler zu sein als bei den anderen Béndern, was auf stéir-
keren Einfluss des Kurzwelligen auf die Ozonverteilung in grofieren
Ho6hen hindeutet, wie theoretisch zu erwarten. Auch durch feinere
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Abbildung 9.4: Abhéngigkeit der Rauschfehler von den Eingangsdaten. Die

innerhalb der coME-Bénder verwendeten Spektralbereiche sind Tabelle 7.2
zu entnehmen.
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Differenzierung der zu verrauschenden Eingangswerte, etwa in 5nm
Intervalle, lieft sich kein besserer Nachweis der Hohenzuordnung von
spektraler Information finden (nicht dargestellt). Mogliche Griinde fiir
dieses Verhalten werden in Abschnitt 9.3 diskutiert.
Interessanterweise liefert das UKMO-Temperaturprofil den grofiten
Beitrag zu den Fehlern. Dies deutet wiederum auf den starken Zu-
sammenhang zwischen Temperatur- und Ozonverteilung hin. Auch
hier ist die Hohenzuordnung nicht eindeutig; Obwohl nur Temperatu-
ren bis 40 km Ho6he in das Netz eingehen, ist der Fehlerbeitrag auch in
grofieren Hohen stérker als der aller anderen Eingangsdatengruppen.
Um zu iiberpriifen, ob die den Fehler verursachende Temperatur-Un-
sicherheit mit 3°C vielleicht nur unrealistisch hoch angesetzt wurde,
zeigt Abbildung 9.4b dieselbe Situation fiir eine Belernung, bei der die
UKMO-Daten nicht als Eingabe verwendet wurden, die Konfiguration
aber ansonsten gleich blieb. Dadurch wird die Form der Fehlerpro-
file uneinheitlicher, jedoch nehmen die Fehler generell zu. Das neuro-
nale Netz versucht in diesem Fall, mehr Information aus den Spektren
zu gewinnen, die jedoch ein viel schlechteres Signal zu Rausch Ver-
héltnis aufweisen als das Temperaturprofil. Fiir Band 1A nehmen die
Fehler in der Hohe iiberproportional zu, wihrend die O, Banden in
Kanal 4 eine deutliche Zunahme um die Tropopausengrenze herum
zeigen, was wieder auf die gem&f Strahlungstransferrechung zu er-
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wartende Hohenabhéngigkeit der spektralen Information hindeutet.
Allerdings nimmt auch der Fehler aus Kanal 2 in der Hohe stark zu,
obwohl hier fast keine Strahlung aus den grofien Hohen beim Sensor
ankommt.

Lernt das neuronale Netz aus den Temperaturprofilen einen phy-
sikalischen oder einen statistischen Zusammenhang zwischen Tempe-
ratur und Ozon? Diese Frage ldsst sich leider hier nicht eindeutig
beantworten. Selbstverstdndlich bestehen starke physikalische Zusam-
menhénge dahingehend, dass einerseits die Temperaturschichtung der
Stratosphire wesentlich durch die Absorption von solarer Strahlung
an Ozonmolekiilen hervorgerufen wird (z. B. Fabian, 1992), und an-
dererseits die massive Ozonzerstorung tiber der Antarktis wie in Ab-
schnitt 1.2 erldutert erst durch sehr niedrige Temperaturen ermdglicht
wird (Spichtinger-Radowsky, 2001, und Referenzen darin). Untersu-
chungen von Spankuch und Schulz (1995, 1998) haben jedoch auch
gezeigt, dass es schon mit multipler linearer Regression — zumindest
lokal — moglich ist, gute Ozonprofilschétzungen aus der Temperatur-
verteilung zu gewinnen, ohne irgendeine Art von Strahlungstransport-
rechnung durchzufiihren.

Zusammenfassend kann an dieser Stelle auf jeden Fall festgehal-
ten werden, dass die Verwendung des UKMO-Temperaturprofiles das
NNORSY-Verfahren stabilisiert. Die Temperaturdaten wirken nach bis-
herigem Verstdndnis trotz ihrer in allen vier Dimensionen relativ
schlechten Auflésung als zusétzliche a priori Information, anhand de-
rer sich das neuronale Netz unter Einbeziehung der klimatologischen
Koordinaten (vgl. Abschnitt 8.1.1) eine Art a priori Ozonprofil kon-
struieren kann, welches dann durch die GOME-Spektren modifiziert
wird. Ohne Temperaturdaten kann das Netz nur ein klimatologisches
Ozonprofil als Ausgangspunkt verwenden, und die Korrekturen durch
die Spektralwerte werden gréfier und unsicherer, wodurch die Fehler
ansteigen. In beiden Féllen ldsst sich jedoch der Zusammenhang zwi-
schen spektraler Wellenldnge und Ozon-Ho6henschicht nicht eindeutig
nachweisen.
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9.3 Diskussion der Jacobi-Matrix

Es konnte bisher nicht gekldrt werden, wo die Héheninformation ver-
loren geht, und warum die mittels Jacobi-Matrix propagierten Fehler
so grof sind, obwohl die aus ihr ermittelte Korrelation der Ozonpro-
filfehler gut mit der Empirie iibereinstimmt. Zur Beantwortung der
letzteren Frage ist in Abbildung 9.5 die iiber den gesamten Testda-
tensatz gemittelte und normierte Jacobi-Matrix G' dargestellt (Aires
et al., 2001), fiir die gilt

G = (0;1)T(%§:Gp>0'y. (9.12)

Die Vektoren der Standardabweichungen o, und o, von Ozonprofilen
bzw. Eingangsdaten wurden hierbei aus dem Testdatensatz berechnet.
Jede Spalte der Matrix G ist also mit der Eingangsvariabilitit gewich-
tet. Gleichzeitig sind die Zeilen auf die Ausgangsvariabilitdt normiert,
damit die Werte zwischen den Hohenschichten vergleichbar werden.
Somit kann G als der iiber den Testdatensatz gemittelte Einfluss in-
terpretiert werden, den jeder Eingangswert auf das Ausgabeprofil hat.
Jede Spalte von G' enthilt eine normierte, dimensionslose Beitrags-
funktion.

Ein erster Blick auf Abbildung 9.5a zeigt, dass die Beitragsfunktio-
nen im H6henbereich unter 20 km am variabelsten sind, und dass die
Beitrége beginnend mit dem kurzwelligen Drittel von GOME Band 1B
(A < 295nm) relativ schwach werden. Weiterhin fillt auf, dass in
vielen Bereichen helle und dunkle Streifen direkt beieinander liegen,
und sich manche senkrechten Muster an verschiedenen Stellen der Ma-
trix in dhnlicher Form finden. Die Graphen (b)— (h) greifen verschie-
dene Beitragsfunktionen heraus. Die hier auftretenden Muster sind
als typisch fiir die Methode anzusehen; Sie treten immer wieder in
dhnlicher Form auf, auch wenn die Netzwerkkonfiguration wie z. B.
in Abschnitt 8.1 beschrieben verdndert wird. Um den Rahmen nicht
zu sprengen beschrinkt sich die folgende Diskussion daher auf den
Standardlauf (Tabelle 7.2).

Wie schon bei der Rauschfehleranalyse festgestellt (Abbildung 9.4),
liegt fiir fast alle Beitragsfunktionen ein absolutes Extremum bei etwa
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Abbildung 9.5: Normierte, iiber den Testdatensatz gemittelte Jacobi-Matrix
des durch das neuronale Netz représentierten, inversen Strahlungstransfer-
modells. Die innerhalb der GOME-Bénder verwendeten Spektralbereiche sind
Tabelle 7.2 zu entnehmen, >div.< meint diverse Eingabeparameter, >T-Pr.<
das ukmo-Temperaturprofil. Durch die Normierung mit Ein- und Ausgabe-
standardabweichung sind alle Zahlenwerte dimensionslos und relativ zuein-
ander direkt vergleichbar. Sie spiegeln den mittleren Einfluss eines Eingabe-
parameters auf das Ozonprofil wider. Dies erlaubt z. B. die Aussagen, dass
sich fast alle Eingangsdaten einzeln betrachtet stdrker auf das Ozonprofil
unterhalb von 20 km bis 25 km auswirken, als oberhalb davon, oder dass der
GOoME-Spektralwert bei 380,3 nm (Teilbild e) fiir die H6he 8 km etwa einen
zehnmal groferen Einfluss hat als derjenige bei 272 nm (b). Der niedrigste

in der Matrix vorkommende Wert liegt bei —44,7, der héchste bei 22,4. Wie
in Teilbild (h).
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9km vor, unabhingig vom Spektralbereich. Davon abgesehen sind nur
wenige Strukturen erkennbar, die eine Hohenzuordnung des Einflus-
ses zulieRen, so etwa das Extremum bei 50km in (b) und dasjenige
bei 37km in (c), die in etwa einer gemittelten Hohe der theoreti-
schen Gewichtsfunktions-Minima fiir diesen Spektralbereich entspre-
chen kénnten (Hoogen, 1998; de Beek, 1998), sowie die relative Struk-
turlosigkeit der Kurven oberhalb von 20 km fiir die Fille (e) —(g), die
mit dem erwarteten Einfluss von atmosphérischem Fenster, Chappuis-
Bande und O, A-Bande, respektive, recht gut iibereinstimmen. Aller-
dings zeigen sich generell oberhalb von 30 km Hoéhe nur sehr breite
und flache Strukturen in den Beitragsfunktionen, was auch die grofien
Fehlerkorrelationslingen aus Abbildung 9.3 erkldrt. Wie bereits er-
wahnt spiegelt sich hier der Aufbau des Trainingsdatensatzes bzw. die
Struktur des Ozonfeldes wider, nicht eine Beschrankung der neurona-
len Netze. Es gibt keinen Grund anzunehmen, dass die Methode sich
nicht auch hier die theoretisch in den GOME-Spektren enthaltene In-
formation zu Nutze machen wiirde, wenn entsprechend kleinrdumige,
vertikale Strukturen in den Trainingsdaten auftauchten.

Das Hauptproblem bei der Interpretation der Matrix G ist, dass sich
viele Effekte gegenseitig kompensieren: Ein grofler negativer Beitrag
bei einer Wellenldnge kann z. B. durch fiinf kleinere, positive Beitrage
bei anderen Wellenldngen ausgeglichen werden, die nicht notwendi-
gerweise in der Ndhe oder iiberhaupt beieinander liegen miissen, so-
lange sie nur innerhalb des Trainingsdatensatzes entsprechend korre-
liert sind. Das Vorzeichen der Beitragsfunktionen ist daher ebenfalls
nur schwer zu interpretieren. Dasselbe gilt fiir die nicht-spektralen
Eingangsparameter. Da die Kompensation der Beitrdge verschiedener
Eingangswerte in der klassischen Fehlerfortpflanzungsrechnung (Glei-
chung (9.9)) nicht beriicksichtigt wird, ist klar, dass die erhaltenen
Fehlerschétzungen viel zu hoch liegen. Im Sinne der linearen Fehler-
analyse von Rodgers (2000) wiirde das NNORSY-Verfahren daher ver-
mutlich als instabil gelten, die Praxis zeigt jedoch, dass es durchaus
stabile Ergebnisse liefert. Aires et al. (2001) weisen in diesem Zusam-
menhang darauf hin, dass selbst bei bekannten Eingangskovarianzma-
trizen die lineare Fehleranalyse scheitern kann, weil die Beschreibung
des Zusammenspiels zweier MLP-Eingangsparameter intern mitunter
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viel komplexer ist, als sich dies durch einen einzigen Zahlenwert (der
Kovarianz) im Rahmen der linearen Theorie ausdriicken liefie.

Ein einfaches Beispiel fiir die beobachteten Kompensationseffekte
ist in Abbildung 9.5h anhand der line-of-sight Flags sehr deutlich zu
sehen. Es ist klar, dass diese Flags stark korreliert sind, da immer
eines den Wert 1 und die anderen beiden den Wert —1 erhalten (vgl.
Abschnitt 5.3). Ihr effektiver Einfluss auf das Retrieval setzt sich also
immer aus zwei negativen und einer positiven Beitragsfunktion zusam-
men. Da sich die Funktionen oberhalb von 10 km Héhe stark dhneln,
kompensiert sich hier ein negativer und ein positiver Beitrag fast voll-
stindig, wihrend die quadratische Fehlerfortpflanzung durch die glei-
che Gewichtung aller drei einen um den Faktor v/3 zu hohen Einfluss
auf den Fehler annehmen wiirde. Wie man sich leicht klarmacht, ist
die Uberschitzung noch groRer, wenn statt dessen ein grofer Beitrag
durch viele kleine kompensiert wird, wie dies bei den Spektralwerten
der Fall zu sein scheint.

Fazit

Durch verschiedene Methoden der lokalen Fehlerabschidtzung und Sen-
sitivitdtsanalyse wurde versucht, die inneren Zusammenhénge der ver-
wendeten neuronalen Netze zu erhellen und ihre Ausgabe besser zu
charakterisieren. Dabei bestétigte sich der in Abschnitt 8.1.3 andis-
kutierte Effekt, dass die vorliegende Methode nur eine dufierst grobe
Beschreibung des physikalischen Zusammenhangs zwischen Wellen-
lange der Eingangs-Spektralwerte und Hohenverteilung des Ozons in
der Ausgabe zulidsst. Gleichzeitig stoflt die lineare Abschitzung der
Ausgangsfehler aufgrund der komplizierten Abhangigkeiten von Ein-
gangswerten und Beitragsfunktionen schnell an ihre Grenzen. Damit
ist klar, dass sich das NNORSY-Verfahren nur sehr eingeschréankt und
mit relativ grokem Aufwand fiir die Gewinnung neuer physikalischer
Erkenntnisse analysieren und nutzen ldsst. Die Fehlercharakterisie-
rung mittels verrauschter Eingangsdaten sowie durch die Belernung
eines Fehlernetzwerkes liefert jedoch durchaus brauchbare Werte und
ist fiir den operationellen Betrieb gut geeignet. Fiir den allgemeinen
Gebrauch kann die mittels NN-Methode gewonnene Fehlerabschét-
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zung empfohlen werden, da sie nicht von Schétzungen des Eingangs-
rauschens abhéngt und im globalen Mittel die Fehlerstatistik der Kol-
lokationsdatensétze widerspiegelt. Zusatzlich konnte noch auf einfache
Weise der Modellfehler, der in Kapitel 10 quantifiziert wird, angege-
ben oder hineingerechnet werden. Damit kann das gesetzte Ziel, die
Schwéchen der lokalen Fehlercharakterisierung bei neuronalen Netzen
zu liberwinden, als erreicht gelten.



10 Globales Fehlerbudget

10.1 Ubersicht und Strategie

In Abschnitt 4.3 wurde bereits angedeutet, dass die Belernung von

neuronalen Netzen mit quadratischer Fehlerfunktion auf die globale

Minimierung eines einzigen Fehlerparameters hinauslauft, ndmlich des

RMSE der Trainingskollokationen. Welche Komponenten dieser Fehler

enthilt, wie er sich auf die Hohenschichten verteilt und in welchem

Mafie er von den Eingangsparametern abhingig ist, soll im Folgenden

eruiert werden.

Bei Betrachtung des Beobachtungssytems NNORSY-GOME lassen

sich verschiedene Beitrdge zum Gesamtfehler identifizieren:

1.

Rauschfehler der Eingangsdaten. Diese pflanzen sich naturgeméf in
die Profile fort und wurden in Kapitel 9 ausfiihrlich diskutiert.

. Unsicherheit der kollokierten Ozonprofile. Die fiir die Belernung ver-

wendeten Messungen besitzen endliche Genauigkeit (Abschnitte 2.1
und 2.2) sowie gegebenenfalls systematische Abweichungen unter-
einander (Abschnitt 7.1.3).

. Kollokationsfehler. Dadurch dass die verschiedenen Messinstrumen-

te im Allgemeinen unterschiedliche Luftmassen betrachten, entste-
hen Unsicherheiten, die von der Variabilitit des Ozonfeldes abhin-
gen.

. Glattungsfehler. Die verschiedenen expliziten und systeminh&renten

Regularisierungs-Mechanismen fiihren zu einer reduzierten Vertika-
lauflosung des Retrievalsystems (Abschnitt 7.4.3).

. Modellfehler. Der Belernungsalgorithmus findet meist nicht das glo-

bale Minimum der Fehlerfunktion, daher variieren die Ergebnisse
zwischen einzelnen Trainingsldufen (Kapitel 8).

209
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Bislang wurden im Wesentlichen zwei Arten von Fehlern diskutiert:
Einerseits die precision-Fehler einzelner Retrievalprofile (Kapitel 9),
also der Beitrag 1. Andererseits die Fehlerstatistik auf den Kollokati-
onsdatensitzen, welche die Beitrdge 1 bis 4 umfasst.

Leider macht es die kompakte Form des NNORSY-Retrievals sehr
schwierig, die einzelnen Fehlerbeitrdge zu isolieren. Anders als z. B.
bei OE ist die aktive Fehlergewichtung in Form von Kovarianzma-
trizen nicht Teil des Retrievals, sondern wird vom Belernungsprozess
implizit selber vorgenommen. Insbesondere ist nicht immer klar, wie
sich die einzelnen Fehlerbeitrige addieren: Die Diskrepanzen zwischen
quadratischer Fehlerfortpflanzung und Rauschexperimenten in Kapi-
tel 9 machen dies deutlich.

Als Strategie fiir die Aufstellung eines gesamten Fehlerbudgets wird
darum folgende Vorgehensweise verfolgt: Zunéchst werden die Fehler-
beitrdge 1 bis 4 so gut es geht separat abgeschitzt. Da anzunehmen
ist, dass sich diese Fehler zum Teil gegenseitig kompensieren, wird
anschlieffend durch quadratische Addition der Fehler ein Referenz-
Fehlerbudget erstellt. Der Vergleich mit den bei Trainings- und Test-
daten tatsdchlich beobachteten Fehlern liefert dann eine Aussage dar-
iiber, wie gut der Retrievalalgorithmus die vorhandene Information
ausnutzt. Liegt dessen Fehler iiber der Referenz, so hat das Retrie-
val offenbar Schwierigkeiten, die theoretisch verfiigbare Information
aus den Trainingsdaten zu extrahieren. Liegt er dagegen wesentlich
darunter, spricht das fiir eine weitgehende interne Fehlerkompensa-
tion, und damit fiir ein gutes Funktionieren der Methode. Wenn das
Retrieval generell &hnlich gut oder besser als die Referenz arbeitet,
erlaubt die Kombination der Kollokations-Fehlerstatistiken mit den
Abschétzungen fiir Beitrag 5 die Angabe eines globalen Fehlerbudgets.

In der hier vorgestellten Analyse nicht enthalten ist der Beitrag
des Représentativitdtsfehlers: Zwar haben die bisherigen Ergebnisse
gezeigt, dass NNORSY die aus dem Trainingsdatensatz erlernten Zu-
sammenhinge sehr gut auf den Testdatensatz iibertragen kann, aber
damit ist noch nicht sichergestellt, wie gut die Methode in Regio-
nen von Messwert- und Zustandsraum arbeitet, die von keinem die-
ser Datensétze abgedeckt werden. Ansatzweise wird dieses Thema in
den Fallstudien des Teils IV dieser Arbeit untersucht. Eine formale
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Analyse der Reprasentativitdtsfehler ist moglich und wird bei klei-
neren Problemstellungen regelméfig durchgefiihrt bzw. bereits bei
der Belernung beriicksichtigt (z.B. Bishop, 1995a; Plutovski, 1996,
und Referenzen darin). Im vorliegenden Fall wiirde sie jedoch entwe-
der einen weiteren globalen, vollig unabhéngigen Ozondatensatz, oder
aber die Belernung eines groffen Ensembles von Netzen mit jeweils
unterschiedlicher Zusammenstellung von Trainings- und Testdaten er-
fordern. Beide Anséitze wiirden den Rahmen dieser Arbeit sprengen.

Angesichts der in Abschnitt 7.4 deutlich gewordenen Variation
der Genauigkeit fiir verschiedene Breitenregionen werden die folgen-
den Fehlerabschitzungen fiir die Tropen (30°S—30° N), mittlere bis
hohe nérdliche Breiten (30° N-90° N) und mittlere bis hohe siidliche
Breiten (30°S—90°S) separat durchgefiihrt. In der Hohe werden die
Schichten 0 km—5km, 6 km—14 km, 15 km—25 km, 26 km—40 km und
41 km—60 km betrachtet.

10.2 Trainingsprofil-Fehler

Die Abschétzung der Trainingsprofil-Fehler erfolgt in drei Schritten.
Zunichst wird die Prézision der Trainingskollokationen abgeschétzt,
dann die systematischen Biases zwischen den einzelnen Datenquellen
betrachtet und schlieflich alles unter Beriicksichtigung der Anzahl der
jeweiligen Messwerte zusammengefiihrt.

10.2.1 Zufillige Fehler

Ausgehend von den teilweise schon in Kapitel 2 zitierten Untersuchun-
gen aus der Literatur und unter zusétzlicher Beriicksichtigung der in
Abschnitt 7.1.3 beschriebenen Datensatz-Homogenisierungsmafinah-
men fasst Tabelle 10.1 die geschitzte Prézision der Sensorentypen
ECC-Ozonsonden, andere Ozonsonden, HALOE, SAGE II und POAM III
zusammen.



212

10 GLOBALES FEHLERBUDGET

Tabelle 10.1: Geschétzte Prézision der kollokierten und homogenisierten

Ozonprofildaten des Trainingsdatensatzes, nach Sensorentyp

cpH / km Sensor Geschitzte Prézision / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N
41-60 nicht-ECC — — —
ECC — — —
SAGE II 10 10 10
HALOE 8 8 8
POAM III 5 — 5
26 —40 nicht-Ecc 20 20 20
ECC 12 12 12
SAGE II 6 6 6
HALOE 10 10 10
POAM III 5 — 5
15-25 nicht-ECC 7 7 7
ECC 5 7 5
SAGE II 10 10 10
HALOE 15 15 15
POAM III 10 — 10
6-14 nicht-Ecc 12 14 12
ECC 7 10 7
SAGE II 15 15 15
HALOE 20 — 20
POAM III 20 — 20
0-5 nicht-Ecc 10 10 10
ECC 6 8 6
SAGE II — — —
HALOE — — —

POAMIII
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Ozonsonden

Die Genauigkeit der Sondenmessungen ist hGhenabhéngig und je nach
Sondentyp (vgl. Abschnitt 2.1.1) unterschiedlich. In der Stratosphére
kann die Genauigkeit der ECC-Sonden mit etwa 5 % angenommen wer-
den (Komhyr et al., 1995; Hilsenrath et al., 1986), die der anderen
Typen ist minimal schlechter (Beekmann et al., 1994; SPARC, 1998).

Generell nimmt die Prézision der Ozonwerte ab einer H6he von
etwa 28km stark ab, besonders bei nicht-Ecc-Sonden (Kerr et al.,
1994), und die Sondentypen zeigen kein einheitliches Verhalten mehr
(SPARC, 1998). Tendenziell unterschétzen Brewer-Mast Sonden die
Ozonwerte iiber 28 km um 5% bis 15 %, wahrend Japanische Son-
den zu einer Uberschiitzung um bis zu 10 % neigen (Fujimoto et al.,
1998). Da die nicht-Ecc-Sonden im Folgenden nicht getrennt betrach-
tet werden, spiegeln die hohen Fehler in der 26 km bis 40 kmSchicht
ausnahmsweise diese systematischen Abweichungen wider.

In der untersten Stratosphire und Troposphére sind die Ozonwerte
sehr niedrig, so dass die Sonden ihrer Nachweisgrenze néher kom-
men und die Resultate verschiedener Vergleichskampagnen zwischen
1970 und 1991 teilweise betréichtlich differieren (Logan, 1999). Neuere
Labormessungen (Smit et al., 1998) ergaben, dass die systematischen
Abweichungen zwischen Sondentypen innerhalb von +5 % liegen, wih-
rend die Prizision von Ecc-Sonden mit 5%, die der anderen Typen
mit 10 % bis 15 % angegeben wird. SPARC (1998) schitzen die Pra-
zision respektive mit 5 % bis 10 % bzw. 10 % bis 20 % ab. Tendenziell
sind die Fehler um so grofler, je geringer die Ozonkonzentration ist,
daher wurden die Fehler fiir die besonders ozonarme tropische Tropo-
sphére etwas hoher angesetzt als fiir SH und NH.

In der so genannten planetaren Grenzschicht, dem untersten Kilo-
meter der Troposphére, macht sich insbesondere in urbanen Gebieten
der photochemische Tagesgang des Ozons durch die Abhangigkeit von
der Sonneneinstrahlung (vgl. Abschnitt 1.2) bemerkbar, was zu stark
schwankenden Sondenprofilwerten fithrt (Fortuin und Kelder, 1998).
Werte unterhalb von 500 m wurden daher in dieser Arbeit nicht ver-
wendet.



214 10 GLOBALES FEHLERBUDGET

SAGE I1

Wihrend systematische Abweichungen der SAGE 11 Ozonprofile bereits
in Abschnitt 2.2.2 andiskutiert wurden, sind zuverldssige Angaben
iiber die Prazison aktueller, einzelner Profile nur schwer zu finden,
da die meisten Studien sich mit Langzeittrends beschiftigen. Gemé&f
Cunnold et al. (1989) weisen die SAGE v5.93 Ozonprofile zwischen
24km und 48 km zufillige Fehler von etwa 5% bis 7% auf, dariiber
steigen die Fehler auf iiber 20 % (bei 60km) an. Rusch et al. (1998)
fihrten im Rahmen der Entwicklung von v5.96 eine Monte-Carlo-
Fehleranalyse durch, bei der sie zufillige Fehler von etwa 10% im
Bereich 15 km bis 19 km fanden, dariiber sanken die Fehler schnell auf
3% bei 25 km ab. Hohen iiber 30 km werden jedoch nicht diskutiert.

Verbesserungen beim Ubergang zu v6.00 und v6.10 beschrinken sich
grofitenteils auf die Reduzierung systematischer Fehler des Ozonprofils
unterhalb von 20km und oberhalb von 50km (vgl. Abschnitt 2.2.2).
Eine stichprobenartige Analyse der Fehlerangaben aus dem v6.10 Da-
tenprodukt — nach den hier durchgefiihrten Homogenisierungsmaf-
nahmen (Abschnitt 7.1.3) — ergab Unsicherheiten des Ozonprofils von
etwa 9 % (bei 6 km bis 14km), 2,5 % (15 km— 25 km) und zwischen 1%
und 2 % oberhalb von 25km Hohe. Diese Werte werden laut Online-
Dokumentation auf der SAGE 11 Website aus der Standardabweichung
der — mit einem 0,5 km Medianfilter gegldtteten — Einzelmessungen
(Sonnenscans) fiir jede Hohe gewonnen. Die Fehler sind aufgrund der
gednderten Berechnung bemerkenswerterweise um einen Faktor von 5
bis 20 geringer als die in v5.96 angegebenen. Sie erscheinen jedoch im
Vergleich zu den Ozonsonden sowie HALOE und POAM als unrealistisch
klein. Die Werte in der Tabelle sind daher als Kompromiss zwischen
den verschiedenen zitierten Untersuchungen zu betrachten.

HALOE

Die in (Bruehl et al., 1996) durchgefiihrte, umfangreiche Analyse der
zufdlligen Fehler der HALOE-Ozonprofile V17 hat im Wesentlichen
auch noch fiir die hier verwendeten V19 Daten Giiltigkeit, lediglich
unterhalb von 20km ergaben sich durch Korrekturen der Hohenzu-
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ordnung signifikante Verbesserungen (Bhatt et al., 1999). Wie in Ab-
schnitt 2.2.3 besprochen, sind hingegen in den dem Datenprodukt
beiliegenden Fehlerangaben nur Messrauschen und Aerosoleffekte ent-
halten. Da auferdem die hier verwendete Screeningprozedur fiir Aus-
reifler nicht perfekt ist, werden die Préazisionsfehler im Bereich 6 km
bis 14 km mit 20 % recht hoch angesetzt. Die anderen H6henschich-
ten folgen den Angaben von Bruehl et al. (1996), mit einem kleinen
Zuschlag fiir nicht beriicksichtigte Glattungseffekte aufgrund der no-
minellen HALOE Hoéhenauflésung, die mit 2,3 km schlechter ist als die
des NNORsY-Retrievalgitters (1km).

POAM III

Neueste Analysen der Genauigkeit von POAMIII Version 3 Daten fin-
den sich in (Lumpe et al., 2002). Die Autoren unterscheiden hier
zwischen theoretischen Fehlerbetrachtungen und der Berechung des
Prézisionswertes aus statistischen Analysen der Varianz eines grofien
Datensatzes von Retrievals. Da nicht ganz klar ist, welcher der bei-
den Werte fiir das aufzustellende Fehlerbudget die bessere Wahl ist,
spiegeln die Angaben in Tabelle 10.1 einen Mittelwert der beiden Feh-
ler wider. Ein Zuschlag fiir Glattungseffekte eriibrigt sich hier, da die
nominelle Vertikalauflosung von POAM 111 besser als 1km ist (Lumpe
et al., 2002).

10.2.2 Systematische Fehler

Der zweite Schritt besteht in der quantitativen Analyse der in Ab-
schnitt 7.1.3 bereits qualitativ betrachteten Biases zwischen den ein-
zelnen Profildatenquellen. Wie in Kapitel 2 bereits auszugsweise dar-
gelegt, existiert eine grofie Anzahl von Studien, in denen (unter an-
derem) die hier verwendeten Ozonmessverfahren miteinander vergli-
chen werden. Jedes Verfahren fiir sich versucht natiirlich, dem >wah-
ren< Ozonfeld besonders nahe zu kommen, weicht aber in bestimm-
ten Punkten durch systematische Fehler von ihm ab. Ublicherweise —
wie auch im Rahmen dieser Arbeit — wird angenommen, dass Ozon-
sonden dem wahren Ozonfeld am néchsten sind, da sich hier die In-



216 10 GLOBALES FEHLERBUDGET

trumentenparameter am besten kontrollieren lassen. Wie oben dar-
gelegt gibt es aber auch bei den Sonden erhebliche Biases zwischen
verschiedenen Typen, Messprozeduren, etc. Sieht man auf einer Me-
taebene das wahre Ozonfeld stark vereinfacht als einen Messpunkt
an, so wiirden die mit unterschiedlichen systematischen Fehler be-
hafteten Ozonretrievalverfahren im Idealfall eine Punktwolke darum
bilden. Der NNORSY-Trainingsdatensatz mit seinen verschiedenen Da-
tentypen entspricht dann einer Teilmenge dieser Punktwolke, von der
angenommen wird, dass ihr Schwerpunkt nahe am wahren Ozonfeld
liegt. Ob dies tatséchlich der Fall ist, kann — wie bei anderen Ver-
fahren auch — letztlich nur durch eine Reihe von Validationsstudien
ermittelt werden. Die Auswahl der Trainingsdaten kann diesen Fall
jedoch wahrscheinlicher machen: Die Mischung von Daten aus phy-
sikalisch und mathematisch sehr unterschiedlichen Verfahren verrin-
gern die Chance, dass der Trainingsdaten-Mittelwert in einer ganz
bestimmten Richtung vom Zielwert abweicht. So misst z. B. — ganz
grob betrachtet — HALOE offenbar in der NH im Hohenbereich 15 km
bis 20 km im Vergleich zu Ozonsonden tendenziell zu niedrig (Lu et al.,
1997), SAGEII zu hoch (Cunnold et al., 2000b), und POAM III bei 20 km
zu niedrig (Deniel et al., 1997) und bei 15km zu hoch (Lucke et al.,
1999). Eine systematische Literaturstudie aller dieser Abweichungen
fiir die verwendeten Datentypen, unter Beriicksichtigung aller Héhen-
und Latitudenbereiche, des Datenmischungsverhéltnisses und der Ver-
sionshistorie der Daten wiirde helfen, um die Lage des Trainingsdaten-
Mittelwertes besser einschitzen zu konnen, muss aber an dieser Stelle
aus Platzgriinden ebenfalls an zukiinftige Arbeiten verwiesen werden.
Einige Anhaltspunkte in dieser Richtung werden jedoch die weiter
unten folgenden Fallstudien liefern.

Wenden wir uns stattdessen einer Untersuchung der durch die
Sensorenbiases hervorgerufenen Streuung der > Trainingsdaten-Punkt-
wolke< zu, um beim obigen Bild zu bleiben. Dazu wird der Trainings-
datensatz in K Latitudenbidnder unterteilt. Ein einzelner, gemessener
Zielwert fiir die Belernung wird mit tfj « bezeichnet, wobeii =1,..., H
die Hohenschicht, j = 1,..., J den Sensorentyp (vgl. Tabelle 10.1) und
k=1,...,K das Latitudenband angibt. Der Index p nummeriert alle
vorhandenen Werte durch. Weiterhin existiert fiir jede Rasterposi-
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tion ¢k eine Indexmenge

Iijk = {plap27---apNijk} ’ (101)

in der die Indizes der dort vorhandenen Zielwerte hinterlegt sind.
Dann ist

1
(tahe = 57— 2.t (10.2)
ik PELjx

der iiber Latitudenband k gemittelte Zielwert fiir Sensor j in der Ho-
henschicht i. Die systematischen Abweichungen zwischen den Senso-
rentypen j und j* lassen sich in dieser Nomenklatur schreiben als

pijjer = (tij)y — (Lije)y, - (10.3)

Wenn diese Biases nicht alle in die gleiche Richtung zeigen und mit
Ho6henschicht und Latitude variieren — was wie oben erldutert fiir die
verwendeten Daten plausibel ist — wird das neuronale Netz sie in ers-
ter Ndherung als eine weitere Fehlerquelle behandeln, da es gewisser-
mafien durch die systematischen Widerspriiche verunsichert wird und
das intern erzeugte, mittlere Retrievalprofil infolgedessen eine gerin-
gere Priazision aufweist. Fiir die Fehlerfortpflanzung der Biases spielt
zusétzlich die Haufigkeitsverteilung der vorhandenen Messungen eine
Rolle. Jeder Differenz wird daher ein heuristischer Gewichtungsfaktor

( LI )71 (10.4)
Qiiien = (—— )
ik Nijk  Nijx

zugewiesen, der eine hohere Gewichtung derjenigen Differenzen be-

wirkt, bei denen von beiden beteiligten Sensoren ungeféhr gleich viele
Messwerte vorhanden sind, ein etwaiger Widerspruch also besonders
signifikant ist. Damit ldsst sich der mittlere quadratische Biasfehler
fiir Hohenschicht ¢ im Latitudenband k angeben zu

\/Zm-* (aijj=r pijjr)?
(pi)y, = : (10.5)
2 Vg

Diesen Formalismus direkt auf die in Tabelle 10.1 verwandten Ho-
henschichten und Latitudenbidnder anzuwenden ist nicht sinnvoll, da
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die meridionale Verteilung der Sensorenmessungen innerhalb der brei-
ten Latitudenbereiche stark schwankt, was wiederum in den Mittel-
werten zu Differenzen fiihren kann. Das neuronale Netz nimmt diese
Differenzen jedoch nicht wahr, weil es anhand der kontinuierlichen
Latitude als Eingangskoordinate zwischen ihnen unterscheiden kann.
Andererseits ist eine gewisse Mindestbreite der Latitudenbander erfor-
derlich, um geniigend Trainings-Kollokationen fiir zuverlassige Mittel-
wertbildung zu haben. Als Kompromiss wurden Bander von 10° Breite
gebildet. Die Hohenauflésung der Netzausgabe von 1km wurde zu-
néchst beibehalten. Nach Berechnung der Statistiken wurden diese
hoch aufgel6sten Daten (u;), zundchst durch den Mittelwert aller
Messungen des jeweiligen Bandes geteilt, um relative Werte (d;), zu
erhalten. Anschliefend wurden sie durch arithmetische Mittelung —
gewichtet mit der normierten Anzahl der Werte — auf die in Ab-
schnitt 10.1 festgelegten Béander k und Schichten 7 heruntergerechnet,
was die Biasfehler (d;); in Tabelle 10.2 ergibt.

Tabelle 10.2: Aus Tabelle 10.1 entnommene, fiir den Testdatensatz iiber
alle Sensoren gemittelte Prézisionsfehler der kollokierten Ozonprofile, so-
wie durch Biases zwischen den kollokierten Ozonprofildaten hervorgerufene
Eingangsfehler (zur Berechnung siehe Text)

GPH / km Prézisionsfehler / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N
41-60 5,5 6,0 5,7
2640 4,4 5,1 5,4
15-25 5,4 6,3 5,6
6-14 10,5 11,3 9,3
0-5 7.2 8,6 7.2
Biasfehler / %
41-60 8,7 5,5 8,5
26— 40 3,3 1,1 2,8
15-25 438 5,5 3,4
6-14 9,4 2,9 8,1

0-5 — — —
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Die in Tabelle 10.1 angegebenen zufdlligen Fehler o; ;. der Satelliten-
und Sonden-Kollokationen kénnen nun ebenfalls mit ihrer Haufigkeit
im Trainingsdatensatz gewichtet und gemittelt werden, wobei sich hier
wiederum der arithmetische Mittelwert anbietet, da nicht unbedingt
davon auszugehen ist, dass sich diese Fehler gegenseitig kompensieren.
Es gilt somit

(or)y = 2t ik (10.6)
Zj Niji

Diese Werte zeigt Tabelle 10.2, wiederum relativ zum jeweiligen
Mittelwert aller Messungen fiir die Schicht 7. Strenggenommen miiss-
ten diese Werte fiir Trainings- und Testdatensatz separat ermittelt
werden, aber aufgrund der grofien Kollokationsanzahl und der sehr
dhnlichen Verteilung der Profile kdnnen die Unterschiede zwischen
beiden Datensétzen vernachléssigt werden.

10.3 Andere Fehlerquellen
10.3.1 Eingangsdatenfehler

Fiir die auf Unsicherheiten der Eingangsdaten zuriickzufiihrenden
Fehlerbeitrage kann eine gute Abschitzung gewonnen werden, indem
die in Abschnitt 9.1.1 eingefiihrte Rauschfehler-Methode auf den glo-
bal verteilten Trainingsdatensatz angewandt wird. Das Ergebnis nach
entsprechender Mittelwertsbildung ist in Tabelle 10.3 dargestellt.

10.3.2 Kollokationsfehler

Um die horizontalen Kollokationsfehler abzuschitzen, bietet es sich
an, Fehlerstatistiken fiir jeweils alle verfiigbaren Kollokationen zu er-
stellen, die eine Kollokationsdistanz zwischen r und r + Ar aufwei-
sen. Dafiir muss jedoch ein eigener Datensatz kreiert werden, da die
Trainings- bzw. Testdaten aufgrund der sensoren- und stationsabhin-
gigen Gleichverteilungs-Mafinahmen (siehe Abschnitt 7.1.2) zu Ver-
zerrungen des Ergebnisses filhren wiirden. Ar darf nicht zu klein ge-
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Tabelle 10.3: Durch Unsicherheiten der Netzwerk-Eingangsdaten hervorge-
rufene Fehler in Prozent, gemittelt iiber alle kollokierten GOME-Pixel

cpH / km Fehler durch Eingangsdaten / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N

41-60 3,6 3,2 35
2640 3,9 2,3 3,8
15-25 8,3 12,4 7,4
6-14 16,7 23,0 15,0
0-5 9,9 13,7 7,5

wahlt werden, damit die Anzahl der vorhandenen Kollokationen in je-
dem Abstandsring statistisch aussagekriftig bleibt. Die relativen Feh-
lerstatistiken von Retrieval gegeniiber den kollokierten Ozonprofilen
werden dann wie in Abschnitt 7.4 beschrieben fiir die gewiinschten
drei Latitudenbdnder separat erstellt und wiederum auf die oben de-
finierten fiinf Hohenschichten heruntergerechnet. Man erhilt fiir jedes
Koordinatenpaar [i; k] eine Kurve des relativen Fehlers gegeniiber r.
Die lineare Extrapolation dieser Kurve zum Abstand r» = O km ergibt
dann den relativen Fehler in Abwesenheit jeglicher Kollokationsfehler-
beitrdge. Fiir einzelne Kollokationen mit Abstand r; kann somit der
durchschnittliche Kollokationsfehlerbeitrag bestimmt werden, indem
aus der Kurve die Differenz der relativen Fehler bei 7; und » = O km
abgelesen wird. Fiir den Testdatensatz wird der Kollokationsfehler
einfach bei der mittleren Kollokationsdistanz r; = (r),.., abgelesen.
Das Problem hierbei ist allerdings, dass aufgrund der ungleichmafi-
gen Abstandsverteilung der Belernungskollokationen — durch die Ho-
mogenisierungsmafinahmen und die mit r quadratisch zunehmende
Kreisfliche — Hohenbereiche, in denen viel statistische Information
in das Retrieval einfliefit, keine monotone Zunahme des Fehlers mit
der Kollokationsentfernung zeigen. Daher wurden nur solche Hohen-
schichten fiir die Auswertung verwendet, bei denen in etwa eine lineare
Zunahme beobachtet wurde. Die Fehler der anderen Schichten lassen
sich daraus ndherungsweise bestimmen, indem entsprechend der Va-
riabilitdt des Ozonfeldes (Abbildungen 7.3 und 7.4) skaliert wird. Fiir
die SH herrscht eine grob lineare Zunahme des Kollokationsfehlers in
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der Hohenschicht 15km bis 25 km (Abbildung 10.1a), in den Tropen
zwischen 26 km und 40 km (Abbildung 10.1b).
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Abbildung 10.1: Zunahme des Kollokationsfehlers mit der Kollokations-
entfernung r. Die Berechnung der Standardabweichung von (NNORSY mi-
nus Kollokationsprofil) erfolgte wie in Abschnitt 7.4 beschrieben, jedoch
auf einem réumlich nicht homogenisierten Datensatz und auf Entfernungs-
>Ringen< von Ar = 25km Breite. (r), ., ist der mittlere Kollokationsradius
im Testdatensatz, fiir die entsprechende Breitenregion.

In der NH fand sich leider in keiner Hohenschicht eine realistische li-
neare Zunahme des Kollokationsfehlers. Die Griinde hierfiir sind nicht
ganz klar; moglicherweise hdngt die Verschleierung der Fehlerzunahme
mit den Restinhomogenitidten des Trainingsdatensatzes zusammen.
Das Ozonfeld der NH ist jedoch bereits recht gut untersucht, so dass
ein Experiment von Fioletov et al. (1999) hier Abhilfe schaffen kann.
Die Autoren bestimmten den Kollokationsfehler des sBuv-Gesamt-
ozons im Vergleich zu 17 NH-Bodenstationen. Eine lineare Regression
auf diesen Daten bis etwa 150 km Kollokationsdistanz ergibt fiir den
test = 96km des Testdaten-
satzes einen relativen Gesamtozon-Kollokationsfehler von etwa 1,1 %.

durchschnittlichen Kollokationsradius (r)

Dieser Wert stimmt gut mit den Gesamtozonfehlern iiberein, die man
durch die oben beschriebene Umrechung der Fehler einer Hhenschicht
auf das gesamte Ozonprofil erhilt, ndmlich 1,2 % (SH) und 1,1 % (Tro-
pen). Umgekehrt kann der NH-Gesamtozonfehler unter Zuhilfenahme
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der Ozonfeldvariabilitdat (Abbildungen 7.3 und 7.4) auf die Hohen-
schichten verteilt werden.

Die zeitlichen Kollokationsfehler kénnen nidherungsweise separiert
werden, indem die Tagesvariabilitit des Gesamtozon-Feldes aus Ab-
bildung 6.5 ebenfalls mit der Ozonprofil-Variabilitdt aus Abbildungen
7.3 und 7.4 auf die festgelegten H6henschichten skaliert wird. Auch
hier lasst sich die Variation fiir einen bestimmten zeitlichen Abstand
(im Testdatensatz im Mittel ca. 5 Stunden) durch lineare Interpolation
gewinnen (Fioletov et al., 1999). Das Ergebnis fiir alle Breitenregionen
zeigt Tabelle 10.4.

Tabelle 10.4: Mittelwerte der Kollokationsfehler fiir den Testdatensatz (zur
Berechnung siehe Text)

cpH / km raumlich / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N
41-60 0,7 0,5 0,8
26— 40 0,8 0,5 0,7
1525 1,3 1,5 1,0
6-14 1,6 2,7 2,3
0-5 0,9 1,9 0,7
zeitlich / %
41-60 1,3 0,2 0,8
26-40 1,5 0,2 0,7
1525 2,5 0,6 1,1
6-14 3,2 1,2 2,5
0-5 1,8 0,8 0,8

10.3.3 Glattungsfehler

Bei der Auswertung spektraler Daten mit Hilfe von OE kann der
Gléattungsfehler leicht aus den AKs berechnet werden (Rodgers, 1976)
und stellt normalerweise einen betréchtlichen Anteil des Gesamtfehlers
(Rodgers, 2000). In Ermangelung dieser theoretischen Mdoglichkeiten
muss bei NNORSY wieder auf die Heuristik zuriickgegriffen werden,
die schon in Abschnitt 7.4.3 fiir die Abschétzung der Vertikalauflo-
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sung gute Dienste geleistet hat. Die Annahme dabei ist, dass der
Glattungsfehler ndherungsweise verschwindet, wenn die hohe vertikale
Auflésung der kollokierten Ozonprofile kiinstlich degradiert wird, bis
sie der Vertikalauflésung des NNORSY-Retrievals entspricht. Im Ge-
gensatz zu den Betrachtungen in Abschnitt 7.4.3 interessiert jedoch
diesmal nicht, wie stark die Profile geglidttet werden miissen, sondern
wie klein der durch die Gléttung erreichte minimale Fehler im Ver-
gleich zum Ausgangswert wird.

In Anbetracht der im erwdhnten Absatz angesprochenen Problema-
tik von Randeffekten, und deren Vermeidung durch Ergdnzung un-
vollstdndiger Profile mit Retrievalwerten, erscheint es in diesem Zu-
sammenhang sinnvoller, fiir die Statistik der untersten beiden Hohen-
schichten (0km—5km und 6km—14km) nur Sondenkollokationen zu
verwenden, und fiir die obersten beiden (26km-40km und 41km -
60 km) nur Okkultationsprofile. Dann ist der Effekt der Ergédnzungen
bzw. Randeffekte in erster Nadherung vernachléssigbar.

Um die Werte in Tabelle 10.5 zu erhalten, wurde die in Ab-
schnitt 7.4.3 beschriebene Prozedur fiir jedes der drei Latitudenb&nder
separat auf den Testdatensatz angewandt, und fiir jede Hohenschicht
der relative Beitrag des Glattungsfehlers bestimmt, indem die Diffe-
renz zwischen Fehler ohne Glattung und Fehler bei optimaler Glattung
durch den mittleren Ozonwert der Retrievals geteilt wurde.

Tabelle 10.5: Glattungsfehler der NNORSY-Ozonretrievals (zur Berechnung
siehe Text)

GpH / km Glattungsfehler / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N
41-60 0,6 1,8 0,4
2640 7.8 13,4 11,5
15-25 17,2 14,3 22,1
6-14 14,2 18,4 17,3

0-5 41 21,5 13,3
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10.3.4 Modellfehler

Um die Modellfehler abzuschétzen kann auf die am Anfang von Kapi-
tel 8 beschriebene Versuchsreihe zuriickgegriffen werden, bei der zehn
neuronale Netze identischen Aufbaus, aber unterschiedlicher Gewicht-
sinitialisierung mit denselben Trainingsdaten belernt wurden. Dazu
wurde fiir jedes Retrievalprofil des dortigen Testdatensatzes die Stan-
dardabweichung aus den zehn Trainingsldufen bestimmt, und diese
Werte iiber die drei hier verwendeten Latitudenbereiche gemittelt. Das
Ergebnis zeigt Tabelle 10.6.

Tabelle 10.6: Aus der Standardabweichung von zehn zuféllig initialisierten
Trainingsldaufen abgeschétzte Modellfehler der NNORSY-Ozonretrievals.

GPH / km Modellfehler / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N
41-60 2,5 2,1 3,1
2640 2,3 1,5 2,5
15-25 3,9 5,9 2,9
6-14 9,5 12,8 5,8
0-5 9,7 6,9 44

10.4 Zusammenstellung des Fehlerbudgets

Nachdem nun die einzelnen Fehlerbeitrége abgeschétzt wurden, ldsst
sich das Referenz-Fehlerbudget fiir die Testdatensatz-Statistiken wie
folgt aufstellen:

5Ref =
S+ &+ 82+ 468+ 6
~—~ ~—~ ~—~ —— ~—~
Rauschfehler  Profilbiasf. Profilprdzf. Kollokationsf. Glattungsf.

(10.7)

Diese Gleichung gilt separat fiir jeden Tabelleneintrag — die Indi-
zes 7 und k wurden zur Vereinfachung weggelassen. In Tabelle 10.7
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Tabelle 10.7: Gegeniiberstellung von Referenz-Fehlerbudget und der beob-
achteten NNORSY-Testdatenstandardabweichung in Prozent. NNORSY-Feh-
lerwerte, die iiber der Referenz liegen, wurden hervorgehoben.

cpH / km Fehler / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N

41-60 Referenz 11,1 9,0 10,9
NNORSY 7,0 5,7 7,7
26 —40 Referenz 10,5 14,5 13,6
NNORSY 5,3 3,0 4,2
15-25 Referenz 20,6 20,8 24,3
NNORSY 13,1 17,7 11,2
6-14 Referenz 26,3 31,8 26,2
NNORSY 31,3 40,4 27,3
0-5 Referenz 13,1 27,0 16,9
NNORSY 23,0 25,5 14,4

wird dieses Referenz-Fehlerbudget den auf dem Testdatensatz tat-
séchlich beobachteten Standardabweichungen von (NNORSY-Retrieval
minus Kollokation) gegeniibergestellt (vgl. Abbildungen 7.8 und 7.9).
Dabei muss beachtet werden, dass die Profilpréizisionsfehler 6, doppelt
eingehen: Einmal im Trainingsdatensatz, wo sie die Belernung storen,
und einmal im Testdatensatz bei der Berechnung der Fehlerstatistik.
Anders ausgedriickt setzen sich streng genommen die in Kapitel 7.4
vorgestellten Testdatenfehler aus der quadratischen Summe von Re-
trievalfehler und Kollokationsprofilfehler zusammen, was bislang ver-
nachléssigt wurde. Fiir die Werte in Tabelle 10.7 wurde daher der
Kollokationsprofilfehler aus den Testdatensatz-Standardabweichungen
herausgerechnet. Die Fehlerbeitrége dxr und §, wirken sich hingegen
nur auf die Belernung aus, wiahrend §;, §, und d; durch die Art ihrer
Berechnung aus den Testdatensatz-Retrievals bereits Belernungs- und
Teststatistikanteile enthalten.

Wie aus Tabelle 10.7 zu entnehmen, hat die NNORSY-Methode ober-
halb von 14 km keinerlei Schwierigkeiten, die vorgegebenen Referenz-
werte zu unterschreiten. Allerdings fallt die Unterschreitung in den
Tropen bei 15km bis 25 km geringer aus als anderswo, da in diesen
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Ho6hen bereits Teile der Troposphére enthalten sind. Dies fithrt uns
zum Problempunkt des Verfahrens, der offenbar in der unterdurch-
schnittlich guten Erfassung der 6 km bis 14 km Schicht liegt, also der
oberen Troposphire sowie — aufierhalb der Tropen — der untersten
Stratosphare. Angesichts der Ergebnisse der vorherigen Kapitel ver-
wundert dies nicht, da dort bereits an verschiedenen Stellen auf die re-
lativ grofien Unsicherheiten in den H6hen um 9 km hingewiesen wurde.
Hier besteht grofies Verbesserungspotenzial, zum Beispiel durch Ein-
fiihrung eines tropopausenreferenzierten, dynamischen Hohengitters
(Logan, 1999). Dadurch liefe sich eine bessere Ubereinstimmung von
Ozonprofilen diesseits und jenseits des subtropischen Tropopausen-
bruchs realisieren, was die Homogenitit der Trainingsdaten deutlich
erhdhen wiirde. Laut Bojkov und Fioletov (1997) reduziert sich die
Standardabweichung des Ozons an der Tropopause um 15 % bis 30 %,
wenn die Hohe anstatt in Druckkoordinaten in Kilometern relativ zur
Tropopause gemessen wird. Eine solche Reduktion wiirde dem Beler-
nungsalgorithmus erlauben, schwéchere Zusammenhinge zu modellie-
ren, die bislang durch die starken Unterschiede zwischen tropischen
und extratropischen Ozonprofilen dominiert und verdeckt wurden.

Allerdings ist zu bedenken, dass dazu jederzeit eine moglichst ge-
naue Tropopausenreferenz aus anderen Quellen bereitgestellt werden
muss, um den Trainingsdatensatz — und spiter die Retrievals — zu
generieren. Des weiteren ist nicht ganz auszuschlieffen, dass ein Teil
der beobachteten hohen NNORSY-Fehler im Bereich 6km bis 14 km
durch einzelne, nicht aussortierte Datenfehler in den Kollokationen
hervorgerufen werden. Hierzu miisste die Qualitdtskontrolle insbeson-
dere fiir Okkultationsprofile nochmals iiberpriift und gegebenenfalls
unter Einbeziehung aktueller Literatur revidiert werden. Weiterhin
sollte untersucht werden, ob eine explizite Behandlung von Wolken
im Retrieval die Ergebnisse verbessern kann, sofern fiir jedes GOME-
Pixel eine zuverlédssige Messung aller notwendigen Wolkenparameter
vorliegt.

Die erh6hten NNORsY-Fehler in der 0km bis 5 km Schicht der SH
sind geprégt durch die Sondenkollokationen {iber der Antarktis, da
iiber den Siidozeanen fast keine Sondenmessungen vorliegen. Hier tritt
eine ganze Reihe von Problemen auf, fiir deren Diskussion auf Ab-
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schnitt 11.2 und Kapitel 12 verwiesen wird. Hier, wie auch in der
tropischen Troposphire, ist aufgrund der relativ geringen Anzahl von
Messungen mit einem moglicherweise betrédchtlichen Beitrag des Re-
prasentativitdatsfehlers zu rechnen, insbesondere iiber den Ozeanen.
Einen Anhaltspunkt dafiir geben auch die Modellfehler in Tabelle 10.6:
In Regionen, die vom Trainingsdatensatz nur schlecht abgedeckt sind,
ergeben sich erwartungsgemif die grofiten Unsicherheiten.

Dementsprechend &ndert auch die quadratische Summation von
NNORSY-Fehlern aus Tabelle 10.7 und den Modellfehlern nicht viel
am Gesamtbild des globalen Fehlerbudgets (Tabelle 10.8). Beim Ver-
gleich dieser Werte mit entsprechenden Literaturangaben fiir andere
Sensoren und Verfahren ist zu beachten, dass es sich bei den ange-
gebenen Hohenschichten nicht um Fehler auf Basis integrierter Teil-
sdulen handelt, sondern um iiber die Hohe gemittelte Fehler in der
Retrievalauflsung von 1 km. Daher enthalten sie einen betréchtlichen
Anteil an Glattungsfehlern (Tabelle 10.5). Integrierte Teilsdulen, so-
wie ein kurzer, qualitativer Vergleich mit anderen Verfahren werden
in Kapitel 11 besprochen.

Tabelle 10.8: Globales NNORSY-Fehlerbudget. Diese Werte spiegeln eine ac-
curacy-Schatzung auf 1 km Hohenschichten, ohne Beriicksichtigung der Re-
prasentativitdtsfehler wider.

GPH / km  Globales NNORsY-Fehlerbudget / %
90°S-30°S 30°S-30°N 30°N-90°N

41-60 7.4 6.1 8.3
26-40 5.8 3.3 4.9
15-25 13.7 18.7 11.6
6-14 32.7 42.4 27.9
0-5 24.9 26.5 15.0

Die obigen Ausfithrungen lassen unweigerlich die Frage aufkommen,
ob es theoretisch moglich ist, mit der vorgeschlagenen NNORSY-Me-
thode eine hohere Genauigkeit zu erreichen, als die Trainingsdaten
selber besitzen? Es ist anschaulich sofort klar, dass dies fiir die Biases
gilt: Angenommen, das neuronale Netz wiirde mit Ozonprofilen zweier
Retrievalverfahren trainiert, die jeweils fiir dasselbe wahre Ozonprofil



228 10 GLOBALES FEHLERBUDGET

systematisch zu hohe bzw. um den gleichen Betrag zu niedrige Werte
liefern. Der als Netzwerkausgabe resultierende Kompromiss ldge dann
in allen Féllen ndher am wahren Ozonwert, als die zur Erzeugung der
Belernungsdaten verwendeten Verfahren fiir sich gestellt.

Ahnliches gilt fiir die Varianz der Retrievals: Besife z. B. das glo-
bale Ozonfeld nur eine begrenzte Anzahl von diskreten, anhand der
Eingangsdaten unterscheidbaren Zustdnden, und bestiinde gleichzei-
tig der Trainingsdatensatz aus 100 verrauschten Messungen fiir jeden
dieser Zusténde, so entspriche die Netzwerkausgabe fiir jeden Zustand
in etwa dem Mittelwert jener 100 Messungen. Dadurch liefie sich das
Rauschen im Idealfall um den Faktor 10 reduzieren, das neuronale
Netz beséfie also eine geringere Fehlervarianz als die Einzelmessun-
gen.

In der Realitét sind diese Idealbedinungen natiirlich nicht erfiillt,
aber das Gedankenexperiment zeigt, dass NNORSY tatséchlich als ein
neues Verfahren angesehen werden kann, welches in gewissem Sinne
iiber die systematischen und zufélligen Fehler seiner Generatoren hin-
wegmittelt und insofern zumindest das Potenzial besitzt, genauer als
diese zu werden.

Fazit

Der Vergleich der bei NNORSY beobachteten Testdatensatzfehler mit
einer Referenzabschitzung der quadratisch summierten Einzelfehler-
beitrdge ergab, dass das Verfahren offensichtlich in den meisten La-
titudenregionen und Hohen eine besser als quadratische Fehlerkom-
pensation aufweist. Probleme bestehen hauptséchlich im Bereich 6 km
bis 14 km und lassen sich unter anderem durch die latitudenabhéngige
Verschiebung der Tropopausenh6he erklaren, hinzu kommen eventuell
Wolkeneinfluss und fehlerbehaftete Okkultationsprofile.

Trotzdem vergleicht sich das unter Einbeziehung von Modellfeh-
lern berechnete, globale Fehlerbudget von NNORSY gut mit den ac-
curacy-Fehlern anderer Instrumente. Insbesondere liegen die Schét-
zungen oberhalb von 25km teilweise im Bereich der precision von
Okkultations-Soundern. Im Bereich des Ozonmaximums und darunter
machen die hohen Gléttungsfehler einen direkten Vergleich der Genau-
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igkeiten schwierig, daher wird dieser in den Fallstudien des Teils IV
der Arbeit nidher untersucht. Die Fehler in der unteren bis mittleren
Troposphére liegen fiir ein satellitengestiitztes Verfahren relativ nied-
rig, bergen aber aufierhalb der Nordhemisphire die Gefahr von Un-
terrepréasentation im Trainingsdatensatz, und den damit verbundenen
Repriasentativitatsfehlern.






Zusammenfassung von Teil III

Die der NNORSY-Methode eigene Mischung von statistischen und phy-
sikalischen Informationen fiithrt zu einem relativ komplizierten Feh-
lerverhalten des Systems. Um dessen Verstdndnis ndher zu kommen,
wurde versucht, durch Belernung von neuronalen Netzen mit unter-
schiedlicher Konfiguration einen Einblick in die relative Bedeutsam-
keit der Eingangsgrofien zu erlangen. Dabei erwiesen sich MLPs bei
Belernung mit rein klimatologischen Parametern als féhig, eine Re-
prasentation des Ozonfeldes zu finden, deren Standardabweichung auf
den Testdaten mit derjenigen der F&K-Klimatologie vergleichbar ist,
und in der Stratosphire um 45 % bis 75 % iiber der Referenzbelernung
liegt.

Bei spektralen Eingangsdaten konnte keine eindeutige Zuordnung
von Spektralbereich und Héhe des grofiten Einflusses auf das Ozon-
profil festgestellt werden. Zum selben Ergebnis kommen auch Sensi-
tivitdtsanalysen mit kiinstlich verrauschten Eingangsdaten. Die Be-
trachtung des minimal erreichten RMSE auf Trainings- und Testdaten
lasst hingegen Riickschliisse auf den Beitrag von einzelnen (Gruppen
von) Eingangsparametern zu. Dabei stellte sich abgesehen von den
Spektraldaten das UKMO T-Profil als wichtigste Informationsquelle
im Bezug auf die Ozonprofilbestimmung heraus. Die Hinzunahme von
T-Profilen bewirkt unter anderem einen geringeren Einfluss der Spekt-
raldaten auf das Retrieval, wie sich anhand abnehmender Rauschfehler
feststellen lasst.

Fiir die Hohenkorrelation der Retrievalprofile wurden mit Hilfe
der Rauschfehler und der neuronalen Jacobi-Matrix gut iibereinstim-
mende Ergebnisse gefunden, die unter anderem die empirische Verti-
kalauflosung des Retrievals indirekt bestédtigen. Die klassische lokale
Fehleranalyse mittels Jacobi-Matrix scheint hingegen aufgrund von
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nichtlinearen Kompensationseffekten im MLP fiir NNORSY ungeeignet
zu sein, kann aber bei Bedarf durch die Rauschfehler-Methode oder
die Belernung eines Fehlernetzwerkes ersetzt werden.

Einige weitere Aussagen iiber das Fehlerverhalten des Systems las-
sen sich durch den Vergleich der Trainings- und Testdatensatz-Feh-
lerstatistiken mit externen Fehlerangaben gewinnen. Hierzu wurden
Prézisionsfehlerangaben fiir die kollokierten Profildaten und GOME-
Spektren aus der Literatur entnommen, und eigene Abschéitzungen
fiir Kollokationsfehler, Glattungsfehler, Modellfehler und systemati-
sche Abweichungen zwischen den Sensorentypen verwendet. Es zeigte
sich, dass das System in den meisten Regionen und Hohen geringere
Fehler aufweist als die Quadratsumme der Einzelbeitrige. Gewisse
Probleme bestehen noch in der Tropopausenregion und der antarkti-
schen Troposphére. Dieses globale Fehlerbudget beschreibt zusammen
mit den Einzelprofil-Fehlern aus verrauschten Eingangsdaten (preci-
sion-Fehler) und dem neuronalen Fehlernetzwerk (accuracy) die Feh-
lercharakteristika des NNORSY-Algorithmus’.



Teil IV

Fallstudien und Anwendung
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Der letzte Teil dieser Arbeit enthilt einige Fallstudien, anhand derer
einzelne Aspekte der NNORSY-Methode genauer diskutiert, Vergleiche
mit anderen Verfahren angestellt und einige Schlussfolgerungen zur
Anwendbarkeit der Methode gezogen werden.

In Kapitel 11 werden Zeitreihen der Bodenstationen Hohenpeifien-
berg und Syowa im Hinblick auf das (jahres-)zeitliche Verhalten der
Retrievalfehler und deren Hohenabhéngigkeit analysiert. Ein Unter-
kapitel stellt aufierdem einige Ozonprofilvergleiche mit anderen Ver-
fahren vor.

Um von den bisher hauptsichlich auf den Kollokationsdatenséitzen
ermittelten Fehlern auf deren fachendeckende Verteilung zu schliefien,
bietet sich ein Vergleich von integrierten Ozonprofilen mit verschie-
denen satellitenbasierten Gesamtozonmessungen an. Diesem widmet
sich Kapitel 12.

In Kapitel 13 wird kurz auf den Status der Echtzeitanwendung von
NNORSY eingegangen und Verbesserungsmoglichkeiten fiir den bereits
existierenden Prototyp aufgezeigt.

Kapitel 14 fasst nochmals die wichtigsten im Rahmen des Projek-
tes gesammelten Erkenntnisse zusammen, und gibt dabei gleichzeitig
Empfehlungen fiir zukiinftige Verbesserungen der NNORSY-Methode.



11 Zeitreihe ausgewahlter
Bodenstationen

Um die unabhingige Uberpriifung der zeitlichen Stabilitit der
NNORSY-Ozonprofile zu ermdglichen, wurden Messungen der Sta-
tionen Hohenpeiflenberg und Syowa wie bereits erwdhnt weder im
Trainings- noch im Testdatensatz verwendet. In den Abschnitten
11.1 und 11.2 werden fiir diese beiden Stationen Zeitreihen auf der
Basis von integrierten 10 km-Hohenschichten untersucht. Ahnliche
Graphen finden sich auch in (Hoogen, 1998). Das dabei gewonnene
Bild wird mit der Betrachtung von hoher aufgelosten Streudiagram-
men erginzt. Fiir alle Darstellungen wurden gegebenenfalls NNORSY-
Mehrfachkollokationen innerhalb von 250 km Radius um das Ozon-
sondenprofil gemittelt. Weiterhin stellt Abschnitt 11.3 einige extern
durchgefiihrte Vergleiche mit anderen Retrievalverfahren vor. Auf die
globale Verteilung der beobachteten Effekte wird dann im néachsten
Kapitel eingegangen.

11.1 Ozonsonden Hohenpeifienberg

Die Zeitreihe fiir Hohenpeifienberg in Abbildung 11.1a zeigt in allen
drei Teilsdulen eine gute Ubereinstimmung zwischen NNORSY und den
Ozonsonden. Wie zu erwarten entstehen im Friihjahr die grofiten Ab-
weichungen, da zu dieser Jahreszeit die rdumlich-zeitliche Ozonfeld-
variabilitdt in den ndérdlichen mittleren Breiten besonders hoch ist.
Es sind keine signifikanten Drifts gegeniiber den Sonden zu erkennen;
die in Abbildung 6.6b prisente leichte Uberschitzung des Gesamt-
ozons zu Beginn der Zeitreihe 1dsst sich hier in den Teilsdulen nicht
beobachten. Auch nach dem Umschalten von ERS-2 auf den gyrolo-
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sen Steuerungsmodus im Januar 2001 entsteht keine sichtbare Ver-
schlechterung der NNORSY-Retrievals, obwohl in den Level 1 Daten
eine Reihe von Problemen auftrat. Davon abgesehen werden auch die
durch Degradation des Sensors hervorgerufenen Verdnderungen des
GOME-Spektrums (Aben et al., 2000) von NNORSY kompensiert; Ob-
wohl noch keine formale Trendanalyse mit diesen Daten durchgefiihrt
wurde, ist zu erwarten, dass sich die Trends von Sonden und NNORSY-
Ozonprofilen recht gut entsprechen werden.

Die ebenfalls in der Abbildung eingezeichneten Teilsdulen der F&K-
Klimatologie konnen den kurzfristigen Schwankungen des Ozonfeldes
selbstverstédndlich nicht folgen, weisen aber zudem in der H6henschicht
20km bis 30km systematisch zu hohe Werte auf. Dies mag bereits
auf merkliche Verluste an durchnittlicher Ozonkonzentration in die-
sem Bereich hindeuten (Reid et al., 2000), da die Klimatologie aus
Ozonmessungen von 1980 bis 1991 konstruiert wurde. Die NNORSY-
Retrievals weisen hingegen nur minimale Biases im Vergleich zu den
Sonden-Teilsdulen auf.

Abbildung 11.2a zeigt denselben Datensatz als Streudiagramme, ge-
mittelt {iber 5 km dicke H6henschichten. Die hchsten Pearson-Korre-
lationskoeffizienten von 0,902 und 0,935 werden in den beiden Schich-
ten zwischen 10km und 20 km Hohe beobachtet, was den visuellen
Eindruck aus Abbildung 11.1a bestatigt. In der Schicht 5 km bis 10 km
bildet NNORSY den ozonarmen troposphérischen Hintergrund recht ge-
nau ab, aber fiir grofiere Ozonwerte streuen die Messpunkte stérker.
Diese hohen Werte treten meist als Folge von Luftmassenaustausch
zwischen Stratosphire und Troposphire oder photochemischen Pro-
zessen auf (Lelieveld und Dentener, 2000). Die Ozonbestimmung vom
Satelliten aus kann in diesen Fallen durch Wolken betrachtlich gestort
werden; Zudem spielen sich die betreffenden Ereignisse meist auf kur-
zen Zeitskalen und rdumlichen Entfernungen ab, was die Kollokations-
fehler vergrofiert. Dennoch verlduft die Regressionsgerade zwischen
NNORSY und den Sonden-Teilsdulen fast diagonal, und das System
scheint im Gegensatz zur Klimatologie das Auftreten hoher Ozon-
werte meist richtig zu diagnostizieren, wenn auch die Magnitude nicht
immer korrekt erfasst wird. Die Streudiagramme fiir die niedrigste und
die beiden héchsten Schichten weisen keine besonderen Merkmale auf,
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(a) Hohenpeifienberg, Deutschland, 47,8° N, 11,0° O

Integrated partial column 0 - 10 km gph (bias: 0.5 DU, 1.6%)

1.1.1007 1.1.1008 1.1.1009 1.1.2000 1..2001

1.1.1007 1.1.1908 1.1.1909 1.1.2000 1.1.2001

Integrated partial column 20 - 30 km gph (bias: -0.2 DU, 0.1%)

1.1.1997 1.1.1908 1.1.1999 1.1.2000 1.1.2001
Date

(b) Syowa, Japan, 69,0° S, 39,6° O

Integrated partial column 0 - 10 km gph (bias: 3.0 DU, 11.9%)

1.1.1087 1.1.198 1.1.1999 1.1.2000 1.1.2001
Date

Abbildung 11.1: Zeitreihenvergleich von 10km-Teilsdulen aus NNORSY-
Ozonprofilen (¢) mit entsprechenden Werten (+) der Stationen Hohenpei-
fenberg und Syowa. Die Daten beider Stationen waren komplett von der
Belernung ausgenommen worden. Die F&K-Klimatologie (Fortuin und Kel-
der, 1998) ist zusétzlich als gestrichelte Line eingetragen.
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(a) Hohenpeifienberg, Deutschland, 47,8° N, 11,0° O

Partial column 0-5 km gph

Partial column 6- 10 km gph
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(b) Syowa, Japan, 69,0° S, 39,6°

NNORSY / climatology [DU]

Partial column 0- 5 km gph Partial column 5- 10 km gph
16ct *OE‘E:)? Qei ?I = 0.567
= 0.752 paed s0[-c2 =-0.187 ]
ulb & 04 . N
+/ 0 7 o
) oo &% sl + e
b ] _ .
3 o 0 %ﬁ 3 tH 000 o
i > % i o ¢ e %
8 + 8 -
o SE Ro ] sk 2 ]
o9 &
of o B ] ]
+ O
/
. A s . . .
s P o 1 2 s @
ANORSY / clmatology (0U] NNORSY / climtology (0U]
Partial column 15- 20 km gpl Partial column 20- 25 km gph
1wofci = 6958 ) A o= 0918 ) o
c2=0.713 +o0 , c2 =0.373 i
+ g %
L 4 < J
w o wf 8
< + S .
- o -
g L s % ] g F
g~ S B p
H R g 6o O @ £ F b
4 o " g O BT
2 ° A & S T e
NI O At R
5 N +H
O KK o N woF i {pgr T 1
% % o
200 ° o 1 p g
< + +
e g P
A L ¥l L L 20 L L L )
0 4 e w10 20

NNORSY / climatology [DU]

a0 0
NNORSY / climatology [DU]

Ozonsonde [DU]

Ozonsonde [DU]

Ozonsonde [DU]

©Ozonsonde [DU]

100

Partial column 10- 15 km gp!

ciZ0902 [
2 =0.580 5 o £
80 + < -
v fo B @
+HE o
or S 069% 1
<
%Q
o4 <
ol &3 1
2k ]
v
2 0 100
'NNORSY / climatology [DU]
Partial column 2530 km gph
c1=0873 "
nFc2 = 0704 “
+9 g
o :
O G
of ]
O 0
g
+
o, RN
o oG+ T
S o T+
o
ESS 2. X ]
“ & +
oo +

Partial column 10- 15 km gph

1= 0.602 | j j gl
c2 =0.280 ® +
+ 9
sof . /R
TEIE 0
by -
wl e
o © o
0,
RS X
sor % 2D fg 3
BBE © 1
o OEO +
3
» &3 & ]
& . . . .
2 3 0 s0 &
NNORSY  cimatology [DU]
Partial column 25- 30 km gph
ci=o08st w 7
c2 = 0564 ot
E o+t 4
© o Fol
E:a
% .
+ Bis
E +
o T
wf pi P
OGRS O+ + T
Q éb $++++ +
of - Fe o+ +
205 +8
% - +
2.2, e .
2 0 E e

NNORSY / climatology [DU]

Abbildung 11.2: Wie Abbildung 11.1, aber Streudiagramme von 5 km-Teil-
sdulen der Ozonsonden gegeniiber NNORSY (¢) und der F&K-Klimatologie
(+). Regressionsgeraden sind gestrichelt bzw. gepunktet dargestellt. c1 und
c2 geben die entsprechenden Pearson-Korrelationskoeffizienten an.
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allerdings zeigt sich oberhalb von 20 km wie schon in Abbildung 11.1a
auch hier wieder der positive Bias der F&K-Klimatologie.

11.2 Ozonsonden Syowa

Ein etwas anderes Bild ergibt sich beim Betrachten analoger Dar-
stellungen fiir die japanische Station Syowa, gelegen am Rande des
antarktischen Kontinents (Abbildung 11.1b und Abbildung 11.2b).
Hier ist die Streuung der troposphérischen Ozonwerte stirker ausge-
pragt als in Hohenpeifienberg, so dass die NNORSY-Ergebnisse unter-
halb von 10 km Hohe fragwiirdig sind. Da die GOME-Messungen hier
fast immer bei grofiem szA ausgefiihrt werden, ist es denkbar, dass
sich die Gewichtsfunktionen mit troposphirischem Maximum (vgl.
Abbildung 3.2) in den langwelligen Spektralbereich jenseits der fiir
die Eingangsdaten gewdhlten 325 nm-Grenze verschieben. Wie bereits
in Abschnitt 7.3 diskutiert, fiihrte die testweise Verlagerung dieser
Grenze auf 335 nm oder 340 nm jedoch global gesehen zu minimal gré-
feren Fehlern, wihrend fiir Syowa keine nennenswerte Verbesserung
bemerkt wurde. Es ist daher eher wahrscheinlich, dass die grofien Son-
nenzenitwinkel in Verbindung mit der durch die Eisbedeckung hohen
Albedo der Antarktis — die sich im UV nur schwer von Wolken unter-
scheiden ldsst (McPeters et al., 1998; Corlett und Monks, 2001) — der
Grund fiir die Probleme sind (Manney et al., 2001): Wenn dadurch
das Signal zu Rausch Verhiltnis troposphérischer Information in den
GOME-Spektren zu gering wird, geht diese Information im globalen
Trainingsdatensatz unter, da der Belernungsalgorithmus zunéchst die
ebenfalls enthaltenen, deutlicheren Zusammenhinge (grofiere Hohen,
andere Latituden, etc.) modelliert. Hier konnte eventuell das Training
mit einem spezialisierten Datensatz Abhilfe schaffen, dieser Ansatz
wurde aber noch nicht weiter verfolgt.

Fiir die szA/Albedo-These spricht auch, dass die Retrievals wie in
Abbildung 11.1b zu sehen im Mittel um iiber 10 % zu hoch liegen. Es
ist durchaus wahrscheinlich, dass das neuronale Netz die hohe Albedo
intern zum Teil als vermeintliche Wolkenbedeckung interpretiert, und
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dementsprechend eine Korrektur fiir die »>verdeckte< troposphérische
Ozonséule addiert.

Oberhalb der Tropopause erfasst NNORSY die Ozondynamik of-
fenbar recht gut. Wahrend die 10km bis 20km Schicht in Abbil-
dung 11.1b immer noch eine leichte Uberschitzung der Ozonsaule auf-
weist, weisen die Korrelationskoeffizienten in Abbildung 11.2b zumin-
dest oberhalb von 15km bereits extrem hohe Werte auf. Besonders
in der 15km bis 20 km Schicht bilden sich zwei deutlich abgesetzte
Punktwolken, die die scharfe Trennung zwischen Ozonlochbedingun-
gen und ungestorter polarer Ozonschicht unterstreichen. Wiederum
liegt die F&K-Monatsklimatologie im Mittel zu hoch, da sich ihre
Werte auf den Bereich der ungestorten Ozonsituation beschranken und
die Ozonminima nicht erfassen. Dies kann wiederum als direkter Nach-
weis der Vertiefung des Ozonloches seit den 80er Jahren, aus denen die
Klimatologie stammt, gewertet werden (Spichtinger-Radowsky, 2001).

Es bleibt zu bemerken, dass auch in dieser Zeitreihe trotz der gro-
eren Fehler in den unteren Atmosphirenschichten keine zeitliche Va-
riation systematischer Biases zu erkennen ist. Uber eine eventuelle
Zunahme der Streuung nach Beginn des Jahres 2001 kann allerdings
aufgrund der wenigen Messunge noch keine verldssliche Aussage ge-
troffen werden; Die Ozonl6cher bis einschlieflich 2000 werden offenbar
mit vergleichbarer Genauigkeit erfasst.

11.3 GOME Ozone Profile Working Group

Am 4. April 2001 fand bei ESA/ESRIN in Frascati (Italien) das erste
GOME ! Ezxploitation Meeting statt, bei dem sich die GOME Ozone Pro-
file Working Group (GOPWG) konstituierte. Sie hat sich zum Ziel ge-
setzt, alle Arbeitsgruppen, die sich mit GOME-1 Ozonprofilretrieval
befassen, zusammen zu bringen. Im Rahmen der GOPWG sollen Er-
gebnisse der unterschiedlichen Verfahren vorgestellt und verglichen
werden. Hierzu wurde ein erster Testdatensatz konstruiert, der den
einzelnen Arbeitsgruppen GOME-Spektren und a priori Daten beste-
hend aus a priori Ozonprofilen, Temperatur- und Druckprofilen zur
Verfiigung stellt. Anhand dieser Daten wurden mit den unterschied-
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lichen Methoden Ozonprofile berechnet. Bei dem verwendeten GOME-
Datensatz handelt es sich um ca. 60 Pixel aus dem Jahre 1997, die
sich auf drei verschiedene Standorte verteilen (Tabelle 11.1) und mit
den dortigen Ozonsonden- und Lidar-Messungen kollokiert wurden.

Tabelle 11.1: Vergleichs-Datensatz der GOME Ozone Profile Working Group,
Phase 1

Ort Geografische Anzahl
Breite Lange Profile
Hohenpeifenberg  47,78°N  11,01° O 20
Mauna Loa 19,48° N 155,61° W 17
Lauder 45,04°S  169,68° O 24

Die Daten aller Beteiligten wurden von J.-Ch. Lambert und V. So-
ebijanta am Belgian Institute for Space Aeronomy (1ASB), Briissel,
ausgewertet. Ein Vergleich einiger Ozonprofile ist in Abbildung 11.3
dargestellt, aus Platzmangel kdnnen hier jedoch nicht die Ergebnisse
aller sieben beteiligten Gruppen gezeigt werden. Weiterhin ist anzu-
merken, dass die verwendeten NNORSY-Daten auf einem Belernung-
datensatz beruhen, der nur das Jahr 1997 umfasst und nicht mehr
ganz aktuell ist. Allerdings fand keine der drei dargestellten Stationen
bei der Belernung Verwendung. Bei FURM Version 6.0 handelt es sich
ebenfalls um vorldufige Daten — die Version wird derzeit noch validiert
und verbessert (S. Tellmann, personliche Mitteilung, 2001). Das KNMI
verwendet ebenfalls OE fiir die Profilbestimmung (van der A, 1999;
van der A et al., 2001), jedoch mit einem anderen Vorwértsmodell
(van Oss und Spurr, 2001).

Bei den dargestellten Plots fiir 1TuP und KNMI sind gestrichelt die
mit den AKs der Retrievals gefalteten Sonden- und Lidar-profile ein-
gezeichnet. Fiir Hohenpeiflenberg zeigt sich hierbei, dass die vertikale
Auflésung dieser gefalteten Profile nicht ausreicht, um die laminare
Struktur bei 12km Hohe zu erfassen. Das NNORSY-Profil zeigt je-
doch ein deutliches Sekundidrmaximum in etwa dieser H6he. Unter der
Voraussetzung, dass die OE-Verfahren die physikalische GOME-Spek-
tralinformation optimal nutzen, ist die bessere Vertikalauflésung von
NNORSY nur durch die Nutzung statistischer Information zu erkléren:
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Station Hohenpeifenberg, Deutschland, 7. April 1997
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Abbildung 11.3: Vergleich von Ozonprofilen im Rahmen der GOME Ozone
Profile Working Group (Auszug). Dargestellt sind die Profile fiir NNORSY,
FURM 6.0 und das NRT-System des knwmi, Niederlande (Alle Plots: V. So-
ebijanta, 1ASB, 2002).
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Das neuronale Netz >weifi<, dass derartige Laminae an entsprechender
Stelle und Jahreszeit auftreten konnen, und >achtet< auf dementspre-
chende Anzeichen in den GOME-Spektren und T-Profilen.

Die anderen beiden dargestellten Szenarien zeigen, dass NNORSY
auch im &quatorialen Bereich und in der SH konkurrenzfiahige Profile
liefert. Diese Tendenz zeigte sich auch in den von der Gruppe durch-
gefiihrten statistischen Analysen (nicht dargestellt).

Fazit

NNORSY liefert im Vergleich mit den Bodenstationen Hohenpeifien-
berg und Syowa stabile Ozon-Teilsdulen, die die Ozondynamik auch
bei schnellen Verdnderungen des Ozonfeldes gut erfassen. Die besten
Ergebnisse erzielt das System zwischen 10km und 20 km Hoéhe, am
problematischsten ist wie zu erwarten die Troposphére, insbesondere
iiber der Antarktis. Die im Rahmen der GOPWG durchgefiihrten Ver-
gleiche bestétigen die gute Qualitdt und hohe Vertikalauflésung von
NNORSY im Vergleich zu anderen Retrievalverfahren.






12 Integrierte Ozonsaulen

Die bisherigen Untersuchungen des NNORSY-Ozonprofilretrievals be-
schrinkten sich entweder auf einzelne Ozonsondenstationen, oder auf
die mehr oder weniger global verteilten Kollokationen in Trainings-
und Testdatensatz. Eine weitere Moglichkeit, das globale Verhalten
des Systems zu iiberpriifen, besteht im Vergleich der integrierten
NNORSY-Ozonprofile! mit verfiigharen Gesamtozonfeldern, hier von
GDP und TOMS. Dies erlaubt gleichzeitig einen genaueren Blick auf
das in Kapitel 6 vorgestellte NNORSY-Gesamtozonretrieval.

Da eine ausfiihrliche Untersuchung des kompletten Datenbestan-
des zu umfangreich wire, sollen an dieser Stelle nur eine typische
Friihjahrs- und eine Herbstsituation am Beispiel der Monatsmittel
von April und Oktober 1999 betrachtet werden. Dass diese beiden
Monate keine Spezialfélle darstellen, ist anhand der Zeitreihen in den
Abbildungen 6.6, 6.7, 6.9 und 11.1 erschlieffbar.

Abbildung 12.1 zeigt die beiden Monatsmittel aus dem NNORSY-Ge-
samtozonretrieval. Die restlichen sechs Ozonkarten entstanden durch
Differenzbildung der verschiedenen GOME-Retrievals zum korrigierten
TOMS-Ozonfeld (vgl. Abschnitt 2.2.1). Die Differenzen wurden fiir je-
den Tag des Monats einzeln aus den Ozon Level 3 Tageskarten in
TOMS-Auflésung (288 x 180 Felder) bestimmt, und die giiltigen Diffe-
renzwerte fiir jeden Rasterpunkt {iber alle Tage gemittelt.

Zunichst kann festgehalten werden, dass die globalen, flichenge-
wichteten Biases gegeniiber TOMS fiir alle drei GOME-Methoden nur
wenige Dobson Units betragen, wobei — wie bereits weiter oben er-
wahnt — trotz der ToMS-Korrektur die GDP Ozonwerte systematisch
kleiner als die des TOMS sind. Des weiteren enthalten die Vergleiche

1 Hierbei wird die unterste Profilschicht (0,5km—1,5km) linear bis zum Boden
extrapoliert.
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1999 (bias: 1.60 DU) 30

500 NNORSY - TOMS A

Abbildung 12.1: Vergleich der Monatsmittelwerte von NNORSY und GDP v2.7
Gesamtozonretrieval, sowie integrierten NNORSY-Ozonprofilen. Als Referenz
dienten hierbei korrigierte ToMs v7 Ozondaten. Die NNORsY-Ozonfelder fiir
April und Oktober sind zur Ubersicht mit dargestellt. Alle Angaben in
Dobson Units.
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¢DP-TOMS zwei Artefakte, deren Ursachen nicht ganz klar sind: Zum
einen ist im April eine systematische negative Abweichung in der Siid-
hemisphire erkennbar, deren Grenze genau am Aquator verliuft. Dies
legt nahe, dass es sich um eine von den unterschiedlichen verwendeten
Klimatologien hervorgerufene Erscheinung handelt.

Zum anderen tritt im Oktober 1999 eine deutliche Verdnderung
der gpP-TOMS Differenzen fiir alle GOME-Orbits auf, die den Aquator
zwischen etwa 70° O und 180° O iiberqueren. Dieser Effekt ist bereits
fiir Tagesmittelwerte deutlich erkennbar, und tritt systematisch auch
in anderen Monaten auf. Die Grenze verlduft genau am Langengrad
jener Stelle nordlich von Indien, an der aus kommunikationstechni-
schen Griinden keine GOME-Daten empfangen werden (W. Thomas,
persénliche Mitteilung, 2001). Wenn es sich hier um GDp/TOMS-Un-
terschiede in der Erzeugung von Level 3 Tageskarten handelt, z. B.
durch die unterschiedliche zeitliche Zuordnung von Pixeln bzw. Or-
bits, ist nicht einzusehen, warum sich der Effekt nicht innerhalb eines
Monats herausmittelt. Ein lingenabhéngiger Algorithmusfehler oder
Ahnliches ist jedoch schwer vorstellbar. Was auch immer die Ursache,
trat dieser Effekt bisher nur bei ¢DP-Ozondaten auf, obwohl diese
nicht anders behandelt wurden als TOMS, NNORSY und — in fritheren
Untersuchungen — TOVS, so dass er an dieser Stelle einem Fehler des
GDP-Produktes zugeschrieben werden muss. Man beachte, dass der
Effekt anhand zonaler Mittelwerte wie in Abbildung 6.9 oder in (Cor-
lett und Monks, 2001) verwendet nicht zu entdecken ist, und zudem
zonale Biases teilweise kompensiert.

Die Differenzen zwischen NNORSY-Gesamtozon und TOMS zeigen
hingegen eine iiberwiegend zonale Struktur, die lediglich in Regionen
hoher Ozondynamik nennenswert langenabhéngige Variationen auf-
weist. Der absolute Bias gegeniiber TOMS erreicht hier lokal selten
Werte von 15 DU, und iiberschreitet auch in anderen Monaten fast
nie die 20DU Grenze. Allerdings treten die gréfiten Abweichungen
dann in zeitlicher Ndhe zu den Equinoxen und an der polaren Tag/
Nacht Schwelle auf, wie in den zonalen Mittelwerten in Abbildung 6.9
zu sehen.

Interessanter sehen die Vergleiche zwischen TOMS und integrierten
NNORSY-Ozonprofilen aus, insbesondere da hier keinerlei TOMS-Infor-
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mation in die Belernung einfliefit. Auch hier sind die globalen Biases

minimal, jedoch ist die lokale Variation stirker ausgepragt als bei

NNORSY-Gesamtozon und besser verstanden als beim GDP. Drei Ef-

fekte fallen in dieser Fallstudie besonders ins Auge:

1. Sonnenzenitwinkel: Probleme des Ozonprofilretrievals bei ho-
hem Sonnenzenitwinkel konnten bereits anhand der Zeitreihen in
Abbildung 6.7b und c vermutet werden, und zeigen sich hier in fla-
chenhafter Ausdehnung. Diese Probleme wurden in Abschnitt 11.2
bereits ausfiihrlich diskutiert. Der dort beobachtete, positive Offset
der unteren Profilhilfte scheint zum grofen Teil fiir die Uberschiit-
zung des Gesamtozons verantwortlich zu sein. Zu beachten ist al-
lerdings auch, dass die hier beobachteten Biases nicht anhand der
Testkollokationen nachweisbar sind (Abbildung 7.9). Sollten dem-
nach sowohl diese Kollokationen als auch das korrigierte TOMS das
wahre Ozonfeld zuverlissig reprisentieren, ist zu folgern, dass der
Testdatensatz hier am Rande des giiltigen Latitudenbereiches of-
fensichtlich ein Représentationsproblem hat (vgl. Abschnitt 10.1).
Dies ist auch insofern wahrscheinlich, als dieser Latitudenbereich
wiahrend eines Jahres teilweise in der Polarnacht versinkt, so dass
trotz der vielen Kollokationen die Ozonfelddynamik nahe des pola-
ren Terminators im Trainingsdatensatz chronisch unterreprésentiert
ist.

2. Oberflachenalbedo: Ein &hnliches Problem entsteht in der Tro-
posphére iiber den Ozeanen, da hier praktisch keine Sondenmessun-
gen vorliegen, und die Okkulationsprofile sehr unzuverldssig sind.
NNORSY wird hier die nur aus landgestiitzten Sondenaufstiegen be-
kannte, troposphérische Ozonverteilung auf die Ozeane extrapolie-
ren. Zusétzlich ist mit Sicherheit die iiber Land erlernte, implizite
Wolken- bzw. Albedokorrektur fiir die troposphérische Ozonsdule
iber den Ozeanen aufgrund der niedrigen Oberflaichenalbedo feh-
lerhaft: Es tritt der umgekehrte Effekt wie in Abbildung 11.1b auf,
namlich dass das Netz die Mischalbedo von Meer und Wolken als
zu niedrigen Wolkenbedeckungsgrad interpretiert, und dementspre-
chend eine zu geringe Troposphéirenkorrektur addiert (vgl. Diskus-
sion in Abschnitt 11.2).

Wiederum zeigen sich keine nennenswerten Biases in den Testkol-
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lokationen. Da die Abdeckung der Ozeanflichen mit Okkultations-

messungen jedoch sehr gut ist, sollte hier in der Stratosphére kein

Repriasentationsproblem bestehen. Die beobachteten Biases wéren

demnach fast vollstdndig dem troposphérischen Gesamtozonbeitrag

zuzuschreiben.

Fiir diejenigen Flachen mit extrem hoher Albedo unterschatzt
das Netz aus teilweise den selben Griinden die Gesamtozonsiule,
wie im April 1999 iiber der Sahara, dem Himalaya, Gronland und
der Antarktis zu erkennen. Jedoch kénnen hier auch der sza und
die Bodenelevation eine Rolle spielen.

3. Bodenelevation: Die drei letzten der gerade erwdhnten Gebiete
haben aufler der hohen Albedo auch die grofie Hohe iiber dem Mee-
resboden gemeinsam. Diese wird bei der Integration der Profile iiber
die geopotenzielle Hohe nicht beriicksichtigt, d.h. Teile des Ozon-
profils kénnen sich >unter der Erdoberfliche< befinden. Die resultie-
renden Fehler kénnen durchaus fiir etwa 5 DU bis 10 DU der Uber-
schitzung verantwortlich sein; Eine Korrektur wurde bislang aller-
dings noch nicht implementiert. Das Verwenden der Elevation als
zusitzlichen Eingangswert fiir die Netzwerkbelernungen macht hin-
gegen wenig Sinn, da kaum Stationen in groflen Héhen vorhanden
sind und bei (stratosphérischen) Okkultationsprofilen die Boden-
hohe wenig relevant ist.

Alles in allem stimmen die integrierten NNORSY-Profile global in
den meisten Fillen bis auf 0% bis 5% mit dem korrigierten TOMS-
Feld iiberein. Lokal werden in Situationen mit niedrigen Ozonsdulen
und hohem Sonnenzenitwinkel bis zu 10 % bis 20 % Abweichung beob-
achtet, andere lokale Maxima liegen im Bereich von 5% bis 10 %. In
allen Fillen ist ein grofier Fehleranteil in der Troposphére zu suchen.






13 Aspekte der operationellen
Anwendung

Die bisherige Diskussion des NNORSY-Verfahrens beschréankte sich auf
die Offline-Version der Software: Die einzelnen Prozessschritte wer-
den anhand von Skriptdateien und Parameterfiles konfiguriert und
per Hand gestartet. Um zu demonstrieren, dass das Verfahren auch
im Echtzeitbetrieb einsetzbar ist, wurde zuséitzlich ein Prototyp fiir
operationelles Retrieval entwickelt.

13.1 Unterschiede zur Offline-Version

Fiir die operationelle Anwendung sind nur die Teile des NNORSY-Pa-
ketes notwendig, die das Preprocessing und die NN-Vorwértsrechnung
ausfithren. Kollokation und Belernung neuronaler Netze konnen wei-
terhin offline durchgefiihrt werden.

Dabei ist zu beachten, dass zusdtzliche Eingangsdaten wie insbeson-
dere die UKMO-Temperaturprofile ebenfalls in Echtzeit zur Verfiigung
stehen miissen, damit die Prozessierung nicht verzogert wird. Alter-
nativ kann ein first-look-Produkt ohne die Verwendung zeitkritischer
Zusatzinformation erzeugt werden, welches dann z.B. am né&chsten
Tag mit einem second-day-Produkt héherer Qualitit ergdnzt wird, in
das alle notwendigen Zusatzinformationen einfliefien.

Die Prozessierungsgeschwindigkeit ist aufgrund der extrem schnel-
len Retrievals mit neuronalen Netzen normalerweise kein Hemmnis
fiir die Echtzeitanwendung. Ein Flaschenhals entsteht hier allenfalls
bei der Vorverarbeitung, nicht beim Retrieval selber: Die im Zeitraum
dieser Arbeit zur Verfiigung stehende Version 2.0 der GDP-Extraktor-
software kann keine Bindrdaten ausgeben, sondern nur Ascil-Daten.
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Dabei entstehen pro Orbit etwa 280 MB an formatiertem Output, der
von NNORSY wieder eingelesen und in bindre Daten umgewandelt wer-
den miissen. Die Interpolation auf das fiir die Netzeingabe verwendete
Standard-Wellenlédngengitter erfordert ebenfalls mehr Rechenleistung
als die Retrieval-Vorwértsrechnung des neuronalen Netzes.

13.2 Implementation fiir den
GOME NRT-Service

Das DLR initiierte im Januar 1997 in Zusammenarbeit mit dem IFE/
IUP und der ESA einen GOME Near Real-Time (NRT) Service, indem
ein GDP-System auf der Station Kiruna (Schweden) installiert wurde.
Eine weitere NRT-Station wurde im November 2001 in Gatineau (Ka-
nada) in Betrieb genommen, in enger Kooperation mit IFE/IUP, ESA
und Natural Resources Canada (NRCan). Diese Station liefert GDP-
Retrievals von GOME-Orbits, die von den kanadischen Empfangsan-
lagen in Gatineau and Prince Albert aufgefangen werden. Um eine
globale Abdeckung zu erreichen fehlt damit nur ein weiterer Orbit,
der wird von der Station Maspalomas (Gran Canaria, Spanien) emp-
fangen wird.

Ein NNORSY first-look Prozessierungssystem (ohne Verwendung von
T-Profilen) wurde an das Ende der GDP-Prozesskette in Kiruna, Ga-
tineau and Maspalomas angefiigt, d. h. die Produkte werden mit glo-
baler Abdeckung ausgeliefert. Dabei werden die Level 2 Daten mit
dem restlichen Datenstrom an das DLR gesendet, und dort in grafi-
sche Darstellung iiberfiihrt. Die resultierenden Bilder kénnen dann auf
der GOME NRT Seite des DLR (N-GONG)! abgerufen werden. Obwohl
an den drei Empfangsstationen nur jeweils ein 100 MHz-Prozessor fiir
NNORSY zur Verfiigung steht, konnen alle GOME-Pixel in Echtzeit ab-
gearbeitet werden, was die Leistungsfahigkeit des Systems anschaulich
demonstriert.

1 http://auc.dfd.dlr.de/GOME_ NRT
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13.3 Zeitliche Extrapolation und
Nachtrainieren

Die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen bezo-
gen sich generell auf den Zeitraum, aus dem auch die Trainings- und
Testkollokationen stammten. Im operationellen Betrieb wird der Be-
lernungszeitraum jedoch immer einige Wochen bis Monate zuriicklie-
gen, da die fiir Kollokationen benétigten Sonden-, Gesamtozon- und
Okkultationsmessungen nur mit Verzogerung bereitgestellt werden.
Solange die GOME-Spektren sich nicht zu stark mit der Zeit verdndern,
fiihrt dies nur zu einer mafigen Zunahme der Retrievalfehler, die im
konkreten Fall mit Hilfe aktueller Ozonsondenprofile von Stationen,
zu denen direkter Kontakt besteht, quantifiziert werden konnten. Im
Abstand von einigen Monaten wiirde dann die Kollokationsdatenbank
mit allen neuen Messdaten aktualisiert und das neuronale Netz durch
Nachtrainieren angepasst.

Bedingt durch den Ausfall der Gyros des Satelliten ERS-2, auf dem
das GOME-Instrument installiert ist, werden seit Anfang des Jahres
2001 nur noch sehr sporadisch vollstdndige Sonnenspektren aufge-
nommen: Die durch den gyrolosen Navigationsmodus bedingte Tau-
melbewegung des Satelliten fiihrt zu einer periodisch unvollstandigen
Ausleuchtung der Diffuserplatte, und damit zu von Tag zu Tag stark
schwankenden Intensitdten, so dass die meisten Sonnenspektren von
der GDP-Software verworfen werden. Ein weiteres Problem ist, dass die
Sonnenspektren seit etwa 1998 unterschiedlich von den Erdspektren
degradieren, was auf eine Degradation des Scanspiegels zuriickgefiihrt
wird (Aben et al., 2000; Richter und Wagner, 2001). Die GDP-Extrak-
torsoftware kann zwar eine Degradationskorrektur durchfiihren, diese
wird aber auf Sonnen- und Erdspektren gleichermafen angewandt und
hat deshalb bei der Bildung von sonnennormierten Spektren keinen
Effekt.

Die NNORSY-Ozonbestimmung erfolgt unter der Annahme, dass die
Degradation des Instruments in zeitlich kontinuierlicher Weise fort-
schreitet. Dann kann das neuronale Netz bei Verwendung eines linea-
ren Zeitparameters als Eingabewert beim Training eine entsprechende
zeitabhdngige Funktion erlernen, die die Degradation kompensiert.
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Fiir Daten vor 2001 kann dies anhand der Konstanz der Fehler im
Vergleich zu unabhingigen Kollokationen mit Ozonprofilen nachge-
wiesen werden (vgl. Abschnitt 11).

Das Problem bei der Belernung mit GoOME-Daten des Jahres 2001
und danach besteht darin, dass das neuronale Netz die zeitlich kon-
tinuierliche Degradation nicht von den sprunghaft verdnderlichen Ef-
fekten unterscheiden kann, die durch die Verwendung veralteter Son-
nenspektren hervorgerufen werden. Diese Effekte sind von zweierlei
Art:

— Die langsame, kontinuierliche Verdnderung der Sonnenspektren auf-
grund von Prozessen auf der Sonne wird durch die regelméfiigen
GOME-Sonnenmessungen quantisiert. Bei tdglicher Messung sind die
Quantisierungseffekte vernichlédssigbar, aber wenn die Messinter-
valle wie in 2001 mehrere Monate lang werden, ist mit Spriingen zu
rechnen.

— Richter und Wagner (2001) stellten fest, dass die Diffuserplatte des
Instrumentes eine spektrale Signatur induziert, die in komplexer
Weise vom Einstrahlwinkel der Sonne abhéngt, der im Jahresverlauf
variiert. Diese Variation spielt normalerweise fiir GOME-Gesamt-
ozon keine Rolle, kann aber die mittels DOAS bestimmten schré-
gen Saulen von NOs und anderen schwachen Absorbern um bis zu
100 % schwanken lassen. Da Ozonprofile ebenfalls eine genaue Kali-
brierung benétigen, ist auch hier mit Beeintrachtigung zu rechnen.
Wie beim ersten Punkt kann NNORSY diesen zeitabhédngigen Effekt
kompensieren, wenn eine ausreichende, regelméfige Abtastung der
Funktion vorliegt. Dies ist ab 2001 jedoch nicht mehr der Fall.

Ein operationelles System muss diese Fehlerquellen geeignet beriick-

sichtigen. Dies konnte z. B. geschehen, indem die schlecht ausgeleuch-

teten Sonnenspektren nicht verworfen werden, sondern zusammen mit
einer Zeitvariablen, die die Periodizitdt der Ausleuchung widerspie-
gelt, als Eingangsdaten Verwendung finden.
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Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Eignung von NNORSY fiir den
Echtzeiteinsatz untersucht, und anhand der Implementation eines
Prototyps in die NRT-Prozesskette dreier GOME-Empfangsstationen
erfolgreich nachgewiesen. Durch Beriicksichtigung von instrumentel-
len Effekten neueren Datums und die Zufiihrung moglichst aktuel-
ler Temperaturprofile liefle sich die Datenqualitdt der operationellen
NNORSY-Ozonprofile und -sdulen noch weiter verbessern.






14 Zusammenfassung und Ausblick

Die Methode der neuronalen Netze, wie sie bei NNORSY angewandt
wird, hat sich im Rahmen dieser Arbeit als geeignet erwiesen, um den
inversen atmosphérischen Strahlungstransport im Bezug auf Ozon zu
modellieren. Sie ermdoglicht, aus einem GOME-Satellitenspektrum mit
beigefiigten geophysikalischen und statistischen Informationen ohne
Umwege auf ein atmosphérisches Ozonprofil bzw. den Gesamtozonge-
halt zu schliefien. Hierbei wurde deutlich, dass die aus dem Trainings-
datensatz gewonnene a priori Information ausreicht, um die mehr-
deutige Strahlungstransfergleichung eindeutig zu l6sen, und dass die
durch das natiirliche Messrauschen von GOME-Spektren und kollokier-
ten Ozonprofilen und im Zusammenspiel mit einer geschickten Wahl
der Trainingsdaten vermittelte Regularisierung des Systems die Lo-
sung sehr gut stabilisiert.

Die Genauigkeit der erhaltenen Ozonretrievals scheint fiir Gesamt-
ozon besser zu sein als die des operationellen GDP v2.7 Ozonproduk-
tes, und ist offenbar nur wenig schlechter als die der ToMS v7 Daten.
Zum Training des entsprechenden Netzes gingen allerdings aufier den
Gesamtozonmessungen von Bodenstationen auch klimatologisch kor-
rigierte TOMS-Daten in die Belernung ein, so dass letztere Ergebnisse
mit Vorsicht zu bewerten sind. Da sowohl ToMS als auch der GDP in
naher Zukunft zu einer neuen, verbesserten Datenversion iibergehen
werden, sollte sich demnéchst eine gute M&glichkeit zur unabhéngigen
Validierung ergeben.

Fiir die Ozonprofilbestimmung wurde ein Kollokationsdatensatz aus
GOME-Pixeln mit Ozonsonden, sowie SAGEII, HALOE und POAM III
Ozonprofilen zusammengestellt. Um eine fiir die Netzwerkbelernung
geeignete Verteilung und Qualitdt dieses Datensatzes sicherzustel-
len, mussten eine Reihe von Homogenisierungsmaffnahmen angewandt
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werden. Das Retrievalergebnis scheint nach den hier durchgefiihrten
Analysen von der Genauigkeit her mit klassischen Verfahren vergleich-
bar zu sein, eine genauere Untersuchung im Vergleich mit fiinf anderen
GOME-Ozonprofilbestimmungsmethoden wird derzeit im Rahmen der
GOME Ozone Profile Working Group unternommen.

Ein grofler Vorteil von NNORSY besteht darin, dass die absolute
Kalibrierung der GOME-Spektralwerte nicht bekannt, sondern nur im
Trainingsdatensatz gut représentiert sein muss. Dies bedeutet insbe-
sondere, dass instrumentelle Effekte wie etwa die Degradation von
Sensorkomponenten nicht aufwindig modelliert werden miissen, son-
dern automatisch vom System erlernt werden, sofern die sie kontrol-
lierenden Parameter (Sensorenalter, Scanwinkel etc.) mit in die Be-
lernung eingehen. Gleichzeitig besteht wenig Gefahr, durch falsche
Kalibration Biases in das Retrieval einzufiithren: Findet der Beler-
nungsalgorithmus keinen konsistenten Zusammenhang zwischen Ein-
gangsparameter und Ozon, so wird der Eingang in der Folge meist
einfach ignoriert. Auf den hier untersuchten Zeitreihen von 1996 bis
Juli 2001 konnten dementsprechend weder fiir Ozon-Teilsdulen noch
fiir Gesamtozon instrumentenbedingte Drifts im Vergleich zu Boden-
stationen bzw. Ozonsonden festgestellt werden, obwohl fiir die GOME-
Spektren nur die GDP-Standardkalibration (ohne Degradationsoption)
verwendet wurde.

Die Verinnerlichung einer ganzen Reihe von Korrekturen seitens des
Belernungsalgorithmus’ wirkt sich allerdings an anderer Stelle nach-
teilig aus, da sich diese Korrekturen nicht mehr separieren lassen und
somit die Analyse der Fehler einzelner Retrievals stark erschwert wird.
Zur besseren Fehlercharakterisierung wurden daher einige empirische
Methoden entwickelt. So lasst sich der precision-Fehler recht gut durch
kiinstliches Verrauschen der Eingangsdaten abschitzen, wahrend ac-
curacy-Fehler durch Belernung eines separaten Fehlernetzwerks zu-
gangig werden. Interessanterweise fiihrte die Verwendung der Jacobi-
Matrix des neuronalen Netzes nicht zu sinnvollen Fehlerwerten, ver-
mutlich weil die nichtlineare Modellierung von Eingangsdatenkorrela-
tionen seitens des Netzes im Widerspruch zu der linearen N&herung
durch Jacobi- und Kovarianzmatrizen steht.

Die neuronale Jacobi-Matrix verdeutlichte jedoch wiederum ein
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Phinomen, welches bereits bei Sensitivitdtsanalysen des precision-
Fehlers sowie der Architektur des Netzwerkes beobachtet wurde, ndm-
lich die fast vollstdndige Verschleierung der Héhenzuordnung zwischen
Eingangsdaten und Ozonprofilen. Die in diesem Sinne ermittelten Feh-
lerprofile bzw. Beitragsfunktionen von GOME-Spektralwerten, Tempe-
raturprofil, und anderen Grofien wie z. B. szA oder Scanwinkel lieien
keine oder nur sehr grobe Ahnlichkeit mit Vorhersagen aus der Strah-
lungstransferrechnung erkennen. Es bleibt zu folgern, dass hier die
Vermischung von physikalischen und statistischen Zusammenhéngen
innerhalb des Netzes so griindlich ist, dass sie im Nachhinein nicht
wieder separiert werden kann. Allerdings ist es durchaus moglich, an-
hand des RMS-Gesamtfehlers auf Trainings- und Testdatensatz Aus-
sagen iiber den Informationsgehalt spezifischer Eingangsparameter zu
treffen, und deren >physikalischen< Beitrag zur Modellierung anhand
der vermittelten Generalisierungsféhigkeit abzuschétzen.

In diesem Zusammenhang fiel auf, dass die grofite Verringerung des
Retrieval-RMSE, um etwa 8 % bis 10 %, von den verwendeten UKMO-
Temperaturprofilen ausgeht. Auflerdem stabilisieren die T-Profile das
Retrieval, so dass die precision-Fehler abnehmen. Interessanterweise
finden sich in der Literatur nur sehr wenige Studien, die eine di-
rekte Verkniipfung von Temperaturprofil und Ozonprofil versuchen.
Bei klassischen Retrievalverfahren wie z. B. FURM geht das T-Profil
nur indirekt iiber die Strahlungstransportrechnung ein. Obwohl natiir-
lich insbesondere die stratosphérische Temperaturverteilung im We-
sentlichen durch die Absorption energiereicher Strahlung durch Ozon
hervorgerufen wird und daher durch das RTM Beriicksichtigung findet,
stellt sich angesichts der hier gefundenen Zusammenhénge die Frage,
ob moglicherweise eine empirische Relation zwischen T- und Ozon-
profil gefunden und z.B. zur Konstruktion des a priori Ozonprofils
genutzt werden kann, wie sie anscheinend das neuronale Netz implizit
durchfiihrt. Weiterhin deutet sich hier sowohl fiir NNORSY als auch fiir
klassische Retrievalverfahren eine spiirbare Qualitdtsverbesserung an,
die durch die Verwendung genauerer T-Profile erreicht werden konnte.
Mit NNORSY konnte man sogar noch einen Schritt weiter gehen, etwa
indem die Daten eines T-Sounders mit denen eines Ozoninstruments
auf derselben Orbitalplattform fiir eine gemeinsame MLP-Belernung
kombiniert werden.
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Die direkte Kombination der Temperaturinformation mit klimato-
logischen Grofien und den GOME-Spektren bewirkt bei NNORSY au-
ferdem, dass die bei klassischen Verfahren theoretisch moégliche Ver-
tikalauflésung in manchen Fillen unterschritten wird. Dies ist eben-
falls eine Folge der direkten Mischung von spektraler, geophysikali-
scher und statistischer Information. Die genaue Quantisierung der Ho-
henauflésung erweist sich hingegen aufgrund des oben angedeuteten
Fehlens einer eindeutigen Hohenzuordnung als schwierig. Empirische
Schiatzmethoden ergeben als Referenzwert etwa 4km bis 5km ver-
tikale Auflésung im mittleren Hohenbereich. Dieser Wert wird durch
die beobachtete Fehlerkorrelationsldnge in den Retrievalprofilen, sowie
durch visuelle Vergleiche des Retrievals mit geglatteten Sondenprofi-
len bestétigt.

Probleme der Profilretrievals bestehen derzeit noch um den Nordpol
herum, global in der Region um die Tropopause, sowie in der Tropo-
sphére iiber der Antarktis und den Ozeanen. Obwohl auch hier bei
Vergleichen mit Ozonsonden Verbesserungen gegeniiber der Annahme
klimatologischer Ozonprofile erzielt wurden, besteht noch grofies Op-
timierungspotenzial. Durch die geringe Anzahl von — nur innerhalb
einzelner Messkampagnen durchgefiithrten — schiffsgestiitzen Sonden-
aufstiegsmessungen besitzt das neuronale Netz zudem sehr wenig In-
formation iiber die ozeanische Troposphéare, und die Validierung der
Retrievalergebnisse gestaltet sich als schwierig. Insbesondere in den
Tropen macht sich hier ein negativer Bias der Retrievals bemerkbar.
Polwérts von 71° N liegen hingegen keine Satellitenmessungen mehr
vor, so dass die Korrektur der dort auftretenden hohen $zZA und ande-
rer Effekte vom Belernungsalgorithmus aus den Daten einiger weniger
Bodenstationen abgeleitet werden muss, und beim Vergleich integrier-
ter Gesamtozonwerte mit TOMS zu systematischen, positiven Biases
fiihrt. Um den Siidpol gleichen die poAM-Daten den Mangel an stra-
tosphérischer Information aus, jedoch fiihren die speziellen antarkti-
schen Bedingungen (sza, Wolken, Eis, Elevation) in der Troposphére
zu positiven Biases und hohen Fehlern.

Allgemein l&sst sich sagen, dass das Belernungsverfahren immer zu-
néchst die deutlichsten Zusammenhénge zwischen Eingangs- und Aus-
gangsdaten modelliert. Schreitet der Belernungsprozess weiter fort,
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werden auch schwéchere Signale wie das des troposphérischen Ozons
in die Modellierung einbezogen. Dabei besteht jedoch gleichzeitig die
Gefahr, dass mehr und mehr Rauschen sowie spezifische Eigenschaften
des Trainingsdatensatzes abgebildet werden, was die Generalisierungs-
leistung des Systems verschlechtert und die Fehler auf dem unabhén-
gigen Testdatensatz wieder steigen lasst. Gemé&f den hier gewonnen
Erkenntnissen kénnte die Verringerung der troposphdrischen Fehler
am ehesten erreicht werden durch
Verstirkung des Ozonsignals: Wenn das H6hengitter des Retrie-
vals mit der Tropopausenhdhe referenziert wird, verringern sich
nach (Bojkov und Fioletov, 1997; Logan, 1999) die beobachteten
Ozonwertschwankungen stark, und die Gradienten des Ozonprofiles
werden steiler. Damit kénnte sich die Belernung mehr auf das ei-
gentliche Signal konzentrieren und miisste nicht in erster Linie die
latituden-, jahreszeit- und meteorologieabhéngigen Verschiebungen
der Tropopausenhéhe modellieren. Dabei wird natiirlich ein zuver-
lassiger, extern berechneter TropopausenhShenwert benétigt.
Schwichung anderer Signale: Das Netz konnte durch geeignete

Datensatzauswahl mehr auf die kritischen Bereiche spezialisiert wer-

den, indem z.B. nur SH-Daten, oder nur Hohenschichten unter

25km in die Belernung eingehen. Allerdings muss dabei wiederum

sehr sorgfiltig ein Ubertrainieren vermieden werden, was bei den

bisher verwendeten, globalen Datensdtzen weniger kritisch ist.
Reduzierung des Rauschens: Nachdem nun das grundsétzliche

Verhalten des Systems bekannt ist, konnte sich die explizite Unter-

suchung von Wolkeneffekten als lohnenswert erweisen, die bislang

aufgrund ihrer Komplexitdt vernachlissigt wurde. Dies gilt insbe-
sondere, da die neue GDP Version 3.0 demnéchst erstmals fiir alle

GOME-Pixel ein zuverldssiges und leicht zugingliches Wolkenpro-

dukt bereitstellt.

Im Bereich der Fingangsdatenauswahl (feature selection) bestehen
ebenfalls generell noch Verbesserungsmoglichkeiten. Bislang wurden
analog zu bestehenden physikalischen Verfahren (normierte) Spek-
tralwerte als Eingangsparameter verwendet. Diese weisen jedoch ein
hohes Mafl an Redundanz auf. Gelédnge es, den tatsichlichen Informa-
tionsgehalt dieser Spektren durch die Anwendung spezieller Transfor-
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mationen — wie etwa Fourierzerlegung oder PCA — in eine geringere
Anzahl von Parametern zu destillieren, ohne das Rauschverhalten des
neuronalen Netzes zu verschlechtern, konnte der Belernungserfolg ver-
bessert werden. Probleme konnen hier insbesondere dadurch entste-
hen, dass gerade kleine Variationen des Spektrums oft wertvolle In-
formation enthalten, die bei der Transformation zusammen mit dem
Rauschen entfernt wird (Bishop, 1995a). In diesem Zusammenhang
weisen Berendes et al. (1999) allerdings darauf hin, dass das Gebiet
feature selection inzwischen den Umfang einer Sub-Disziplin erreicht
hat (Richards, 1993), systematische Untersuchungen iiber den Nutzen
verschiedener Aufbereitungsverfahren fiir Eingangsdaten aber noch
weitgehend ausstehen.

Prinzipiell lieffien sich mit NNORSY auch andere Spurengase nachwei-
sen, allerdings stellt sich hier das Problem der Vergleichsmessungen,
da fiir keines davon ein Aquivalent des Ozon-Bodenmessnetzes be-
steht. Sofern die Instrumenteneigenschaften gut genug bekannt sind,
kénnten neuronale Netze auf der Basis simulierter Spektren trainiert
werden, wie dies in der Literatur hdufig zu finden ist. Fiir GOME emp-
fiehlt sich dieses Vorgehen allerdings nicht unbedingt, da insbesondere
die Sensordegradation schwer zu simulieren ist, und die Spurengassi-
gnale in den Spektren naturgemif viel schwécher sind als die des
Ozons.

Umgekehrt sollte sich jedoch die Anpassung von NNORSY auf die
Ozonbestimmung mit anderen Sensoren relativ einfach bewerkstelli-
gen lassen, da der Arbeitsaufwand fiir die Erstellung eines Kolloka-
tionsdatensatzen angesichts der vielen bereits gesammelten und auf-
bereiteten Messungen wesentlich geringer sein diirfte, und ein exaktes
Versténdnis aller Instrumenteneigenschaften fiir die NNORSY-Methode
nicht unbedingt vorausgesetzt wird, sondern vom Verfahren erlernt
werden kann. Insbesondere fiir theoretisch schwer zugingliche Pro-
bleme wie die gleichzeitige Auswertung von Limb- und Nadirmessun-
gen des SCIAMACHY-Sensors oder die oben erwdhnte Kombination von
Temperatur- und Ozonsoundings konnte sich die Technik neuronaler
Netze als interessante Alternative zur klassischen Auswertung anbie-
ten.
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A Liste der verwendeten
Bodenstationen

Die folgende Tabelle listet alle in der Arbeit verwendeten wMO-Statio-
nen auf, deren Messwerte ausnahmslos dem wWOUDC-Archiv entnom-

men wurden. In der vorletzten Spalte bezeichnet »>e< Gesamtozon-

Trainingsstationen und »T< die Teststationen. Die letzte Spalte gibt

yeo< fiir Ozonprofil-Belernungsstationen an (Trainings- und Testdaten

wurden zufillig ausgewdhlt) und >V« fir Validationsstationen. Die

am Ende der Tabelle aufgefiihrten virtuellen Stationen wurden wie in
Abschnitt 6.1 beschrieben aus modifizierten ToMS-Daten erstellt.

wMO Name

Land Latitude Longit. Os-Saule Osz-Profil

=

Leopoldyville
Tamanrasset
Alma-Ata
Banaras
Dikson Island
Habbaniya
Kagoshima
Kodaikanal
Mount Abu
New Delhi
Quetta
Sapporo
Tateno
Vladivostok
Alert
Bismarck

© 00~ O Uk W N

I e R e N
O © 0O~ O

Caribou
Edmonton (Stony Pl.)

[N
[t

COG -430 1555 : .
DZA 22,80 5,52 . .
KAZ 4323 76,93 .

IND 25,00 83,00 :

RUS 73,50 80,23 .
IRQ 33,37 4357 .
JPN 31,58 130,57 . .
IND 10,23 7747 . .
IND 24,60 72,70 .
IND 28,65 77,22 . .
PAK 30,11 66,57 .

JPN 43,06 141,33 . .
JPN 36,06 140,10 . .
RUS 43,12 131,90 .

CAN 82,50 —62,32 : .
USA 46,77 —100,75 .
USA 46,87 —68,03 .

CAN 53,55 —114,10 . .
Fortsetzung folgt
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Fortsetzung

A LISTE DER VERWENDETEN BODENSTATIONEN

wMO Name

Land

Latitude Longit. Os-Sdule Ogs-Profil

24
27
30
31
35
36
40
42
43
45
50
51
53
55
65
67
68
73
74
76
7
79
82
84
85
86
87
89
91
96
99
100
101
105
106
107
109

Resolute
Brisbane
Minamitorishima
Mauna Loa
Arosa
Camborne
Haute Provence
St. Petersburg
Lerwick
Messina
Potsdam
Reykjavik
Uccle

Vigna di Valle
Toronto
Boulder

Belsk
Ahmedabad
Varanasi

Goose Bay
Churchill
Tallahassee
Lisbon

Darwin

Irkutsk
Feodosija

Kiev

Ny Alesund
Buenos Aires
Hradec Kralove
Hohenpeissenberg
Budapest-Lorinc
Syowa
Fairbanks
Nashville
Wallops Island
Hilo

CAN
AUS
JPN
USA
CHE
GBR
FRA
RUS
GBR
ITA
DEU
ISL
BEL
ITA
CAN
USA
POL
IND
IND
CAN
CAN
USA
PRT
AUS
RUS
UKR
UKR
NOR
ARG
CZE
DEU
HUN
JPN
USA
USA
USA
USA

74772 —94,98
2742 153,12
2430 153,97
19,53 —155,57
46,78 9,68
50,22 —5,32
43,93 5,70
59,97 30,30
60,13 —1,18
3820 15,55
52,22 13,05
64,13 —21,90
50,80 4,35
42,08 12,22
43,78  —79,47
40,03 —105,25
51,84 20,79
23,03 72,65
25,32 83,03
53,30 —60,36
58,75 —94,07
30,40 —84,35
38,77  —9,15
~12,42 130,88
52,26 104,35
4503 35,38
50,40 30,45
78,93 11,88
—34,58 —58,48
50,18 15,83
47,80 11,02
4743 19,18
69,00 39,58
64,82 —147,87
36,25 —86,57
37,93 —75,48
19,72 —155,07

e o6 06 o ¢ H 6 06 06 0 0 0 06 6 0 0 0 0 0 0 H o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o o

. °
Fortsetzung folgt



267

Fortsetzung

wMO Name Land Latitude Longit. Os-Saule Os-Profil
111  Amundsen-Scott ATA —-89,98 —24.80 .

112 Bolshaya Elan RUS 46,92 142,73 °

113 Dushanbe TJK 38,58 68,78 °

115 Samara (Kuibyshev) RUS 53,25 50,45 .

116 Moscow RUS 55,75 37,57 .

117  Murmansk RUS 68,97 33,05 .

118 Nagaevo RUS 59,68 150,78 °

119  Odessa UKR 46,48 30,63 °

120 Omsk RUS 54,93 73,40 °

121 Riga LVA 57,19 24,25 °

122 Ekaterinburg RUS 56,80 60,63 °

123 Yakutsk RUS 62,08 129,75 .

128 Kararganda KAZ 49,80 73,13 °

129 Pechora RUS 65,12 57,10 °

130 Petropavlovsk/Kamch. RUS 52,97 158,75 °

132  Sofia BGR 42,82 23,38 .

142 Igarka RUS 67,47 86,57 .

143 Krasnoyarsk RUS 56,00 92,88 .

144 Markovo RUS 64,68 170,42 °

147 Semipalatinsk KAZ 50,35 80,25 °

148  Vitim RUS 59,45 112,58 .

152 Cairo EGY 30,08 31,28 .

153  Voronez RUS 51,70 39,17 .

156 Payerne CHE 46,49 6,57 °
158 Casablanca MAR 33,67 —7,67 .

159 Perth AUS -31,92 11595 .

165 Oslo NOR 59,91 10,72 .

174 Lindenberg DEU 52,21 14,12 ° .
175 Nairobi KEN -1,27 36,80 ° °
183  Atiray (Gurev) KAZ 47,03 51,85 .

184 Lwow UKR 49,82 23,95 °

187 Poona IND 18,53 73,85 . °
190 Naha JPN 26,20 127,68 . .
191 Samoa ASM -14,25 —170,56 ° .
192 Mexico City MEX 19,33 —99,18 °

199 Barrow USA 71,32 —156,60 °

Fortsetzung folgt
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Fortsetzung

A LISTE DER VERWENDETEN BODENSTATIONEN

wMO Name

Land

Latitude Longit. Os-Sdule Ogs-Profil

200
201
205
208
209
213
214
216
218
219
221
226
232
233
241
242
245
252
253
254
256
261
262
265
267
268
271
274
276
277
279
282
284
287
290
293
295

Cachoeira Paulista
Sestola
Thivandrum
Xianghe

Kunming

El Arenosillo
Singapore
Bangkok

Manila

Natal

Legionowo
Bucharest
Vernadsky Faraday
Marambio
Saskatoon

Praha

Aswan

Seoul

Melbourne
Laverton

Lauder
Thessaloniki
Sodankyla

Irene

Sondrestrom
Arrival Heights
Arhangelsk
Nikolaevsk-Na-Amure
Tura

Cimljansk
Norrkoeping
Kislovodsk
Vindeln

Funchal (Madeira Is.)
Saturna Island
Athens

Mt. Waliguan

BRA
ITA
IND
CHN
CHN
ESP
SGP
THA
PHL
BRA
POL
ROM
UKR
ATA
CAN
CZE
EGY
KOR
AUS
AUS
NZL
GRC
FIN
ZAF
GRL
ATA
RUS
RUS
RUS
RUS
SWE
RUS
SWE
PRT
CAN
GRC
CHN

~22,68
44,22
8,48
39,98
25,03
37,10
1,33
13,67
14,63
—5,84
52,40
44,48
—65,25
—64,23
52,11
50,02
23,97
37,57
—37,80
—37,87
—45,03
40,52
67,34
—25,56
67,00
—77,83
64,58
53,15
64,17
47,73
58,58
43,73
64,24
32,64
48,78
37,98
36,17

—45,00
10,77
76,95

116,37
102,68
—6,73
103,88
100,61
121,83
—35,21
20,97
26,13
—64,27
—56,72

—106,71
14,45
32,78

126,95
144,97
144,75
169,68
22,97
26,51
28,19
—50,62
166,67
40,50
140,70
100,07
42,25
16,15
42,66
19,77
—16,89

—123,13
23,73

100,53

e o o o e o H o o o o

e © 6 06 0 06 06 0 ¢ 0o 0o 0 0 0 o o —H

Fortsetzung

folgt
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Fortsetzung

wMO Name Land Latitude Longit. Os-Saule Os-Profil
301 J.R.C. Ispra (Varese) ITA 45,80 8,63 .

305 Rome University ITA 41,90 12,52 .

308 Madrid ESP 40,45 —3,72 .

311 Havana CUB 23,28 —82,55 .

312 Kaunas LTU 54,52 23,54 .

314 Belgrano II ATA 77,87 —34,63 .

315 Eureka CAN 80,00 -—86,18 .
316 Debilt NLD 52,10 5,18 . .
317 Lagos NGA 6,60 3,33 °

318 Valentia Observatory IRL 51,93 —10,25 . .
319 Montreal (Dorval) CAN 4548 —73,75 o

320 Winnipeg CAN 49,90 —97,24 .

321 Halifax (Bedford) CAN 44,70 -63,61 .

322 Petaling JAYA MYS 3,10 101,65 .

323 Neumayer ATA -70,65 —8,25 .
325 Linan CHN 30,30 119,73 .

326 Longfengshan CHN 44,75 127,60 .

327 Angra Do Heroismo PRT 38,66 —27,22 .

328 Ascension Island COG —-7,98 —14,42 .
330 Hanoi VNM 21,03 105,85 .

331 Poprad-Ganovce SVK 49,03 20,32 .

332 Pohang KOR 36,03 129,38 .

336 Isfahan IRN 3247 51,12 .

338 Bratts Lake (Regina) CAN 50,21 —104,71 .

339 Ushuaia ARG -54,85 —68,31 .

340 Springbok ZAF —29,67 17,90 .

341 Hanford USA 36,32 —119,63 .

342 Comodoro Rivadavia ARG —45,78 —67,50 .

343 Salto URY -31,38 —57,97 .

345  Songkhla THA 7,20 100,60 .

346 Murcia ESP 38,00 —1,17 .

347  Issyk-Kul KGZ 42,62 76,98 .

348 Ankara TUR 39,95 32,88 .
349 Lasha CHN 29,40 91,03 .

350 Tahkuse EST 58,52 24,94 .

351 King George Island URY -62,18 —58,90 °

354 Minsk BLR 53,83 27,47 .

Fortsetzung

folgt
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Fortsetzung

A LISTE DER VERWENDETEN BODENSTATIONEN

wMO Name

Land

Latitude Longit. Os-Sdule Ogs-Profil

376
394
398
399
400
401
404
409
410
412
418
419
426
429
432
434
436
437
438
441
442

Mrsa Mtrouh
Broadmeadows

Hong Kong University

Ushuaia II

Maitri

Santa Cruz
Jokioinen
Hurghada
Amberd

Diekirch
Hunstville
Bordeaux

San Julian
Marcapomacocha
Papeete (Tahiti)
San Christobal
La Reunion Island
Watukosek (Java)
Suva (Fiji)
Easter Island
Pilar

EGY
AUS
HKG
ARG
ATA
ESP
FIN
EGY
ARM
LUX
USA
FRA
ARG
PER
PYF
ECU
REU
IDN
FJI
CHL
ARG

31,33 27,22
—37,69 144,95
22,28 114,20
—54,82 —68,32
—70,46 11,45
28,46 —16,26
60,81 23,50
27,28 33,75
40,38 44,25
49,87 6,17
3528 —86,58
4484  —0,53
49,30 —67,76
—11,40 —76,32
—18,00 —149,00
0,92 —89,60
—21,08 5548
—7,57 112,65
—18,13 178,32
—27,17 —109,42
—31,66 —63,38

° .
Fortsetzung folgt
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wMO Name Land Latitude Longit. Os-Saule Os-Profil
—  Virtual Stn 1 ANT -90,00 0,00 .
—  Virtual Stn 2 ANT -80,00 135,00 T
—  Virtual Stn 3 ANT -80,00 —45,00 .
—  Virtual Stn 4 ANT -80,00 45,00 °
—  Virtual Stn 5 ANT -80,00 135,00 .
—  Virtual Stn 6 VAR -70,00 —180,00 .
—  Virtual Stn 7 VAR -70,00 —90,00 .
—  Virtual Stn 8 VAR -70,00 0,00 .
—  Virtual Stn 9 VAR -70,00 90,00 °
—  Virtual Stn 10 VAR -60,00 —180,00 .
—  Virtual Stn 11 VAR -60,00 —108,00 .
—  Virtual Stn 12 VAR -60,00 —36,00 .
—  Virtual Stn 13 VAR —60,00 36,00 °
—  Virtual Stn 14 VAR -60,00 108,00 °
—  Virtual Stn 15 ARC 90,00 0,00 .
—  Virtual Stn 16 ARC 80,00 —135,00 .
—  Virtual Stn 17 ARC 80,00 —45,00 .
—  Virtual Stn 18 ARC 80,00 45,00 T
—  Virtual Stn 19 ARC 80,00 135,00 °
—  Virtual Stn 20 VAR 70,00 —180,00 °
—  Virtual Stn 21 VAR 70,00 —90,00 .
—  Virtual Stn 22 VAR 70,00 0,00 .
—  Virtual Stn 23 VAR 70,00 90,00 .
—  Virtual Stn 24 VAR 60,00 —180,00 °
—  Virtual Stn 25 VAR 60,00 —108,00 °
—  Virtual Stn 26 VAR 60,00 —36,00 .
—  Virtual Stn 27 VAR 75,00 —45,00 .
—  Virtual Stn 28 VAR 23,00 0,00 .
—  Virtual Stn 29 VAR -21,00 135,00 °
—  Virtual Stn 30 VAR —45,00 90,00 .
—  Virtual Stn 31 VAR 28,00 90,00 °
—  Virtual Stn 32 VAR 15,00 180,00 .
—  Virtual Stn 33 VAR —45,00 —135,00 .
—  Virtual Stn 34 VAR —40,00 —15,00 °
—  Virtual Stn 35 VAR —-8,00 —60,00 .

—  Virtual Stn 36 VAR 10,00 135,00 °







B ToMs-Korrekturfunktion

Die in (Bodeker et al., 2001) beschriebene Korrekturfunktion wurde
entwickelt, um Ozontrendanalysen unter Verwendung verschiedener
Satelliteninstrumente zu ermdglichen, indem deren Messungen mog-
lichst gut an das Ozon-Bodenmessnetz angepasst werden. Sie hat die
analytische Form

A(ea t) =
A + Bt + Csin(2nt) + D cos(2nt) + E sin(4nt) + F cos(4nt) .
(B.1)

Die Variable ¢ gibt hierbei die Zeit seit 1. Januar 1998 in Jahren an, 6
ist die geografische Breite in Radians. Die Koeffizienten A werden als

6
A= A0 (B.2)
=0

und die Koeffizienten B bis F' als
B = By + B; sinf + By cosf (B.3)

expandiert. Dies ergibt insgesamt 22 freie Parameter, deren Bestim-
mung mit Hilfe einer least-squares Regression auf den Differenzen zwi-
schen Satelliten- und Bodenmessungen erfolgte. Im Rahmen dieser
Arbeit wurden nur die Koeffizienten fiir Earth Probe TOMS v7 Daten
benotigt. Diese lauten (G. Bodeker, persénliche Mitteilung, 2000):
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Ao = —6,719668 Bo = 0,698 368 Eo = 0,957396
A= 3,805661 B; = —0,003 095 E; = —-1,079085
Az = 19,768 902 B; = —1,386 023 E; = —1,600956
Az = 1,850527 Co = —2,810475 Fo = —3,476 455
A4 = —40,115544 C1 = 1,160466 Fy = 0,144585
As = —1,289032 C: = 3,692910 Fy = 4,610161
Aes = 15,738 706 Do = —1,487623

D, = 0,405276
Dy, = 0,732498
In Abbildung B.1 ist die Korrekturfunktion grafisch dargestellt. Da-
bei ist zu beachten, dass die die Latitude € polwérts von 70°S und
65° N festgehalten wird, um unrealistisch hohe Werte durch die Po-
tenzierung zu vermeiden.
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Abbildung B.1: Korrekturfunktion fiir EP-ToMs-Daten in Dobson Units, aus
(Bodeker et al., 2001)






C Behandlung der
Profilkollokationen

Die in Kapitel 7 beschriebene, statistische Optimierung und Homoge-
nisierung des Ozonprofil-Kollokationsdatensatzes wird in diesem Ab-
schnitt ndher konkretisiert. Basis ist der komplette Datensatz, der den
Zeitraum Januar 1996 bis einschiefilich Juli 2001 umfasst und Kollo-
kationsdistanzen von maximal 250 km aufweist. Die nachfolgende Be-
schreibung bezieht sich dabei auf die Stationsnummern geméf wmMmo
(Anhang A):

—Die Daten der Stationen 187 und 394 wurden wegen zu haufiger
Datenfehler (Logan, 1999) komplett, die der Stationen 99 und 101
zur spateren Validation aussortiert.

— Der Kollokationsradius fiir die Stationen 18, 21, 76, 77, 156, 174,
221, 242, 315, 316 und 323 (mittlere und hohe Breiten) wurde
auf 150km reduziert. Fiir die Stationen in den nérdlichen mitt-
leren Breiten geschah dies aufgrund der hohen Stationsdichte. Bei
den polniheren Stationen ergeben sich durch die Uberlappung der
GOME-Orbits extrem viele Kollokationen.

— Aus demselben Grund wurde der Kollokationsradius fiir POAM 111
global auf 50 km beschrénkt. NH-Kollokationen siidlich von 65° N
wurden entfernt.

Einige der obigen Mafnahmen — insbesondere die Reduzierung der
PoAM-Kollokationen — verringerten bereits die zeitliche Ungleichver-
teilung. Zusétzlich erwies sich folgendes Vorgehen als geeignet:

— Der Kollokationsradius zwischen 45° N—55° N wurde von 1996 bis
einschlieflich April 2000 auf 120 km herabgesetzt.

—Der Kollokationsradius zwischen 25°S—5°N wurde von 1996 bis
einschlieflich Juli 2000 auf 170 km herabgesetzt.

277
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— Der Kollokationsradius zwischen 35° N —75° N wurde von Januar bis
einschlieRlich April 1997 auf 90 km herabgesetzt.

Im Zuge der Fehlerreduktion des Datensatzes wurden iiber das in
Abschnitt 7.1 beschriebene, grundlegende Screening die folgenden An-
passungen vorgenommen:

— Alle Ozonsondenprofile wurden zwischen 26 km und 30 km H6he ab-
geschnitten, da deren Zuverldssigkeit im Allgemeinen oberhalb die-
ses Hohenbereichs stark abnimmt (SPARC, 1998). Die Obergrenze
wurde hier fiir jedes Profil zuféllig festgelegt, da das Abschneiden al-
ler Profile auf gleicher Hohe in Vorversuchen zu Artefakten gefiihrt
hat.

— Bei ersten globalen Profilbestimmungen mit NNORSY hatte sich ge-
zeigt, dass liber der so genannten South Atlantic Anomaly (SAA)
starkes Rauschen der Ozonwerte in der Troposphére und iiber 35 km
auftritt. Bei der SAA handelt es sich um eine Stérung des durch das
Erdmagnetfeld erzeugten Schutzschirms gegen hochenergetische, ge-
ladene Teilchen.! Der Einschlag dieser Partikel erzeugt im GOME-
Sensor punktuelles Rauschen (shot noise) einzelner Photodioden.
Da es hierfiir im GDP noch keine entsprechende Korrektur gibt
(D. Loyola, personliche Mitteilung, 2001), und derartige, hoch varia-
ble statistische Fehler vom Belernungsalgorithmus schlecht beriick-
sichtigt werden konnen, wurden fiir den aktuellen Datensatz alle
Kollokationen des entsprechenden Gebietes (10°S-36°S N 0° W—
70° W) von der Belernung ausgeschlossen.

— Die Okkultationsmessungen werden wie bereits erwahnt durch Ae-
rosole, PsCs und Wolken gestort, auflerdem nehmen unterhalb von
15km bis 20 km die Fehler bei der Hohenregistrierung und die hori-
zontale Ausdehnung der Pixel durch den langen Lichtweg stark zu.
Da in den entsprechenden, niedrigen Hohen im Allgemeinen aus-
reichend Ozonsondendaten vorhanden sind, wurden die Okkulta-
tionsprofile bei einer Hohe abgeschnitten, die in etwa der Tropo-
pausehShe +£5km entspricht, und demnach mit der geografischen

1 Die deutsche rosaT-Satellitenmission enthielt einen eigens zur Untersuchung der
SAA konzipierten Sensor, den SAA Detector (SAAD). Nahere Informationen
hierzu finden sich z.B. unter http://www.ll.mit.edu/ST /sbv/saa.html.
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Breite variiert. Geméaf Literaturangaben iiber die Zuverldssigkeit
der einzelnen Sensoren und eigenen Untersuchungen variierte die
Referenzhohe zusétzlich je nach Sensor um einige Kilometer.

— Die Anwendung subtilerer Techniken wie etwa der von Bhatt et al.
(1999) vorgeschlagenen Screeningprozedur fiir Aerosolkontamina-
tion bei HALOE (vgl. Abschnitt 2.2.3), oder einer vom Autor entwi-
ckelten, auf der troposphérischen SAGE-Profilform beruhende Fehl-
erdetektion fiihrte leider bislang nicht zum gewiinschten Erfolg und
wurde deshalb verworfen.
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E Mathematische Symbole

Symbol Bedeutung

A Gewichtsschrittweite bei RPROP
ToMs-Korrekturfunktion / DU
Halbwertsbreite der Glattungsfunktionen

B

Standardabweichung relativ zum Mittelwert
spektrale Auflésung / m
statistischer Fehlervektor
geografische Breite / ° N
Sonnenzenitwinkel
Eigenwert
Lernrate des Backpropagation-Verfahrens
Wellenldnge / m
Sinus von ¢
mittlere Abweichung, Bias
Frequenz / Hz
Q) Eingangsnormierung des MLP

S YT T T >»>»>»3d0o ;10"0"
]

Vout (*) Ausgangsnormierung des MLP

Q

Standardabweichung
1

q
®

Volumen-Absorptionsquerschnitt / m™
Volumen-Extinktionsquerschnitt / m ™!
Volumen-Streuquerschnitt / m™*
Belernungsepochennummer
optische Dichte
Azimutwinkel
airmass-Faktor
Auflésungsmatrix (averaging kernel matriz)
Mahalanobis-Distanz

v Beitragsfunktionsmatrix (contribution function matriz)
Fehlerfunktion

diskretes Strahlungstransport-Vorwértsmodell
Fortsetzung folgt

MEOURE®ES T A

—
~
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Fortsetzung

Symbol Bedeutung

G neuronale Jacobi-Matrix

I Einheitsmatrix

I Strahlungsflussdichte / Photonen/(nm cm? s)

K Gewichtsfunktionsmatrix (kernel matriz)

L Likelihood-Funktion

MAE mittlerer absoluter Fehler (mean absolute error)

N Neuronenanzahl einer MLP-Schicht

P Anzahl der (Trainings-)Muster

R(-) inverses Strahlungstransportmodell

R()urr inverses, neuronales Strahlungstransportmodell

S Kovarianzmatrix

S Ozonséule / DU

S(-) Streufunktion

T Kollokations-Datensatz

\4 Matrix der Verbindungsgewichte von MLP-Schicht
2 nach 3

w Matrix der Verbindungsgewichte von MLP-Schicht
1 nach 2

unnormierter Messvektor
Vorwértsmodell-Parameter

Lichtgeschwindigkeit (2,998 - 108 ms™?)
neuronale Transferfunktion (hier: tanh)
Plancksches Wirkungsquantum (6,626 - 10734 Js)
Dimension des Messraumes

~

Dimension des Zustandsraumes

Netzeingabe, neuronale Aktivierung
Netzwerkausgabe

Wahrscheinlichkeitsdichte

Zielwertvektor fiir Netzausgabe (target vector)
Zeit /s

Geschwindigkeit / ms™!

~

beste Schétzung fiir Ozonprofil

Gewichtsvektor des neuronalen Netzes
Zustandsvektor der Atmosphére (meist Ozonprofil)
normierter Messvektor (Netzeingabe)

N@&88>©““§03333‘>ﬁ?@1

geometrische Hohe iiber Erdboden / m




F Akronyme

Abkiirzung Bedeutung

ADEOS ADvanced Earth Observing Satellite

AIRS Atmospheric InfraRed Sounder

AK Averaging Kernel

AMF AirMass Factor

ASCII American Standard Code for Information Interchange
AVHRR Advanced Very High Resolution Radiometer
BUV Backscattered Ultra-Violet

CARB Carbonylverbindungen

cCD Charge Coupled Device

CLW Cloud Liquid Water

DFD Deutsches Fernerkundungs-Datenzentrum
DLR Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt
DOAS Differential Optical Absorption Spectroscopy
DU Dobson Unit

ECC Elektrochemical Concentration Cell

ENVISAT ENVIronmental SATellite

EPT Earth Probe ToMmS

ERS European Remote-sensing Satellite

ESA European Space Agency

ESRIN European Space Research INstitute

F&K Fortuin & Kelder (Klimatologie)

FCKW Fluor-Chlor-KohlenWasserstoff

FURM FUI Retrieval Method

FWHM Full Width Half Maximum

GAW Global Atmosphere Watch

GDP GOME Data Processor

GOME Global Ozone Monitoring Experiment
GOMETRAN GOME-StrahlungsTRANsportmodell

GOMOS Global Ozone Monitoring by Occultation of Stars

Fortsetzung folgt
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Fortsetzung

Abkiirzung Bedeutung

GOPWG GOME-1 Ozone Profile Working Group

GPH, gph Geopotenzielle Hohe

GSFC Goddard Space Flight Center

HALOE HALogen Occultation Experiment

IASB Belgian Institute for Space Aeronomy

ICFA Initial Cloud Fitting Algorithm

IFE Institut fiir FernErkundung (Universitdt Bremen)

IMG Interferometric Monitor for Greenhouse gases

IR InfraRot

IUP Institut fiir UmweltPhysik (Universitdt Bremen)

KNMI Koninklijk Nederlands Meteorologisch Instituut

Lidar LIght Detection And Ranging

LOS Line-Of-Sight

MAE Mean Absolute Error

MIPAS Michelson Interferometer for Passive Atmospheric
Sounding

MLP Multi-Layer Perceptron

MLS Microwave Limb Sounder

MPI Max-Planck-Institut

NASA National Aeronautics and Space Administration

NCEP National Center for Environmental Protection

NH NordHemisphére

NN Neuronales Netz

NNORSY Neural Network Ozone Retrieval System

NOAA National Oceanic and Atmospheric Administration

NRCan Natural Resources Canada

NRT Near Real-Time

OE Optimal Estimation

PCA Principal Component Analysis

PMD Polarization Monitoring Device

POAM Polar Ozone and Aerosol Measurement instrument

PSC Polar Stratospheric Cloud

PVU Potential Vorticity Unit

RPROP Resilient PROPagation

RMS Root Mean Square

RMSE Root Mean Square Error

ROSAT ROentgen SATellite

Fortsetzung folgt
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Fortsetzung

Abkiirzung Bedeutung

RTM Radiative Transfer Model

SNR Signal zu Rausch Verhéltnis

SAA Solar Azimuth Angle

SAA South Atlantic Anomaly

SAGE Stratospheric Aerosol and Gas Experiment

SBUV Solar Backscattered Ultra-Violet instrument

SCIAMACHY SCanning Imaging Absorption spectroMeter for Atmos-
pheric CHartographY

SH StidHemisphére

SHADOZ Southern Hemisphere Additional OZonesondes

SMR Sub-Millimetre Receiver

SPOT Satellite Pour I’Observation de la Terre

SPRAFIMO SPektral-RAdiometer auf FIlter-MOdell basis

SSM/1 Special Sensor Microwave/Imager

SSM/T Special Sensor Microwave/Temperature

SST Sea Surface Temperature

SZA Solar Zenith Angle

SZW SonnenZenit Winkel

TIROS Television InfraRed Observation Satellite

TOMS Total Ozone Mapping Spektrometer

TOVS TIROS Operational Vertical Sounder

TPH TropoPausenHohe

UARS Upper Atmosphere Research Satellite

UKMO UK Met Office

uv UltraViolett

voc Volatile Organic Compounds

WMO World Meteorological Organization

WOUDC World Ozone and Ultraviolet radiation Data Center

\\A% Water Vapor

ZSW Zentrum fiir Sonnenenergie- und Wasserstoff-Forschung
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