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Kapitel 1

Einleitung

Eine Vorhersage der Solarstrahlung stellt fiir viele Bereiche der Solarenergienutzung einen wich-
tigen Beitrag dar, eine effiziente und wirtschaftliche Anwendung dieser Energiequelle zu ermdgli-
chen.

Die Produktion von Solarenergie ist aufgrund der Abhéngigkeit von meteorologischen Randbe-
dingungen, in erster Linie der Solarstrahlung, starken Fluktuationen unterworfen. Dies fiihrt zur
Unsicherheiten der Verfiigbarkeit, was fiir viele Anwendungen zu Problemen fiihrt. Mit einer zu-
verldssigen Vorhersage der Solarstrahlung 146t sich die solare Energieproduktion fiir einen be-
stimmten Zeitraum im Voraus abschétzen. Dies ermoglicht eine an die variable Energieproduktion
angepalite Steuerung von Systemen mit einem hohen Anteil an Solarenergie. Zur Steuerung eines
solchen Systems gehdort auf der einen Seite ein Last- und Speichermanagement, auf der anderen
Seite ist die rechtzeitige Bereitstellung zusétzlicher Energiequellen notwendig, wenn der Energie-
bedarf nicht vollstindig solar gedeckt werden kann. Fiir die Wirtschaftlichkeit ist es dabei ent-
scheidend, da3 die Zusatzenergieproduktion den tatsdchlichen Bedarf nicht unnotig iiberschreitet.

An zwei Anwendungsbeispielen soll néher erldutert werden, wie eine Vorhersage der solaren Ein-
strahlung die zuverlédssige und wirtschaftliche Anwendung von Solarenergie unterstiitzen kann.
Die Infrastruktur zukiinftiger elektrischer Netze wird durch dezentral einspeisende Erzeuger und
einen hohen Anteil an erneuerbaren Energien bestimmt sein. Dabei ist angestrebt, da3 die Ein-
speisung von Solarstrom im nédchsten Jahrzehnt stark zunimmt. Um das Zusammenspiel der re-
gelbaren Erzeuger und Verbraucher mit dem diskontinuierlichen Energieangebot von Wind und
Sonne regeln zu konnen, sind entsprechende Wetter- und Leistungsprognosen unumgénglich. Zur
Kraftwerkseinsatzplanung werden ein bis zwei Tage im voraus Leistungsfahrpline erstellt, in die,
neben Lastprognosen, Vorhersageinformationen iiber die erwartete Wind- und Solarleistung in-
tegriert werden. Unvorhergesehene Verbraucherlasten oder Fehleinschédtzung der Wind- und So-
larleistungsproduktion rufen Differenzen zu den veranschlagten 15-Minuten-Leistungsfahrplédnen
hervor. Mit Wind- und Solarleistungsprognosen fiir Zeitrdume von einigen Stunden werden diese
Differenzen friihzeitig festgestellt, und Ausgleichsmafnamen kdnnen rechzeitig eingeleitet wer-
den.

Ein weiteres wichtiges Anwendungsgebiet der Solarstrahlungsvorhersage ist der Einsatz im Rah-
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men der thermischen Steuerung von Gebduden (siehe [Nygard-Ferguson 2000]). Eine Vorhersage
der Solarstrahlung in Kombination mit einer Temperaturvorhersage unterstiitzt die Steuerung von
Systemen, die auf entsprechende Steuerungsmafnahmen nur trige reagieren. Tréige Reaktionen
konnen dabei u.a. durch langsame Transportvorginge oder durch begrenzte Leistung von Heiz- und
Kiihlsystemen bedingt sein. Vorhersageinformationen sind, entsprechend den Zeitkonstanten der
Reaktionszeit des Systems, im Bereich von einigen Stunden bis hin zu wenigen Tagen erforderlich.
Sie tragen dazu bei, daf die Energiezufuhr oder -abfuhr vorausschauend mit den anderen Energie-
stromen, wie Transmissions- und Liiftungsverlusten oder solaren Gewinnen bzw. Uberschiissen,
so kombiniert werden kann, da3 die Innentemperatur moglichst nahe am Idealwert liegt.

Fiir beide dieser Anwendungen sind Vorhersageinformationen iiber die solare Einstrahlung auf
verschiedenen zeitlichen Skalen, von einigen Stunden bis hin zu Tagen, von Interesse. Fiir die
Vorhersage der Solarstrahlung fiir Zeitrdume von einigen Tagen wurde ein Verfahren auf der Basis
von numerischen Wetter Vorhersage Modellen von [Jensenius 1989] entwickelt. Die vorliegende
Arbeit befalit sich mit Kurzzeitvorhersagen der Solarstrahlung fiir Vorhersagezeitrdume bis zu 6
Stunden.

Eine grundlegende Voraussetzung fiir die Vorhersage der solaren Einstrahlung ist die Kenntnis der
aktuellen Einstrahlung und ihrer zeitlichen Entwicklung. Der neben dem deterministischen Tages-
gang bestimmende Faktor fiir die Solarstrahlung am Boden ist der Bewolkungsgrad. Zur Beschrei-
bung der zeitlichen Entwicklung der Bewolkung, die in hohem Maf} durch Bewegung von Wolken-
strukturen beeinfluflt ist, ist Information mit hoher rdumlicher und zeitlicher Auflésung notwendig.
So ist die Genauigkeit von Vorhersageverfahren, die ausschlielich auf BodenmefBwerten beruhen
(z.B. [Chowdhury 1987]), wegen fehlender rdumlicher Information prinzipiell begrenzt. Dagegen
kann aus Satellitendaten Information, sowohl iiber Bewolkung als auch iiber Globalstrahlung, mit
hoher rdumlicher und zeitlicher Auflosung gewonnen werden. Die Vorhersage der Solarstrahlung
wurde in dieser Arbeit deshalb auf der Basis von Satellitendaten durchgefiihrt. Die entwickelten
Verfahren zur Solarstrahlungsprognose beruhen auf einer Vorhersage der Wolkenentwicklung in
Satellitenbildern.

Zur Beschreibung der Wolkenentwicklung in Satellitenbildern wurden zwei verschiedene Ansitze
gewihlt. Zum einen wurde ein Verfahren unter Verwendung von neuronalen Netzen entwickelt.
Dies stellt in dieser Form einen neuen Ansatz zur Beschreibung der Wolkenentwicklung dar. Die-
ser Ansatz ist dadurch motiviert, da3 neuronale Netze bereits in vielen Gebieten zur Bearbeitung
komplexer Probleme mit Erfolg eingesetzt wurden.

Die zeitliche Entwicklung der Bewdlkungssituation ist wesentlich von der Bewegung von Wol-
kenstrukturen bestimmt. So wurden bereits von [Beyer et al. 1994], [Bahner et al. 1996] und [Cote
et al. 1995] Verfahren zur Beschreibung der Wolkenentwicklung iiber die Bestimmung von Be-
wegungsvektorfeldern eingesetzt. In der vorliegenden Arbeit werden eine statistische Methode
und eine Methode, die auf der Minimierung mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen beruht, zur
Berechnung von Bewegungsvektorfeldern aus aufeinander folgenden Satellitenbildern untersucht.
Die Vorhersage der Bewdlkungssituation erfolgt durch Extrapolation der Bewegung in die Zukunft.
Auf die optimale Anpassung der Vorhersageverfahren an die verschiedenen Vorhersagezeitrdume,
die im Bereich von 30 Minuten bis zu 6 Stunden liegen, wurde dabei besonderes Gewicht ge-



legt. Von den betrachteten Methoden zur Beschreibung der Bewolkungsentwicklung wurde die am
besten geeignete als Basis fiir die Vorhersage der Solarstrahlung am Boden ausgewéhlt.

Ein Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Genauigkeitsanalyse der Vorhersagemethode. Fiir die
Anwendung der Vorhersage ist es wichtig, die mit der Vorhersage verbundene Unsicherheit mog-
lichst genau zu kennen. Ein Standardverfahren zur Abschétzung der Genauigkeit einer Vorhersage
besteht in der Angabe von mittleren Vorhersagefehlern. Dariiber hinaus werden im Rahmen dieser
Arbeit Situationen unterschiedlicher Vorhersagequalitit unterschieden. Damit kann das Potential
der Vorhersage in Situationen mit hoher Vorhersagegenauigkeit voll genutzt werden, da die Vor-
hersagefehler nicht, wie bei der Angabe eines mittleren Fehlers, tiberschitzt werden. Auf der an-
deren Seite werden in Situationen, die schwer vorhersagbar sind und deren Vorhersagegenauigkeit
unterhalb der mittleren Genauigkeit liegt, die Vorhersagefehler nicht unterschétzt. Die Charakteri-
sierung von Situationen mit verschiedener Vorhersagequalitit tridgt so dazu bei, daB die Vorhersage
effizient eingesetzt werden kann.

Nach der Einleitung wird im zweiten Kapitel dieser Arbeit zunichst eine Einfithrung in das Heliosat-
Verfahren gegeben, das zur Berechnung der Solarstrahlung aus Satellitendaten verwendet wird. Ein
Zwischenprodukt des Heliosat-Verfahrens stellen Bilder des Cloud-Index dar, die die Bewdlkung
charakterisieren. Auf Basis der Cloud-Index Bilder erfolgt die Vorhersage der Bewolkungsent-
wicklung mit zwei verschiedenen Verfahren. Das erste dieser beiden Verfahren, der Vorhersage-
algorithmus auf der Basis von neuronalen Netzen, wird im dritten Kapitel vorgestellt. Nach einer
Darstellung der theoretischen Grundlagen wird auf den Einsatz und die Anpassung des Verfahrens
zur Vorhersage von Cloud-Index Bildern eingegangen und die Ergebnisse werden diskutiert. Der
zweite Ansatz zur Vorhersage der Wolkenentwicklung iiber die Bestimmung von Bewegungsvek-
toren wird im vierten Kapitel beschrieben. Dort werden zunéchst zwei Verfahren zur Bestimmung
von Bewegungsvektoren und ihre Anwendung zur Vorhersage vorgestellt. Zur Auswertung wur-
den die Ergebnisse der beiden Modelle zur Bestimmung von Bewegungsvektoren und die Vor-
hersageergebnisse mit neuronalen Netzen verglichen. Um eine Vorhersage der Bodeneinstrahlung
zu erhalten, wird aus den vorhergesagten Cloud-Index Bildern mit dem Heliosat-Verfahren die
Solarstrahlung abgeleitet. Die Genauigkeit dieser Vorhersage wird in Kapitel 5 untersucht, wo-
bei besonderes Gewicht auf der Unterscheidung von Situationen verschiedener Vorhersagequalitat
liegt. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse erfolgt in Kapitel 6. Eine Zuordnung der Kapitel die-
ser Arbeit zu den entsprechenden Verfahrensschritten der Vorhersage der Solarstrahlung ist in Abb.
1.1 gegeben.
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Abbildung 1.1: Uberblick iiber die einzelnen Schritte des Vorhersagealgorithmus und Zuordnung
zu den Kapiteln dieser Arbeit.
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Kapitel 2

Berechnung der Solarstrahlung aus
Satellitendaten

Wie in der Einleitung dargelegt, stellen Satellitendaten, aus denen Information tiber die Einstrah-
lung in hoher rdumlicher und zeitlicher Auflosung gewonnen werden kann, eine geeignete Daten-
basis fiir die Solarstahlungsvorhersage dar. Zur Bestimmmung der Globalstrahlung am Boden aus
Satellitendaten wurde eine modifizierte Version der urspriinglich in [Cano et al. 1986] entwickel-
ten Heliosat-Methode verwendet. Modifikationen zur Verbesserung des Verfahrens wurden u.a.
in [Costanzo 1995], [Hammer 2000] und [Dumortier 1995] durchgefiihrt.

Das Heliosat-Verfahren beruht wesentlich auf der unterschiedlichen Reflektion der Solarstrahlung
durch Wolken und Boden. So ist das vom Satelliten empfangene Riickstreusignal von der Atmo-
sphére und vom Boden dadurch bestimmt, wie hoch der Bewdlkungsanteil im jeweils betrachteten
Raumwinkel ist, und aus dem SatellitenmeBwert 146t sich ein MaB fiir den Bewolkungsgrad ab-
leiten. Aus dem Bewdlkungsgrad kann direkt auf die Transmissionseigenschaften der Atmosphére
geschlossen und die Bodeneinstrahlung berechnet werden.

In Abschnitt 2.1 werden zunéchst grundlegende Informationen zu den in dieser Arbeit verwendeten
Satellitenbildern gegeben. Der darauf folgende Abschnitt 2.2 befaB3t sich mit der Heliosat-Methode
und beschreibt die einzelnen Verfahrensschritte zur Berechnung der Globalstrahlung.

2.1 Meteosat-Satellitenbilder

Als Datenbasis fiir diese Arbeit wurden Bilder der europédischen Wettersatelliten-Reihe Meteosat
verwendet, die von der Eumetsat ! betrieben wird. Die Satelliten befinden sich geostationir iiber
0°N, 0° O. Es werden Bilder der gesamten, dem Satelliten zugewandten Erdhalbkugel aufgenom-
men, auf denen u.a. Europa und Afrika zu sehen sind.

'European Organisation for the Exploitation of Meteorological Satellites
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Ein Uberblick iiber die wichtigsten technischen Daten der Satelliten, wie raumliche und zeitliche
Auflosung und Spektralbereiche der verschiedenen Radiometer, ist in Tabelle 2.1 gegeben.

‘ Position: geostationir, 35 800 km Hohe, 0° N, 0° O ‘
Radiometer zeitliche  rdumliche Auflosung  Detektoren
Auflosung am Sub Satellite Point
0.5-0.9um VIS 30 min 2.5 x 2.5km? Si-Photodioden
5.7—7.1um WV 30 min 5 x 5km? HgCdTe
10.5-12.5um IR 30 min 5 x 5km? HgCdTe

Tabelle 2.1: Technische Informationen zu Meteosat (aus [Hammer 2000]).

Zur Bestimmung der Einstrahlung werden die Bilder des sichtbaren Spektralbereichs (VIS) ge-
nutzt, die als Grauwerte zwischen 0 und 255 (8bit Counts) gespeichert sind. Die Berechnungen
in dieser Arbeit beruhen auf Bildausschnitten von Mitteleuropa, wo die rdumliche Auflosung ca.
3 x 5km? betrigt.

2.2 Heliosat-Methode

Zur Berechnung von Bodenwerten der Globalstrahlung aus Satellitenbildern wird das Heliosat-
Verfahren verwendet. Ausgehend von den SatellitenmeBwerten wird zunichst durch eine Normie-
rung die relative Reflektivitit bestimmt, die das Reflexionsvermdgen von Erdatmosphére und Bo-
den fiir einen Raumwinkelbereich charakterisiert. In einem nichsten Schritt wird der Cloud-Index
als MaB fiir den Bewolkungsgrad berechnet. Daraus leitet sich iiber eine im wesentlichen lineare
Beziehung der Clearsky-Index als MaB fiir die Transmissivitidt der Atmosphére ab. Unter Verwen-
dung eines Clearsky-Modells zur Bestimmung der Einstrahlung bei klarem Himmel ergibt sich
schlieBlich die Bodeneinstrahlung. Im Folgenden werden die einzelnen Verfahrensschritte kurz
erldutert, eine ausfiihrliche Darstellung findet sich in [Hammer 2000].

2.2.1 Normierung der Satellitencounts

Der Satellitencount bezeichnet das am Satelliten gemessene Riickstreusignal der Solarstrahlung
von Erde und Erdatmosphire. Nach Abzug eines Offsets C ist der Satelliten-Count C proportional
zu der reflektierten Einstrahlung G und zum Reflexionsvermdgen der reflektierenden Schichten.
So 1Bt sich als normierter Riickstreuwert die relative Reflektivitit p definieren:
Cc—-Cy

G (2.1)
Der Offset Cy des Satellitensignals, der bei klarem Himmel iiber dem Meer gemessen wird, setzt
sich dabei aus zwei Komponenten zusammen:

Co = Coff +Clatm- (2.2)
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Der das Instrument charakterisierende Radiometeroffset Cop wird dabei auf Cop = 5 gesetzt (
[Moulin et al. 1996]). Der Atmosphirenoffset C,;,, beschreibt die Schwichung der Strahlung durch
Streuung auf dem Weg durch die Atmosphére bei wolkenlosem Himmel, die von der Wegléinge
durch die Atmosphére abhingig ist. Entsprechend variiert der Atmosphéirenoffset mit dem Son-
nenstand und der Postition des Satelliten zum betrachteten Pixel (sieche [Hammer 2000]).

2.2.2 Cloud-Index

Die im vorangehenden Abschnitt definierte relative Reflektivitit ist fiir Boden und Wolken deut-
lich verschieden. So zeigen Wolken eine hohe Albedo (= relative Reflektivitit) p., wihrend das
Riickstreusignal vom Boden pg, mit Ausnahme von schneebedecktem Boden, geringe Werte an-
nimmt. Diese Tatsache wird zu Bestimmung des Bewolkungsgrads eines Pixels genutzt. Dabei
wird davon ausgegangen, daf} sich die relative Reflektivitit fiir ein bestimmtes Pixel aus einem
bewdlkten und einem unbewolkten Anteil zusammensetzt:

p=npc+(1—n)p;g. (2.3)
Durch den Cloud-Index 7, der beschreibt, welcher Anteil eines Pixel bewolkt ist, ist ein Maf} fiir
den Bewdlkungsgrad gegeben. Die Referenzwerte fiir die Bodenreflektivitit p, werden als mini-
male Werte einer Zeitreihe fiir das Riickstreusignal bestimmt. Da die Bodenreflektivitéit sowohl
ortlich als auch mit der Jahres- und Tageszeit variiert, werden fiir die Bodenalbedo monatliche
Karten fiir die verschiedenen Tageszeiten berechnet. Der Referenzwert fiir die Wolkenalbedo p.
ist als Maximum der normierten Riickstreuwerte definiert und wird als konstant angenommen. Mit
Gleichung (2.3) ergibt sich die Definition des Cloud-Index zu:

P—pPg
n—=——~=2. 2.4
Po—ps (2.4)

2.2.3 Clearsky-Index

Als MaB fiir die Transmissivitdt der Atmosphére wird der Clearsky-Index als Verhiltnis der tatséchli-
chen Einstrahlung zu der bei unbewdlktem Himmel erwarteten Einstrahlung definiert:

G
k= —. 2.5
G (2.5)
Die Transmission durch die Atmosphire ist direkt mit dem Bewolkungsgrad korreliert. [Costan-

z0 1995] nahm eine lineare Beziehung zwischen Clearsky-Index und Cloud-Index an:
k*=1-—n. (2.6)

Diese Relation wurde von [Fontoynont et al. 1998] unter besonderer Beriicksichtigung der Verhilt-
nisse bei vollstindig bewolktem Himmel zu

1.2 firn <-0.2

b — 1—n fir-0.2 <n<0.8 @.7)
2.0667 —3.6667n +1.6667n> fir 0.8 <n < 1.1 )
0.05 firll<n
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modifiziert. Durch diese Beschreibung wird wiedergegeben, daf3 auch bei vollstindig bedecktem
Himmel die Einstrahlung noch etwa 5% der entsprechenden Clearsky-Einstrahlung betrégt.

2.2.4 Clearsky-Modell und Globalstrahlung

Nach Berechnung der Transmissivitéit durch die Atmosphire erfolgt als letzter Schritt die Bestim-
mung der Globalstrahlung am Boden iiber die Beziehung

G = k*Gear- (2.8)

Die Einstrahlung bei wolkenlosem Himmel G (.., wird iiber ein Clearsky-Modell berechnet, in das
der Einfallswinkel der Strahlung, Streuung auf dem Weg durch die Atmosphére und die Weglidnge
der Strahlung durch die Atmosphire eingehen. Der Einflul von Streueffekten bei klarem Him-
mel wird durch den Linke-Triibungsfaktor 7; charakterisiert, der ein Mal} fiir die Triibung der
Atmosphire darstellt ( [Linke 1922]). Gemdf3 [Hammer 2000] wird die Clearsky-Strahlung dabei
als Summe aus Direkt- und Diffusstrahlung aufgefaft:

Gclear(TL) = Gdir(TL> cos 0+ Gdiﬁf(TL)- (2.9)

Beide Komponenten dieser Gleichung hiingen dabei von Sonnenstand und Triibung ab. Die Direkt-
strahlung wird nach [Page 1996] berechnet, die Diffusstrahlung ergibt sich nach der Parametrisie-
rung von [Dumortier 1995].

An Gleichung (2.9) wird deutlich, da3 die Modellierung der Triibung, die sowohl zeitlich als auch
rdumlich variabel ist, einen wichtigen Faktor fiir ein optimal angepaftes Clearsky-Modell darstellt.
Die mittlere jahreszeitliche Schwankung der Triibung wird in dem empirischen Modell von [Bour-
ges 1992] durch die Gleichung

T, = To+u-cos((2m/365) -J) +v-sin((2m/365) -J) (2.10)

beschrieben, wobei J fiir den Tag des Jahres steht. Die Parameter 7p, # und v wurden von [Dumor-
tier 1998] fiir 13 verschiedene europdische Triibungszonen angepalt.

Ein Uberblick iiber die Schritte zur Berechnung der Globalstrahlung aus Satellitendaten ist in Abb.
2.1 gegeben. Aus einer Zeitreihe von Bildern werden Karten der Bodenalbedo bestimmt. Diese
werden als Referenzwerte fiir die Bestimmung des Cloud-Index genutzt. Aus dem Cloud-Index
ergibt sich tiber die Berechnung des Clearsky-Index und unter Anwendung eines Clearsky-Modells
die Globalstrahlung am Boden.
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Abbildung 2.1: Fiir die Bestimmung der Globalstrahlung verwendete Satellitenbilder und Pro-
dukte der Heliosat-Methode. Die Bodenalbedo wurde aus 17 aufeinanderfolgenden 12:00-Bildern
bestimmt. Aus einem Vergleich des Original-Bildes mit der Bodenalbedo erhilt man den Cloud-
Index und daraus schlielich die Globalstrahlung (aus [Hammer 2000]).
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Zur Homepage der Dissertation

Kapitel 3

Vorhersage von Wolkenbildern mit
neuronalen Netzen

Die Entwicklung von Bewolkungsstrukturen ist ein komplexer Vorgang, bei dem verschiedene
Phinomene iiberlagert sind. Bestimmend sind advektive Prozesse, die zu einer Verlagerung der
Strukturen fiihren, sowie lokale, oft thermische, Einfliisse, die zur Verdnderung der Strukturen
fiihren. Die Beschreibung dieser Vorginge in einem mathematischen Modell ist nur mit starken
Vereinfachungen moglich, so wird z.B. bei der in Kapitel 4 beschriebenen Methode im Wesentli-
chen die Wolkenbewegung beriicksichtigt.

Mit neuronalen Netzen konnen prinzipiell komplexe und hochdimensionale deterministische Pro-
bleme erkannt und modelliert werden, ohne da3 der zugrundeliegende Zusammenhang explizit
bekannt sein muf3. Neuronale Netze lernen den funktionalen Zusammenhang durch Beispielpaare.
Die Idee bei der Verwendung von neuronalen Netzen zur Vorhersage der Entwicklung von Wol-
kenstrukturen liegt darin, da3 alle zugrunde liegenden Phinomene gemeinsam beschrieben werden
konnen und keine vereinfachenden Annahmen gemacht werden miissen.

Als Eingabe des Netzes werden die wesentlichen Informationen iiber die Bewdlkungssituation aus
zwei aufeinander folgenden Satellitenbildern verwendet und das darauf folgende, vorherzusagende
Bild wird als Ausgabe des Netzes berechnet. Dabei ist es jedoch nicht moglich, geniigend grof3e
Ausschnitte von Satellitenbildern direkt als Eingabe zu verwenden, da dies zu viel zu gro3en Ein-
gabedimensionen fithren wiirde. Die Bildausschnitte werden vor der Eingabe in das Netz durch
Hauptkomponentenanalyse (engl.: principle component analysis, PCA) transformiert, so daf} in
wenigen Komponenten die erforderliche Information enthalten ist. Zusétzlich zur Reduktion der
Eingabedimension hat dies den Vorteil, da kleinskalige Strukturen, die von Bild zu Bild nicht
erhalten bleiben und somit auch nicht vorhergesagt werden konnen, herausgefiltert werden.

In diesem Kapitel wird zunichst eine kurze Einfithrung in neuronale Netze und die Hauptkompo-
nentenanalyse gegeben und das Vorhersagemodell unter Verwendung dieser Methoden beschrie-
ben. Anschlieend folgt ein Test des Verfahrens an einfachen, kiinstlich generierten Beispielen. Um
ein an das vorliegende Problem optimal angepaltes neuronales Netz zu erhalten, muB3 eine Viel-
zahl von Parametern eingestellt werden, was im néchsten Abschnitt dargestellt wird. Das Kapitel
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wird durch eine Fehleranalyse der vorgestellten Methode abgeschlossen, wobei die Vorhersage der
Bewolkung fiir Vorhersagezeitrdume bis zu 2 Stunden ausgewertet wird.

3.1 Grundlagen der zur Vorhersage verwendeten Methoden

3.1.1 Theoretische Grundlagen neuronaler Netze

Neuronale Netze bestehen aus einer groBen Anzahl von einfachen grundlegenden Einheiten, den
Neuronen, die Information iiber gewichtete Verbindungen weitergeben. Dies ermoglicht eine ef-
fektive parallele Datenverarbeitung, mit der auch komplexe Aufgaben schnell bearbeiten werden
konnen. Ein weiterer wichtiger Aspekt von neuronalen Netzen ist ihre Lernfihigkeit. Neuronale
Netze konnen an Beispielpaaren lernen, eine Eingabe auf eine bestimmte Ausgabe abzubilden, oh-
ne daf} die zugrunde liegende Funktion, die Eingabe und Ausgabe verbindet, bekannt ist. Dabei
wird vorausgesetzt, dall es sich um ein deterministisches System handelt, stochastische Abbil-
dungen konnen nicht wiedergegeben werden. Die Darstellung der Grundlagen ist an [Zell 1999]
und [Hausmann und Hoffmann 1995] angelehnt. Dort findet sich auch eine ausfiihrliche Beschrei-
bung des biologischen Vorbilds der Signalverarbeitung im Gehirn.

Wesentliche Merkmale der biologischen neuronalen Netze, die als Motivation fiir das mathemati-
sche Modell dienen, sind:

e Das System ist aus einer groBen Zahl einfacher Einzelbausteine, den Neuronen, aufgebaut.

¢ Die einzelnen Neuronen erhalten ihre Eingabe als gewichtete Summe von anderen Neuronen
und von auBlen. Uberschreitet die Eingabe einen Schwellwert, gibt das Neuron ein Signal
weiter, entweder zu anderen Zellen oder nach auflen.

¢ Die Signalweitergabe zwischen den Neuronen erfolgt iiber gerichtete und verschieden stark
gewichtete Verbindungen.

e Die Lernfihigkeit des Systems beruht darauf, daf sich die Stirke der Gewichte modifizieren
146t und durch Training einem bestimmten Zusammenhang angepalit werden kann.

Im Folgenden wird zunichst das mathematische Modell fiir ein einzelnes Neuron dargestellt. An-
schlieBend wird die Verbindung der Neuronen zu einem Feed-Forward-Netzwerk beschrieben und
schlieBlich der verwendete Lernalgorithmus zum Training der neuronalen Netze erldutert.

Modell eines Neurons

Ein Neuron erhilt seine Fingabe i als gewichtete Summe von Eingabesignalen:
N
= 2 WiX; . (31)
i=1
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Ist der Eingabewert grofler als ein vorgegebener Schwellwert, hat das Neuron eine positive Aus-
gabe. Dies wird im Modell wie folgt realisiert: Um die Ausgabe o eines Neurons zu erhalten, wird
von der Eingabe i ein Schwellwert © abgezogen. Auf das Ergebnis wird eine, hdufig sigmoide,
Aktivierungsfunktion ¢ angewandt und eventuell noch mit einer Amplitude o¢ multipliziert:

0(i,0) = 096 (i — ©) = 090 (g“ WiX; — @) . (3.2)

i=1

Fiir Simulationen ist es vorteilhaft, den variablen Schwellwert als zusitzliches Neuron mit kon-
stanter Ausgabe eins zu modellieren. Die Eingabe des Neurons wird damit zu:

N+1
i= Y wix; mit wyi=-0,xy41 =1. (3.3)
=1

Die Berechnungen in dieser Arbeit wurden mit der logistischen Funktion als Aktivierungsfunktion
durchgefiihrt und die Ausgangsamplitude og = 1 gesetzt. Fiir die Ausgabe des Neurons ergibt sich

SO: 1 1
= o . 3.4
I+e" ({4e SN i (3:4)

o(i) = o(i)

Zur Bearbeitung komplexer nichtlinearer Probleme werden viele Neuronen in einem Netzwerk
verbunden.

Feed-Forward-Netze

In einem neuronalen Netz sind die Neuronen in verschiedenen Schichten angeordnet. Daraus ergibt
sich eine Unterscheidung von verschiedenen Zelltypen:

e Uber Eingabeneuronen wird die Eingabe von auBen in das Netz aufgenommen.
e Neuronen der Ausgabeschicht geben die Ausgabe des Netzes nach aulen weiter.

e Die verdeckten Neuronen der Zwischenschicht(en) haben keine Verbindung nach auf3en, sie
dienen der Informationsverarbeitung innerhalb des Netzes.

In Feed-Forward-Netzen wird die Information von den Neuronen der jeweils vorausgehenden zu
den nachfolgenden Schichten iiber gewichtete Verbindungen weitergeleitet (siche Abb. 3.1). Es
treten keine riickwértsgerichteten Verbindungen oder Verkniipfungen innerhalb einer Schicht auf,
so daB} keine Riickkopplung der Neuronen mit sich selbst stattfindet. Fiir die meisten Anwendungen
werden die Neuronen ebenenweise von einer Schicht zur nichsten verbunden. Es ist aber auch
moglich, die Neuronen der aufeinander folgenden Schichten nicht alle miteinander zu verbinden
oder iiber ’short-cut connections’ Ebenen zu iiberspringen.

Fiir ein Feed-Forward-Netz muf3 festgelegt werden, wie viele Schichten das Netz hat, welche An-
zahl an Neuronen in jeder Schicht liegen und welche Neuronen miteinander verkniipft sind. Ist
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Ausgabeschicht
(output layer)

0 bis n verdeckte
Schichten
(hidden layers),

Eingabeschicht
(input layer)

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung eines Feed-Forward-Netzes (aus [Zell 1999]).

die Netzarchitektur fiir ein gegebenes Problem festgelegt, miissen noch die Gewichte so eingestellt
werden, dafl aus einer Eingabe die gewiinschte Ausgabe moglichst genau reproduziert werden
kann. Dieser Vorgang wird als Training des Netzes bezeichnet. Die optimale Netzarchitektur fiir
ein Problem kann durch systematischen Vergleich der Ergebnisse auf einer Testmenge fiir ver-
schiedene trainierte Netzwerke ermittelt werden.

Lernverfahren: Backpropagation

Ziel des Lernens ist es, die Verbindungen im Neuronalen Netz so einzustellen, daf sie an ein vor-
gegebenes Problem angepal3t sind und den Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgabe moglichst
genau approximieren. Bei tiberwachtem Lernen werden die Gewichte zunéchst fiir eine Trainings-
menge von Fin- und Ausgabepaaren optimiert. Der gelernte Zusammenhang kann dann auf un-
bekannte Eingabemuster iibertragen werden, wobei man davon ausgeht, daf3 fiir diese die gleiche
Abbildungsvorschrift gilt, wie fiir die Trainingsmenge.

Die Optimierung der Gewichte erfolgt nach dem folgenden Prinzip: Zunéchst werden die Gewichte
initialisiert. Dann werden die nachfolgenden Schritte wiederholt, bis das Verfahren konvergiert
oder eine maximale Anzahl von Trainingsschritten erreicht ist:

e Prisentation der Eingabe
e Berechnung der Ausgabe
e Vergleich der berechneten Ausgabe mit der gewiinschten Ausgabe iiber eine Fehlerfunktion

e Verinderung der Gewichte zur Minimierung der Fehlerfunktion mit einem Gradientenab-
stiegsverfahren
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Diese Schritte werden im Weiteren fiir das in dieser Arbeit verwendete Trainingsverfahren spe-
zifiziert und néher ausgefiihrt, wobei der Schwerpunkt auf dem Verfahren zur Minimierung der
Fehlerfunktion liegt. Zunidchst muf} festgelegt werden, ob die Gewichte nach der Prisentation aller
Beispiele der Trainingsmenge gedndert werden (offline- oder batch-Verfahren) oder ob nach der
Prisentation jedes einzelnen Musters eine Verdnderung der Gewichte erfolgt (online-Verfahren).
In dieser Arbeit wurde mit dem online-Verfahren gerechnet, da diese Methode sich praktisch zur
Durchfiihrung von Simulationen als geeignet erwiesen hat ( [Zell 1999]). Dementsprechend hédngt
die Fehlerfunktion E nur von dem jeweiligen Beispielpaar (X,y) und dem Gewichtsvektor w ab:

N
(yi—Nizi(8))” = Z i—0i)?, (3.5)

1 i=1

E(W) =

l\.)|>—‘

N =
.MZ

1

wobei N die Dimension des Ausgabevektors bezeichnet.

Diese Fehlerfunktion soll nun mit einem Gradientenabstiegsverfahren minimiert werden:
Aw=-nVE(W). (3.6)

Die Lernschrittweite 1) legt dabei fest, wie weit die Gewichte in Richtung des negativen Gradienten,
also in Richtung des Minimums, verdndert werden. Wird die Lernschrittweite zu grofl gewdhlt,
kann das Minimum verfehlt werden, wird sie zu klein gewihlt, dauert das Verfahren sehr lange,
bis Konvergenz erreicht wird.

Aus Gleichung (3.6) ergibt sich fiir die Anderung der Verbindung w; j von Neuron i zu Neuron j:

Jd .

Die Ableitung der Fehlerfunktion beziiglich der Gewichte wird mit der Kettenregel berechnet:

ok —aE alj :6]'01' mit szgTE, (3.8
J

aw,- j N gljawi j
wobei Gleichung (3.3) benutzt wurde.

Fiir die Ausgabeneuronen ist die gewiinschte Ausgabe fiir die Muster der Trainingsmenge bekannt.
Der Fehler aaTE und damit §; 1Bt sich unter Verwendung der Gleichungen (3.4) und (3.5) direkt
J

berechnen: 9
_ 9E do; NG (i
dj= 90, 3i; =(yj—oj)o (ij). 3.9

Fiir die Neuronen der versteckten Schicht ist die Ausgabe nicht direkt festgelegt, 6; kann nur
indirekt bestimmt werden. Die Abhidngigkeit des Fehlers von der Ausgabe j einer Zelle ergibt sich
als Summe der gewichteten Fehler &; der n Zellen der nachfolgenden Schicht:

oFE do; . L oE alk
5= 5 5 =0 X 5 5 =) Z s (3.10)



So lassen sich die Fehlersignale 6, rekursiv fiir die verschiedenen Schichten berechnen, wobei das
Fehlersignal von der Ausgabeschicht riickwérts weitergegeben wird (backpropagation).

ZusammengefaBt ergibt sich fiir die Anderung der Gewichte:

Aw;j = -moid;
. o (yj—o;)0’'(ij) fir Ausgabeneuronen
mit 9, = { o' (i) Xf_, &wy fiir versteckte Neuronen (3.11)

Die Gewichtsinderungen werden in jedem Trainingsschritt fiir jeweils alle Muster der Trainings-
menge durchgefiihrt.

Das Verfahren wird bei Konvergenz oder nach einer maximalen Anzahl von Trainingsschritten
beendet. Es wird davon ausgegangen, daf} die Fehlerfunktion dann ein Minimum erreicht hat. Bei
der Minimierung der Fehlerfunktion konnen Probleme auftreten, die darauf zuriickzufiihren sind,
daB es sich bei dem backpropagation-Algorithmus um ein lokales Verfahren handelt. Die Anderung
der Gewichte bezieht iiber die Berechnung der Gradienten nur die unmittelbare Umgebung des
betrachteten Punktes und nicht die gesamte Fehlerflache ein. Auf einen Losungsansatz fiir dieses
Problem wird in Abschnitt 3.6 im Rahmen der optimalen Anpassung von Neuronalen Netzen an
die Vorhersage ndher eingegangen.

Ist der LernprozeB fiir ein neuronales Netz beendet, ist durch das Netz der funktionale Zusammen-
hang zwischen Ein- und Ausgabe parametrisiert. Das trainierte Netz kann nun zur Berechnung der
Ausgabe fiir neue Eingabemuster verwendet werden.

3.1.2 Theorie der Hauptkomponenten-Transformation

Wie in der Einleitung dieses Kapitels beschrieben, erfordert die Verwendung von neuronalen Net-
zen zur Beschreibung der Entwicklung der Bewolkungsstrukturen Vorverarbeitung der Satelliten-
bilder. Der Informationsgehalt der Bilder beziiglich Wolkenstrukturen wird dem neuronalen Netz
in komprimierter Form présentiert, so da3 Eingabe- und Ausgabedimension des Netzes moglichst
klein bleiben.

Zur Datenkompression wurde die im Folgenden beschriebene Hauptkomponenten-Transformation
verwendet. Ziel dabei ist es, die in einem Vektor enthaltene Information durch moglichst wenige
Komponenten einerseits und bei moglichst geringem Informationsverlust andererseits wiederzu-
gegeben. Dies wird durch Hauptkomponentenanalyse wie folgt realisiert: Es wird eine neue ortho-
normale Basis bestimmt, die an eine Menge von Vektoren so angepalt ist, daf fiir einen zufillig
ausgewdihlten Vektor der erwartete Fehler, wenn der Vektor durch eine vorgegebene Anzahl von
Komponenten reprisentiert wird, kleiner ist, als fiir alle andere Basissysteme. In Abb 3.2 ist dies
an einem zwei-dimensionalen Beispiel veranschaulicht. In dem Koordinatensystem (¥,y) ist der
Fehler sehr grof3, wenn ein Vektor nur durch die x-Komponente beschrieben wird, wihrend im Ko-
ordinatensystem (;’ , )7’ ) die Vektoren durch Angabe der x’- Koordinate deutlich besser reprisentiert
werden.
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X

Abbildung 3.2: Veranschaulichung des Prinzips der Hauptkomponentenanalyse in 2 Dimensionen.

Im Folgenden wird, der Beschreibung in [Fukunaga 1972] folgend, dargestellt, wie das optimale
Basissystem ermittelt wird. Ein n-dimensionaler Zufallsvektor X 148t sich in einem orthonormalen
Basissystem @ darstellen als

n
X = ) y® =>0Y
i=1
mit ® = [@.®D,] und Y=][yr..y". (3.12)

Die Komponenten von Y sind unter Verwendung der Orthogonalitit von @ dann gegeben als
yi=ofX, (3.13)

wobei Y als orthonormale Transformation des Vektors X ebenfalls einen Zufallsvektor darstellt.
X soll nun durch die Verwendung von m < n Komponenten von Y abgeschitzt werden. Die Kom-
ponenten, die nicht angegeben werden, werden durch vorher festgelegte Konstanten ersetzt, so daf3
sich

~ m n

X(m) =Y yi®i+ Y, bi®; (3.14)

i=1 i=m+1

ergibt.
Der Fehler in dieser Darstellung berechnet sich zu:

n

m n
AX(m)=X—X(m) =X~ Y yi®;— > bi®i= Y (yi—b)®;. (3.15)
i=1 i=m+1 i=m+1
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Sowohl X als auch AX sind dabei Zufallsvektoren. Als MaB fiir die Qualitit der Abschitzung wird
der mittlere quadratische Fehler von AX angenommen:

&(m) = E{|aX(m)|*}

= E{ i i ()’i—bi>(J’j_bj>cDiTq)j}

i—mt1 j=mt1
n
= Y E{i-b)*}, (3.16)
Jj=m+1

wobei E fiir den Erwartungswert der ZufallsgroB3e steht. Der Fehler hiangt von der Wahl des Ba-
sissystems und den konstanten Termen b; ab. Diese sollen nun so gewihlt werden, daB £(m)
minimiert wird. Bei vorgegebenem Basissystem @ ergibt sich unter Verwendung von

0
@E{(yz'—bi)z} = —2[E{yi} —b]=0 (3.17)
1
die optimale Wabhl fiir b; zu
bi=E{yi} = ®] E{X}, (3.18)
d.h. die Komponenten von Y, die nicht angegeben sind, werden durch ihre Erwartungswerte ersetzt.
Mit Gleichung (3.16) folgt dann fiir den mittleren quadratischen Fehler:

n
&m) = Y Ei—E{})]
j=m+1
n
= D OE[(X-E{X})(X-E{X})]®
Jj=m+1
n
= 2 O/ (3.19)
j=m+1
Dabei ist 2, = E[(X — E{X})(X - E{X})?] die Kovarianzmatrix von X. Es 148t sich zeigen (siehe
[Fukunaga 1972]), daB3 die optimale Basis aus den Eigenvektoren der Kovarianzmatrix besteht, die

2.0 = \D; (3.20)
erfilllen. Der minimale erwartete Fehler betrigt so
n
Em)= Y A (3.21)
Jj=m+1

Wird eine Komponente y; im Basissystem der Eigenvektoren durch den entsprechenden Erwar-
tungswert b; ersetzt, so erhoht sich der Fehler um A;. Die Komponenten sollten demzufolge der
GroBe der zugehorigen Eigenwerte entsprechend beriicksichtigt werden. Werden die Basisvekto-
ren @; so angeordnet, daf3

AM>h> . >N, >0 (3.22)

gilt, erhilt man die bestmdgliche Représentation eines Zufallsvektors X mit nur m Komponenten,
wenn der Vektor durch die ersten m Komponenten im Basissystem der Eigenvektoren der Kovari-
anzmatrix dargestellt wird.
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3.2 Anwendung von neuronalen Netzen zur Vorhersage von
Bewolkungsbildern

Nach der Darstellung der theoretischen Grundlagen der verwendeten Methoden im vorangehenden
Abschnitt wird in diesem Abschnitt darauf eingegangen, wie diese Methoden zur Vorhersage von
Bewolkungsbildern eingesetzt werden konnen. Wesentliche Punkte sind hierbei die Konstruktion
von Eingabe-Ausgabe-Paaren fiir das neuronale Netz, die Anwendung der Hauptkomponenten-
Transformation auf die Satellitenbilder und eine Klassifizierung der Satellitenbilder.

3.2.1 Konstruktion von Eingabe-Ausgabe-Paaren fiir das neuronale Netz

Voraussetzung dafiir, da3 neuronale Netze zur Vorhersage von Bewolkung angewendet werden
konnen, ist, dal zwischen dem vorherzusagenden Bewolkungsbild und der Eingabe ein funktio-
naler Zusammenhang besteht. Dieser Zusammenhang wird empirisch durch Anpassung von Ge-
wichten an Beispielpaare approximiert. So erhilt man eine Vorhersagefunktion, die dann auf neue
Situationen angewendet werden kann. Dabei ist es auf der einen Seite um so schwerer, die opti-
male Vorhersagefunktion numerisch zu finden, je mehr freie Parameter festgelegt werden miissen.
Auf der anderen Seite miissen jedoch geniigend freie Parameter vorhanden sein, um den gesuchten
Zusammenhang zu beschreiben. Einen wichtigen Einflul hat hier die Konstruktion der Eingabe-
Ausgabe-Paare. Die Eingabevariablen sollen einerseits alle fiir die Berechnung der Ausgabe wich-
tigen Informationen enthalten, andererseits sollte ihre Anzahl aber so gering wie moglich bleiben.
Dies kann zum Beispiel durch die Vernachldssigung vergleichsweise unwichtiger Variablen oder
durch Mittelung iiber mehrere Variablen erreicht werden.

Die zur Verfiigung stehende Informationsquelle zur Berechnung eines zukiinftigen Bewdlkungsbil-
des sind gegenwirtige und vergangene Bewolkungsbilder. Dabei wurden in einem ersten Ansatz als
Eingabe Ausschnitte des gegenwértigen und des 30 Minuten zuriickliegenden Bildes verwendet. Es
wurde auch untersucht, drei aufeinander folgende Bilder als Eingabe zu nutzen oder den zeitlichen
Abstand der Bilder auf eine Stunde zu erhohen. Da dies jedoch zu keiner Verbesserung fiihrte,
wurde der urspriingliche Ansatz beibehalten.

Neben der Anzahl und dem zeitlichen Abstand der als Eingabe verwendeten Bildausschnitte ist
die GroBe der Eingabe- und Ausgabebildausschnitte ein weiterer Wert, der festgelegt werden muf.
Da Bewegung ein wesentliches Element der Bewolkungsentwicklung ist, miissen die Eingabebild-
ausschnitte so grofl gewihlt werden, dal die Wolken, die sich bis zum Vorhersagezeitpunkt in
den relevanten Teil des vorherzusagenden Bildausschnitt verschieben kdnnen, im Bildausschnitt
enthalten sind. Die Ausschnitte der Eingabebilder und des Ausgabebildes wurden gleich grof3
gewdhlt. Versuche mit verschieden grof8en Bildausschnitten, bei denen die Eingabebildausschnit-
te, entsprechend einer angenommenen maximalen Geschwindigkeit der Wolkenbewegung, gro3er
als der Ausgabebildausschnitt gewidhlt wurden, ergaben keine Verringerung der Vorhersagefeh-
ler. Abschitzungen beziiglich einer Mindestgro3e der Bildausschnitte in Abschnitt 3.6 ergaben,
dal} gentigend grofe Bildausschnitte mehrere tausend Pixel umfassen. Werden die einzelnen Pixel
direkt als Eingabe fiir das neuronale Netz verwendet, fiihrt dies zu einer viel zu hohen Anzahl
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von freien Parametern, und die numerische Suche nach den optimalen Gewichten ist nicht mehr
durchfiihrbar.

Die in den Bildausschnitten enthaltene Information muf} also tiber eine geringere Anzahl von Ein-
gabevariablen weitergegeben werden. Die erste Frage, die sich hier stellt, ist, welche Anteile dieser
Information fiir die Berechnung des Vorhersagebildes wichtig bzw. unwichtig sind. Je kleinskaliger
die Strukturen sind, desto schneller verdndern sie sich. Werden Bilder im Abstand von 30 Minuten
oder mehr betrachtet, 146t sich fiir Strukturen, die durch Variation von Bewolkung im Bereich von
wenigen Pixeln charakterisiert sind, kein deterministischer Zusammenhang fiir die verschiedenen
Zeitpunkte erkennen. Dies 148t darauf schlieBen, dal Information iiber sehr kleinskalige Struktu-
ren vernachlédssigt werden kann, ohne die Vorhersagequalitdt zu beeintrichtigen. Dies konnte u.a.
auch durch Verwendung von Fourier- oder Wavelet-Moden als Eingabe fiir das neuronale Netz rea-
lisiert werden. Fiir diese Arbeit wurde die an eine bestimmte Menge von Bildern optimal angepalte
Hauptkomponenten-Transformation eingesetzt.

3.2.2 Hauptkomponenten-Transformation von Cloud-Index Bildern

Um fiir die Bewdlkungsbilder durch Hauptkomponenten-Analyse eine optimale Basis zu finden,
werden die Bildausschnitte als eindimensionale Vektoren aufgefa3t, indem die einzelnen Bildzei-
len aneinandergereiht werden. So kann das in Abschnitt 3.1.2 beschriebene Verfahren angewendet
werden. Als Grundlage fiir die Hauptkomponenten-Analyse dient eine feste Menge A von Bildaus-
schnitten. Die aktuellen Bilder, die zur Vorhersage genutzt werden, sind nicht Teil dieser Menge.
Sie lassen sich nur dann gut durch die fiir die Menge A ermittelte Basis reprisentieren, wenn in
A eine dem aktuellen Bild dhnliche Situation enthalten war. Die Menge A muB3 deshalb geniigend
Bildausschnitte umfassen.

Fiir die Verarbeitung im neuronalen Netz werden sowohl die Eingabe- als auch die Ausgabebilder
als Hauptkomponenten-Transformierte dargestellt. Abb. 3.3 zeigt an einem Beispiel, neben ei-
nem Cloud-Index-Bildausschnitt in voller Auflosung, die Hauptkomponenten-transformierten Bil-
der unter Verwendung von 20 bzw. 90 Moden (= Komponenten). Es wird deutlich, da durch
die Vernachléssigung der hoheren Komponenten die kleinskaligen Strukturen unterdriickt werden.
In dem Bild, das aus 20 Moden rekonstruiert wurde, wird die Bewdlkungsstruktur nur sehr grob
wiedergegeben, fiir 90 Moden ist die Darstellung wesentlich detaillierter. Die Anordnung der Ba-
sisvektoren nach dem Beitrag zum mittleren Fehler entspricht auch einer Anordnung nach der
GroBe der Strukturen, die durch die jeweiligen Moden représentiert werden.

Die fiir die Vorhersage relevante Information kann durch eine Anzahl von Moden dargestellt wer-
den, die im Bereich von zehn bis mehreren Hundert liegt. Dies ist gegeniiber der Représentation
durch mehrere tausend Pixel eine groe Verbesserung. In Kapitel 3.6 wird zur Vorhersage verwen-
dete Anzahl von Moden in Abhéngigkeit vom Vorhersagezeitraum bestimmt.
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Originalbild 90 Moden 20 Moden

"=

Abbildung 3.3: Beispiel eines Hauptkomponenten-transformierten Cloud-Index Bildauschnitts
vom 1.6.1997, 14:00 Uhr, von links nach rechts: Originalbild, aus 90 Moden rekonstruiertes Bild,
aus 20 Moden rekonstruiertes Bild.

3.2.3 Klassifizierung der Cloud-Index Bilder

Eine durch Hauptkomponenten-Analyse festgelegte Basis ist fiir eine bestimmte Menge von Bil-
dern optimal. Je dhnlicher sich diese Bilder sind, desto weniger Moden reichen aus, um die Bilder
bei gleichem mittleren Fehler zu beschreiben. Das legt nahe, die Bewdlkungsbilder in verschiede-
ne Klassen einzuteilen, innerhalb derer sich die Bilder weniger unterscheiden, und fiir jede Klasse
eine eigene Basis zu suchen. Die Klassen miissen dabei so allgemein bleiben, dal sich auch die
bei der Vorhersage auftretenden neuen Strukturen einordnen lassen.

Auch fiir die Beschreibung der Bewolkungsentwicklung mit neuronalen Netzen kann es vorteil-
haft sein, wenn dhnliche Ausgangssituationen zusammen gefal3t werden. Voraussetzung dabei ist
es, dal} in jeder Klasse geniigend Trainings-Beispiele zur Verfiigung stehen, so da3 das neuronale
Netz nicht an spezielle Situationen iiberangepalit wird. Es ergaben sich gute Ergebnisse fiir die Un-
terteilung in vier Klassen (siehe Abschnitt 3.6). Fiir jede Klasse wurde eine eigene Basis ermittelt
und ein eigenes Netz trainiert. Die Kriterien fiir die Klassifikation sind in Abschnitt 3.6 dargestellt.

3.2.4 Vorhersagealgorithmus unter Verwendung von neuronalen Netzen
und Hauptkomponenten-Transformation

Der Algorithmus zur Vorhersage von Cloud-Index Bildern setzt sich aus verschiedenen, aufein-
ander folgenden Teilen zusammen. Ein Uberblick, wie die Vorhersagefunktion berechnet und der
Vorhersagealgorithmus auf die Bewolkungsbilder angewendet wird, ist in Abbildung 3.4 gegeben.

Im oberen Teil der Graphik ist dargestellt, wie die verschiedenen Verfahrensschritte aneinander-
gefiigt werden, um zunéchst die Vorhersagefunktion zu bestimmen. Dabei wird davon ausgegan-
gen, dal die Parameter beziiglich der Klassifizierung und der Netzarchitektur bereits festgelegt
sind. Im ersten Schritt wird die zugrunde liegende Menge von Bildausschnitten nach Bewolkungs-
situation in vier Klassen unterteilt. Fiir jede der Klassen wird mit Hauptkomponenten-Analyse
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eine Basis bestimmt. Dann folgt fiir jede Klasse die Transformation der Cloud-Index Bilder in die
entsprechende Basis. Nach Klassen getrennt werden die komprimierten Bilder dann zu Bildfolgen
von jeweils drei Bildern (zwei Eingabebilder, ein Ausgabebild) zusammengestellt. Die Bildfolgen
fiir die verschiedenen Klassen ergeben die Trainingsmengen fiir die neuronalen Netze. Als letzter
Schritt wird fiir jede Klasse ein neuronales Netz trainiert.

Der untere Teil der Graphik zeigt den eigentlichen Vorhersagealgorithmus. Die aufeinander folgen-
den Bildausschnitte, die als Grundlage fiir die Vorhersage dienen, werden zunéchst einer Klasse
zugeordnet. Mit der zu dieser Klasse gehdrenden Basis wird die Hauptkomponenten-Transfor-
mation vorgenommen, und die Bilder werden komprimiert. Die komprimierten Bilder dienen als
Eingabe fiir das Netz der entsprechenden Klasse, das Vorhersagebild ergibt sich als Ausgabe des
Netzes. Abschliefend wird das vorhergesagte Bild in die urspriingliche Basis, die der Ortsdarstel-
lung entspricht, zuriicktransformiert.
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Abbildung 3.4: Schematische Darstellung der Berechnung der Vorhersagefunktion und des Vor-
hersagealgorithmus unter Verwendung von neuronalen Netzen.

27



Zur Uberpriifung der Vorhersagequalitit werden auf einer Testmenge die vorhergesagten mit den
tatsdchlichen Bildern verglichen. So 146t sich durch systematische Variation der freien Parameter
die Vorhersagequalitit fiir verschiedene Eingabe-Ausgabe-Paare, Netzarchitekturen und Klassifi-
kationskriterien vergleichen und die optimale Parameterkonfiguration bestimmen (sieche Abschnitt
3.6).

3.3 Definition der Fehlerfunktion

Eine Bewertung der Vorhersagequalitit ist, abgesehen von der abschlieBenden Auswertung, auch
wichtig, um die beste Vorhersagefunktion zu bestimmen.

Die Giite der Vorhersage einer Einzelsituation 148t sich durch Vergleich der Vorhersage mit der
tatsdchlich eingetretenen Situation ermitteln. Dazu wird die Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers (engl. root mean square error: rmse ) zwischen dem vorhergesagten Bild und dem Origi-
nalbild zum Vorhersagezeitpunkt gebildet:

rmse =

(3.23)

wobei x; die Werte der Pixel des Originalbildes, x; die Werte der Pixel des vorhergesagten Bildes
zum entsprechenden Zeitpunkt und N die Anzahl der Bildpunkte bezeichnen.

Die Vorhersagefehler variieren stark fiir verschiedene Situationen. Um eine Vorhersagefunktion zu
bewerten, wird deshalb der mittlere Vorhersagefehler € fiir eine Zeitreihe berechnet:

1 M
= — rm ). 3.24
S M,Zl se( ) (3.24)

Dabei ist M die Anzahl der ausgewerteten Vorhersagen und rmse( j) der Fehler fiir das j-te Beispiel
der Testserie. Der Fehler, der sich durch die Darstellung der Bildausschnitte als Hauptkomponenten-
Transformierte ergibt, ist analog definiert, anstelle der Vorhersagebilder treten hier die aus einer
reduzierten Anzahl von Moden riicktransformierten Bilder. Die Fehler werden im Rahmen der
Bewolkungsvorhersage, entsprechend der Darstellung in den Bildern, auf einer Skala von 0 bis
255 angegeben.

3.4 Test der Vorhersagemethode an einfachen Beispielen

Bevor der Algorithmus zur Vorhersage der Bewdlkungsentwicklung angewendet wurde, wurden
Tests mit einer Reihe von kiinstlich generierten Beispielen durchgefiihrt. Ziel dabei war es zum
einem, herauszufinden, wie gut sich verschiedene Bewolkungssituationen mit komprimierten Bil-
dern wiedergeben lassen. Zum anderen sollte getestet werden, ob sich Bewegungen und Veridnde-
rungen von Strukturen prinzipiell mit neuronalen Netzen erfassen lassen.
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Da nur eine begrenzte Anzahl an Beispielen untersucht wurde, wurde keine Klassifizierung vorge-
nommen. Fiir die freien Parameter beziiglich der Eingabe- und Ausgabedimension und der Netzar-
chitektur wurden folgende Einschrinkungen getroffen: Die Anzahl der zur komprimierten Darstel-
lung benutzten Moden wurde im Bereich von 10 bis 70 variiert. Es wurden zwei- und dreischichtige
Netze betrachtet, bei denen die einzelnen Schichten von einer Ebene zur nédchsten vollstindig ver-
bunden waren. Als MaB fiir die Vorhersagequalitdt wurde der rmse (sieche Abschnitt 3.3) zwischen
dem vorhergesagten Bild und dem Originalbild zum Vorhersagezeitpunkt betrachtet. Die Vorher-
sagefehler wurden jeweils mit dem Persistenzfehler verglichen, wobei Persistenz bedeutet, daf3 das
vorhergesagte Bild dem aktuellen Bild entspricht. Die betrachteten Beispiele wurden zunéchst sehr
einfach gewiéhlt und zu komplexeren Strukturen hin veréndert.

3.4.1 Verschiebung einer einfachen, kiinstlichen Struktur

In der ersten Testserie wurde die komplexe Bewolkungsstruktur durch eine einfache Struktur er-
setzt. Mit einem hellen Quadrat (= Wolke) vor dunklem Hintergrund (= Boden) lassen sich leicht
Verdnderungen der Struktur in Bezug auf Grofle, Helligkeit und Variabilitét realisieren. Die Be-
wegung der Struktur bleibt auf Verschiebung mit verschiedenen Geschwindigkeiten beschrénkt.
Um geniigend Beispiele zur Verfiigung zu haben, wurden den Quadraten wechselnde Zufallsmu-
ster aufgeprigt, so daf} die Helligkeit innerhalb der Quadrate variiert, diese aber trotzdem noch
deutlich vom Hintergrund zu unterscheiden sind (siehe Abb. 3.5).

Abbildung 3.5: Testbild (20x20 Pixel) mit quadratischer Struktur (5x5 Pixel) vor dunklem Hinter-
grund.

Die GroBe der Bilder betrug 20x20 Pixel, die Seitenldnge der Quadrate wurde zwischen vier und
zwoOlf Pixeln variiert. Wie bei den Cloud-Index Bildern wird jedem Pixel ein Wert zwischen 0 und
255 zugeordnet.

In [Oey 1999] wurde ausfiihrlich der Einflu} der Parameter Wolkengroe, Wolkenhelligkeit und
Homogenitit der Wolke (Varianz der aufgeprdgten Zufallswerte) auf den Fehler durch die Haupt-
komponenten-Transformation untersucht. Aus den Ergebnissen sollen folgende Punkte hervorge-
hoben werden:
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e Position und GroBe der Strukturen lassen sich schon bei Rekonstruktion aus wenigen Moden
klar erkennen.

e GroBe Strukturen lassen sich bei gleichem Fehler mit weniger Moden représentieren als
kleine Strukturen. Dies bestitigt die Betrachtungen in Abschnitt 3.1.2.

e Die Helligkeit der Strukturen und die Schwankungsbreite des aufgepréigten Rauschens haben
einen geringen Einflu auf den Fehler durch die Datenkompression.

Die Versuchsreihe zur Erfassung der Verdnderung des Quadrats und der Verschiebung mit ver-
schiedenen Geschwindigkeiten wurde von [Oey 1999] begonnen und im Rahmen dieser Arbeit
fortgesetzt. Es wurden dabei Verschiebungen um bis zu 8 Pixel in beide Richtungen pro Zeitschritt
betrachtet. Die Seitenlédnge der Quadrate wurde um max. 2 Pixel pro Zeitschritt verdndert und die
Helligkeit in Schritten von 420 variiert. Daraus ergaben sich im Wesentlichen folgende Schluf3-
folgerungen:

e Durch die Vorhersage mit neuronalen Netzen 148t sich eine deutliche Verbesserung ge-
geniiber der Persistenz erreichen.

e Zur Unterscheidung verschiedener Geschwindigkeiten und Anderungen in der GroBe des
Quadrats ist es notwendig, eine versteckte Schicht zu verwenden.

e Waihrend der Vorhersagefehler auf der Trainingsmenge mit der Anzahl der benutzten Moden
kleiner wird, gibt es fiir die Testmenge (andere Startpunkte der Bewegungsfolge, andere Ge-
schwindigkeiten) eine optimale Anzahl von Moden im Bereich von 30 bis 40. Die Informa-
tion aus hoheren Moden kann nicht von der Trainingsmenge auf die Testmenge iibertragen
werden.

3.4.2 Verschiebung eines Bewolkungsbildes

Fiir die néchste Testreihe wurde anstelle der einfachen geometrischen Struktur ein 60x40 Pixel
groBer Bildausschnitt aus einem Cloud-Index Bild mit klar erkennbarer Wolkenstruktur gewdhlt.
Eine Bewegung der Wolkenstruktur wurde durch Auswahl von zueinander verschobenen Bild-
ausschnitten realisiert (siche Abb. 3.6) Eine geniigend groB3e Beispielmenge fiir das Training des
neuronalen Netzes ergibt sich, wenn Bildfolgen aus Ausschnitten mit leicht variierender Position
und verschiedenen Geschwindigkeiten zusammengestellt werden.

Beziiglich der Hauptkomponenten-Transformation sind die Resultate fiir Bewolkungsbilder in Ab-
schnitt 3.6 ausgefiihrt. Die Vorhersageergebnisse entsprechen den Versuchen mit der einfachen
Struktur. Auch wenn die einfache geometrische Struktur durch eine reale Wolkenstruktur ersetzt
wird, ist es moglich, verschiedene Geschwindigkeiten mit einem dreischichtigen Netz zu unter-
scheiden. Als Zusammenfassung der Untersuchung der Vorhersagemethode an einfachen Beispie-
len ergibt sich in Bezug auf die Datenkompression durch Hauptkomponenten-Transformation, daf3
die wesentlichen Informationen in den komprimierten Bildern enthalten sind und verschiedene
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Abbildung 3.6: Auswahl von Bildausschnitten (60x40 Pixel) mit deutlich erkennbarer Wolken-
struktur. Bewegung wird durch Betrachtung von zueinander verschobenen Bildausschnitten simu-
liert.

Strukturen erfallt werden konnen. Bei der Beschreibung von Bewegung mit neuronalen Netzen hat
sich gezeigt, daB die Verschiebung einer Wolkenstruktur mit einem neuronalen Netz erfaflit wer-
den kann, wobei zur Unterscheidung verschiedener Geschwindigkeiten ein dreischichtiges Netz
erforderlich ist.

3.5 Datenbasis fiir die Vorhersage von Cloud-Index Bildern

Als Datenbasis fiir die Vorhersage wurden Ausschnitte aus Cloud-Indexbildern vom 1.1.96 bis
zum 29.11.97 (700 Tage) verwendet. Der groBite Teil dieser Datenbasis wurde als Grundlage fiir
die Hauptkomponenten-Analyse und zum Training der neuronalen Netze genutzt. So ergaben Un-
tersuchungen beziiglich der Linge der Ausgangsmenge A fiir die Hauptkomponenten-Analyse,
dal} eine Datenbasis von mindestens 500 Tagen erforderlich ist, damit auch Situationen, die nicht
in der Ausgangsmenge enthalten sind, gut charakterisiert werden konnen. Angaben zur Linge der
Trainingsmenge fiir die neuronalen Netze finden sich in Abschnitt 3.6.2. Die Auswertung der Vor-
hersage und der Hauptkomponenten-Transformation wurde fiir eine Zeitreihe von 50 Tagen, vom
14.5.97 bis zum 2.7.97, durchgefiihrt. Im Folgenden beziehen sich alle Vorhersagefehler auf diese
Testmenge, sofern nicht anders angegeben.

Die GroBe der verwendeten Bildausschnitte ist durch Speicherplatzbedarf bei der Hauptkompo-
nenten-Analyse auf ca. 2500 Pixel begrenzt, was in etwa der schon in der Testserie verwende-
ten Bildgroe von 60x40 Pixeln entspricht. Da die Auflosung der Satellitenbilder in die beiden
Richtungen verschieden ist, ergibt sich durch die unterschiedliche Anzahl von Pixeln in x- und y-
Richtung ein Gebiet mit dhnlicher rdumlicher Ausdehnung in beide Richtungen. Untersuchungen
mit dem in Kapitel 4 dargestellten Vorhersageverfahren mit Bewegungsvektoren ergaben, daf} fiir
gute Vorhersageergebnisse eine Mindestgrole von ca. 120x80 Bildpunkten erforderlich ist. Um
fiir die Vorhersage mit neuronalen Netzen Bildausschnitte mit entsprechendem Informationsge-
halt zugédnglich zu machen, wurden Bildausschnitte der Groe120x80 durch Mittelung von jeweils
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4 benachbarten Pixeln auf die GroBe von 60x40 Pixeln reduziert. Der gemittelte Bildausschnitt
entspricht einem Gebiet von 250km x 300km, das iiber Norddeutschland gewéhlt wurde.

3.6 Bestimmung der optimalen Parameter

Bei jedem Modell, mit dem ein komplexer Vorgang vereinfacht beschrieben wird, miissen eine
Reihe von Annahmen und Festlegungen getroffen werden. Bei empirischen Modellen wird dann
innerhalb dieses vorgegebenen Rahmens das Modell an eine Datenmenge angepal3t. Voraussetzung
dafiir, dal mit dem Modell der zugrunde liegende Zusammenhang gut approximiert werden kann,
ist, daBB der Rahmen passend gewihlt wird. So wire es z. B. wenig sinnvoll zu versuchen, einen
stark nichtlinearen Zusammenhang mit einem linearen Modell zu beschreiben. Als erster Schritt
zur Festlegung eines Modells wird die Methode bestimmt, mit der vorgegangen werden soll, hier
neuronale Netze und Hauptkomponenten-Analyse. Der néchste Schritt ist die Konkretisierung des
Modells durch Festlegen von Parametern. Dies stellt einen sehr wichtigen Punkt dar, da der Erfolg
des Verfahrens, neben der Wahl der Methode, davon abhéngt, da die Parameter geeignet gesetzt
werden.

Im Fall der Vorhersage mit neuronalen Netzen gibt es eine Vielzahl von freien Parametern, dazu
gehoren z.B. die Kriterien fiir die Klassifikation, die Ein- und Ausgabedimension des Netzes oder
die Parameter im Lernverfahren. Diese Parameter sind nicht unabhéngig voneinander, sondern be-
einflussen sich in unterschiedlichem Mal} gegenseitig, so wirkt z. B. die Art der Klassifikation auf
die Anzahl der Moden, durch die die Bilder repridsentiert werden. Um die beste Parameterkonfigu-
ration zu finden, muf} deshalb eine groe Zahl von Kombinationsmoglichkeiten untersucht werden.
Der Reihenfolge der Verfahrensschritte im Vorhersagealgorithmus folgend, wird zunéchst auf die
Kriterien zur Klassifikation der Cloud-Index Bilder eingegangen. Den Schwerpunkt des Kapitels
bildet die Bestimmung der Parameter, die das neuronale Netz festlegen.

3.6.1 Kriterien zur Unterscheidung verschiedener Typen von Cloud-Index
Bildern

Sowohl bei der Hauptkomponenten-Analyse als auch bei neuronalen Netzen wird fiir eine vorge-
gebene Menge von Beispielen die optimal an diese Beispielmenge angepalite Losung gesucht. Wie
bereits in Abschnitt 3.2 dargestellt, 146t sich so erwarten, dafl die Vorhersagefehler kleiner werden,
wenn dhnliche Beispiele zu Klassen zusammengefallt und fiir diese Klassen dann getrennte Basis-
systeme bestimmt bzw. verschiedene Netze trainiert werden. Fiir die Hauptkomponenten-Analyse
sind die zugrunde liegenden Beispiele einzelne Bildausschnitte. Diese sollen nun in verschiedene
Klassen unterteilt werden. Damit ergibt sich auch fiir die neuronalen Netze, wo die Elemente der
Beispielmenge Folgen von Bildausschnitten sind, eine Klassifizierung, indem jede Bildfolge der
Klasse des mittleren Bildes der Folge zugeordnet wird.

In diesem Abschnitt wird zunéchst eine Motivation fiir die Festlegung der Klassifikationskriteri-
en gegeben. AnschlieBend wird untersucht, wie sich die Klassifikation auf den Fehler durch die

32



Hauptkomponenten-Transformation auswirkt.

Zur Unterteilung der Bilder in verschiedene Klassen wurden zwei Kriterien herangezogen. Das
erste Kriterium ist der mittlere Bewolkungsgrad. Klarer Himmel fiihrt zu einem niedrigen Mit-
telwert eines Cloud-Index Bilds, starke Bewolkung zu einem hohen Mittelwert. In beiden Fillen
ist die Bewolkungsdecke relativ homogen. Fiir mittlere Cloud-Index Werte lassen sich 2 Typen
von Bildern unterscheiden. Auf der einen Seite treten Bilder mit groflichigen Wolkenstrukturen
auf, die in sich homogen sind. Auf der anderen Seite gibt es Bilder mit starker Variabilitdt der
Wolken auch auf kleinen Skalen. Als zweites Kriterium zur Klassifikation soll somit die rdum-
liche Variabilitidt der Bilder beriicksichtigt werden. Durch die Varianz 146t sich die Variabilitét
eines Bildausschnittes nur ungeniigend beschreiben. Die Varianz ermdglicht die Unterscheidung,
wie stark einzelne Pixelwerte vom Mittelwert abweichen. GroB3- bzw. kleinskalige Strukturen las-
sen sich mit Hilfe der Varianz nur insoweit unterscheiden, als die Variabilitidt auf kleinen Skalen
mit geringeren Abweichungen vom Mittelwert verbunden ist, als bei groBskaligen Strukturen. Als
besser geeignetes Maf fiir die Variabilitdt wird der Mittelwert iiber die Betrdge der Differenzen
zwischen benachbarten Pixeln in x- bzw. y-Richtung definiert:

1 Ne—1,Ny
vary, = ————— Xi i —Xit1.i|, 3.25
CT me &, e 02

1 Ny, Ny—1
var, = ———— Xii—Xiit1]|- 3.26
y Nx(Ny—l) i7JZ::1 | 129 1,]+ | ( )

Die Variabilitit in y-Richtung und diejenige in x-Richtung sind stark korreliert, die Variabilitét in
y-Richtung wurde zur Klassifikation herangezogen.

In Abb. 3.7 ist die Variabilitit in y-Richtung iiber dem Mittelwert aufgetragen. Anhand dieser Gra-
phik wurden die Grenzen fiir Mittelwert und Variabilitdt so festgesetzt, dafl sich fiir jede Klasse
ausreichend viele Beispiele ergeben und im Wesentlichen die oben beschriebenen Fille charakte-
risiert werden, was zu den in Tabelle 3.1 spezifizierten Klassen fiihrt.

Menge Klasse 1 | Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
Mittelwert | mean<60 | mean>160 | 60<mean<160 | 60<mean<160
Variabilitit var, <15 var, >15

Tabelle 3.1: Einteilung der Cloud-Index Bilder in 4 Klassen: Zur Klassifikation werden Mittelwert
und Variabilitit der Bilder herangezogen.

Typische Beispiele fiir die Klassen sind in Abbildung 3.8 gezeigt. Klasse 1 steht fiir Situationen
mit klarem Himmel und niedriger Variabilitit. Bei Klasse 2, die Situationen mit einer dichten Wol-
kendecke umfaBt, ist die Variabilitdt meistens ebenfalls niedrig. Es treten jedoch auch einige Fille
mit relativ hoher Variabilitit auf, da bei starker Bewolkung die Einstrahlungsverteilung nicht so
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Abbildung 3.7: Variabilitit eines Cloud-Index Bildes in y-Richtung in Abhédngigkeit vom Mittel-
wert des Bildes.

gleichmiBig wie bei klarem Himmel ist (siche Abb. 3.7). Beispiele mit klar erkennbaren Wolken-
strukturen sind in Klasse 3 zusammengefal3t, sie sind durch geringe Variabilitit bei Mittelwerten
im Bereich von 60 bis 160 gekennzeichnet. Die Bilder aus Klasse 4 mit stark variabler Bewolkung
sind am schwersten vorherzusagen.

Zur Bewertung der Klassifikationskriterien wurden die Fehler, die durch die Hauptkomponent-
en-Transformation bei vorheriger Klassifikation entstehen, mit den entsprechenden Fehlern ohne
Klassifikation verglichen. Dazu wurden in Abb. 3.9 die jeweiligen Fehler fiir die verschiedenen
Klassen dargestellt. Im klassifizierten Fall enthielt die Ausgangsmenge fiir die Hauptkomponenten-
Analyse nur Bildausschnitte der jeweiligen Klasse, im unklassifizierten Fall wurde die Hauptkom-
ponenten-Analyse fiir alle Beispiele durchgefiihrt. Die Hauptkomponenten-Transformation wurde
dann fiir jede Klasse mit den beiden verschiedenen Basissystemen durchgefiihrt. Es zeigt sich, daf3
fiir alle Klassen der Fehler durch die Klassifizierung deutlich sinkt. Je weniger Moden beriicksich-
tigt werden, desto groBer ist der Abstand zwischen den jeweiligen Kurven. Zur Beurteilung der
Fehler durch die Hauptkomponenten-Analyse sind in Abb. 3.9 zum Vergleich die Persistenzfehler
fiir 30-Minuten-Vorhersage eingetragen, die eine untere Grenze fiir die zu erreichende Vorhersa-
gequalitit darstellen. Bei der Transformation mit den klassifizierten Basissystemen wird der Per-
sistenzfehler oberhalb von 20 Moden unterschritten. So ist die Grundlage dafiir gegeben, dafl mit
dem Vorhersagealgorithmus bessere Ergebnisse als durch Persistenz erreicht werden konnen.

Ein Vergleich der Klassen ergibt, dal3, bei gleicher Anzahl von Moden, der mittlere Fehler fiir
Klasse 1 am niedrigsten ist, fiir die Klassen 2 und 3 deutlich hoéher liegt und fiir Klasse 4 der
groBte mittlere Fehler auftritt. Bilder mit niedriger Variabilitét lassen sich bei gleicher Anzahl von
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homogene Bewolkung:
Klasse 1: niedriger Mittelwert Klasse 2: hoher Mittelwert

- A -

di

inhomogene Bewolkung:
Klasse 3: niedrige Variabilitit Klasse 4: hohe Variabilitit

Abbildung 3.8: Beispiele verschiedener Bewdlkungs-Klassen nach der Einteilung aus Tabelle 3.1.
Oben sind Beispiele fiir Klasse 1 und Klasse 2 mit homogener Bewolkungsstruktur gegeben, unten
Beispiele fiir Klasse 3 und Klasse 4 mit inhomogener Bewdlkungsstruktur.

Moden mit wesentlich geringerem Fehler beschreiben als Bilder mit hoher Variabilitéit. Dies ist
darauf zuriickzufiihren, dafl hohe Moden fiir hohere Frequenzen stehen (siehe Abschnitt 3.2.2). Je
niedriger die Variabilitét ist, desto weniger tragen hohe Frequenzen zum Gesamtbild bei, und desto
weniger féllt infolgedessen die Vernachlédssigung dieser Moden ins Gewicht.

Da die Klassifikation den Fehler durch die Hauptkomponenten-Transformation so deutlich ver-
ringert, wurden Tests fiir eine weitere, feinere Unterteilung der Klassen durchgefiihrt. Dies fiihrte

jedoch zu keiner weiteren Verbesserung, weshalb die urspriingliche Unterteilung beibehalten wur-
de.

Als Zusammenfassung ergibt sich, daf der Fehler durch die Hauptkomponenten-Transformation
durch die Klassifizierung der Cloud-Index Bilder deutlich reduziert werden kann. So kann ein
Bildausschnitt ohne Informationsverlust mit einer geringeren Anzahl von Moden beschrieben wer-
den. Dies ist fiir die Weiterverarbeitung mit neuronalen Netzen ein groer Vorteil (sieche Abschnitt
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Abbildung 3.9: Fehler durch die Hauptkomponenten-Transformation in Abhédngigkeit von der An-
zahl der Moden fiir die verschiedenen Bewolkungs-Klassen. Es werden die Fehler mit Klassifika-

tion und ohne Klassifikation verglichen. Oben: Klasse 1 und Klasse 2, unten: Klasse 3 und Klasse
4.

3.2.1). Nach der Festlegung der Klassifikationskriterien wurden die Basissysteme fiir die verschie-
denen Klassen bestimmt. Diese wurden als Grundlage fiir alle weiteren Rechnungen verwendet.

3.6.2 Festlegung der Netzarchitektur und des Lernverfahrens

Der umfangreichste Teil der Parameteroptimierung betrifft die Parameter, die das neuronale Netz
bestimmen. Dazu gehdren zum einen die Parameter, die direkt die Netzarchitektur betreffen, wie
die Eingabe- und Ausgabedimension, die Anzahl der Schichten und die Art der Verbindung der
Schichten untereinander. Zum anderen ist ein geeignetes Lernverfahren fiir das neuronale Netz
auszuwdhlen, wobei ebenfalls verschiedene Parameter festzulegen sind. SchlieBlich ist noch der
Einfluf der Lange der Trainingsmenge zu untersuchen.

Die optimale Parameterkonfiguration ist vom Vorhersagezeitraum und von der Bewolkungs-Klasse
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abhéngig, dariiberhinaus beeinflussen sich die Parameter wechselseitig. Wegen der Vielzahl der Pa-
rameter, die die Qualitéit der Vorhersage mit neuronalen Netzen bestimmen, wire es zu aufwendig,
die optimale Parameterkonfiguration durch systematische Variation aller Parameter iiber den ge-
samten moglichen Wertebereich zu ermitteln. Deshalb wird zunéchst der Einfluf} einzelner Parame-
ter untersucht, wobei die anderen Parameter mit Erfahrungswerten belegt werden. Dies ermoglicht
eine Einschrankung der Wertebereiche oder fiir manche Parameter auch eine Festlegung der Wer-
te. Dariiberhinaus trigt die Auswertung fiir die verschiedenen Parameter zum Versténdis dazu bei,
welche Bedeutung die einzelnen Parameter fiir die Vorhersage haben und welche Faktoren die
Vorhersagequalitit begrenzen.

In diesem Abschnitt wird zunichst die Auswahl der Trainings- und Testbeispiele motiviert. An-
schliefend werden im Rahmen der Auswertungen fiir die einzelnen Parameter folgende Punkte
betrachtet:

e Parameter fiir das Lernverfahren,

Linge der Trainingsmenge,

Eingabe- und Ausgabedimension, entsprechend der Anzahl der Moden, durch die ein Bild-
ausschnitt reprisentiert wird,

Anzahl der Schichten,

Art der Verbindung der Schichten untereinander.

Die Untersuchungen wurden dabei jeweils am Beispiel von Klasse 3 und den Vorhersagezeitraum-
en 30 Minuten und 2 Stunden durchgefiihrt. Aufbauend auf die Auswertung fiir die einzelnen
Parameter werden im letzten Teil dieses Abschnitts die optimalen Parameter fiir die verschiedenen
Klassen und Vorhersagezeitrdume durch systematische Variation festgelegt.

Erginzend sei noch bemerkt, daf3 die Simulation neuronaler Netze in dieser Arbeit mit dem ,,Stutt-
gart Neuronal Network Simulator“ (SNNS, siehe [Zell 1999]) durchgefiihrt wurde.

Auswahl der Bildfolgen

Die Trainings- und Testbeispiele wurden nur aus einem Teil der in Abschnitt 3.5 beschriebenen
Datenbasis ausgewihlt. Es werden Bildfolgen aus den Tagen 100-250 bis 17:00 Uhr verwendet.
Im Mittel ist fiir die Wintermonate und die Abendstunden aufgrund des niedrigen Sonnenstands
die Qualitdt der zugrunde liegenden Cloud-Index Bilder geringer (siehe Abschnitt 5.3.2), weshalb
diese Beispiele zur Parameteroptimierung nicht miteinbezogen werden. So ergeben sich fiir den
Vorhersagezeitraum 30 Minuten fiir die verschiedenen Bewolkungs-Klassen die in Tabelle 3.2 dar-
gestellten Langen der Test- bzw. Trainingsmengen. Die Trainingsmengen entsprechen hier dem
realistischen Fall, da} die Testmenge disjunkt zur Trainingsmenge ist. Fiir lingere Vorhersage-
zeitrdume stehen jeweils etwas weniger Beispiele zur Verfiigung.
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Menge Klasse 1 | Klasse 2 | Klasse 3 | Klasse 4
Testmenge 247 76 353 346
Trainingsmenge | 1028 405 2000 1346

Tabelle 3.2: Anzahl der Test- und Trainingsbeispiele fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten.

Lernverfahren

Zum Training der neuronalen Netze wurde der in Abschnitt 3.1.1 beschriebene Backpropagation-
Algorithmus verwendet. Dazu muf} gemé8 Gleichung (3.6) die Lernschrittweite festgelegt werden.
Da im hier verwendeten online-Verfahren die Gewichte nach jedem Trainingsbeispiel gedndert
werden, spielt es auBerdem eine Rolle, wie die Trainingsbeispiele prisentiert werden.

Als Beispiel wurde fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten ein zweischichtiges Netz mit vollstindi-
ger Verbindung der Schichten betrachtet, wobei N = 60 Moden zur Reprisentation der Bilder ver-
wendet wurden. Die Vorhersagefehler in Abhédngigkeit von der Anzahl der Trainingsschritte sind
fiir verschiedene Lernschrittweiten von 1 = 0.01 bis 1 = 0.1 in Abb. 3.10 dargestellt. Werden die
Trainingsbeispiele bei jedem Trainingsschritt in der gleichen Reihenfolge présentiert (siche Abb.
3.10, linkes Bild), werden fiir die groeren der betrachteten Werte von 1 die optimalen Gewichte
nicht gefunden. Je kleiner die Lernschrittweite, desto besser werden die Ergebnisse, desto mehr
Trainingsschritte sind aber auch erforderlich. Schnellere Konvergenz kann erreicht werden, wenn
die Trainingsbeispiele bei jedem Trainingsschritt in zuféllig wechselnder Reihenfolge préisentiert
werden (siehe Abb. 3.10, rechtes Bild). Auch bei groleren Werten von 1, bei denen das Verfahren
vergleichsweise schnell konvergiert, wird die gleiche Vorhersagequalitét erreicht, wie fiir kleinere
Werte von 1. Wegen der wechselnden Reihenfolge der Beispiele, an die die Gewichte angepal3t
werden, ergeben sich, auch nach Konvergenz, Schwankungen in den Kurven. Diese sind um so
grofer, je groBer die Lernschrittweite ist.

Es wurde weiterhin versucht, das Lernverfahren durch Addition eines Momentum-Terms zu ver-
bessern (siehe [Zell 1999]). Da dies die Ergebnisse jedoch verschlechtert, wurde dieses Verfahren
im Weiteren nicht angewandt.

Fiir die Parameteroptimierung ist, wegen der Vielzahl der Trainingsldufe, die durchgefiihrt wer-
den miissen, schnelle Konvergenz ein wichtiger Faktor. Deswegen werden fiir die folgenden Be-
trachtungen die Beispiele in zuféllig wechselnder Reihenfolge prisentiert. Soweit nicht anders
angegeben, ist die Lernschrittweite auf n = 0.1 gesetzt, und das Training wird nach 4000 Training-
schritten beendet. Fiir das Training der Netze nach Festlegung der optimalen Parameter wurden
die Trainingsbeispiele, bei einem gentigend kleinen Wert von m, fiir alle Trainingsschritte in der
gleichen Reihenfolge beriicksichtigt, da die Ergebnisse hier stabiler sind.

Linge der Trainingsmenge

Das neuronale Netz soll anhand der Trainingsbeispiele den Zusammenhang zwischen Ein- und
Ausgabe lernen. Der Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgabe ist dabei nicht vollig determi-
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Abbildung 3.10: Mittlerer Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Anzahl der Trainingsschritte
fiir verschiedene Lernschrittweiten am Beispiel von Klasse 3, Vorhersagezeitraum 30 Minuten,
N=60 und vollstindiger Verbindung der Schichten. Im linken Bild wurden die Trainingsbeispiele
in gleichbleibender Reihenfolge présentiert, im rechten Bild wechselte die Reihenfolge bei jedem
Trainingsschritt.

nistisch, es gibt einen Anteil in der Entwicklung der Bewolkungssituation, der nicht berechenbar
ist. Die Ein- und Ausgabepaare sind daher gegeniiber der zugrunde liegenden deterministischen
Dynamik verrauscht. Ist die Anzahl der Trainingsbeispiele im Vergleich zu der Anzahl der fest-
zulegenden Verbindungen zu klein, wird das neuronale Netz durch das Training auch an das Rau-
schen angepaBt, was als Ubertraining bezeichnet wird. Das neuronale Netz kann dann weniger gut
generalisieren, neue Beispiele konnen weniger gut vorhergesagt werden.

Zur Vereinfachung der Ausdrucksweise wird im Weiteren eine zur Trainingsmenge disjunkte Test-
menge als unabhiingige Testmenge bezeichnet. Ist die Testmenge ein Teil der Trainingsmenge,
wird sie integrierte Testmenge genannt.

Der Einflul der Lénge der Trainingsmenge wurde am Beispiel des Vorhersagezeitraums 30 Mi-
nuten fiir Netze mit 2 Schichten und vollstindiger Verbindung der Schichten untereinander unter-
sucht. Die Lernschrittweite wurde auf n = 0.2 gesetzt, und es wurden jeweils 500 Trainingsschritte
durchgefiihrt.

In Abb. 3.11 sind die Vorhersagefehler auf der Testmenge fiir zwei verschiedene Anzahlen von
Moden zur Reprisentation der Bilder, N = 20 und N = 60, in Abhéngigkeit von der Anzahl der
Trainingsbeispiele dargestellt. Dabei wird der Fehler fiir unabhéingige Testmengen zu integrier-
ten Testmengen in Bezug gesetzt. Wie zu erwarten, sinkt der Fehler fiir unabhéngige Testmengen
mit der Anzahl der Trainingsbeispiele. Der Vergleich der beiden Bilder fiir N = 20 und N = 60
zeigt, daB} bei einer geringeren Anzahl von Moden weniger Trainingsbeispiele notwendig sind, um
Ubertraining zu vermeiden. Dies 1dBt sich darauf zuriickfiihren, daB zum einen bei Verwendung
von weniger Moden der Rauschanteil geringer ist. Zum anderen steigt die Anzahl der Verbindun-
gen M mit der Anzahl der Moden, die verwendet werden (fiir ein zweischichtiges Netz: M = 2N?)
und verstirkt so die Uberanpassung an die Trainingsmenge zusitzlich.
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Abbildung 3.11: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Anzahl der Trainingsbeispiele
am Beispiel von Klasse 3 und Vorhersagezeitraum 30 Minuten fiir 20 Moden (links) und 60 Moden
(rechts). Bei den oberen Kurven ist die Testmenge disjunkt zur Trainingsmenge, bei den unteren
Kurven ist die Testmenge Teil der Trainingsmenge.

Fiir alle weiteren Untersuchungen wurden jeweils alle gemaf3 Tabelle 3.2 zur Verfiigung stehende
Beispiele zum Training genutzt. Nach der Festlegung der optimalen Parameter wird abschlieBend
getestet, ob diese Lange der Trainingsmengen ausreichend ist, oder ob durch eine Verlingerung
der Trainingsmenge Verbesserungen erwartet werden konnen.

Anzahl der Moden zur Reprisentation eines Bildausschnitts

Im Folgenden soll untersucht werden, welche Anzahl von Moden zur Représentation eines Bild-
ausschnitts bei vorgegebener Linge der Trainingsmenge zu den besten Ergebnissen fiihrt. Durch
die Festlegung der Anzahl von Moden ist auch die Eingabe- und Ausgabedimension des neuro-
nalen Netzes bestimmt. Entsprechend den Ausfiihrungen in Abschnitt 3.2.1 wird als Eingabe des
Netzes die wesentliche Bewdlkungs-Information aus zwei aufeinander folgenden Bildern verwen-
det, so betrdgt die Eingabedimension des Netzes 2N. Die Ausgabe des neuronalen Netzes entpricht
dem vorhergesagten Bildausschnitt, und die Ausgabedimension ist damit gleich N. Wie bisher wer-
den zunichst Netze mit zwei Schichten und vollstindiger Verbindung der Schichten untereinander
betrachtet.

Neben dem Vorhersagefehler in Abhédngigkeit von der Anzahl der Moden fiir eine unabhéngige
Testmenge, sind in Abb. 3.12, als obere Grenze fiir die Vorhersagequalitit, die Vorhersagefehler
fiir eine integrierte Testmenge aufgetragen. Zum Vergleich sind weiterhin die Persistenzfehler fiir
die jeweiligen Vorhersagezeitrdume und die Fehler durch die Hauptkomponenten-Transformation
dargestellt. Da es bei der Wolkenentwicklung einen Anteil gibt, der durch das neuronale Netz nicht
wiedergegeben werden kann, liegen die Vorhersagefehler, auch fiir die integrierte Testmenge, tiber
dem Fehler durch die Transformation der Originalbilder. Dieser Unterschied steigt mit der Anzahl
der Moden. Grof3flichige Strukturen, die durch die ersten Moden reprisentiert werden, verhalten
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sich auf den betrachteten Zeitraumen weitgehend deterministisch. Je kleiner die Strukturen sind,
desto leichter zerfallen sie (sieche Abschnitt 3.2.1). So ergibt sich, abhéngig vom Vorhersagezeit-
raum, eine Grenze fiir die Anzahl der Moden, oberhalb der eine weitere Erhohung der Anzahl
der Moden nicht mehr zu einer Verbesserung fiihrt. Die durch die hohen Moden beschriebenen
Strukturen sind nicht vorhersagbar und konnen deshalb bei der Vorhersage vernachléssigt werden.
Fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten verbessert sich fiir die integrierte Testmenge die Vorher-
sagequalitit bis zu etwa 100 Moden. Bei Vorhersagen fiir 2 Stunden ist der nicht deterministisch
beschreibbare Anteil deutlich groBer, und es geniigt, 10 bis 20 Moden zu beriicksichtigen.

Vorhersagezeitraum 30 Minuten Vorhersagezeitraum 2 Stunden
30 \ T 50 ‘ —
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Abbildung 3.12: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Anzahl der Moden am Beispiel
von Klasse 3 fiir die Vorhersagezeitraume 30 Minuten (links) und 2 Stunden (rechts).

Nach der Betrachtung des Vorhersagefehlers fiir die integrierte Testmenge soll nun der realistische
Fall analysiert werden, daf8 die vorherzusagenden Beispiele nicht in der Trainingsmenge enthalten
sind. Fiir eine bestimmte Anzahl von Moden ergibt sich ein Minimum des Vorhersagefehlers. Auf
der linken Seite des Minimums folgt der Graph fiir die unabhéngige Testmenge weitgehend der
Kurve fiir die integrierte Testmenge. Der Fehler wird bei Erthohung der Modenzahl geringer, da die
Bilder mit mehr Komponenten besser beschrieben werden. Die Erhohung des Vorhersagefehlers
mit der Anzahl der Moden rechts vom Minimum ist auf das im vorangehenden Abschnitt beschrie-
bene Ubertraining zuriickzufiihren. Ist die Anzahl der Verbindungen im Vergleich zur Anzahl der
Trainingsbeispiele zu hoch, werden auch nicht deterministische Entwicklungen vom Netz gelernt.
Dies hat zur Folge, daf3 die Fehler fiir eine unabhédngige Testmenge gro3er werden. Fiir den Vorher-
sagezeitraum 30 Minuten wird dadurch die optimale Anzahl von Moden von N = 100 auf N = 60
reduziert. Fiir den Vorhersagezeitraum 2 Stunden bleibt die optimale Anzahl von Moden auch fiir
die unabhingige Testmenge bei N = 10 bis N = 20, die Fehler sind aber etwas hoher als fiir die
integrierte Testmenge.

Zusammenfassend 146t sich feststellen, daf fiir die verschiedenen Klassen und Vorhersagezeitraume
jeweils getrennt die optimale Anzahl von Moden zur Darstellung eines Bildausschnitts bestimmt
werden muf3. Diese ist wesentlich dadurch bestimmt, durch welche Moden Strukturen représentiert
werden, die sich weitgehend deterministisch entwickeln. Zusitzlich fiihrt Ubertraining zu einer
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Verringerung der optimalen Anzahl von Moden und zu einer Erh6hung des Vorhersagefehlers.

Anzahl der Schichten

Bei der Testserie mit einfachen Beispielen (sieche Abschnitt 3.4) fiihrte die Einfiihrung einer ver-
steckten Schicht zu einer deutlich besseren Unterscheidung der verschiedenen Geschwindigkeiten.
Dies soll hier fiir die Vorhersage untersucht werden. Dazu wurden Netze mit vollstindiger Verbin-
dung der Schichten fiir eine jeweils feste Anzahl von Moden betrachtet.

In Abb. 3.13 ist der mittlere Fehler der Ausgabe des neuronalen Netzes in Abhédngigkeit von der
Anzahl der Trainingsschritte fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten (N = 80) und fiir den Vor-
hersagezeitraum 2 Stunden (N = 20) aufgetragen!. Es wurden 3 verschiedene Netzkonfigurationen
verglichen, auf der einen Seite die schon vorher betrachteten Netze mit zwei Schichten, auf der
anderen Seite Netze mit drei Schichten. Dabei betrug die Anzahl der Neuronen der versteckten
Schicht einmal N + a und einmal 2N +a (a = 10 fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten, a = 5
fiir den Vorhersagezeitraum 2 Stunden).
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Abbildung 3.13: Mittlerer Fehler der Ausgabe des neuronalen Netzes in Abhingigkeit von der
Anzahl der Trainingsschritte am Beispiel von Klasse 3 bei vollstdndiger Verbindung aller Schichten

fiir die Vorhersagezeitrdume 30 Minuten (links) und 2 Stunden (rechts). Es werden neuronale Netze
mit 2 Schichten und 3 Schichten verglichen.

Fiir die integrierte Testmenge ergeben sich fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten durch Ein-
fiihrung der versteckten Schicht keine Verbesserungen. Fiir 2N + a versteckte Neuronen sind die
Ergebnisse sogar schlechter, was bedeutet, dal die optimalen Gewichte nicht gefunden wurden.
Fiir den Vorhersagezeitraum 2 Stunden sind die Ergebnisse mit drei Schichten etwas besser als mit
zwei Schichten. Die Verbesserung ist jedoch wesentlich geringer als nach dem Test mit einfachen

IDa der Fehler fiir verschiedene Netzkonfigurationen fiir eine feste Anzahl von Moden untersucht wird, ist es
ausreichend, den Fehler der Ausgabe des neuronalen Netzes in Bezug auf die gewiinschte Ausgabe zu betrachten. Es
ist nicht notwendig, die Vorhersagefehler zu berechnen.
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Beispielen erwartet wurde. Die Ursache dafiir ist, dal entweder das Minimum der Fehlerfunktion
nicht gefunden wurde oder die Dynamik so komplex ist, daf sie auch mit drei Schichten nicht erfaf3t
werden kann. Die Untersuchung fiir den realistischen Fall mit unabhéngiger Testmenge zeigt, daf3
fiir drei Schichten starkes Ubertraining auftritt. Dadurch liegen die Fehler deutlich héher als fiir
zwel Schichten.

Es wurde nicht versucht, das Verfahren mit drei Schichten und vollsténdiger Verbindung der Schich-
ten zu verbessern, da der Aufwand hierfiir zu gro3 wire. Das Training eines neuronalen Netzes mit
drei Schichten fiir 80 Moden dauert in etwa einen Tag, so da3 das Testen verschiedener Trainings-
verfahren zu zeitaufwendig wire. Hinzu kommt, daf} die Trainingsmenge wesentlich vergroBert
werden miiflite. Die Anzahl der Beispiele sollte mindestens so grof3 sein, wie die Anzahl der Ver-
bindungen, um zu starkes Ubertraining zu vermeiden. Fiir eine Netz mit drei Schichten ist die
Anzahl der Verbindungen proportional zu 2N3, fiir N = 80 wiirde das iiber 1.000.000 Gewichte
bzw. Trainingsbeispiele bedeuten.

Zusammenfassend 148t sich sagen, dal} es bei der verwendeten Trainingsmethode und Trainings-
menge bei vollstindiger Verbindung der Schichten giinstiger ist, ein Netz mit nur zwei Schichten
zu verwenden.

Verbindung der Schichten

In diesem Abschnitt wird dargestellt, inwieweit Ubertraining durch eine Reduktion der Anzahl der
Verbindungen zwischen den Schichten vermindert werden kann. Dazu wurden zunéchst wieder
zweischichtige Netze betrachtet. Um herauszufinden, auf welche Verbindungen verzichtet werden
kann, ohne die Vorhersagequalitdt zu beeintrichtigen, wurden fiir die Vorhersagezeitraume 30 Mi-
nuten und 2 Stunden die Betrdge der einzelnen Gewichte in Abb. 3.14 veranschaulicht. Der Wert
eines Gewichts w; ; ist dabei durch den Grauwert eines Pixels gegeben. Durch die Position eines
Pixels ist festgelegt, um welche Verbindung es sich handelt (x-Richtung: Eingabeneuronen, y-
Richtung: Ausgabeneuronen). Die rechten Quadrate stehen jeweils fiir die Verbindungen vom Bild
zum Zeitpunkt ¢ (aktuelles Bild) zum vorherzusagenden Bild zum Zeitpunkt ¢ + Af, wobei At den
Vorhersagezeitraum bezeichnet. Die linken Quadrate stehen fiir die Verbindungen vom vergange-
nen Bild (¢ —30min) zum Bild (¢ + Ar). Wie zu erwarten war, sind die Verbindungen vom aktuellen
Bild zum vorherzusagenden Bild stérker ausgeprigt als die Verbindungen vom vergangenen Bild
zum vorherzusagenden Bild.

Bei der 30 Minuten Vorhersage sind die Verbindungen zwischen sich entsprechenden Moden, re-
préasentiert durch die Diagonalen in Abb. 3.14, deutlich stirker als alle anderen Verbindungen. Im
Wesentlichen wirken auf eine vorherzusagende Mode aus dem Bild (¢ 4+ Af) nur die entsprechen-
den Moden aus den Eingabebildern. Bei der Vorhersage iiber einen Bereich von 2 Stunden sind die
Verbindungen zwischen sich entsprechenden Moden zwar ebenfalls am deutlichsten ausgeprégt,
die Verbindungen zu anderen Moden tragen jedoch deutlich bei. Im Besonderen wirken die hohen
Moden aus den Bildern ¢ und (# — 30min) auf die niedrigen Moden aus dem folgenden Bild (¢ + Ar)
(groBflachige Strukturen haben Einflul auf kleinskalige Strukturen zu einem spéteren Zeitpunkt).
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Abbildung 3.14: Visualisierung der Gewichtsmatrizen w; ; eines neuronalen Netzes. Der Grauwert
eines Pixels steht fiir den Wert eines Gewichts, i und j sind durch die Position in der Graphik gege-
ben. Die rechten Quadrate stehen fiir die Verbindungen vom aktuellen Bild zum vorherzusagenden
Bild, die linken Quadrate stehen fiir die Verbindungen vom vergangenen Bild zum vorherzusagen-
den Bild. oben: Vorhersagezeitraum 30 Minuten, N = 60, unten: Vorhersagezeitraum 2 Stunden,
N =15.

Die Darstellung der Gewichte 146t fiir die 30 Minuten Vorhersage erwarten, daf3 die Vorhersage-
fehler fiir die integrierte Testmenge nur sehr geringfiigig ansteigen, wenn die Moden der Ausgabe-
schicht jeweils nur mit den entsprechenden Moden der Eingabeschicht verbunden sind. Anderer-
seits verringert sich dadurch die Anzahl der Verbindungen von 2N? auf 2N, und es ist eine deutliche
Reduktion des Ubertrainings zu erwarten. Dies wird durch Abb. 3.15 bestitigt, wo die Vorhersa-
gefehler fiir die beiden Modelle, vollstidndige Verbindung der Schichten und Verbindung einzelner
Neuronen, aufgetragen sind. Dabei werden die Vorhersagefehler jeweils fiir die integrierte und die
unabhéngige Testmenge betrachtet.

Es wird deutlich, da} fiir das Modell mit der reduzierten Anzahl an Verbindungen kaum noch
Ubertraining auftritt, die Kurven fiir die integrierte und die unabhiingige Testmenge liegen sehr
nahe zusammen. Dadurch ist fiir die unabhidngige Testmenge der Fehler gegeniiber vollstindiger
Verbindung der Schichten reduziert. Entsprechend des relativ geringen Unterschiedes der Fehler
fiir integrierte und unabhéngige Testmenge, auch fiir das Modell mit vollstdndiger Verbindung der
Schichten (g1(te € tr) = 18.3,¢;(te ¢ tr) = 19.5), ist die Verbesserung nicht sehr gro (ex(te ¢
tr) =19.0).

Die Anzahl der Verbindungen kann fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten fiir Netze mit zwei
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Abbildung 3.15: Mittlere Vorhersagefehler in Abhédngigkeit von der Anzahl der Moden am Beispiel
von Klasse 3 und Vorhersagezeitraum 30 Minuten. Verglichen werden Netze mit vollstindiger Ver-
bindung der Schichten (full connection: fc) mit Netzen, bei denen die Moden der Ausgabeschicht
nur mit den entsprechenden Moden der Eingabeschicht verbunden sind (single connection: sc).

Schichten erheblich reduziert werden. Da die hohe Anzahl der Gewichte ein wesentliches Pro-
blem bei der Einfiihrung einer dritten Schicht darstellte, wurde nun untersucht, ob eine versteckte
Schicht die Ergebnisse bei dem Modell mit reduzierter Anzahl von Verbindungen verbessern kann.
Dazu sind in Abb. 3.16 die Vorhersagefehler in Abhidngigkeit von der Anzahl der Trainingsschritte
aufgetragen. Bei dem Netz mit drei Schichten wurden fiir jede Mode zwei versteckte Neuronen
verwendet, eine Erhohung der Anzahl der versteckten Neuronen fiihrte nicht zu einer Verbesse-
rung. Es wird deutlich, da der Fehler von Netzen mit drei Schichten gegeniiber Netzen mit zwei
Schichten um ca. 2% verringert ist.

Fiir den Vorhersagezeitraum 2 Stunden wurden entsprechend den Ergebnissen aus Abb. 3.14 Ver-
bindungskonfigurationen getestet, bei denen die Moden aus dem Bild (¢ + Af) jeweils nur mit den
entsprechenden und niedrigeren Moden aus den Bildern ¢ und (¢ — 30min) verbunden wurden. Dies
fiihrte jedoch zu keiner Verbesserung, weshalb das urspriingliche Modell beibehalten wurde.

Als Zusammenfassung ergibt sich, da} fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten durch die Reduk-
tion auf Verbindung zwischen sich entsprechenden Moden die Vorhersagequalitit erhoht wird. Die
Verwendung einer versteckten Schicht fiihrt fiir dieses Modell zu einer weiteren Verbesserung.
Fiir 2 Stunden Vorhersage werden mit dem Modell mit vollstindiger Verbindung aller Neuronen
die besten Ergebnisse erzielt. Fiir die anderen Vorhersagezeitrdume bleibt die beste Konfigurati-
on noch festzulegen. Durch die Reduktion der Anzahl der Verbindungen gelingt es, Ubertraining
zu reduzieren. Die zugrunde liegende Dynamik kann jedoch nicht besser beschrieben werden.
Dementsprechend sind die Verbesserungen nur klein.
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Abbildung 3.16: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Anzahl der Trainingsschritte
am Beispiel von Klasse 3, Vorhersagezeitraum 30 Minuten und N = 100. Vergleich von neuronalen
Netzen mit 2 Schichten und 3 Schichten, bei denen die Moden der Ausgabeschicht nur mit den
entsprechenden Moden der Eingabeschicht verbunden sind.

Optimale Netz-Parameter fiir die verschiedenen Bewolkungs-Klassen und Vorhersagezeit-
raume

In diesem Abschnitt werden fiir die verschiedenen Klassen und Vorhersagezeitraume die optimalen
Netzkonfigurationen und die dazugehdrigen Anzahlen von Moden festgelegt. Die optimale Netz-
konfiguration muf fiir jede Klasse und fiir jeden Vorhersagezeitraum getrennt bestimmt werden.
Dabei lassen sich Netze mit 3 Schichten und vollstindiger Verbindung aller Neuronen fiir alle
Situationen ausschlieBen, da sich fiir diese Netzkonfiguration wegen starken Ubertrainings hohe
Vorhersagefehler ergeben. Dagegen fiihrte die Reduktion der Anzahl der Verbindungen gegeniiber
vollstidndiger Verbindung der Schichten zu Verbesserungen der Vorhersagequaltitat fiir Klasse 3 fiir
den Vorhersagezeitraum 30 Minuten. So wurden zur weiteren Untersuchung die folgenden Netz-
konfigurationen ausgewdhlt: Netze mit 2 Schichten mit vollstdndiger Verbindung aller Neuronen,
Netze mit 2 Schichten mit Verbindung der sich entsprechenden Moden und Netze mit 3 Schichten
mit Verbindung der sich entsprechenden Moden iiber eine versteckte Schicht.

Fiir die drei Netztypen wurde durch systematische Variation die jeweils optimale Anzahl von Mo-
den gesucht. Ein Vergleich der Vohersagefehler fiir die verschiedenen Netztypen bei der jeweiligen
optimalen Anzahl von Moden ergibt dann, welches Netz fiir eine bestimmte Situation am besten
geeignet ist. Die Ergebnisse sind in Tabelle 3.3 zusammengefalt. Fiir jeden Vorhersagezeitraum ist
fiir alle Bewolkungs-Klassen die optimale Netzkonfiguration mit der entsprechenden Anzahl von
Moden und dem Vorhersagefehler gegeben.
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Vorhersage- Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4
zeitraum

Netz| N |rmse | Netz | N | rmse | Netz | N | rmse | Netz | N | rmse
30 min sc2 | 120 | 124 | sc2 |80 | 20.4 | sc3 |80 | 18.7 | sc2 | 60 | 30.0
60 min sc2 | 60 | 15.6 | sc2 |20 | 24.6 | sc3 |30 | 24.0 | sc2 |20 | 35.7
90 min sc2 | 20 | 17.6 | sc2 | 15| 27.5 | sc3 |20 | 28.0 | fc2 |15 39.1
120 min fc2 | 10 | 195 | fc2 | 5 | 297 | fc2 |10 | 313 | fc2 | 5 | 42.5

Tabelle 3.3: Optimale Netzkonfiguration und Vorhersagefehler fiir die verschiedenen Klassen und
Vorhersagezeitraume. Bezeichnung der Netztypen: fc (full connection): Netz mit vollstindiger Ver-
bindung der Schichten, sc (single connection): Netz, bei dem die Moden der Ausgabeschicht nur
mit den entsprechenden Moden der Eingabeschicht verbunden sind. Die Anzahl der Schichten ist
direkt neben dem Netztyp gegeben.

Beziiglich der Netzkonfiguration 146t sich feststellen, daB fiir die Vorhersagezeitraume 30 Minuten
bis zu 90 Minuten fiir alle Klassen die Netzkonfigurationen mit reduzierten Verbindungen zu den
besten Ergebnissen fithren (Ausnahme: Klasse 4, Vorhersagezeitraum 90 Minuten). Fiir Klasse 3
kann eine zusitzliche Verbesserung durch Einfithrung einer versteckten Schicht erreicht werden.
In den anderen Klassen ist die zur Verfiigung stehende maximale Anzahl von Trainingsbeispielen
kleiner (siehe Tabelle 3.2), so daB sich hier wegen stirkeren Ubertrainings bei Einfiihrung der drit-
ten Schicht keine Verbesserung mehr ergibt. Fiir den Vorhersagezeitraum 2 Stunden (fiir Klasse 4
auch fiir den Vorhersagezeitraum 90 Minuten) ist ein zweischichtiges Netz mit Verbindung aller
Neuronen untereinander am giinstigsten. Die optimale Anzahl der Moden sinkt fiir ldingere Vorher-
sagezeitrdume. Auflerdem zeigt sich, daf die giinstigste Anzahl der Moden auch von der Klasse
abhingt. Je groBer die mittlere Variabilitét einer Klasse ist, desto grofler ist der Vorhersagefehler
und desto kleiner die optimale Anzahl von Moden.

AbschlieBend wurde untersucht, inwieweit durch Verldngerung der Trainingsmenge die Ergebnis-
se verbessert werden konnen. Es ergab sich, daB fiir Klasse 3, die gemil Tabelle 3.2 die meisten
Trainingsbeispiele enthilt, die Linge der Trainingsmenge ausreichend ist. Fiir die anderen Klas-
sen, insbesondere fiir Klasse 2 mit einer sehr geringen Anzahl von Trainingsbeispielen, wiren bei
Verlidngerung der Trainingsmenge etwas bessere Vorhersageergebnisse zu erwarten. Im Vergleich
zu der in Kapitel 4 verwendeten Vorhersagemethode sind die Vorhersagefehler mit neuronale Net-
zen jedoch auch nach dieser zu erwartenden Verbesserung deutlich hoher. Deshalb wurde auf eine
weitere diesbeziigliche Optimierung verzichtet.

3.7 Ergebnisse und Fehleranalyse

Nachdem durch Optimierung der Parameter und Training der neuronalen Netze die Vorhersage-
funktionen fiir die verschiedenen Klassen und Vorhersagezeitriume festgelegt wurden, wird ab-
schlieBend die Vorhersagequalitit bewertet. Dazu wurden zum einen die Vorhersagefehler be-
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Abbildung 3.17: Mittlere Vorhersagefehler in Abhédngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir die ver-
schiedenen Bewolkungs-Klassen. Oben: Klasse 1 und Klasse 2, unten: Klasse 3 und Klasse 4.

stimmt und mit Persistenz verglichen. Zum anderen wurde untersucht, welche Bedingungen die
Vorhersagequalitidt bestimmen.

Zunichst werden, wie in den vorangehenden Abschnitten, die mittleren Fehler der Zeitreihe be-
trachtet. In Abb. 3.17 sind fiir die verschiedenen Klassen die Vorhersagefehler iiber dem Vorher-
sagezeitraum aufgetragen. Zum Vergleich sind die entsprechenden Persistenzfehler und die Persi-
stenzfehler der Hauptkomponenten-transformierten Bilder eingezeichnet. Die Anzahl der Moden
fiir die transformierten Bilder wurde dabei so gewihlt, dafl die Persistenzfehler minimiert werden.

Erginzend zu den mittleren Fehlern zeigt Abb. 3.18 fiir Persistenz und Vorhersage den rmse fiir
einzelne Bildausschnitte in Abhéngigkeit von der Variabilitdt. Dabei sind zusétzlich Kurven der
mittleren und der maximal erwarteten Fehler fiir die Vorhersage eingezeichnet. Die Berechnung
der mittleren und maximal erwarteten Fehler erfolgte dabei fiir diskrete Intervalle der Variabilitit
der Intervallbreite AI = 5. Als maximale Fehler werden fiir jedes Intervall die Werte angegeben,
unterhalb derer 95% aller Fehler liegen.

Weiterhin ist in Abb. 3.19 ein Beispiel eines vorhergesagten Bildes neben dem zugehdrigen Origi-
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Abbildung 3.18: Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Variabilitit im Vergleich zur Persistenz
fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten.

nalbild und dem Persistenzbild gezeigt (linke Spalte). Zusitzlich sind ein Bild der lokalen Variabi-
litdt und Fehlerbilder fiir Persistenz und Vorhersage gegeben (rechte Spalte). Die lokale Variabilitét
ist dabei definiert als:

var; = max |x; —x,;| mitx,; Nachbar von x;. (3.27)
n
In den Fehlerbildern ist der Absolutbetrag des Fehlers
e — |mi — fl‘ (3.28)

zwischen den Pixeln im Originalbild m; und den entsprechenden Pixeln des Vorhersagebildes f;
aufgetragen.

Anhand der drei Abbildungen sollen nun zwei Fragestellungen, die fiir die Vorhersagequalitit we-
sentlich sind, niher untersucht werden:

e Welchen Einfluf hat die Glittung der Bilder auf den Vorhersagefehler?

e Inwieweit 146t sich Wolkenbewegung durch die Vorhersage erfassen?

EinfluB der Glittung der Bilder auf den Vorhersagefehler

Ein Vergleich des Persistenzfehlers mit dem Fehler der Persistenz von Hauptkomponenten-trans-
formierten Bildern in Abb. 3.17 zeigt, dall durch die Verwendung der transformierten Bilder als
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Abbildung 3.19: Beispiel der Vorhersage fiir den 29.6.1997, 10:30 und den Vorhersagezeitraum 30
Minuten. In der linken Spalte sind von oben nach unten das vorherzusagende Bild, das Persistenz-
bild und das Vorhersagebild dargestellt. Die rechte Spalte zeigt von oben nach unten ein Bild der
lokalen Variabilitét, Persistenzfehler und Vorhersagefehler. Zur besseren Visualisierung sind Werte
der lokalen Variabilitét verdreifacht und die Fehler verdoppelt dargestellt.

Ausgangspunkt der Persistenz der Persistenzfehler deutlich reduziert wird. Dies ist darauf zuriick-
zufiiheren, daf die Hauptkomponenten-Transformation zu einer Gléittung der Bilder fiihrt (siehe
Abschnitt 3.2.2 und Abb. 3.3 ). Durch Glittung 148t sich, unter bestimmten Voraussetzungen, die
Vorhersagequalitit erhohen, was im Folgenden kurz theoretisch motiviert werden soll:

Die Entwicklung der Bewdlkung ist, wie schon in Abschnitt 3.2.1 dargestellt, nicht vollstindig
deterministisch, sondern durch Rauschen iiberlagert. Durch die Anwendung eines TiefpaBfilters
kann der Rauschanteil reduziert werden, was zu einer besseren Ubereinstimmung des berechneten
Bildes mit der tatsdchlichen zu beschreibenden Situation fiihrt (siehe [Jihne 1989] und [Schowen-
gerdt 1997]). Die Faltung mit einem Tiefpaffilter fithrt zur Unterdriickung kleinskaliger Struktu-
ren, was einer Glittung der Bilder gleichkommt.

Auch der deterministische Anteil der Bewolkungsentwicklung ist durch die Anwendung eines
Glattungsfilters beeinfluBt. So wiirde im Fall einer perfekten Beschreibung des deterministischen

50



Anteils durch die Vorhersage die Anwendung eines TiefpafBfilters aufgrund der Unterdriickung
von Detail-Informationen zu einer Verringerung der Vorhersagequalitdt fithren. Wird jedoch die
der Verschiebung von Bewolkungsstrukturen zugrunde liegende Geschwindigkeit durch den Vor-
hersagealgorithmus nicht exakt beschrieben, so kann auch fiir den deterministischen Anteil durch
Glattung eine Verbesserung erreicht werden. Dies soll anhand eines einfachen Beispiels erldutert
werden:

Man gehe davon aus, dafl die Bewegung in einem unendlich ausgedehnten Bild exakt einer kon-
stanten Verschiebung in x-Richtung um v Pixel pro Zeitschritt entspricht. Der Mewert m; ; nach
einem Zeitschritt berechnet sich dann aus dem urspriinglichen Bild x; ; gemaf

m,;/i = x,-+v,j . (3.29)

Die bei der Vorhersage angenommene Geschwindigkeit sei gegeniiber der tatsdchlichen Geschwin-
digkeit v um eine kleinen Betrag a erhoht, so daf sich die Vorhersage zu

fij =Xitviaj (3.30)

ergibt. Der Vorhersagefehler fiir das gesamte Bild betrdgt dann nach Gleichung (3.23):

1 1
rmse —= ]v Z(f,] — mi7j)2 = N, z<xi+v+a,j _XiJrv,j)2 (3-31)
ij Ij

1
AN 2 (Kivaj—xij)?. (3.32)
i.j

Durch Glittung werden die Unterschiede zwischen nicht zu weit voneinander entfernt liegenden
Pixeln kleiner. So ist es unmittelbar einsichtig, dal der Wert des Ausdrucks auf der rechten Sei-
te dieser Gleichung, und somit auch der Vorhersagefehler, durch Anwendung eines geeigneten
Glittungsfilters verringert wird. Welcher Glattungsfilter fiir ein bestimmtes Problem optimal ist,
héngt von verschiedenen Faktoren ab. Bestimmend sind u.a. das Verhiltnis des deterministischen
Anteils zum Rauschanteil, die Rauschfrequenzen und die Qualitdt des Vorhersagemodells in Bezug
auf den deterministischen Anteil. Da mit steigendem Vorhersagezeitraum der nichtdeterministische
Anteil der Bewolkungsentwicklung stirker ins Gewicht fillt, ist fiir hohere Vorhersagezeitrdume
eine stirkere Gléttung erforderlich.

Die Ausfiihrungen zur Glattung tragen auch zum Verstindnis des Zusammenhangs zwischen Va-
riabilitdt und Vorhersagefehler bei, der in den Abb. 3.18 und 3.19 deutlich wird. So zeigt Abb. 3.18
den Anstieg des Vorhersagefehlers mit der Variabilitit. Ebenso veranschaulicht ein Vergleich der
Bilder der rechten Spalte in Abb. 3.19, daB fiir die Bildausschnitte Bereiche hoher Variabilitit mit
Bereichen hoher Fehler iibereinstimmen. Auf der einen Seite ist eine hohere Variabilitit im Allge-
meinen mit einem gro3eren Rauschanteil verbunden, was zu hoheren Vorhersagefehlern fiihrt. Auf
der anderen Seite erhoht sich auch der nichtdeterministische Anteil des Vorhersagefehlers mit der
Variabilitit, wenn die Vorhersage nicht perfekt ist. Dies wird an Gleichung (3.32) deutlich, da der
Ausdruck auf der rechten Seite ein Ma8 fiir die Variabilitét eines Bildes darstellt.
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Beschreibung der Wolkenbewegung durch Vorhersage mit neuronalen Netzen

Ein zentraler Faktor bei der Wolkenentwicklung ist die Bewegung von Wolkenstrukturen. Wenn
die Verschiebung von Wolkenstrukturen durch den Vorhersagealgorithmus erfat wird, sollte die
Vorhersage zu einer deutlichen Verbesserung gegeniiber der Persistenz fithren. Abb. 3.17 zeigt je-
doch, daf} die Fehler im Vergleich zur Persistenz von Hauptkomponenten-transformierten Bildern
nur wenig sinken. Dies 146t darauf schlieen, da3 Wolkenbewegung durch die Vorhersage mit neu-
ronalen Netzen nicht erfa3t wird. Auch an dem Beispiel in Abb. 3.19 wird dies deutlich. Ein Ver-
gleich des Originalbildes sowie des Persistenzbildes mit dem vorhergesagten Bild zeigt, daB3 sich
die Wolkenstruktur im vorhergesagten Bild an der gleichen Stelle wie im Persistenzbild befindet.
Die Wolkenstruktur wurde durch den Vorhersagealgorithmus nicht verschoben. Dementsprechend
sind im Fehlerbild fiir die Vorhersage (Abb. 3.19, rechts unten) die Fehler an den Wolkenkanten
besonders hoch.

Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend 148t sich feststellen, da3 der entwickelte Algorithmus mit neuronalen Netzen
zur Vorhersage wenig geeignet ist, da Bewegungen von Wolkenstrukturen nicht erfat werden.
Die Reduktion des Vorhersagefehlers bei Verwendung des Vorhersagealgorithmus gegeniiber der
Persistenz ist im Wesentlichen auf den Effekt der Glittung der Bilder durch Hauptkomponenten-
Transformation zuriickzufiihren. Es wurde eine ausfiihrliche Optimierung beziiglich der Netzarchi-
tektur durchgefiihrt. Dies 146t darauf schlieen, dal} allgemein Feed-Foward-Netze keine geeignete
Methode zur Beschreibung der Wolkenentwicklung darstellen.

Neuronale Netze sind eine rein statistische Methode, physikalische Informationen iiber die Wol-
kenentwicklung gehen in das Modell nicht ein. So wird auch das Wissen, daf} die durch das Wind-
feld verursachte Bewegung einen wesentlichen Aspekt der Wolkenentwicklung darstellt, nicht ge-
nutzt. Im Kapitel 4 wird ein Vorhersagemodell vorgestellt, das diese Tatsache als grundlegende
Modellannahme verwendet. Weiterhin wird die Kombination dieses Modells mit neuronalen Net-
zen untersucht.
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Zur Homepage der Dissertation

Kapitel 4

Vorhersage von Wolkenbildern mit
Bewegungsvektoren

Die zeitliche Entwicklung der Bewolkungssituation ist stark von der Bewegung von Wolken-
strukturen geprigt. Auch andere Phinomene wie Auflésung und Entstehung von Bewo6lkung und
Verdnderung kleinskaliger Strukturen spielen eine Rolle. Die Betrachtung von Bildfolgen zeigt je-
doch, daB3 die Verschiebung von Wolkenstrukturen fiir den hier interessierenden Kurzzeitbereich in
den meisten Situationen den entscheidenden Faktor darstellt.

So ist zu erwarten, da3 die zeitliche Entwicklung der Bewdlkung fiir kurze Zeitrdume durch Be-
wegungsvektorfelder gut charakterisiert werden kann. Von [Bahner et al. 1996] wurde eine funk-
tionalanalytische Methode zur Bestimmung von Bewegungsvektorfeldern aus Satellitendaten ent-
wickelt. [Cote et al. 1995] nutzten Hopfield-Netze, um in Folgen von Satellitenbildern iiberein-
stimmende Strukturen zu identifizieren und diese durch Bewegungsvektoren zu verbinden. [Beyer
et al. 1994] und [Hamil et al. 1993] berechneten Bewegungsvektorfelder durch Maximierung der
Kreuzkorrelation zwischen verschiedenen Bildausschnitten und setzten diese zur Vorhersage ein.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Vorhersagealgorithmen beruhen ebenfalls auf der Beschrei-
bung der Wolkenbewegung. In einem ersten Schritt werden aus zwei aufeinander folgenden Bild-
ausschnitten Bewegungsvektoren berechnet. Diese Bewegungsvektoren werden auf die aktuellen
Bilder angewendet, um die Vorhersagebilder zu erhalten. Die Vorhersage wurde dabei fiir Vorher-
sagezeitrdume von 30 Minuten bis zu 2 Stunden durchgefiihrt. Da durch Glittung die Vorhersage-
qualitdt erhoht werden kann, wie in Abschnitt 3.7 dargelegt wurde, wird in einem letzten Schritt
ein Glittungsfilter auf die Bilder angewandt. Der zentrale Punkt in den Vorhersagemodellen ist
die Bestimmung von Bewegungsvektoren, die fiir die verschiedenen Modelle auf unterschiedliche
Art durchgefiihrt wird. Dazu werden zunichst vereinfachende, grundlegende Annahmen iiber die
Bewegung festgelegt. Diese werden in Bewegungsmodellen mathematisch formuliert und dienen
als Grundlage der Berechnung der Bewegungsvektoren.

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels werden zwei verschiedene Methoden zur Berechnung von Be-
wegungsvektoren eingefiihrt. Im néchsten Abschnitt wird der vollstdndige Vorhersagealgorithmus
unter Verwendung von Bewegungsvektoren beschrieben. AnschlieBend wird die optimale Anpas-
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sung des Verfahrens zur Vorhersage durch Einstellen verschiedener Parameter behandelt. Die Vor-
hersageergebnisse werden in Abschnitt 4.4 analysiert und mit den Ergebnissen der Vorhersage mit
neuronalen Netzen verglichen. Im letzten Abschnitt des Kapitels wird ein Verfahren, das neuronale
Netze mit Bewegungsinformation kombiniert, vorgestellt und bewertet.

4.1 Methoden zur Bestimmung von Bewegungsvektoren

Verfahren zur Bestimmung von Bewegung in Bildsequenzen beruhen allgemein darauf, in den auf-
einander folgenden Bildern Bildpunkte zu identifizieren, die aufeinander abgebildet werden, und
diese durch Bewegungsvektoren zu verbinden. Die Bestimmung der sich entsprechenden Bild-
punkte kann dabei pixelweise, fiir Blocke oder fiir Regionen und Objekte geschehen. Eine umfas-
sende Darstellung verschiedener Methoden der Bewegungserkennung und ihrer Vor- und Nachteile
findet sich in [Stiller et al. 1999].

Um die Identifikation der sich entsprechenden Bildteile zu ermoglichen, miissen Annahmen iiber
die Bewegung getroffen werden, die u.a. festlegen, welche charakteristischen Eigenschaften eines
Bildelements bei der Bewegung erhalten bleiben. Bei den in dieser Arbeit verwendeten Verfahren
zur Beschreibung der Bewegung wurden folgende Annahmen zugrunde gelegt:

e Der Bewolkungsgrad eines Pixels verdndert sich wihrend der Bewegung nicht. Fiir kurze
Vorhersagezeitrdume ist diese Annahme ein gute Néherung.

e Das Vektorfeld, das die Bewegung beschreibt, ist glatt, d.h. benachbarte Vektoren zeigen
in Bezug auf ihre Richtung und ihren Betrag nur geringe Unterschiede. Dies ist dadurch
motiviert, dafl die Wolkenbewegung im Wesentlichen durch das in Wolkenhohe weitgehend
glatte Windfeld verursacht wird.

Im Folgenden wird zunéchst ein statistisches Verfahren zur Bewegungserkennung dargestellt. Das
zweite vorgestellte Verfahren beruht auf der Minimierung mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen
zwischen verschiedenen Bildausschnitten.

4.1.1 Statistische Methode

Die hier vorgestellte Methode zur Bewegungserkennung beruht auf einem Verfahren von [Konrad
et al. 1992] und wurde von [Liickehe 1999] zur Vorhersage von Cloud-Index Bildern eingesetzt
und modifiziert. Die Grundziige der Methode lassen sich in drei Punkte gliedern. Zunéchst wird
ein Kriterium zur Bewertung der Qualitét eines Vektorfelds festgelegt. Die grundlegenden An-
nahmen iiber die Bewegung werden in einem wahrscheinlichkeitstheoretischen Modell formuliert.
SchlieBlich wird das Vektorfeld, das die Bewegung zwischen zwei vorgegebenen Bildern mit der
groBten Wahrscheinlichkeit beschreibt, iiber einen Monte Carlo Algorithmus bestimmt.
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Terminologie

Das zugrunde liegende Bild, hier die reale Bewdlkungssituation, wird mit u bezeichnet. Das be-
obachtete Bild n (Cloud-Index Bild) wird als Realisierung eines Zufallsfelds N angenommen. Die
Bilder up und ng stehen dabei jeweils fiir die Situation zum Zeitpunkt #9, wihrend die Bilder u
und n; die darauffolgenden Bilder zum Zeitpunkt #; = 9 4+ At bezeichnen. Das Verschiebungsfeld
d ist die Realisierung eines Zufallsvektorfeldes D.

Bewertungskriterium

Ziel des Verfahrens ist es, das Vektorfeld zu finden, das die Bewegung zwischen zwei vorgege-
benen Bildern mit der groBten Wahrscheinlichkeit beschreibt. Uber ein ,,maximum a posteriori
Kriterium wird das wahrscheinlichste Vektorfeld d* definiert, das folgende Relation erfiillt:

P(D =d*|ng,n1) > P(D =d|ng,n1) VYdeD, (4.1)

wobei P die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir das Vektorfeld d bezeichnet, wenn die Bilder ng
und n; gegeben sind. Zur Berechnung dieser Wahrscheinlichkeit wird der Satz von Bayes (siehe
[Konrad et al. 1992]) angewendet:

P(ny =n1|d,no)P(D =d|ny)
P(ny = nq|ng)

P(D:d’no,l’ll) = . (4.2)

Da P(n; = nq|np) nicht von d abhingt, bleibt noch das Maximum von P(ny = ny|d,ng) * P(D =

d|ng) zu bestimmen. Zur Losung dieses Problems miissen die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
bekannt sein. Sie werden durch die mathematische Formulierung der Grundannahmen festgelegt.

Modell der Bewegung

Die Annahme, daB} sich die Pixelintensititen fiir die zugrunde liegende Bewdlkungssituation wéihrend
der Bewegung nicht dndern, wird iiber die Beziehung

-

o) = (F+ d(¥)) @3)

beriicksichtigt. Zusétzlich wird fiir diese Methode angenommen, daf3 auch die Gradienten der Pi-
xelintensitdt fiir die zugrunde liegende Bewolkungssituation wihrend der Bewegung erhalten blei-
ben:

Vuo(®) = Vuy (X +d). (4.4)

Die Bedingung konstanter Pixelintensitit ist in der Realitdt nur ndherungsweise erfiillt, da die Be-
wegung durch kleinskalige nichtdeterministische Verdnderungen der Bewolkungssituation iiberla-
gert ist. Hinzu kommt, daf} die beobachteten Bilder ng und n; durch einen MeBproze§3 aus den
zugrunde liegenden Bildern gewonnen werden, wodurch u.a. Rauschen hinzugefiigt wird und die
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Bilder diskretisiert werden. Um die Annahme konstanter Pixelintensitidt von u auf n auszuweiten,
werden zunichst ,,versetzte Pixeldifferenzen” definiert:

— —

r(d(%),%;) = m (% + d (X)) — no (%) (4.5)

Gleichung (4.3) 146t sich dann fiir die beobachteten Bilder n als unabhéngiger Gauf3’scher Zu-
fallsproze3 modellieren:

P(r)~ e—r2/262’ (4.6)

i.e. die Wahrscheinlichkeit fiir kleine Differenzen zwischen n1 (x; 4+ d(X;)) und no(%;) ist groB. Fiir
ein Bild np und ein festgelegtes Vektorfeld d ergibt sich mit den Gleichungen (4.5) und (4.6) dann
die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir 1, wenn d auf np angewendet wird:

2
P(ny = ny|d,ng) = cre Un/207, 4.7)
Hierbei ist ¢ eine Normalisierungskonstante und die Energie U, ist definiert als

U= Xr(d(%), %), (4.8)

Das Bild n; ist also eine wahrscheinliche Realisierung von n1, wenn die Differenzen zwischen

—

ny(¥; +d(x;)) und no(x;) fiir alle betrachteten Gitterpunkte klein sind. Hierbei sei noch bemerkt,
daf} nicht fiir alle Bildpunkte Vektoren berechnet werden, sondern ein Subgitter gewiahlt wird.

Fiir die Annahme konstanter Pixelgradienten 146t sich analog zu Gleichung (4.5)
rgrad (d(%;),%) = Vi (% +d (%)) — Vo (%) (4.9)
definieren. Unter Verwendung der gleichen Argumentation wie oben ergibt sich schlie3lich

—Uy /262 7Ugrad /262

P(n1 =nm |d,n()) = e grad | (4.10)
mit der Normalisierungskonstante ¢, und
Ugrad = ngrad(J(ﬁ)a)a>2- (411)

1

— —

Fiir kleine Unterschiede zwischen ny(X; + d(X;)) und ng(x;) bzw. zwischen Vn(X; + d(X;)) und
Vny(X;) fiir alle betrachteten Punkte sind die Energiefunktionen klein, und somit ist die Wahr-
scheinlichkeit P(n] = ny|d,ng) groB.

Zur Festlegung der Verteilungsfunktion fiir P(D = d|n() wird die zweite Grundannahme, die Glatt-
heit des Vektorfeldes, genutzt. Dabei geht man davon aus, daf} ein einzelnes Bild wenig Informa-
tion zu der Wahrscheinlichkeit fiir ein Vektorfeld beitréigt, weshalb nur Eigenschaften des Vek-
torfeldes selbst betrachtet werden. Die Glattheit des Vektorfelds ist dadurch charakterisiert, dafl
sich benachbarte Vektoren in Linge und Richtung nur wenig unterscheiden. Unter Verwendung
wahrscheinlichkeitstheoretischer Annahmen ( [Konrad et al. 1992], fiihrt dies zu

P(D =d|ng) = c3e Vi/B, (4.12)

56



wobei c¢3 wieder eine Normalisierungskonstante ist und 3 eine Konstante, die Eigenschaften des
Vektorfeldes charakterisiert. Uy ist definiert als

U= Y, ||d&)—d(%)]% (4.13)
i,JEN

- —

wobei d(x;) und d(x) benachbarte Vektoren sind. Ein Vektorfeld mit groen Unterschieden zwi-
schen benachbarten Vektoren hat somit eine hohe Energie, was gleichbedeutend mit einer geringen
Wahrscheinlichkeit ist.

Nachdem die beiden gesuchten Wahrscheinlichkeitsverteilungen bestimmt sind, ergibt sich die
bedingte Wahrscheinlichkeit fiir ein Vektorfeld d, bei vorgegebenen Bildern ng und n; zu

1
P(D =d|ng,ny) = Ze*U, (4.14)

mit der Normalisierungskonstante Z und der Gesamtenergiefunktion
U= 7L1Un—|—7L2Ugmd—|—7u3Ud. (4.15)

Die Parameter A; = 1/26%, A, = 1/ 26§m , und A = 1/ gewichten die Beitrdge der verschiede-
nen Finzelenergien zu U. Das wahrscheinlichste Vektorfeld gemifl Beziehung 4.1 kann jetzt als
Minimum der Energiefunktion U bestimmt werden.

Monte Carlo Methode

Das Minimum der Energiefunktion wird mit einer Monte Carlo Methode ermittelt. Dazu wird
zunichst die Energiefunktion um einen ,,Temperaturfaktor” LT erweitert:

1
P(D =d|ng,ny) = Ze—U/T . (4.16)

Um das Minimum der Energiefunktion zu erhalten, wird zunichst ein Vektorfeld zuféllig initiali-
siert. AnschlieBend werden die folgenden Schritte bis zur Konvergenz wiederholt:

o Zufillige Auswahl eines Vektors.

o Zufillige Verdnderung des Vektors und Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir den neuen
Vektor.

e Wenn
P(DZdneu|n0,n1) ZP(D:da1t|n0,n1), (4.17)

wird der neue Vektor akzeptiert.

IDje Methode wird in Analogie zu einem chemischen Prozef3 als ,;simulated annealing” bezeichnet, daher stammt
auch die Bezeichnung Temperaturfaktor.
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e Wenn
P(D:dneu\no,nl) <P(D:da1t\n0,n1), (4.18)

wird der neue Vektor mit der Wahrscheinlichkeit
L UpeuUu)/T
P(D = dyey|dair,no,n1) = 7€ neu—alt (4.19)
angenommen.

Ein neuer Vektor kann also auch akzeptiert werden, wenn er eine geringere Wahrscheinlichkeit
als der vorherige Vektor hat. So kann das Verfahren lokale Minima wieder verlassen. Je hoher der
Temperaturfaktor ist, desto groBer wird die Wahrscheinlichkeit, dafl ein weniger wahrscheinlicher
Vektor akzeptiert wird. Ein hoher Temperaturfaktor ist also fiir den Beginn des Suchverfahrens,
wenn das globale Minimum noch weit entfernt ist, von Vorteil. Es wird mit einer Ausgangstempe-
ratur Ty begonnen, der Temperaturfaktor wird dann mit jedem Iterationsschritt k£ erniedrigt:

Ty, = Toe™ . (4.20)

So wird die Wahrscheinlichkeit, ein einmal gefundenes Minimum zu verlassen, im Laufe des Inter-
ationsverfahrens immer geringer, und das Verfahren kann schlieBlich konvergieren. Die Parameter
o. und 7p und die Anzahl der Iterationsschritte wurden von [Liickehe 1999] festgelegt. Das mit
dem Monte Carlo Algorithmus gefundene Vektorfeld wird als das Vektorfeld angenommen, das
die Bewegung von einem Bild zum nichsten am besten beschreibt.

4.1.2 Minimierung mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen

Auch das zweite in dieser Arbeit angewandte Verfahren zur Bewegungserkennung beruht auf der
Grundannahme, daB sich die Pixelintensititen wihrend der Bewegung nicht veridndern. Diese An-
nahme wird hier durch die Minimierung mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen zwischen recht-
eckigen Blocken in aufeinander folgenden Bildern umgesetzt, was im Folgenden néher erldutert
wird.

Wie schon im vorangehenden Abschnitt dargestellt, ist fiir die Cloud-Index Bilder die Bedingung
konstanter Pixelintensitit nur niherungsweise erfiillt 2:

—

I’lo()_c’,'./j) ~ nl()_c’i7j—|—d()_c’,~7j)). (4.21)

Diese Relation ist zur Bestimmung eines Vektors d nicht ausreichend. Unter Beriicksichtigung der
Glattheit des Vektorfeldes kann man davon ausgehen, daf3 ein Vektor, der die Bewegung fiir einen
Punkt Xy o gut beschreibt, die Bewegung auch fiir die Nachbarpunkte von X o gut annihert. Die
Differenz ny(X; j + d (X;,j)) — no(X; ;) ist somit fiir alle Pixel in der Umgebung von X o klein. Als

%In diesem Abschnitt und in Abschnitt 4.2.2 wird die Notationsweise X, j benutzt, da dies fiir einige Gleichungen
notwendig ist. In den anderen Abschnitten wird der Ubersichtlichkeit halber die Notation X; verwendet.
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am besten geeigneter Vektor d(Xpo) wird der Vektor gewdhlt, fiir den die mittlere quadratische
Abweichung

1 I=p J=q . . - . . . 2
e 2p D) (2g+ 1) DI (”1 (Y00 +%i.+d(¥00+%:j)) —no(¥oo +xi’j>> (4.22)

i=—pj=—q

zwischen einem rechteckigen Gebiet um Xy aus Bild nyp und dem entsprechenden Gebiet um

—

X0,0+d(X0,0) aus Bild ny minimiert wird. Die Ausdehnung der Gebiete ist durch (2p + 1)(2g + 1)
gegeben. Die Variation der Geschwindigkeitsvektoren ist jeweils durch einen maximalen Betrag
der Geschwindigkeit in x- und y-Richtung beschrénkt:

_dx,max <d; < dx,max (4'23)
_dy,mux < dy < dy,max-

Entsprechend der unterschiedlichen Auflosung der Satellitenbilder in x- und y- Richtung werden
die auf Pixel bezogenen Werte dy juax und dy jqx verschieden grof gewihlt.

Durch den mse als MaB zur Ubereinstimmung zwischen zwei Gebieten wird die Summe aus sy-
stematischer und statistischer Abweichung minimiert, was in Abschnitt 5.2.1 ausfiihrlich dargelegt
wird. Die systematische Abweichung charakterisiert die Ubereinstimmung der Mittelwerte und der
Standardabweichungen der Gebiete. Der statistische Anteil der Abweichung, die Dispersion, stellt
ein Mal dafiir dar, wieweit die Strukturen in den betrachteten Gebieten ilibereinstimmen. Dieser
Anteil ist wesentlich durch die Kreuzkorrelation zwischen den beiden Gebieten bestimmt (sieche
Gleichung (5.8)). Die Gebiete, fiir die mittlere quadratische Pixeldifferenzen berechnet werden,
sollten so einerseits grofl genug sein, um Strukturinformation zu enthalten. Zusétzlich wird durch
die Mittelung Rauschen unterdriickt. Andererseits ist die Bedingung, daf3 d| (X0,0) die Bewegung
fiir alle Pixel der betrachteten Fliche beschreibt, um so besser erfiillt, je kleiner die Fliche ist. Eine

geeignete Gebietsgroffe wird im Rahmen der Parameteroptimierung in Kapitel 4.3 ausgewdhlt.

Im Gegensatz zum ersten Modell, wo iiber die Annahme der Glattheit des Vektorfeldes das ge-
samte Vektorfeld Einfluf auf einen einzelnen Vektor hat, liegt hier ein lokales Modell vor. Zur
Berechnung eines Vektors geht nur Information iiber die unmittelbare Umgebung ein. Benachbarte
Vektoren sind aber auch im zweiten Modell nicht unabhéngig voneinander, da sich die Mittelungs-
gebiete fiir benachbarte Vektoren iiberschneiden.

4.2 Anwendung von Bewegungsvektorfeldern zur Vorhersage

4.2.1 Extrapolation der Bewegung

Zur Berechnung des Vorhersagebildes wird das berechnete Vektorfeld auf das aktuelle Bild ange-
wendet. Die Extrapolation der Bewegung in die Zukunft ist durch die Annahme motiviert, daf3
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die zeitliche Anderung der Geschwindigkeitsfelder fiir die betrachteten kurzen Zeitrdume ver-
nachlédssigt werden kann. Die Pixelintensitit im Vorhersagebild n fiir den Vorhersagezeitraum
30 Minuten berechnet sich damit wie folgt:

na (%) = m (% —d (%)), (424)
wobei n; das aktuelle Bild bezeichnet. Da d| (¥;) nicht fiir alle Pixel, sondern nur auf einem Sub-
gitter S berechnet wird, muB fiir d(¥;) fiir alle X; ¢ S aus den Werten d(¥;) fiir ¥; € S abgeleitet

—

werden. Es wurden zwei Moglichkeiten untersucht. Zum einen wird d(X;) zwischen den 4 néchst-
liegenden Vektoren aus dem Subgitter interpoliert. Zum anderen wird d| (X;) dem nichstliegenden
Vektor des Subgitters zugeordnet, was zu blockweiser Verschiebung von rechteckigen Gebieten um
die Aufhéngepunkte der Vektoren fiihrt. Ein Vergleich der beiden Interpolationsansitze fiir beide
Vorhersageverfahren ergab, daf fiir die mit minimalen mittleren quadratischen Pixeldifferenzen
bestimmten Vektoren blockweise Verschiebung giinstiger ist. Fiir die statistische Methode fiihren

kontinuierlich interpolierte Vektoren zu geringeren Fehlern.

Fiir Vorhersagezeitraume At > 30 Minuten wurden zwei Wege zur Bestimmung des Vorhersage-
bildes betrachtet:

e Das Vektorfeld wird mit dem Faktor o0 = 30% — skaliert, so daf sich fiir das Vorhersagebild
n3(%;) = ny (% — od (%)) (4.25)

ergibt.

e Das Vorhersagebild ergibt sich durch mehrmalige Anwendung des Vektorfeldes auf das ak-
tuelle Bild. So erhdlt man z.B. fiir A = 60 min:

- —

n3(%) = m (% —d®@) —d((%) —d(%))). (4.26)

Eine Analyse der Vorhersagequalitit fiir die beiden Ansitze ergab, dal} es giinstiger ist, das Vor-
hersagebild gemil Gleichung (4.26) zu bestimmen.

4.2.2 Beriicksichtigung der Verinderung von Wolkenstrukturen

Wie bereits ausfiihrlich dargestellt, spielen fiir die Entwicklung der Bewolkungssituation neben der
Bewegung der Wolkenstrukturen auch andere Prozesse eine Rolle. So veridndern sich bestehende
Wolken beziiglich ihrer Struktur und beziiglich des Bewolkungsgrades mit der Zeit, auBerdem
konnen neue Wolken entstehen. Verdnderungen der Struktur einer Wolke, wie z.B. Vergroflerung
und Verkleinerung, konnen mit den verwendeten Methoden prinzipiell durch ein nicht divergenz-
freies Vektorfeld erfaBt werden. Voraussetzung dabei ist eine geniigend hohe rdumliche Auflosung
des Vektorfeldes. In Abschnitt 4.4 wird untersucht, wie gut die Verdnderung von Wolkenstrukturen
iiber Bewegungsvektorfelder beschrieben werden kann.
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Eine Verinderung des Bewdlkungsgrades, die mit den beiden beschriebenen Methoden nicht mo-
delliert wird, soll nachtriglich tliber folgenden Ansatz beriicksichtigt werden: Zunichst wird die
Anderung der Pixelintensitit zwischen Anfangs- und Endpunkt eines Vektors bestimmt. Dabei
wird iiber rechteckige Gebiete (2m+1)(2n+ 1) gemittelt:

i=l j=k .
f()_C’ayb) = z z (n1 (fa,b +fi7j+d(fa7b —I—fnﬂ) —no()_c’avb —l—)_C’,'?j)) . (4.27)
—y—

Die Anderung der Pixelintensitiit wird ebenso wie die Bewegung extrapoliert, so daB sich schlieB-
lich
na(Xi j) = m (¥ j — d (%, j)) +7(¥. ;) (4.28)

ergibt, wobei 7(¥; ;) fiir Punkte X; ; ¢ S analog zu d(X; ;) berechnet wird.

4.2.3 Uberblick iiber den Vorhersagealgorithmus

Eine Darstellung der wesentlichen Schritte des Vorhersagealgorithmus unter Verwendung von Be-
wegungsvektorfeldern ist in Abb 4.1 gegeben. Aus zwei aufeinander folgenden Cloud-Index Bil-
dern wird mit einem der beiden beschriebenen Bewegungserkennungsverfahren ein Vektorfeld be-
rechnet, das die Wolkenbewegung von einem Bild zum néchsten beschreibt. Fiir das statistische
Verfahren werden die Bilder vor Berechnung der Bewegungsvektoren geglittet (siehe [Liicke-
he 1999]). Zur Berechnung des Vorhersagebilds durch Extrapolation der Bewegung wird das be-
rechnete Vektorfeld auf das aktuelle (ungeglittete) Bild angewendet. In einem letzten Schritt wer-
den die Bilder geglittet, wobei die Groe des Gléttungsfilters vom Vorhersagezeitraum abhéngig
ist.

4.3 Bestimmung der optimalen Parameter

Zur optimalen Anpassung der Verfahren zur Vorhersage wurden die freien Parameter so einge-
stellt, da} die Vorhersagefehler minimiert werden. Die entsprechenden Untersuchungen wurden
fiir die in Abschnitt 3.5 spezifizierte Testzeitreihe durchgefiihrt. Die Bewertung der Vorhersagequa-
litdt erfolgte iiber die in Abschnitt 3.3 definierte Fehlerfunktion. Zur Berechnung des rmse geméaf
Gleichung (3.23) werden dabei nicht die vollstindigen Bildausschnitte verwendet. Am Bildrand
konnen die Bewegungsvektoren und die zukiinftige Bewolkungssituation nicht bestimmt werden,
da dazu Information von auflerhalb der Bildausschnitte notwendig wire. Demzufolge werden zur
Auswertung nur Punkte herangezogen, die einen Mindestabstand vom Rand haben.

Die Parameter fiir die Vorhersage mit Bewegungsvektorfeldern lassen sich in zwei Gruppen unter-
teilen. Der erste Parametersatz betrifft die Parameter, die mit der Bestimmung der Bewegungsvek-
torfelder in Zusammenhang stehen, wie z. B. Auflosung der Vektorfelder oder die Parameter der
Energiefunktion fiir das statistische Verfahren. Der zweite Parametersatz betrifft die abschlieBende
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Abbildung 4.1: Wesentliche Schritte des Vorhersagealgorithmus mit Bewegungsvektorfeldern.
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Verarbeitung der Bilder, wobei insbesondere die Festlegung der Glittungsfilter fiir die vorherge-
sagten Bilder eine wichtige Rolle spielt.

Im Folgenden wird zunéchst auf die Bestimmung der Parameter fiir die Berechnung der Bewe-
gungsvektorfelder durch Minimierung mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen eingegangen. Die
Auswahl der Parameter fiir das statistische Verfahren wurde von [Liickehe 1999] durchgefiihrt.
Im Anschluf} wird der Einflul der Parameter zur nachtriglichen Bearbeitung der vorhergesagten
Cloud-Index Bilder in Abhéngigkeit vom Vorhersagezeitraum untersucht. Es sei noch bemerkt, daf3
im Folgenden fiir alle Parameter, die auf eine rdumliche Auflosung bezogen sind, die Parameter in
x-Richtung doppelt so groB3 gewéhlt wurden wie in y-Richtung. Dies gleicht die unterschiedliche
Auflosung der Satellitenbilder in x- und y-Richtung aus (siehe Abschnitt 2.1).

4.3.1 Parameter fiir Bewegungsvektorfelder auf der Basis minimaler mitt-
lerer quadratischer Pixeldifferenzen

Die optimale Einstellung eines Parameters ist von der Gesamtparameterkonfiguration abhingig,
da sich die verschiedenen Parameter gegenseitig beeinflussen. Zunéchst wird der Einfluf} einzelner
Parameter auf den Vorhersagefehler betrachtet. In der Zusammenfassung werden die im Weite-
ren verwendeten Werte festgelegt. Die charakteristischen Parameter fiir die Berechung von Be-
wegungsvektorfeldern auf der Basis minimaler mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen sind zum
einen die Gebietsgrole zur Bestimmung der mittleren quadratischen Pixeldifferenzen und zum
anderen die Auflosung des Vektorfeldes.

Die Bilder wurden vor der Berechnung der Vektorfelder nicht geglittet, da dies fiir das hier betrach-
tete Verfahren, anders als bei der statistischen Methode, nicht zu einer Verbesserung fiihrte. Die
Analyse des Einflusses einzelner Parameter auf den Vorhersagefehler wurde zunéchst fiir die ver-
schiedenen in Abschnitt 3.6.1 definierten Bewolkungs-Klassen getrennt durchgefiihrt. Es hat sich
jedoch gezeigt, daf} sich die optimalen Parameter fiir die verschiedenen Klassen nicht unterschei-
den. Die hier dargestellten Untersuchungen wurden am Beispiel von Klasse 3, Vorhersagezeitraum
30 Minuten und, wie fiir Neuronale Netze, mit halber Auflosung der Satellitenbilder durchgefiihrt.
Die nachtréigliche Verdnderung der Pixelintensitit wurde vorerst nicht beriicksichtigt.

Gebietsgrofie zur Bestimmung der mittleren quadratischen Pixeldifferenzen

Als erster Parameter wurde die Gebietsgro3e der Mittelungsgebiete fiir die Berechnung der mitt-
leren quadratischen Pixeldifferenzen untersucht. Die Gebietsgro3e ist dabei durch den Parameter
p charakterisiert, der das Mittelungsgebiet auf (4p+1)(2p+ 1) festlegt. In Abb. 4.2 sind die mitt-
leren Vorhersagefehler iiber dem Parameter p aufgetragen. Es werden die Fehlerkurven ohne ab-
schlieBende Glattung und mit optimaler abschlieBender Gléttung dargestellt. Es zeigt sich, daf} ei-
ne MindestgroBe der Mittelungsgebiete erforderlich ist, um gute Vorhersageergebnisse zu erzielen.
Werden die Berechnungen fiir Satellitenbilder mit reduzierter Auflosung durchgefiihrt, entspricht
die MindestgroBe in etwa 9x17 Pixeln. Oberhalb der MindestgroBe verlaufen die Kurven flach,
eine weitere Vergroerung der Gebiete hat keinen grolen Einflu} auf den Vorhersagefehler mehr.
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Dies gilt unabhéngig davon, ob die Bilder nach der Verschiebung geglittet werden oder nicht. Mit
den geglitteten Bildern wird jedoch eine deutlich hohere Vorhersagequalitit erzielt.

24 ‘
ohne Glattung —

o2l ]

20 1

mean rmse

1 4 1 1 1 1 1 1

Abbildung 4.2: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von Parameter p, der die GroBe der
Mittelungsgebiete charakterisiert, am Beispiel von Vorhersagezeitraum 30 Minuten, Klasse 3 und
halber Auflosung der Satellitenbilder.

Auflosungvermogen des Vektorfelds

Eine weitere GroBe, die den Vorhersagefehler beeinflufft, ist das Auflosungsvermogen des Vek-
torfeldes. Zur Charakterisierung des Auflosungsvermogens des Vektorfeldes wurde der Parameter
m eingefiihrt, der die Abstidnde zwischen den einzelnen Vektoren beschreibt. So betrdgt der Ab-
stand zwischen Vektoren in x-Richtung jeweils 4m + 1 Pixel und in y-Richtung 2m + 1 Pixel. Die
Untersuchung wurde fiir Mittelungsgebiete der Grole 13x25 Pixel durchgefiihrt und die Vorhersa-
gefehler fiir geglittete Bilder ausgewertet.

In Tabelle 4.1 sind die Vorhersagefehler fiir verschiedene Auflosungen des Vektorfelds gegeben.
Es wird deutlich, daB fiir den betrachteten Bereich die Auflosung des Vektorfeldes nur einen sehr
geringen Einfluf} hat. Auch das Vektorfeld mit der im Vergleich grobsten Auflosung fiihrt zu einer
nahezu gleichwertigen Vorhersagequalitét.

Zusammenfassung

Zusammenfassend 148t sich feststellen, da3 die Vorhersageergebnisse bei Variation der beiden be-
trachteten Parameter im Bereich des jeweiligen Optimums nur sehr geringfiigige Anderungen zei-
gen. Dies hat den Vorteil, daf} eine gute Parameterkonfiguration relativ einfach zu bestimmen ist
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Auflésung | 3x5 | 5x9 | 7x16
meanrmse | 15.3 | 154 | 15.5

Tabelle 4.1: Mittlere Vorhersagefehler fiir verschiedene Auflosungen des Vektorfelds, am Beispiel
von Vorhersagezeitraum 30 Minuten, Klasse 3 und halber Auflosung der Satellitenbilder.

und die Vorhersageergebnisse in Bezug auf Abweichungen von der optimalen Konfiguration sta-
bil sind. Beziiglich die GroBe der Mittelungsgebiete zur Bestimmung der mittleren quadratischen
Pixeldifferenzen ist es wichtig, da3 die Gebiete eine Mindestgrole iiberschreiten. Fiir Satelliten-
bilder mit halber Auflosung betrigt die Mindestgrofe 9x17 Pixel, fiir Bilder in voller Auflosung
17x33 Pixel. Die Auflosung des Vektorfeldes wird im weiteren auf 3x5 Pixel fiir Bilder mit halber
Auflosung und auf 5x9 Pixel fiir Bilder mit voller Auflosung gesetzt.

4.3.2 Parameter zur nachtriglichen Bearbeitung der vorhergesagten Cloud-
Index Bilder

Nachdem die Verfahren zur Berechnung der Bewegungsvektoren durch Einstellen der entspre-
chenden Parameter festgelegt sind, wird in diesem Abschnitt untersucht, inwieweit die Vorher-
sageergebnisse durch nachtridgliche Weiterverarbeitung der Bilder verbessert werden konnen. So
wird zunéchst analysiert, ob eine eventuelle Anderung des Bewdlkungsgrads durch nachtriigliche
Addition einer mittleren Pixeldifferenz beschrieben und so die Vorhersagequalitit erh6ht werden
kann (sieche Abschnitt 4.2.2). In diesem Zusammenhang ist auch die Groe des entsprechenden
Mittelungsgebiets festzulegen. Einen sehr wichtigen Einfluf auf die Vorhersagequalitiit hat die
Anwendung von Glittungsfiltern auf die vorhergesagten Bilder, was in Abschnitt 3.7 theoretisch
motiviert wurde. Im zweiten Teil dieses Abschnitts ist die Auswahl eines geeigneten Glittungs-
filters beschrieben. Die entsprechenden Untersuchungen wurden fiir die gesamte Testmenge ohne
Unterteilung in Bewdlkungsklassen bei voller Auflosung der Satellitenbilder durchgefiihrt.

Gebietsgrofe zur Bestimmung der Anderung des Bewolkungsgrades

Zur Beriicksichtigung der Anderung der Pixelintensitit wurden nachtriiglich mittlere Pixeldiffe-
renzen gemdf} Gleichung (4.27) addiert. Inwieweit durch dieses Verfahren eine Verbesserung der
Vorhersagequalitit erreicht werden kann, wurde am Beispiel von Vorhersagezeitraum 30 Minuten
untersucht. Dazu sind in Tabelle 4.2 mittlere Vorhersagefehler in Abhidngigkeit des Parameters &k
gegeben, wobei durch (4k+1)(2k+ 1) die GroBe der Mittelungsgebiete zur Bestimmung der Pi-
xeldifferenz charakterisiert ist. Es wird deutlich, da3 die Verbesserung gegeniiber dem einfachen
Verfahren ohne Addition von mittleren Pixeldifferenzen nur gering ist. Dabei werden die Vorhersa-
gefehler fiir ein Mittelungsgebiet der GroBe von 25x13 Pixeln am kleinsten. Fiir lingere Vorhersa-
gezeitrdume wurden die besten Ergebnisse erzielt, wenn die mittlere Anderung der Pixelintensitit
nur im ersten Zeitschritt addiert wird.
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k 0 3 6 9 12 15 18
meanrmse | 18.5 | 184 | 182 | 183 | 184 | 18.5 | 18.5

Tabelle 4.2: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéingigkeit von Parameter &, der die GroB3e der Mitte-
lungsgebiete zur Bestimmung der Pixeldifferenz charakterisiert, am Beispiel des Vorhersagezeit-
raums 30 Minuten.

Glattung der vorhergesagten Cloud-Index Bilder

Den letzten Verarbeitungsschritt im Vorhersagealgorithmus mit Bewegungsvektoren stellt die Glit-
tung der vorhergesagten Cloud-Index Bilder dar. Es wurden zwei verschiedene Typen von Glittungs-
filtern untersucht. Zum einen wurde ein einfacher Rechteckfilter angewendet, jedem Punkt wird der
Mittelwert liber ein rechteckiges Gebiet um diesen Punkt zugeordnet. Zum anderen wurde die Ver-
wendung von Binomial-Filtern in Betracht gezogen, die aufgrund gleichméaBiger Unterdriickung
hoher Wellenzahlen besser zur Reduzierung von Rauschen geeignet sind (siehe [Jdhne 1989]). Bei
Faltung mit Binomial-Filtern werden die Pixel, iiber die gemittelt wird, entsprechend ihres Ab-
stands zum mittleren Pixel mit Binomial-Koeffizienten gewichtet.

In Abb. 4.3 sind fiir die Vorhersagezeitrdume 30 Minuten und 2 Stunden die mittleren Vorhersa-
gefehler fiir die beiden Filtertypen iiber dem Glittungsparameter a gegeben, der die Filtergrof3e
(2a+1)(2a+1) festlegt. Es werden jeweils Vorhersagefehler und Persistenzfehler betrachtet.

mean rmse

Vorhersagezeitraum 30 Minuten Vorhersagezeitraum 2 Stunden
35 T T T T T T T T
Persistenz, binomial 44 + Persistenz, binomial
Vorhersage, binomial e 42 Vorhersage , binomial - ]
30 ¢ Vorhersage, Rechteck - 1 Vorhersage , Rechteck
40
o L
o5 | ] 2 38 3
T 36
s e sas st s 32 b
15 1 1 1 1 30 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 0 10 20 30 40 50 60
Glattungsparameter a Glattungsparamter a

Abbildung 4.3: Mittlere Vorhersagefehler und Persistenzfehler in Abhéngigkeit von Gléttungspara-
meter a, der die Grofle der Gléattungsfilter charakterisiert. Fiir die Vorhersagezeitrdume 30 Minuten
(links) und 2 Stunden (rechts) werden Rechteckfilter und Binomial-Filter verglichen.

Es wird deutlich, daB8 durch Glittung die Vorhersagefehler erheblich reduziert werden. Fiir den
Vorhersagezeitraum 30 Minuten werden dabei erwartungsgeméf mit dem Binomial-Filter sowohl
fiir die Persistenz als auch fiir die Vorhersage etwas bessere Ergebnisse erzielt. Der optimale
Glattungsparameter ist fiir Binomial-Filter dabei deutlich hoher, als fiir Rechteckfilter. Zur Un-

66



terdriickung der Moden oberhalb einer bestimmten Frequenz sind bei Anwendung von Binomial-
Filtern wesentlich grolere Filter notig als bei Anwendung von Rechteckfiltern. Fiir den Vorhersa-
gezeitraum 2 Stunden sind Rechteckfilter besser geeignet als Binomial-Filter. Wie auch die Aus-
wertung der Vorhersage mit neuronalen Netzen gezeigt hat, werden fiir den Vorhersagezeitraum
2 Stunden die besten Vorhersageergebnisse erzielt, wenn nur sehr niedrige Wellenzahlen beriick-
sichtigt werden. Dies ist mit Binomial-Filtern, die an die Unterdriickung kleinskaliger Strukturen
angepalt sind, nur ungeniigend zu realisieren.

Vorhersage- | Verfahren | Glittungsfiler mean rmse

zeitraum

30 min mmgqpd 11x11 binomial 18.2
statistisch 18.5

60 min mmgqpd 41x41 binomial 239
statistisch | 61x61 binomial 24.0

90 min mmgqpd 121x121 binomial | 27.8
statistisch 27.8

120 min mmgqpd 31x31 Rechteck 31.1
statistisch 31.0

Tabelle 4.3: Optimale Glattungsparameter und Vorhersagefehler fiir die beiden untersuchten Ver-
fahren fiir verschiedene Vorhersagezeitrdume, ,,mmqpd* steht dabei fiir ,,Minimierung mittlerer
quadratischer Pixeldifferenzen®.

Die optimalen Gléttungsparameter fiir die verschiedenen Vorhersagezeitraume und die entspre-
chenden Vorhersagefehler sind fiir die beiden vorgestellten Verfahren in Tabelle 4.3 zusammenge-
fat. Es wird deutlich, dafl die am besten geeigneten Glattungsparameter fiir beide Verfahren fast
identisch sind. Der optimale Glittungsparameter erhoht sich dabei mit dem Vorhersagezeitraum.
Fiir Vorhersagezeitrdume bis zu 90 Minuten sind Binomial-Filter giinstiger, wihrend fiir 2 Stunden
mit einem Rechteckfilter die besten Ergebnisse erzielt werden. Ein Vergleich der Fehler der beiden
Verfahren zeigt, das beide Methoden Vorhersagen gleicher Qualitét liefern.

4.4 Ergebnisse und Fehleranalyse

Zur Bewertung der Vorhersagealgorithmen mit Bewegungsvektorfeldern wurden die Vorhersageer-
gebnisse mit Persistenz und neuronalen Netzen verglichen. Dazu werden, wie bei der Auswertung
fiir die Vorhersage mit neuronalen Netzen mittlere Fehler, Fehler in Abhingigkeit von der Varia-
bilitdt und ein Beispiel fiir die Vorhersage gegeben. Um den Vergleich mit neuronalen Netzen zu
ermOglichen, wurde die Auswertung fiir Bildausschnitte mit halber Auflosung durchgefiihrt.

In Abb. 4.4 sind mittlere Vorhersagefehler liber dem Vorhersagezeitraum aufgetragen. Dabei sind
zum einen die Vorhersagefehler fiir die Vorhersage mit Bewegungsvektoren mit der statistischen
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Abbildung 4.4: Mittlere Vorhersagefehler in Abhéngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir halbe
Auflosung der Bilder. Es werden die Vorhersagefehler fiir Vorhersage mit neuronalen Netzen, fiir
Vorhersage mit Bewegungsvektoren und Persistenz (gegléttet und ungeglittet) verglichen.

Methode gegeben. Zum Vergleich sind Persistenzfehler, Fehler fiir Persistenz mit optimal geglétte-
ten Bildern und Fehler fiir Vorhersage mit neuronalen Netzen dargestellt. Es zeigt sich, daf die Vor-
hersage mit Bewegungsvektoren zu deutlich besseren Ergebnissen fiihrt als geglittete Persistenz
oder Vorhersage mit neuronalen Netzen. Dies wird auch an Abb. 4.5 deutlich, wo die Fehler fiir
Persistenz, Vorhersage mit neuronalen Netzen und Vorhersage mit Bewegungsvektoren aus mini-
malen mittleren quadratischen Pixeldifferenzen iiber der Variabilitit gegeben sind. Im linken Bild
sind dabei zusitzlich mittlere Fehler fiir die verschiedenen Vorhersagen aufgetragen®. Die Reduk-
tion des mittleren Fehlers der Vorhersage mit Bewegungsvektorfeldern gegeniiber der Vorhersage
mit neuronalen Netzen wird um so grofer, je hoher die Variabilitét ist. Gegeniiberstellung mit den
maximalen Fehlern im rechten Bild zeigt, da3 die Obergrenzen fiir die Fehler noch deutlicher als
die Mittelwerte verringert werden und die Fehlerverteilung schmaler wird.

Anhand der Beispielbilder in Abb. 4.6 soll veranschaulicht werden, daf3 die Reduktion des Fehlers
darauf zuriickzufiihren ist, dafl die Bewegung der Wolken vorhergesagt werden kann.

3Die Berechnung der mittleren und maximalen Fehler erfolgt analog zu der Beschreibung in Abschnitt 3.7.
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Abbildung 4.5: Vorhersagefehler in Abhéngigkeit von der Variabilitét fiir den Vorhersagezeitraum
30 Minuten. Die Kurven der mittleren Fehler (links) und der maximalen Fehler (rechts) entspre-
chen von oben nach unten: Persistenz, Vorhersage mit neuronalen Netzen und Vorhersage mit
Bewegungsvektorfeldern.
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Abbildung 4.6: Beispiel der Vorhersage fiir den 29.6.1997, 10:30 und den Vorhersagezeitraum 30
Minuten. In der linken Spalte sind von oben nach unten das vorherzusagende Bild, das Persistenz-
bild, das Vorhersagebild und das geglittete Vorhersagebild dargestellt. Die rechte Spalte zeigt von
oben nach unten ein Bild der lokalen Variabilitit, Persistenzfehler, Vorhersagefehler und Fehler
der geglitteten Vorhersage. Zur besseren Visualisierung sind Werte der lokalen Variabilitét ver-
dreifacht und die Fehler verdoppelt dargestellt.



In der linken Spalte von Abb. 4.6 sind, von oben nach unten, ein Originalbild, ein Persistenzbild,
ein Vorhersagebild und ein geglattetes Vorhersagebild gezeigt. Diese werden durch entsprechende
Fehlerbilder in der rechten Spalte und ein Bild der lokalen Variabilitét (sieche Gleichung (3.27))
ergidnzt. Der Vergleich des Originalbildes mit dem vorhergesagten Bild und die Betrachtung des
Fehlerbilds neben dem vorhergesagten Bild machen deutlich, daf} fiir dieses Beispiel die Bewe-
gung der Wolkenstruktur weitgehend erfalt wurde. An den Wolkenkanten treten nur wesentlich
geringere Fehler auf als bei dem entsprechenden Persistenz-Fehlerbild. Es zeigt sich aber auch,
daB die Anderung der Bewdlkungsintensitiit (obere rechte Ecke des Bildes) nur sehr ungeniigend
beschrieben wird. Eine Gegentiberstellung des Bildes der lokalen Variabilitdt mit den Fehlerbildern
bestatigt, da}, wie zu erwarten, Bereiche hoher Variabilitdt mit Bereichen gro3er Fehler verkniipft
sind. Auch die Verinderung von grofflichigen, klar definierten Wolkenstrukturen 146t sich mit Be-
wegungsvektoren beschreiben, was analog zur Beschreibung der Bewegung anhand von Beispielen
gezeigt werden kann.

AbschlieBend wurden in Abb. 4.7 die Vorhersagefehler fiir die beiden verschiedenen Ansitze
zur Berechnung von Bewegungsvektoren zueinander in Beziehung gesetzt. Die schmale Fehler-
Verteilung zeigt, da nicht nur die Mittelwerte fiir die Testzeitreihe iibereinstimmen, sondern auch
fiir einzelne Situationen die Vorhersageergebnisse fiir beide Methoden nicht stark voneinander ab-
weichen.
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Abbildung 4.7: Vorhersagefehler mit Bewegungsvektoren, die mit der statistischen Methode be-
stimmt wurden, iiber den Vorhersagefehlern mit Bewegungsvektoren, die iiber Minimierung mitt-
lerer quadratischer Pixeldifferenzen bestimmt wurden, fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die Auswertung der Vorhersage mit Bewegungsvektorfeldern ergab, da3 diese Methode geeignet
ist, um die Entwicklung der Bewdlkungssituation vorherzusagen. Mit zwei verschiedenen Metho-
den wurden Bewegungsvektorfelder bestimmt, die die Bewegung von Wolkenstrukturen gut be-
schreiben. Durch Extrapolation der Bewegung in die Zukunft wird eine deutlich bessere Uberein-
stimmung mit der tatséchlich eintretenden Situation erreicht als durch Persistenz oder Vorhersage
mit neuronalen Netzen. Dabei ergaben sich fiir beide Verfahren zur Bestimmung von Bewegungs-
vektorfeldern gleichwertige Ergebnisse.

Eine Glittung der vorhergesagten Bilder mit einem geeigneten Gléttungsfilter fiihrt zu einer deutli-
chen Reduktion der Vorhersagefehler. Der optimale Gléattungsparameter erhoht sich dabei mit dem
Vorhersagezeitraum. Die Vorhersage der Bewdlkungssituation mit Bewegungsvektorfeldern wird
im Weiteren als Grundlage der Vorhersage der solaren Einstrahlung verwendet.

4.5 Kombination von neuronalen Netzen mit Bewegungsinfor-
mation

Die Auswertung der Vorhersage mit Bewegungsvektorfeldern hat gezeigt, da3 durch Beschreibung
der Bewegung der Wolkenstrukturen gute Vorhersageergebnisse erzielt werden. An den Beispiel-
bildern aus Abb. 4.6 wird jedoch auch deutlich, dal mit diesem Ansatz nicht alle Phinomene, die
die Wolkenentwicklung beeinflussen, erfaBt werden. Im Folgenden wird ein Verfahren beschrie-
ben, das die Modellierung der Wolkenbewegung mit neuronalen Netzen kombiniert. Ziel dabei ist
eine verbesserte Beschreibung des Anteils der Entwicklung der Bewolkungssituation, der nicht auf
Bewegung zuriickzufiihren ist.

Zur Kombination der Vorhersage mit neuronalen Netzen mit Bewegungsinformation werden in
einem ersten Schritt Bewegungsvektorfelder aus aufeinander folgenden Bildern bestimmt. Aus
diesen werden dann mittlere Bewegungsvektoren ermittelt. Als Eingabe-Information fiir das neu-
ronale Netz werden Bildausschnitte des gegenwirtigen und des 30 Minuten zuriickliegenden Bil-
des verwendet. Diese werden so gewihlt, daf sie gegeniiber dem vorherzusagenden Bildausschnitt
um den mittleren Bewegungsvektor, skaliert entsprechend dem Zeitabstand zum vorherzusagenden
Bild, verschoben sind. In den Eingabebildausschnitten sollten damit die Wolkenstrukturen enthal-
ten sein, die sich zum Vorhersagezeitpunkt in den vorherzusagenden Bildausschnitt bewegt haben.
So ist zum einen Bewegungsinformation vorgegeben und die mittlere Bewegung muf3 nicht von
neuronalen Netzen beschrieben werden. Dariiber hinaus ergibt sich gegeniiber dem ersten Ansatz
mit neuronalen Netzen der Vorteil, daf auch fiir Randbereiche des betrachteten Bildausschnitts die
notigen Informationen zur Vorhersage der Bewolkungssituation gegeben sind. Die weiteren Schrit-
te sind analog zu dem in Kapitel 3 dargestellten Vorhersagealgorithmus unter Verwendung neuro-
naler Netze: Zur Verarbeitung im neuronalen Netz werden die Bildausschnitte wie in Abschnitt
3.2 dargestellt, in Klassen unterteilt und als Hauptkomponenten-Transformierte beschrieben. Die
Einstellung der optimalen Parameterkonfiguration erfolgte analog zur Parameteroptimierung in
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Abschnitt 3.6. Abschliefend werden fiir die verschiedenen Klassen und Vorhersagezeitraume neu-
ronale Netze trainiert und zur Vorhersage genutzt.

Die Auswertung des Verfahrens ergab eine deutliche Verbesserung gegeniiber dem einfachen An-
satz mit neuronalen Netzen. Die Vorhersagequalitit der Vorhersage mit Bewegungsvektorfeldern
konnte jedoch nicht erreicht werden. Durch die Verarbeitung im neuronalen Netz werden der ein-
fachen Bewegungsinformation keine zusitzlichen Informationen zugefiigt.
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Zur Homepage der Dissertation

Kapitel 5

Genauigkeitsanalyse der
Einstrahlungsvorhersage

Zur Vorhersage der Bodeneinstrahlung wird aus den vorhergesagten Bewdlkungsbildern die Ein-
strahlung bestimmt (sieche Abb 1.1). Die Vorhersage der Cloud-Index Bilder erfolgte dabei iiber
die Bestimmung von Bewegungsvektorfeldern und anschlieBender Extrapolation der Bewegung.
Zur Berechnung der Einstrahlung wird die in Kapitel 2 beschriebene Heliosat-Methode verwen-
det. Zur Auswertung des gesamten Vorhersagealgorithmus werden die vorhergesagten Werte mit
BodenmeBwerten verglichen. Die Analyse der Vorhersagequalitit wurde fiir den Clearsky-Index
k* durchgefiihrt, da dieser im Gegensatz zur Globalstrahlung keinen Tagesgang aufweist. So sind
die Werte fiir verschiedene Sonnenstinde vergleichbar, und die Fehler der Einzelmessungen sind
bei der Berechnung mittlerer Fehler dementsprechend gleichgewichtet.

Ziel der Auswertung ist zum einen die Bewertung der Qualitit des entwickelten Vorhersageal-
gorithmus durch Angabe von Vorhersagefehlern und einen Vergleich mit der Persistenz. Zum
anderen sollen durch die Analyse Fehlerursachen identifiziert und ihr Beitrag zum Gesamtfeh-
ler der Methode beschrieben werden. Weiterhin werden im Rahmen der Auswertung optimale
Glattungsparameter fiir das gesamte Verfahren bestimmt. Zur detaillierten Fehleranalyse wird der
bisher als Fehlermal} betrachtete rmse in verschiedene Komponenten zerlegt. Des weiteren wird
die Abhéngigkeit des Fehlers von verschiedenen meteorologischen Parametern untersucht, so daf3
Situationen unterschiedlicher Vorhersagequalitdt unterschieden werden konnen. SchlieBlich wird
die Abhéngigkeit des Vorhersagefehlers vom Vorhersagezeitraum betrachtet, wobei der Fehler der
Berechnung der Einstrahlung aus Satellitendaten ohne Vorhersage als untere Grenze fiir den Vor-
hersagefehler miteinbezogen wird. Im Rahmen der Auswertung konnte gezeigt werden, daf} sich
die Solarstrahlungsvorhersage auf Vorhersagezeitrdume bis zu 6 Stunden ausdehnen 146t.

Die Vorhersage der Einstrahlung ist, je nach Anwendung, auf unterschiedlichen riumlichen Skalen
von Interesse. So sind z.B. fiir die Netzeinspeisung von Solarstrom aus raumlich verteilten Anlagen
Einstrahlungswerte fiir eine Region vorherzusagen. Fiir Anwendungen der Vorhersage fiir stand-
alone Systeme oder zur Steuerung der Heiz- und Kiihlsysteme von Gebduden wird eine Vorhersage
fiir einen einzelnen Standort bendtigt. Die Genauigkeitsanalyse der Vorhersage wurde deshalb,
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neben der Auswertung fiir einzelne Stationen, auch fiir regionale Einstrahlungswerte durchgefiihrt.

Der erste Abschnitt dieses Kapitels beschreibt die verwendete Bodendatenbasis. Im Folgenden
wird auf die Methoden der Fehleranalyse eingegangen. Anschliefend wird die Auswertung zu-
néchst fiir die Strahlungsvorhersage fiir eine einzelne Station und schlieBlich fiir regionale Vorher-
sagen durchgefiihrt.

5.1 Datenbasis

Zur Evaluierung der Vorhersage mit Bodendaten wurden Strahlungsmessungen eines regionalen
MeBnetzes fiir ein Gebiet um Saarbriicken verwendet ( [Luther et al. 1996]). Die hohe rdumliche
Auflésung dieses MeBnetzes ermdglicht die Bestimmung regionaler Einstrahlungswerte. Aus dem
MeBnetz wurden 8 Stationen, verteilt auf einem Gebiet von ca. 45x31 km? ausgewdhlt, deren
Position in Bezug auf das METEOSAT-Bild in Abb. 5.1 dargestellt ist. Die Stationen befinden sich
zwischen 49°12'N und 49°22'N sowie 6°41’0 und 7°11’0. Die mit Pyranometern gemessenen
Einstrahlungswerte stehen als 30 Sekunden Mittelwerte zur Verfiigung.

S12

S9

S11 S1

S2 S13 S10

S15

Abbildung 5.1: Position der Bodenstationen im Gebiet um Saarbriicken (S2) in Beziehung zum
METEOSAT Bild. Die Quadrate entsprechen den Pixeln des METEOSAT-Bilds mit einer Ausdeh-
nung von 3 x 5 km?,

Fiir die Auswertungen im Rahmen dieser Arbeit wurden Daten fiir 1 Jahr, von April 1995 bis Mérz
1996, genutzt, so daB} die Fehleranalyse fiir verschiedene meteorologische Bedingungen durch-
gefiihrt werden konnte. Entsprechend der Verfiigbarkeit von Satellitenbildern wurde zur Auswer-
tung der Zeitraum von 7:00 bis 18:30 Uhr beriicksichtigt. Zur Auswertung der Vorhersage ste-
hen dann, den Vorhersagezeitrdumen entsprechend, die ersten vorhergesagten Bilder erst ab einem
spiteren Zeitpunkt zur Verfiigung. Fiir jeden Vorhersagezeitraum wurde die groBtmogliche An-
zahl an Bildern genutzt, die Auswertungsmenge ist so fiir die verschiedenen Vorhersagezeitraume
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nicht identisch. Da die Bilder im Rahmen der zweidimensionalen Analyse auch nach Sonnenstand
und Variabilitdt sortiert wurden, ergeben sich jedoch durch die verschiedenen Auswertungsmengen
keine systematischen Anderungen des Fehlers.

Zum Vergleich der Bodenmessungen mit der Vorhersage wurden jeweils Halbstundenmittelwerte
des Clearsky-Index k* gebildet. Fiir die Bodendaten wurden zunéchst mit dem Clearsky-Modell
von Dumortier (siehe Kapitel 2) aus den gemessenen Einstrahlungswerten die entsprechenden £*
-Werte bestimmt und anschlieBend iiber 30 Minuten gemittelt. Zur Berechnung von Halbstunden-
mittelwerten aus Satellitendaten wird ein gewichtetes Mittel aus den entsprechenden Pixeln von
2 Satellitenbildern gebildet. Die Beitridge der beiden £* -Werte zum Mittelwert sind geméf dem
zeitlichen Abstand des Aufnahmezeitpunkts des Pixels zum Mittelpunkt der betrachteten halben
Stunde gewichtet. Die Einstrahlung fiir eine Region wurde als Mittelwert der Einstrahlungen der
einzelnen, iiber dieses Gebiet verteilten Stationen bestimmit.

5.2 Methoden der Fehleranalyse

Zur abschlieBenden Auswertung mit Bodendaten wird das in den beiden vorangehenden Kapi-
teln zur Bewertung der Vorhersagequalitiit verwendete Verfahren erweitert. Zum einen werden zur
Beschreibung unterschiedlicher Aspekte der Vorhersagequalitit verschiedene mittlere Fehlermalle
verwendet, die sich aus einer Zerlegung des rmse ergeben ( [Hou et al. 2000]). Zum zweiten wird
die in den Abschnitten 3.7 und 4.4 dargestellte Auswertung in Abhédngigkeit von der Variabilitét in
Bezug auf die Abhéngigkeit vom Sonnenstand erginzt, so daf} sich insgesamt eine zweidimensio-
nale Fehleranalyse ergibt.

5.2.1 Fehlermafe

Im Folgenden werden verschiedene Fehlermalle definiert und ihr Zusammenhang untereinander
angegeben. Anschliefend werden die einzelnen GroBen interpretiert.
Der Fehler einer Finzelmessung ist definiert als

€ = x . (5.1)

sat ~— "“ground *

Fiir eine Zeitreihe ergibt sich die Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler zu

rmse = —28.2. (5.2)

. a 1 7% 7%
bias =€ = N Zgi = Rsat — Rground (5.3)
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berechnet, und die Standardabweichung des Fehlers ist definiert als

stderror = 6(g) = , /%Z (e, —€)2. (5.4

Die Fehlermaf3e hingen iiber die Gleichung
rmse* = bias* + stderror* (5.5)
zusammen. Die Standardabweichung des Fehlers 148t sich weiter zerlegen in
stderror?® = stdbias® + disp?, (5.6)

wobei der Standardbias als Differenz der Standardabweichungen der beiden betrachteten Zeitrei-
hen definiert ist:

*

stdbias = G( sat) - G( ;round>' (57)

Die Dispersion ist mit der Kreuzkorrelation der beiden Zeitreihen durch folgende Beziehung ver-
kniipft:

disp? = 26(kia ) (Kgrouna)) (1 — korr) (5.8)
Insgesamt ergibt sich damit die gesamte Zerlegung des mittleren quadratischen Fehlers zu
rmse? = bias® + stdbias® + 26(k?,, )o( around) (1 — korr) . (5.9

Die beiden ersten Terme dieser Gleichung geben an, inwieweit die charakteristischen statistischen
Werte der ersten und der zweiten Zeitreihe miteinander iibereinstimmen. Durch den bias wird die
Abweichung der Mittelwerte voneinander angegeben (siche Gleichung (5.3)), der stdbias (siche
Gleichung (5.7)) gibt die Differenz der Standardabweichungen der beiden Zeitreihen an. Der letz-
te Term in Gleichung (5.9), die Dispersion, beschreibt den statistischen Anteil des Fehlers. Dieser
Fehler bleibt bestehen, wenn die statistischen Mittelwerte der betrachteten Zeitreihen in Uber-
einstimmung gebracht werden. Die Dispersion ist durch die Korrelation der Zeitreihen und die
Standardabweichungen der betrachteten Zeitreihen bestimmt (siche Gleichung (5.8)). Bei gleicher
Korrelation der Zeitreihen ist die Dispersion umso gro3er, je mehr die beiden Zeitreihen um ihre
Mittelwerte variieren.

Durch die Korrelation zwischen MeBzeitreihe und Vorhersagezeitreihe ist bei vorgegebener Stan-
dardabweichung der MeBzeitreihe die Qualitdt der Vorhersage bestimmt, die sich durch lineare
Umformung der Vorhersagezeitreihe bestenfalls erreichen 146t. Mittelwerte und Standardabwei-
chung der Vorhersagezeitreihe lassen sich durch lineare Regression an eine entsprechende Boden-
zeitreihe so anpassen, daf der stderror minimiert wird und der bias verschwindet. Dieses Verfah-
ren wird als Model Output Statistics (MOS) bezeichnet (siehe [Storch et al. 1999]). Mit der Ablei-
tung von Gleichung (5.9) nach c(k},) ergibt sich, daB bei positiver Korrelation das Minimum des
stderror bei

O (ksar) = 0 (kg

ground

Ykorr (5.10)
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liegt. Der stderror wird demzufolge bei einer Ubereinstimmung von (k) und O (Kgyoung) Mur fiir
die Korrelation korr = 1 minimal. Fiir korr < 1 ergeben sich geringere Fehler, wenn die Standard-
abweichung der Vorhersagezeitreihe gegeniiber der Standardabweichung der MeBzeitreihe entspre-
chend durch Multiplikation mit der Korrelation verringert ist. Fiir die Korrelation korr = 0 ergibt
sich ein minimaler Fehler, wenn die Vorhersagezeitreihe durch den Mittelwert der Bodenzeitreihe
ersetzt wird. Mit den Gleichungen (5.9) und (5.10) ergeben sich die mit MOS erreichbaren Fehler
“ 2 _ 2 _ (¥ 2 2

rmse” = stderror” = 6(Kgpynq)” (1 — korr®). (5.11)
In Abb. 5.2 ist der Zusammenhang zwischen stderror /6 (ky,,,,) und der Korrelation dargestellt.
Es wird deutlich, daf} sich bei hoher Korrelation eine Verdnderung der Korrelation stark auf den
stderror auswirkt. Bei Korrelation korr < 0.5 verlduft die Kurve flach, und der stderror ist nur

geringfiigig kleiner als G(k;‘,mun 4)-

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Korrelation

Abbildung 5.2: Theoretischer Verlauf von stderror/ G(k;‘,r oung) iN Abhingigkeit von der Korrelation
fiir Model Output Statistics.

Vom Standpunkt eines Anwenders der Vorhersage ist es wichtig, anzugeben, in welchem Intervall
um den angegebenen Wert fiir £* der tatsdchliche Wert liegt. Dies ergibt sich durch Angabe des
Mittelwerts des Fehlers (bias ) und der Standardabweichung des Fehlers (stderror ). Im Fall einer
Normalverteilung liegen 68.3 % aller Werte im Intervall [k}, — bias — stderror,

k%, — bias+ stderror]. Zur Charakterisierung der Vorhersagequalitit werden in der folgenden
Auswertung insbesondere die Korrelation der Zeitreihen und Standardabweichung und Mittelwert
des Fehlers betrachtet.

5.2.2 Grundlagen der zweidimensionalen Fehleranalyse

Zur Unterscheidung von Situationen unterschiedlicher Vorhersagequalitidt wird die Fehleranalyse
in Abhéngigkeit von zwei Parametern durchgefiihrt. Als erster Parameter wird ein Variabilitdtsmalf}
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verwendet. Dies ist zum einen durch die Abhéngigkeit des Vorhersagefehlers der Bewolkungssi-
tuation von der Variabilitdt der Bilder motiviert (siche Abschnitte 3.7 und 4.4). Zum anderen héingt
auch der Fehler der Umrechnung von Satellitendaten in Einstrahlungswerte am Boden von der
Homogenitit der Bewolkung ab. So wurden in [Hammer 2000] Situationen homogener und inho-
mogener Bewdlkung mit entsprechend niedrigem und hohem Fehler unterschieden. Als weiterer
Parameter, der die Qualitit der £*-Werte beeinflult, wird der Sonnenstand beriicksichtigt.

Als Grundlage zur Definition eines VariabilititsmaBes wird wie in Abschnitt 3.6.1 die Differenz
zwischen Nachbarpixels gewiéhlt. Anders als in den vorangehenden Kapiteln, in denen die Vor-
hersagequalitit iiber den mittleren rmse zwischen vorhergesagtem und gemessenem Cloud-Index
Bildausschnitt bewertet und dementsprechend die Variabilitdt der gesamten Bildausschnitte be-
trachtet wurde, wird hier jedoch ein lokales Variabilitditsma3 gewéhlt. Zur Berechnung der Varia-
bilitit gemaf:

1 Ny—1Ny Ne—1,N,
_ 2 2
var = Xii—Xjt1.i)°+ Xii—Xiit1l 5.12

(Ny — 1)Ny + N(Ny — 1) ( w,z:l (¥ j = Xi1,5) Z_JZ:l (X, j =i, j+1) ) (5.12)

werden nur die Punkte aus einer 7x7 Umgebung um das dem Bodenstandort entsprechende Pixel
beriicksichtigt. Fiir die regionale Vorhersage wird entsprechend der Ausdehnung des betrachteten
Gebiets die Variabilitit iber 21x21 Pixel um Station 1, die annédhernd im Mittelpunkt der betrachte-
ten Region liegt, berechnet (siche Abb. 5.1). Da insgesamt weniger Werte zur Verfiigung stehen als
bei der Berechnung der Variabilitét fiir das gesamte Bild, wird die Variabilitét in x- und y-Richtung
zusammengefalt.

Der Sonnenstand fiir einen Halbstundenmittelwert der Einstrahlung wird, analog zur Bestimmung
von k*, als gewichteter Mittelwert der beiden Sonnenstinde zu den Aufnahmezeitpunkten der ent-
sprechenden Pixel berechnet.

Zur Analyse der mittleren Fehler in Abhéngigkeit von einem Parameter wurde der Wertebereich
fiir den jeweiligen Parameter in Intervalle unterteilt und fiir jedes Intervall mittlere Fehlermaf3e
berechnet!. Die in der weiteren Auswertung verwendeten relativen Fehler sind dabei jeweils auf
den mittleren BodenmeBwert fiir das entsprechende Intervall bezogen. Die Intervallbreite wurde
dabei so gewdhlt, daB3 in den einzelnen Intervallen geniigend Punkte liegen, in dem Sinne, daf die
Unsicherheit bei der Berechnung der mittleren Fehler kleiner sein sollte als die systematischen
Unterschiede der Fehler fiir die verschiedenen Intervalle. Dies fiihrte zu einer Einteilung nach
dem Sonnenstand in Schritten von 10°, von o = 0° bis zu Sonnenstdnden o > 50°. Beziiglich der
Variabilitdt, die einen Wertebereich zwischen var = 0 und var = 0.3 abdeckt, erfolgt die Eintei-
lung in 6 Intervalle der Breite von 0.025 zwischen var = 0 und var = 0.15. Die Werte oberhalb
von var = 0.15 wurden zusammengefalit, da die Haufigkeitsverteilung dort sehr niedrige Werte
annimmt und nur wenige Punkte zur Verfiigung stehen (siche Abb. 5.4).

IDie Fehler sind in den folgenden Graphiken immer iiber der Intervallmitte dargestellt.
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5.3 Fehleranalyse fiir Einzelstandorte

In diesem Kapitel erfolgt eine detaillierte Fehleranalyse der Einstrahlungsvorhersage fiir Einzel-
standorte. In den vorausgehenden Kapiteln wurde ausschlieBlich die Qualitit der Bewolkungs-
vorhersage mit aus Satellitenbildern berechneten Cloud-Index Werten als Referenz betrachtet. Der
Gesamtfehler der Vorhersage setzt sich aus dem Fehler der Bewdlkungsvorhersage und dem Fehler
der Berechnung von £* aus Satellitendaten im Vergleich zu bodengemessen Werten zusammen. Im
folgenden Abschnitt wird anhand von Beispielrechnungen untersucht, in welchem Mal} die beiden
Fehler zum Gesamtfehler beitragen. Da der Fehler der Heliosat-Methode die Vorhersagequalitat
wesentlich beeinflu3t, folgt eine ausfiihrliche zweidimensionale Analyse des Fehlers der Heliosat-
Methode in Abschnitt 5.3.2. Im abschlieBenden Abschnitt wird der Gesamtvorhersagefehler in
Abhingigkeit vom Vorhersagezeitraum untersucht.

5.3.1 Vergleich des Fehlers der Heliosat-Methode mit dem Fehler der Be-
wolkungsvorhersage

Zur Abschitzung des Beitrags des Fehlers der Heliosat-Methode zum Gesamtvorhersagefehler
sind in Tabelle 5.1 am Beispiel der Vorhersagezeitrdume 30 Minuten und 2 Stunden die Gesamt-
vorhersagefehler, Bewolkungsvorhersagefehler und Heliosat-Fehler aufgefiihrt. Es werden jeweils
absolute Fehler von k* miteinander verglichen?. Fiir die Auswertung wurden alle Variabilititen
und Sonnenstdnde o > 10° zusammengefa3t. Sonnenstéinde oo < 10° wurden nicht beriicksichtigt,
da die Vorhersage-Qualitit fiir sehr niedrige Sonnenstdnde sehr gering ist (siche Abschnitte 5.3.2
und 5.3.3). Die beziiglich des Vorhersagezeitraums optimierten Glattungsparameter sind Tabelle
5.3 entnommen.

stderror Heliosat | Vorhersage, | Vorhersage
gesamt der Bewolkung

30min (a=3) 0.173 0.177 0.056

120min (a=20) | 0.181 0.217 0.114

Tabelle 5.1: Vergleich des stderror der Heliosat-Methode, der Bewdlkungsvorhersage und der Vor-
hersage von k™.

Tabelle 5.1 zeigt, da der Gesamtfehler der Vorhersage ganz wesentlich durch den Fehler der
Heliosat-Methode bestimmt ist. Fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minuten ist der Fehler durch die
Bewolkungsvorhersage im Verhiltnis zum Fehler der Einstrahlungsberechnung klein und trégt
kaum zum Gesamtfehler bei. Am Beispiel des Vorhersagezeitraums 2 Stunden wird deutlich,
dal} auch fiir hohere Vorhersagezeitrdume der Heliosat-Fehler in Bezug auf den Fehler durch die

Dabei ist zu beachten, daB in den Kapiteln 3.7 und 4.4 der Bewolkungsindex und dementsprechend auch die
Fehler auf einer Skala zwischen 0 und 255 dargestellt wurden, was der Darstellung der Satellitenbilder in Grauwerten
entspricht. Hier werden direkt Werte von k* zwischen Null und Eins betrachtet.

80



Bewolkungsvorhersage noch eine wichtige Rolle spielt. (Der Fehler durch die Heliosat-Methode
liegt fiir 2 Stunden wegen Verwendung des optimalen Gléttungs-Parameters a = 20 hoher als fiir 30
Minuten mit dem optimalen Glattungs-Parameter a = 3.) Im Folgenden wird deshalb zunichst ei-
ne ausfiihrliche Fehleranalyse der Heliosat-Methode durchgefiihrt, bevor im darauffolgenden Ab-
schnitt die Gesamtvorhersagefehler evaluiert werden.

5.3.2 Zweidimensionale Fehleranalyse der Heliosat-Methode

Zur Fehleranalyse der Heliosat-Methode werden zunéchst die optimalen Glédttungsparameter fest-
gelegt, alle weiteren Auswertungen werden mit optimiertem Glattungsparameter durchgefiihrt. Im
Folgenden wird der Zusammenhang von Korrelation und Dispersion zu den Parametern Variabi-
litdt und Sonnenstand analysiert und diskutiert. Der nédchste Teil der Auswertung befaf3t sich mit
dem systematischen Anteil des Fehlers, die statistischen Mittelwerte der bodengemessenen Zeitrei-
he und der aus Satellitendaten berechneten Zeitreihe werden verglichen. Anschlieend wird kurz
auf die Genauigkeit der berechneten mittleren Fehlerma3e eingegangen. Vor der abschliefenden
Zusammenfassung wird der EinfluB} der Gléttung néher erldutert.

Optimierung der Gliattung

Durch eine Glittung kdnnen Vorhersageergebnisse deutlich verbessert werden. Dies wurde in Ab-
schnitt 3.7 beziiglich der Bewolkungsvorhersage gezeigt. Auch beziiglich der Umrechnung von
Satellitendaten in Werte der Bodeneinstrahlung 146t sich durch Mittelung iiber mehrere Pixel ei-
ne Verringerung der Fehler erreichen, wie in [Hammer 2000] dargestellt wurde. Im Folgenden
wird die Auswirkung der Glittung in Abhidngigkeit von Sonnenstand und Variabilitit untersucht.
Zur Glittung werden im Weiteren ausschlieBlich Rechteckmasken verwendet. Fiir die Heliosat-
Methode und kurze Vorhersagezeitrdume ergeben sich bei Verwendung von Binomial-Filtern nur
unwesentlich bessere Ergebnisse, wihrend fiir die lingeren Vorhersagezeitraume (>1h) Rechteck-
Filter deutlich besser geeignet sind.

In Abb. 5.3 ist am Beispiel der Sonnenstinde o0 < 10° und 30° < a < 40° der stderror fiir die
verschiedenen Variabilitdtsklassen iiber dem Gléittungsparameter aufgetragen. Es werden folgende
Punkte deutlich:

e Die Kurven haben keine stark ausgeprigten Minima. So kann ein guter Glattungsparameter
aus einem Intervall gewihlt werden. Die Verdnderung der Fehler durch Glittung ist um so
deutlicher, je mehr die Werte, iiber die gemittelt wird, voneinander abweichen, also je hoher
die lokale Variabilitit ist.

e Fiir jeden Sonnenstand 148t sich unabhéngig von der Variabilitit ein geeigneter Glittungs-
parameter auswihlen. Bei Erhohung der Variabilitét erhoht sich auf der einen Seite der Feh-
ler, was groflere Glattungsparameter erfordern wiirde, andererseits erhoht sich mit steigen-
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Abbildung 5.3: stderror in Abhingigkeit vom Gléttungsparameter fiir die verschiedenen Variabi-
litdtsklassen am Beispiel von Sonnensténden oo < 10° (links) und 30° < o < 40° (rechts).

dem Glittungsparameter der Fehler, der durch die Gléittung gemacht wird. Diese beiden
Effekte gleichen sich weitgehend aus.

e Der optimale Gléttungsparameter hingt vom Sonnenstand ab. Fiir niedrigen Sonnenstand mit
hohem stderror werden die Fehler fiir Mittelwerte iiber ein groBBes Gebiet (81x81 Pixel fiir
o. < 10°) minimal. Mit steigendem Sonnenstand verschieben sich die optimalen Glittungs-
parameter zu niedrigeren Werten (3x3 Pixel fiir o > 40°).

Insgesamt folgt aus der zweidimensionalen Analyse, da3 zur Bestimmung der optimalen Glédttungs-
parameter die Variabilititsklassen zusammengefalt werden konnen, es jedoch sinnvoll ist, nach
Sonnenstand zu klassifizieren. Die optimalen Glédttungsparameter fiir die verschiedenen Sonnen-
hohen sind in Tabelle 5.2 zusammengefal3t.

Sonnenhohe o | Glédttungsparameter a
o< 10 40
10 <o <20 10
20 <o < 30 3
30 <o <40 3
40 <o <50 1
S0<a 1

Tabelle 5.2: Optimaler Gléittungsparameter a in Abhidngigkeit vom Sonnenstand.

82



Statistischer Anteil des Fehlers

In diesem Abschnitt wird der statistische Anteil des Fehlers betrachtet. Die Korrelation und die
Dispersion werden in Bezug auf ihre Abhidngigkeit von Sonnenstand und Variabilitit untersucht.
Dazu sind in Abb. 5.4 Dispersion und (/-korr) in Abhdngigkeit von den genannten Parametern
dargestellt. Zur Charakterisierung der Korrelation wird im Folgenden die Auftragung als die Dif-
ferenz zwischen eins und der Korrelation, (1-korr), gewihlt. Uber diese Darstellung kann, wie an
Gleichung (5.9) deutlich wird, der Zusammenhang zwischen der Korrelation und den Fehlermaf3en
besser veranschaulicht werden.

rel. dispersion 1-Korrelation

0.16

0.14

0.12

Variabilitat
Variabilitat

10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Sonnenhoéhe in Grad Sonnenhoéhe in Grad

Haufigkeit

2500

0.16

0.14

0.12

1500

0.1 .

Variabilitat

0.08 1000

0.04r 0

HHH
. 0

10 20 30 40 50
Sonnenhdhe in Grad

Abbildung 5.4: Relative Dispersion (links oben), (Z-korr) (rechts oben) und Hiufigkeitsverteilung
(unten) in Abhdngigkeit vom Sonnenstand und der Variabilitit. Die Fehlermalle und die Héufig-
keiten sind durch die Farbskala charakterisiert.

Es wird deutlich, daf beide GroBen einen wesentlichen Einflu3 auf die Vorhersagequalitit haben.
Beide Fehlermalle nehmen mit der Variabilitdt zu und mit steigender Sonnenhdhe ab. Die Héiufig-
keitsverteilung in Abb. 5.4 zeigt, daf} Situationen mit sehr hoher Variabilitit und damit sehr hohen
Fehlern vergleichsweise selten auftreten. Fiir iiber 80% aller Fille ist die Variabilitit kleiner als
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0.1, wo bei Sonnenstinden o > 10° die Korrelation zwischen korr = 0.7 und korr = 0.98 liegt
und die Dispersion im Wesentlichen unter 35% bleibt. Das Maximum der Héufigkeitsverteilung
liegt bei einer Variabilitdt von 0.025 < var < 0.05 mit Dispersion zwischen 15% und 30% und
Korrelation iiber korr = 0.9.

Im Folgenden wird zunéchst der Einflu} der Variabilitit auf die Korrelation und die sich ent-
sprechend ergebende Dispersion ndher beschrieben: In Ergdnzung zu Abb. 5.4 ist in Abb. 5.5
am Beispiel der Sonnenstandsklassen oo < 10° und 30° < o < 40° (représentativ fiir o0 > 10°),
die Abhingigkeit der beiden Fehlermalle von der Variabilitit dargestellt. Je inhomogener die Be-
wolkungsstruktur ist, desto geringer wird die Korrelation zwischen berechneter und gemessener
Bodeneinstrahlung. Fiir a0 > 10° steigt (I-korr) in etwa linear mit der Variabilitdt an. Im Vergleich
dazu ist der Verlauf der Dispersion fiir sehr niedrige Variabilititen steiler, wihrend die Kurve hin
zu hohen Variabilititen stark abflacht. Dies ist zum einen durch den in Gleichung (5.8) gegebenen

Zusammenhang
disp ~ /(1 —korr) (5.13)
bedingt, der in Abb. 5.5 durch die gestrichelte blaue Kurve

disp* = \/2G(k;kat7ges)c(k;mun dges)) (1= orr) (5.14)
dargestellt ist. Dabei bezeichnen 6(kgy; ges) und 6(kg, 04 ges) dic Standardabweichungen fiir die
gesamten Zeitreihen, ohne Aufteilung nach Variabilitdt und Sonnenstand.

Der Verlauf der Standardabweichungen von gemessener und berechneter Einstrahlung iiber der
Variabilitét, der ebenfalls in Abb. 5.5 gegeben ist, triagt dazu bei, diesen Effekt zu verstirken. Sehr
niedrige Variabilitdt entspricht Clearsky-Situationen, so da3 die Standardabweichung fiir beide
Zeitreihen sehr klein ist (siche Abb. 3.7). Aus Abb. 3.7 ® wird weiterhin ersichtlich, daB etwas
hohere Variabilitit fiir das gesamte Spektrum an Einstrahlungswerten auftreten kann, was zu einer
hohen Standardabweichung fiihrt. Je hoher die Variabilitéit wird, desto schmaler wird der Bereich
an Strahlungswerten, die auftreten konnen, da bei hoher Variabilitét keine Extremwerte der Strah-
lung mehr auftreten. Damit erklart sich das Sinken der Standardabweichung hin zu hohen Variabi-
litdten. Die Standardabweichung der aus Satellitendaten berechneten Einstrahlung liegt insgesamt
unter der Standardabweichung der BodenmefBreihe. Dies ist durch die Gldttung bei der Berechnung
der Einstrahlung aus Satellitendaten bedingt. Der Gléttungseffekt und damit die Verringerung der
Standardabweichung wird um so deutlicher, je hoher die Variabilitit ist. Gemaf3 Gleichung (5.8) er-
gibt sich durch Abfall der Standardabweichungen hin zu hoher Variabilitét der flachere Verlauf der
Dispersion gegeniiber disp*. Der steilere Anstieg fiir niedrige Variabilitit ist durch das Absinken
der Standardabweichungen hin zu sehr niedriger Variabilitdt bedingt.

Fiir Sonnensténde o < 10° ist die Korrelation auch fiir die niedrigen Variabilititen vergleichsweise
gering. Die Abhidngigkeit von der Variabilitdt ist weniger stark ausgeprégt als fiir hohere Son-
nenstidnde und nicht mehr linear. Der Zusammenhang zwischen Dispersion und Korrelation ergibt

3Diese Graphik kann hier zur Veranschaulichung des Prinzips herangezogen werden, auch wenn die beiden be-
nutzten Variabilititsmafe nicht identisch sind und auerdem hier lokale Variabilitit und Mittelwert und in der Graphik
Mittelwert und Variabilitét fiir ein Bild betrachtet werden.
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Abbildung 5.5: disp , disp *, (I-korr) und Standardabweichungen der gemessenen und der be-
rechneten Zeitreihe in Abhédngigkeit von der Variabilitit am Beispiel von Sonnensténden o < 10°
(links) und 30° < a0 < 40° (rechts). Die Legende des rechten Bildes gilt auch links.

sich analog zu den Uberlegungen fiir hohere Sonnenstinde. Wegen der starken Glittung (a = 40)
fiir diesen Sonnenstand liegt die Standardabweichung der simulierten Zeitreihe deutlich unter der
Standardabweichung der MeBzeitreihe.

Ein Uberblick iiber die Standardabweichungen der berechneten Zeitreihe und der MeBzeitreihe fiir
alle Sonnenstdnde ist in Abb. 5.6 gegeben. Zur Vervollstindigung wird auch der Mittelwert der
Bodenmessung in zweidimensionaler Auftragung dargestellt. Fiir Sonnenstéinde o > 107 ist der
Mittelwert £* in etwa konstant, nur fiir niedrigste Variabilitdt im Clearsky-Fall ergeben sich hohere
k*-Werte. Die niedrigeren Mittelwerte des Clearsky-Index fiir oo < 10° deuten darauf hin, daB das
verwendete Clearsky-Modell mit kontinentalem Triibungsparameter den mittleren Bedingungen
in Saarbriicken nicht optimal entspricht, was sich insbesondere fiir niedrige Sonnenstéinde stark
auswirkt.

Die Abhidngigkeit der Vorhersagequalitit vom Sonnenstand ist in Abb. 5.7 am Beispiel von 0.05 <
var < 0.075 verdeutlicht. Die Kurven der anderen Variabilititsklassen entsprechen qualitativ dem
gezeigten Beispiel. Die Korrelation sinkt zu niedrigen Sonnenstinden hin stark ab. Ab o = 20°
ist der Verlauf der Kurve flacher. Gemd$l der Beziehung 5.13 erklirt sich der flachere Verlauf der
Kurve fiir die Dispersion im Vergleich zu 1 — korr.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dall sowohl Korrelation als auch Dispersion wesent-
lich von Variabilitit und Sonnenstand abhéngen. Die Korrelation sinkt im Wesentlichen linear
mit der Variabilitdt. Diese Abhéngigkeit iiberwiegt die Abhingigkeit vom Sonnenstand, nur fiir
niedrige Sonnenstdnde verringert sich die Korrelation stark (siehe rechtes Bild Abb. 5.4). Fiir die
Dispersion ist die Zunahme des Fehlers fiir hohe Variabilititen im Vergleich zu (Z-korr) durch
Bildung der Quadratwurzel und Multiplikation mit der Standardabweichng verringert. Der Einflufl
von Sonnenstand und Variabilitit auf den Fehler ist hier in etwa gleich (siehe linkes Bild Abb. 5.4).
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Abbildung 5.6: Standarabweichung der Bodenzeitreihe (links oben), Standarabweichung der be-
rechneten Zeitreihe (rechts oben) und Mittelwerte der Bodenzeitreihe (unten) in Abhéngigkeit von
Sonnenstand und Variabilitdt. Die Standarabweichungen und die Mittelwerte sind durch die Farbs-
kala charakterisiert.

Aus der Hiufigkeitsverteilung ergibt sich, daf Situationen mit stark inhomogener Bewolkung und
hohen Vorhersagefehlern vergleichsweise selten auftreten.

Systematischer Anteil des Fehlers

Nach der Untersuchung des statistischen Anteils des Vorhersagefehlers wird hier der Anteil des
Fehlers betrachtet, der durch systematische Abweichung der Zeitreihen voneinander bedingt ist.
Weiterhin werden die verschiedenen Anteile des Fehlers zueinander in Beziehung gesetzt. Dazu
sind in Abb. 5.8 rmse, stderror, bias und stdbias iiber Sonnenstand und Variabilitét aufgetragen.

Es zeigt sich, daB fiir Sonnenstinde o > 20° und Variabilitit var < 0.1 rmse, stderror und disp im
Wesentlichen iibereinstimmen, bias und stdbias tragen nur geringfiigig zum rmse bei. Dies wird
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Abbildung 5.7: Dispersion, (I-korr)und Standardabweichung der gemessenen und berech-
neten Zeitrethe in Abhédngigkeit vom Sonnenstand am Beispiel der Variabilitdtsklasse
0.05 < var < 0.075.

auch am rechten Bild von Abb. 5.9 deutlich, wo am Beispiel von Sonnenstandsklasse 30° < o <
40° die genannten FehlermaBe im direkten Vergleich gezeigt sind. Die ohnehin gegeniiber der Di-
spersion geringen Werte des bias und des stdbias zwischen -10% bis 10% fallen durch die Quadrie-
rung bei der Berechnung des rmse gemif Gleichung (5.9) noch weniger ins Gewicht. Insgesamt
14Bt sich sagen, daB fiir diesen Wertebereich sowohl Mittelwert als auch Standardabweichung von
berechneter und gemessener Einstrahlung gut iibereinstimmen. Fiir niedrige Sonnenstinde trigt
der bias deutlich zum Gesamtfehler bei. Die Bodeneinstrahlung wird bei Berechnung aus Satelli-
tendaten gegeniiber MeBwerten deutlich iiberschétzt (siehe Abb. 5.8 und 5.9).

Die Differenz der Standardabweichungen der beiden Zeitreihen, gegeben durch den stdbias, ist
im Wesentlichen durch die Glittung bei Berechnung der Einstrahlung aus Satellitendaten bedingt.
Dabei wirkt sich bei gleichem Sonnenstand und damit gleichem Gléttungsparameter die Verrin-
gerung der Standardabweichung mit steigender Variabilitit um so stérker aus (siehe Abb. 5.9 und
Abb. 5.5). Fiir niedrige Sonnenstinde mit hohem Gléttungsparameter ist der stdbias ebenfalls ver-
gleichsweise hoch (siehe Abb. 5.9 und Abb. 5.5). Trotz des durch Gléttung erhohten stdbias, wird
durch die Glittung insgesamt der stderror verringert, was im iibernidchsten Abschnitt zum Einfluf3
der Glattung ausfiihrlich erldutert wird.

Genauigkeit der FehlermaBe

Die angegebenen mittleren Fehlermalle sind Abschédtzungen der wahren mittleren Fehler durch
Stichproben. Im Folgenden wird kurz darauf eingegangen, welche Unsicherheit mit dieser Ab-
schitzung verbunden ist. Theoretisch 148t sich die Genauigkeit des Mittelwerts einer Zeitreihe iiber
die Standardabweichung der Mittelwerte charakterisieren, wenn eine gro3e Anzahl von Stichpro-
ben gegeben ist ( [Adunka 2000]). Unter der Vorraussetztung, dafl die Einzelmessungen voneinan-
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Abbildung 5.8: rmse (links oben), stderror (links unten), bias (rechts oben) und stdbias (rechts
unten) in Abhéngigkeit vom Sonnenstand und der Variabilitit. Die Fehlermaf3e sind durch die
Farbskala charakterisiert. (Man beachte die unterschiedliche Farbskala fiir rmse /stderror auf der
eine Seite und bias /stdbias auf der anderen Seite.)

der unabhingig sind, ergibt sich diese zu:

1
o(x) \/ZVG(X) . (5.15)
Bei der Berechnung der Solarstrahlung aus Satellitendaten sind die Einzelmessungen einer Zeitrei-
he nicht statistisch unabhingig. So ergibt sich z.B. durch Uber- oder Unterschitzung der Triibung
fiir einen bestimmten Tag eine Unter- bzw. Uberschitzung der Strahlung fiir diesen Zeitraum. Die-
ser Fehler wird durch Mittelung iiber mehrere Werte nicht geringer. Gleiches gilt fiir Fehler, die
durch die Ungenauigkeit der Bodenalbedo bedingt sind.

Da die Bedingung der statistischen Unabhéingigkeit der Einzelmessungen nicht erfiillt ist, wire ei-
ne quantitative Abschitzung der Unsicherheit der Fehler vergleichsweise aufwendig. Es gilt jedoch
qualitativ gemifB den oben angegebenen Formeln, daf die Fehler kleiner werden, je mehr Punkte
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Abbildung 5.9: rmse, stderror, disp, bias und stdbias in Abhéngigkeit von der Variabilitit fiir die
Sonnenstidnde oo < 10° (links) und 30° < o < 40° (rechts).

zum einen in die Auswertung einbezogen werden und je kleiner zum anderen die Standardabwei-
chung der MeBreihen ist. Einen Anhaltspunkt zur Genauigkeit der angegebenen Fehlermale ergibt
sich aus den unsystematischen Variationen der in diesem Kapitel gezeigten Graphen. So verlaufen
fiir niedrige Variabilititen mit niedrigem stderror die Kurven relativ glatt, und die angegebenen
Fehler haben eine entsprechend geringe Unsicherheit. Fiir hohe Variabilititen und niedrige Son-
nenhohen treten dagegen starke Schwankungen auf, die durch die Ungenauigkeit der Mittelwerte
bedingt sind.

Anhand der Abbildungen ergibt sich weiterhin, dafl die mittleren Fehlermalle ausreichend genau
sind, Situationen unterschiedlicher Vorhersagequalitit zu unterscheiden. Die systematischen Ande-
rungen der Vorhersagequalitit durch den Einflu3 von Variabilitit, Sonnenstand und Vorhersagezeit-
raum sind trotz unsystematischer Schwankungen durch die Ungenauigkeit bei der Bestimmung der
Mittelwerte klar erkennbar.

EinfluB der Glittung auf den Vorhersagefehler

Der Einfluf} der Glittung auf den Vorhersagefehler 146t sich durch Betrachtung verschiedener Feh-
lermale verdeutlichen. Zum einen verbessert eine Glattung die Korrelation zwischen berechneter
und gemessener Zeitreihe. Dies wird an Abb. 5.10 deutlich, wo am Beispiel der Sonnenstinde
o < 10° und 30° < o < 40° fiir verschiedene Glittungsparameter (I-korr) tiber der Variabilitit
aufgetragen ist. Besonders fiir niedrige Korrelationen bei niedrigen Sonnenstinden und hoher Va-
riabilitdt hat die Optimierung der Glittung einen deutlichen Einflufl

Dazu kommt, dal durch Glittung die Standardabweichung der Satellitenzeitreihe so veréndert
wird, daf} der stderror sich dem mit MOS minimal erreichbaren Fehler annéhert. Durch Optimie-
rung der Gldttung wird 6(k},,) in Richtung des Optimums gemaf3 Gleichung (5.10) verschoben.
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Abbildung 5.10: (I-korr) in Abhéngigkeit von der Variabilitét fiir verschiedene Glittungsparame-
ter am Beispiel von Sonnenstéinden o < 10° (links) und 30° < a0 < 40° (rechts).

Dies wird an den oberen Bildern in Abb. 5.11 deutlich, wo am Beispiel von Sonnenstandsklas-
sen o < 10° und 30 <° a0 < 40° die Standardabweichung der Satellitenzeitreihe ohne Glittung
und mit optimaler Gldttung im Vergleich zum gemifl MOS optimalen Wert fiir 6(k7,,) iiber der
Variabilitdt aufgetragen ist. Die geglitteten Kurven liegen fiir hohe Variabilitdt und niedrige Son-
nenstidnde deutlich niher beim Optimum als die ungeglitteten Kurven. Daraus ergibt sich der in
den unteren beiden Bildern von Abb. 5.11 dargestellte Verlauf des stderror in Bezug zu mit MOS
minimal erreichbaren Fehlern. Ohne Gléttung liegen die berechneten Kurven deutlich iiber den mit
MOS erreichbaren Fehler-Kurven. Fiir optimale Glattung stimmt die Kurven mit den theoretisch
erreichbaren Kurven nahezu iiberein.
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Abbildung 5.11: Standardabweichung der Bodenzeitreihe und Standardabweichung der Satelliten-
zeitreihe ohne Glittung und mit optimaler Glattung, im Vergleich zum optimalen Wert fiir 6(k},,)
in Abhingigkeit von der Variabilitit (oben), stderror ohne Gléttung und mit optimaler Glittung
im Vergleich zu den mit MOS minimal erreichbaren Werten in Abhéngigkeit von der Variabilitéit
(unten) am Beispiel von Sonnenstinden oo < 10° (linke Bilder) und 30° < a0 < 40° (rechte Bilder).
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Zusammenfassung

Die wesentlichen Ergebnisse der zweidimensionalen Auswertung fiir die Heliosat-Methode wer-
den im Folgenden aufgelistet:

e Durch die Darstellung des Fehlers in Abhéngigkeit von Variabilitdt und Sonnenstand lassen
sich Situationen unterschiedlicher Genauigkeit der Heliosat-Methode unterscheiden.

e Beziiglich des Sonnenstandes wurde festgestellt, dal sich die relativen Fehler mit steigen-
dem Sonnenstand verringern. Ab Sonnenstand oo = 20° ergeben sich gute Ergebnisse. Zu
niedrigeren Sonnenstdnden hin fillt die Qualitdt der Heliosat-Methode stark ab. Fiir Son-
nenstinde o < 10° liegt der stderror zwischen 40% und 60%, hier ergeben Mittelwerte iiber
sehr groe Gebiete die besten Ergebnisse. Zusitzlich tritt fiir niedrige Sonnensténde eine
deutliche Uberschitzung der Einstrahlung auf.

e Die mittleren Fehler der Solarstrahlungsberechnung steigen mit der Variabilitit. Dabei tre-
ten Situationen mit niedriger bis mittlerer Variabilitit mit stderror < 20% fiir Sonnensténde
o > 20° vergleichsweise hiufig auf. Fiir sehr hohe Variabilitat steigt der stderror fiir Son-
nenstdnde o > 20° auf bis zu 40%.

e In Situationen mit hoher Einstrahlung (hoher Sonnenstand, niedrige Variabilitit) kann die
Bodeneinstrahlung aus Satellitendaten mit hoher Qualitit bestimmt werden. Dagegen fithren
die sehr hohen prozentualen Fehler fiir niedrige Sonnenstinde wegen der niedrigen Einstrah-
lung nur zu geringen Absolutwerten des Fehlers. Dies ist ein gro3er Vorteil fiir Anwendun-
gen, bei denen Absolutwerte der Einstrahlung betrachtet werden.

5.3.3 Fehleranalyse der Vorhersage

Aufbauend auf die zweidimensionale Fehleranalyse fiir die Heliosat-Methode wird in diesem Ab-
schnitt die Genauigkeit der Vorhersage fiir Vorhersagezeitrdumen bis zu 6 Stunden analysiert. Da-
zu wird zundchst wieder die Gléttung fiir jeden Vorhersagezeitraum und Sonnenstand optimiert.
Weiterhin wird anhand von Beispielen untersucht, wie sich die Abhidngigkeit der Vorhersagequa-
litdt von Variabilitit und Sonnenstand mit dem Vorhersagezeitraum entwickelt. Im Folgenden wird
dann ein Uberblick iiber bias und stderror in Abhiingigkeit von Vorhersagezeitraum, Variabilitit
und Sonnenstand gegeben. AbschlieBend werden die Vorhersagefehler mit der Persistenz von Sa-
tellitenwerten und BodenmeBwerten verglichen.

Optimierung der Glittung

Die Glittungsparameter werden fiir die verschiedenen Vorhersagezeitriume gemifl dem vorange-
henden Abschnitt fiir jeden Sonnenstand getrennt eingestellt. Es zeigt sich, da3 die Unterschiede
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zwischen den optimalen Gléittungsparametern fiir die einzelnen Sonnenstéinde mit steigendem Vor-
hersagezeitraum abnehmen. Ab einem Vorhersagezeitraum von 90 Minuten zeigen die Glattungs-
parameter keinen systematischen Abfall mit dem Sonnenstand mehr. Insgesamt sind die optimalen
Glattungsparameter fiir Sonnensténde o > 20 fiir alle Vorhersagezeitrdume nur wenig verschieden.
Diese sind in Tabelle 5.3 zu mittleren Glattungsparametern zusammengefal3t. Es wird deutlich, da3
die optimale Glittung, wie auch bei der Vorhersage von Bewolkungsbildern, mit dem Vorhersa-
gezeitraum steigt (siche Tabelle 4.3). Die optimalen Glattungsparameter fiir die Persistenz liegen
dabei immer etwas iiber den optimalen Gléttungsparametern fiir die Vorhersage, bedingt durch die
hoheren Fehler, die bei Persistenz auftreten (siehe auch Abschnitt 4.3.2).

Gléttungsparameter a | Glattungsparameter a
Vorhersagezeitraum Vorhersage Persistenz
0.5h 3 5
1h 5 15
1.5h 10 20
2h 20 30
3h 30 40
4h 40 60
5h 50 60
6h 60 60

Tabelle 5.3: Mittlere optimale Glattungsparameter in Abhéngigkeit vom Vorhersagezeitraum.

Vorhersagefehler in Abhéingigkeit von Vorhersagezeitraum und Variabilitit

Die Entwicklung der Abhéngigkeit der Vorhersagefehler von der Variabilitdt mit steigendem Vor-
hersagezeitraum wird zunichst fiir die Korrelation betrachtet und am Beispiel der Sonnensténde
30 < o0 < 40 dargestellt. In Abb. 5.12 ist im linken Bild (Z-korr) fiir die verschiedenen Variabilitéts-
klassen aufgetragen. Zur Einordnung nach der Variabilitit wird dabei die tatsdchlich eingetretene
Variabilitdt zum Vorhersagezeitpunkt verwendet. Es zeigt sich, da3, wie erwartet, fiir alle Variabi-
litdtsklassen bis zu 6 Stunden die Korrelation mit dem Vorhersagezeitraum abfillt. Die Aufteilung
der Vorhersagequalitit nach der Variabilitét bleibt bestehen.

In der Realitét steht die Variabilitdt zum Vorhersagezeitpunkt nicht zur Verfiigung. In Abb. 5.12
im rechten Bild erfolgte die Einordnung deshalb nach der Variabilitit des Ausgangsbildes, das
verschoben wird*. Fiir Vorhersagezeitraume bis zu etwa 4h steigt fiir alle Variabilititen (1-korr) mit
dem Vorhersagezeitraum an. Ab etwa 4-5h kehrt sich dieser Verlauf fiir hohe Variabilitdt um, fiir
niedrige Variabilitdt wird der Anstieg steiler.

Der Vergleich der beiden Abbildungen zeigt, dall die Vorhersagequalitit wesentlich stirker durch
die Variabilitét der vorhergesagten Situation beeinflufit ist (Umrechnung Satellit-Boden) als durch

4Vorhersage der Variabilitit fiihrt nicht zu besseren Ergebnissen.
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Abbildung 5.12: (I-korr) in Abhingigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir verschiedene Variabilitits-
klassen am Beispiel der Sonnenstinde 30° < o < 40°, die Zuordnung zur Variabilitét erfolgte im
linken Bild nach der Variabilitit zum Zeitpunkt, fiir den die Vorhersage gemacht wird, im rechten
Bild erfolgte die Zuordnung nach der Variabilitit am Ausgangspunkt fiir die Vorhersage (realisti-
scher Fall). Die Legende des rechten Bildes gilt auch links.

die Variabilitidt des Ausgangsbildes und der Qualitit des Vektorfelds. Damit 148t sich der Verlauf
der Kurven im rechten Bild von Abb. 5.12 erkldren. Fiir Vorhersagezeitrdume linger als 4h wird
die Variabilitdt durch Persistenz nicht mehr gut vorhergesagt, und die Zuordnung zur Variabilitéts-
klasse erfolgt nicht mehr korrekt. So werden z.B. einer Klasse hoher Variabilitét auch tatsidchlich
niedrigere Variabilititen zugeordnet. Da die Abhéngigkeit von der Variabilitit die Abhingigkeit
vom Vorhersagezeitraum dominiert, verringert sich so der Vorhersagefehler fiir diese Klasse mit
dem Vorhersagezeitraum.

Der Verlauf des stderror in bezug auf Variabilitit und Vorhersagezeitraum ist in Abb. 5.13 dar-
gestellt, wo fiir die verschiedenen Variabilitdtsklassen der Fehler in Abhéngigkeit vom Vorher-
sagezeitraum gegeben ist. Die Fehler der Variabilitdtsklassen var > 0.05 zeigen ab dem Vorher-
sagezeitraum eine Stunde keine systematischen Genauigkeitsunterschiede mehr. Der Unterschied
zwischen dem Verlauf der Kurven fiir die Korrelation und dem stderror ist dadurch bedingt, daf3
sich fiir niedrige Korrelation die Anderung der Korrelation wenig auf den stderror auswirkt (siehe
Abb. 5.2). Anderungen des stderror bei niedriger Korrelation liegen innerhalb der Genauigkeits-
grenzen des stderror. Fiir die beiden niedrigsten Variabilitétsklassen mit deutlich hoherer Korrela-
tion ergeben sich iiber den gesamten Vorhersagebereich deutlich bessere Ergebnisse als fiir hohere
Variabilitéten.

Zusammenfassend 146t sich sagen, daf} fiir niedrige Variabilitiat (var < 0.05) fiir alle betrachte-
ten Vorhersagezeitrdume eine deutlich hohere Vorhersagequalitit erzielt werden kann als fiir Va-
riabilitdten var > 0.05. Da sich fiir var > 0.05 fiir Vorhersagezeitrdume lédnger als einer Stunde
eine vergleichbare Genauigkeit ergibt, werden zur weiteren Auswertung alle Variabilititsklassen
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Abbildung 5.13: stderror in Abhédngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir verschiedene Variabilitéts-

klassen am Beispiel der Sonnensténde 30° < o < 40°, die Zuordnung zur Variabilitét erfolgt nach
der Variabilitit am Ausgangspunkt fiir die Vorhersage (realistischer Fall).

var > 0.05 zusammengefal3t.

Vorhersagefehler in Abhéingigkeit von Vorhersagezeitraum und Sonnenstand

Beziiglich der Abhéngigkeit der Vorhersagefehler vom Sonnenstand ergibt sich mit dem Vorher-
sagezeitraum die im Folgenden beschriebene Entwicklung. In Abb. 5.14 ist am Beispiel niedriger
und mittlerer Variabilidt (-korr) fiir die verschiedenen Sonnenstinde die Abhingigkeit vom Vor-
hersagezeitraum gegeben. Die Zuordnung zum Sonnenstand erfolgt dabei nach dem Sonnenstand
der vorherzusagenden Situation. Da der Sonnenstand theoretisch berechnet wird, ist dies auch
in der Anwendung moglich. Fiir niedrige Variabilitit bleibt eine deutlich hohere Korrelation fiir
Sonnenstinde oo > 20° im Vergleich zu niedrigeren Sonnenh6hen bis zum Vorhersagezeitraum 6
Stunden bestehen (siehe linkes Bild, Abb. 5.14). Die rechte Graphik in Abb. 5.14 verdeutlicht,
dal} sich fiir hohere Variabilititen fiir Vorhersagzeitraume ab etwa einer Stunde die Vorhersage-
genauigkeiten fiir die verschiedenen Sonnenstéinde nicht mehr systematisch unterscheiden. Aus
der Darstellung in Abb. 5.14 ergibt sich, da3 Sonnenstidnde o > 20° fiir die weitere Auswertung
zusammengefat werden konnen. Fiir Sonnenstinde oo < 10° sind bereits die Fehler der Heliosat-
Methode sehr hoch, durch Vorhersage dndern sich die Fehler kaum. Die Fehler liegen hier fiir alle
Vorhersagezeitraume deutlich iiber denen fiir andere Sonnenstéinde.

Uberblick iiber stderror und bias in Abhiingigkeit vom Vorhersagezeitraum

Zur vollstindigen quantitativen Charakterisierung der Vorhersagequalitit ist in diesem Abschnitt
in Abb. 5.15 ein Uberblick iiber stderror und bias in Abhiingigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir al-
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Abbildung 5.14: (I-korr)in Abhidngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir verschiedene Son-
nenstinde am Beispiel von Variabilitit var < 0.025 (links) und 0.05 < var < 0.075 (rechts). Die
Legende des rechten Bildes gilt auch links.

le Situationen gegeben. Dabei wird gemif3 der Resultate der vorangehenden Abschnitte beziiglich
des Sonnenstands zwischen o0 < 10°, 10° < o0 < 20° und o > 20° unterschieden. In Bezug auf
die Variabilitit wurden Klassen mit var < 0.025, 0.025 < var < 0.05 und var < 0.05 gebildet. So
ergeben sich, wie Abb. 5.15 zeigt, Klassen mit deutlich unterscheidbarer Vorhersagequalitét. Fiir
Sonnenstand oo < 10° sind entsprechend der hohen Fehler der Heliosat-Methode sowohl bias als
auch stderror fiir alle Variabilititen und Vorhersagezeitriume sehr hoch. Mit steigendem Sonnen-
stand verbessert sich die Vorhersagequalitét sowohl beziiglich des stderror als auch beziiglich des
bias. Fiir o > 20° ergibt sich fiir Vorhersagen mit Clearsky-Ausgangssituation (var < 0.025) bis
zu 6 Stunden eine hohe Vorhersagegenauigkeit mit stderror < 25%. Im bewdlkten Fall ist die Vor-
hersagequalitidt geringer. Entsprechend der Inhomogenitét der Wolkendecke, charakterisiert durch
die Variabilitét, steigt der stderror von Werten zwischen 20% und 30% fiir die Heliosat-Methode
auf Werte zwischen 35% und 45% fiir einen Vorhersagezeitraum von 6 Stunden an.

Beziiglich des bias fillt auf, da} der bias fiir Variabilitit var > 0.025 fiir alle Sonnenstéinde mit
dem Vorhersagezeitraum sinkt. Die Uberschiitzung der Einstrahlung fiir niedrige Sonnenstinde
wird so fiir hohere Vorhersagezeitraume verringert. Fiir Sonnenstéinde o > 20°, bei denen durch
die Heliosat-Methode eine geringfiigige Unterschitzung der Einstrahlung bedingt ist, ergibt sich
dagegen ein negativer bias bis zu 10%. Fiir niedrige Variabilitét ist fiir o > 20° der bias iiber alle
Vorhersagezeitraume konstant und sehr niedrig.
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Abbildung 5.15: stderror (linke Spalte) und bias (rechte Spalte) in Abhdngigkeit vom Vorher-
sagezeitraum. Uberblick iiber alle Situationen: Fiir die 3 Sonnenstandsklassen o < 10° (oben),
10° < a0 < 20° (Mitte) und o > 20° (unten) wird jeweils zwischen var < 0.025, 0.025 < var < 0.05
und var > 0.05 unterschieden.
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Vorhersagefehler im Vergleich zur Persistenz

Zur Bewertung der Vorhersagequalitdt wurden die Vorhersagefehler mit Persistenz von k*-Werten
aus Satellitendaten und Persistenz von k*-Werten aus Bodendaten verglichen. Der Vergleich der
Vorhersagefehler erfolgt am Beispiel der Sonnensténde o > 20° fiir die beiden niedrigen Variabi-
litatsklassen und der Sonnenstinde o < 10° fiir 0.025 < var < 0.05. Fiir diese Fille ist in Abb.
5.16 in der linken Spalte der stderror und in der rechten Spalte die (I-korr) iber dem Vorhersa-
gezeitraum aufgetragen. Eine vollstindige Ubersicht iiber alle Situationen ist im Anhang gegeben
(Abb. 7.1, Abb. 7.2).

Der Vergleich der Korrelation von Vorhersage und Persistenz aus Satellitendaten mit der MeB-
zeitreihe zeigt, dal durch die Vorhersage fiir alle Vorhersagezeitrdume eine deutlich hohere Kor-
relation mit der MeBzeitreihe erreicht wird. In Bezug auf den Vergleich mit der Persistenz von
Bodendaten sind verschiedene Situationen zu unterscheiden. Fiir sehr kurze Vorhersagezeitriume
ergibt sich fiir die Bodenpersistenz eine bessere Korrelation mit den vorherzusagenden Werten
als fiir die Satellitenvorhersage. Dies ist durch den hohen Anteil des Fehlers durch Berechnung
von k*-Werten aus Satellitendaten bedingt. Die Korrelation von Bodenpersistenz und MeBzeitreihe
nimmt mit steigenden Vorhersagezeitrdumen jedoch deutlich schneller ab als die entsprechende
Korrelation fiir Vorhersage und Persistenz auf der Basis von Satellitendaten. Je nach Sonnenstand
und Variabilitit ergibt sich so ab einem bestimmten Vorhersagezeitraum eine hohere Korrelation
zwischen Vorhersage bzw. Persistenz von Satellitendaten mit der MeBzeitreihe als fiir Bodenpersi-
stenz. Fiir Sonnenstinde oo > 20° sind die Satellitenverfahren fiir Vorhersagezeitraume groBer als
eine Stunde der Persistenz von Bodendaten deutlich liberlegen, wobei der Unterschied mit steigen-
dem Vorhersagezeitraum zunimmt. Die hohere Genauigkeit der Persistenz von Satellitendaten ge-
geniiber Persistenz von Bodendaten fiir die entsprechenden Vorhersagezeitrdume ist auf die in den
Satellitenbildern enthaltenen radumlichen Informationen und den Glittungseffekt zuriickzufiihren.

Die Darstellung des stderror fiir Vorhersagefehler, Persistenz von k*-Werten aus Satellitendaten
und Persistenz von £*-Werten aus Bodendaten in Abb. 5.16 ist durch die mit MOS minimal er-
reichbaren Fehler und die Standardabweichung der Bodenzeitreihe ergéinzt. Es werden folgende
Punkte deutlich:

e Der stderror der Vorhersage liegt nicht nur fiir die Heliosat-Methode, sondern auch fiir die
Vorhersage durch Gléttung sehr nah am mit MOS erreichbaren Optimum. Daraus folgt mit
den entsprechenden Kurven fiir die Korrelation, daB fiir die Vorhersage der stderror fiir alle
Vorhersagezeitrdume deutlich unter der Standardabweichung der Bodenzeitreihe liegt.

e Fiir Persistenz von Bodendaten, fiir die im Gegensatz zu den Satellitenverfahren keine Vor-
verarbeitung durch Glittung durchgefiihrt wurde, wird durch MOS eine deutliche Verbesse-
rung erreicht.
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e Auch wenn anstelle der einfachen Persistenz von Bodendaten mit MOS optimierte Werte
verwendet werden, fithren die Satellitenverfahren ab einem Mindest-Vorhersagezeitraum zu
einem geringeren stderror . Entsprechend den Korrelationskurven ist fiir Sonnenstiande o >
20° die Vorhersage ab dem Vorhersagezeitraum eine Stunde besser als Bodenpersistenz.

e Durch Verwendung des Vorhersagealgorithmus wird der stderror gegeniiber Persistenz von
Satellitenwerten im Mittel um etwa 10% reduziert. Die Verringerung des Vorhersagefehlers
ist kleiner als bei der Vorhersage von Bewolkungsbildern, da ein groBer Anteil des Fehlers
durch den Fehler der Heliosat-Methode bedingt ist.

Zusammenfassung und Ausblick

Im Folgenden sind die wichtigsten Punkte der Auswertung der Solarstrahlungsvorhersage fiir einen
Einzelstandort zusammengefaft.

Fiir Vorhersagezeitrdume bis zu 6 Stunden ergeben sich fiir oo > 10° gute Vorhersageergebnisse
beziiglich folgender Kriterien:

e Durch Verwendung des Vorhersagealgorithmus wird die Vorhersagequalitit gegeniiber Per-
sistenz von Satellitendaten erhoht.

e Die Vorhersage der Einstrahlung unter Verwendung von Satellitendaten ist genauer als Per-
sistenz von Bodendaten. Dies gilt fiir Vorhersagezeitrdume grofer als eine Stunde (o0 > 20°)
bzw. 2 Stunden (10° < o < 20°).

e Die Korrelation zwischen Vorhersage und MefBreihe liegt deutlich iiber 0.5. Entsprechend
liegt der stderror deutlich unter der Standardabweichung der MeBreihe, die eine Obergrenze
fiir den stderror darstellt.

Fiir Sonnenstinde oo > 20° liegt der stderror je nach Variabilitit zwischen 10% und 40% fiir 30
Minuten Vorhersage und steigt auf Fehler zwischen 20% und 50% fiir 6 Stunden an. Die Vorher-
sagequalitit ist dabei in hohem Maf} durch die Umrechnung von Satellitendaten in Bodeneinstrah-
lung bestimmt. Eine Verbesserung der Einstrahlungsbestimmung aus Satellitendaten, wie sie z.B.
durch das neue Verfahren fiir die folgende Wetter-Satellitengeneration MSG erwartet wird (sie-
he [Miiller et al. 2002], [Miiller et al. 2003]), wird so auch zu einer deutlichen Verbesserung der
Einstrahlungsvorhersage fiihren.

Durch Unterscheidung nach Variabilitdt und Sonnenstand lassen sich Situationen verschiedener

Vorhersagequalitét voneinander trennen. Dabei konnen hohe Einstrahlungswerte mit gro3erer Ge-

nauigkeit vorhergesagt werden als niedrige Einstrahlungswerte, was fiir viele Anwendungen giinstig
ist.
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5.4 Fehleranalyse fiir eine Region

Nach der Auswertung der Fehler fiir einen einzelnen Standort wird die Einstrahlungsvorhersage
nun regional ausgewertet. Die Einstrahlung fiir ein Gebiet wird dabei als Mittelwert mehrerer iiber
eine Region verteilter Stationen berechnet. Die Analyse wird am Beispiel der in Abschnitt 5.1 be-
schriebenen Datenbasis aus Saarbriicken durchgefiihrt, wobei alle zur Verfiigung stehenden Statio-
nen in die Auswertung einbezogen wurden. Vorhersagefehler fiir regionale Vorhersage hingen zum
einen von der Gro3e des Mittelungsgebiets und zum anderen von der Anzahl und Lage der iiber
dieses Gebiet verteilten Stationen ab. Mit der hier durchgefiihrten Auswertung fiir eine bestimmte
Konfiguration von MeBstationen kann qualitativ dargestellt werden, wie sich die Vorhersagefehler
bei Mittelung iiber eine Region verdndern.

Wie fiir Einzelstandorte, so ist auch fiir die regionale Vorhersage die Glattung der Cloud-Index Bil-
der ein wichtiger Faktor zur Reduzierung der Vorhersagefehler. Die optimalen Glittungsparameter
entsprechen den in Tabelle 5.2 bestimmten Glattungsparametern fiir eine Einzelstation.

Die Fehleranalyse baut auf der Auswertung fiir Einzelstandorte auf, entsprechend wird insbeson-
dere auf Anderungen der Vorhersagequalitit durch Mittelung iiber mehrere Stationen eingegangen.
Es erfolgt als erster Schritt wieder die Analyse des Fehlers der Heliosat-Methode, bevor abschlie-
Bend die Entwicklung der Vorhersagefehler mit dem Vorhersagezeitraum untersucht wird.

5.4.1 Regionale Fehleranalyse der Heliosat-Methode

Zur Auswertung der Berechnung der Einstrahlung fiir ein Gebiet werden im Folgenden stder-
ror und (I-korr) zweidimensional analysiert. Der bias fiir die regionale Auswertung entspricht
aufgrund der gleichen Datengrundlage dem bias fiir Einzelstandorte.
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Abbildung 5.17: stderror (links) und (I-korr) (rechts) in Abhingigkeit von Sonnenstand und Va-
riabilitdt fiir regionale Vorhersage. Die Fehlermale sind durch die Farbskala charakterisiert.
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In Abb. 5.17 sind stderror und (I-korr) in Abhingigkeit von Sonnenstand und Variabilitit aufge-
tragen. Es wird deutlich, dal im Vergleich zu Einzelstandorten die Fehler insgesamt signifikant
niedriger liegen (siche Abbildungen 5.4 und 5.8 mit gleicher Farbskala). Weiterhin féllt auf, daf3
fiir den stderror der Einflu} des Sonnenstandes dominiert. Die Variabilitit hat einen wesentlich
geringeren Einfluf} auf die Fehler als bei Einzelstandorten. Dies ist am Beispiel der Sonnensténde
30° < o < 40° in Abb. 5.18 fiir (I-korr) und stderror verdeutlicht. Bei Situationen mit durch-
brochener Bewdlkung wird die Strahlung in der betrachteten Region zufillig teilweise iiber- und
teilweise unterschitzt. Die Mittelung {iber mehrere Werte reduziert diesen Fehler somit. Da dieser
Effekt durch die Inhomogenitidt der Wolkensituation bedingt ist, verstarkt er sich mit steigender
Variabilitét. Der stderror wird fiir Sonnenstéinde oo > 20° so auch fiir hohe Variabilititen auf unter
30% reduziert, fiir oo > 30° bleibt der stderror unter 20%. Trotzdem bleibt fiir diese Sonnenhéhen
die Abhéngigkeit der Fehler von der Variabilitét klar erkennbar.
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Abbildung 5.18: stderror (links) und (I-korr) (rechts) in Abhidngigkeit von der Variabilitit am Bei-
spiel der Sonnenstinde 30° < o < 40°, Vorhersage fiir Einzelstandorte und ein Gebiet im Vergleich.

Die hohen Fehler fiir niedrige Sonnenstinde werden durch Mittelung nicht in gleichem Ma@ redu-
ziert wie die Fehler fiir hohe Variabilitit (siche Abb. 5.17). Die gemessenen Werte fiir £* weichen
fiir die gesamte betrachtete Region tendenziell in die gleiche Richtung von den berechneten Werten
ab. Dies ist moglicherweise durch fiir den jeweiligen Zeitpunkt nicht optimal angepal3te Triibungs-
parameter bedingt. Fehler im Triibungsparameter wirken sich besonders fiir niedrigen Sonnenstand
stark aus und fiithren fiir das gesamte betrachtete Gebiet, fiir das im Wesentlichen eine konstante
Triibung angenommen werden kann, jeweils zur Uber- oder Unterschiitzung der Einstrahlung. Da
fiir niedrige Sonnenhdhen o0 < 20° so die Abhingigkeit des stderror vom Sonnenstand deutlich
stirker ausgepragt ist als die Abhéngigkeit von der Variabilitét, werden fiir die folgenden Auswer-
tungen fiir Sonnenstéinde oo < 10° und 10° < o < 20° jeweils alle Variabilititen zusammengefaft.
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5.4.2 Fehleranalyse der Vorhersage

Im Anschluf} an die regionale Auswertung der Heliosat-Methode wird in diesem Abschnitt die Ent-
wicklung der regionalen Vorhersagegenauigkeit mit dem Vorhersagezeitraum untersucht und mit
Persistenz von aus Satellitendaten und Bodendaten berechneten £*-Werten verglichen. Zur iiber-
sichtlichen Darstellung wurde, entsprechend den Ergebnissen aus Abschnitt 5.4.1 und Abschnitt
5.3.3, die zweidimensionale Fehleranalyse der Vorhersage auf die Unterscheidung von 5 Klassen
reduziert. So wurde fiir niedrige Sonnenstinde o0 < 10° und 10° < a0 < 20° nicht nach Variabilitét
klassifiziert, wihrend fiir o0 > 20° alle Sonnenstinde zusammengefaf3t und 3 Variabilitétsklassen
(0.025 > var, 0.025 < var < 0.05, var > 0.05) unterschieden wurden.
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Abbildung 5.19: stderror in Abhiingigkeit vom Vorhersagezeitraum, Uberblick iiber alle Situatio-
nen fiir regionale Vorhersage.

In Abb. 5.19 ist fiir die beschriebenen Klassen zur Charakterisierung der Vorhersagequalitét der
stderror in Abhingigkeit vom Vorhersagezeitraum dargestellt. Die wesentlichen Ergebnisse dieser
Darstellung sind im Folgenden zusammengefaf3t:

e Der Fehler der Heliosat-Methode, gegeben durch den Fehler zum Vorhersagezeitraum Null
Stunden, trigt einen groBen Teil zum Gesamtfehler bei.

e Fiir Sonnenstinde oo < 10° liegen die Fehler auch fiir die regionale Vorhersage sehr hoch,
die Fehler sind nur wenig kleiner als die Fehler fiir eine Einzelstation (vgl. Abb. 5.15). Der
stderror steigt mit dem Vorhersagezeitraum etwas an (40% fiir Heliosat-Methode bis zu ca.
50% fiir die 6 Stunden Vorhersage).

e Die Vorhersageergebnisse werden mit steigendem Sonnenstand bis zu oo > 20° deutlich bes-
ser. Dies entspricht sowohl den Ergebnissen der regionalen Analyse der Heliosat-Methode
im vorangehenden Abschnitt, als auch den Vorhersageergebnissen fiir eine Einzelstation.
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e Fiir Sonnenstinde o > 20° lassen sich die Ergebnisse fiir die 3 Variabilititsklassen deut-
lich unterscheiden. Ein Vergleich mit Abb. 5.15 zeigt, dal gegeniiber der Vorhersage fiir
eine Einzelstation der stderror fiir alle Vorhersagezeitrdume deutlich reduziert ist. So steigt
der Fehler fiir die niedrigste Variabilitétsklasse von 5% der Heliosat-Methode auf ca. 15%
fiir 6 Stunden Vorhersage an, im Vergleich zu 10% bis 25% fiir eine Einzelstation. Fiir
0.025 < var < 0.05 erhoht sich der stderror mit steigendem Vorhersagezeitraum fiir regio-
nale Vorhersage von 11% auf 30% gegeniiber 20% bis 38% fiir einen Einzelstandort. Fiir Va-
riabilitdt var > 0.05 liegen die regionalen Fehler zwischen ca. 15% fiir die Heliosat-Methode
und ca. 35% fiir 6 Stunden Vorhersage, wihrend fiir Einzelstandorte der stderror zwischen
ca 30% und 45% liegt.

Neben der Betrachtung der prozentualen Fehler und dem Vergleich zu Einzelstandorten ist der
Vergleich mit Persistenz ein weiteres wichtiges Kriterium zur Beurteilung der Vorhersagequalitit.
Dabei wurde zum einen wieder Persistenz von k*- Werten aus Satellitenbildern betrachtet. Fiir
Bodenpersistenz wurden 2 Ansitze unterschieden. Persistenz des Mittelwerts aller Stationen nutzt
alle verfiigbaren Informationen aus dem gegebenen Bodendatensatz. In der Realitét steht ein so
dichtes MeBnetz meist nicht zur Verfiigung, weshalb auch Persistenz einer einzelnen Station zum
Vergleich miteinbezogen wurde. Da Station 1 etwa in der Mitte des betrachteten Gebiets liegt (sie-
he Abb. 5.1), wurden die MeB3werte dieser Station zur Abschitzung der Einstrahlung der Region
verwendet.
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Abbildung 5.20: (I-korr) in Abhédngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir Vorhersage, Persistenz von
k*-Werten aus Satellitendaten und aus Bodendaten fiir Sonnenstande oo < 10° (links) und o > 20°
und 0.025 < var < 0.05 (rechts).

Der Vergleich der Vorhersage mit Persistenz wurde fiir (I-korr) durchgefiihrt. In Abb. 5.20 sind
die Vorhersagefehler und die Fehler fiir die verschiedenen Ansitze von Persistenz am Beispiel
von o < 10° und o > 20°, 0.025 < var < 0.05 iiber dem Vorhersagezeitraum aufgetragen. Die
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Darstellung fiir die anderen Klassen ist im Anhang gegeben (Abb. 7.3). Die Ergebnisse entsprechen
in wesentlichen Punkten der Auswertung fiir Einzelstandorte:

o Fiir alle Situationen ist die Vorhersage immer besser als die Persistenz aus Satellitendaten.

e Im Vergleich zur Bodenpersistenz gibt es einen Mindest-Vorhersagezeitraum, oberhalb des-
sen Vorhersage besser als Bodenpersistenz wird. Dies gilt sowohl fiir Persistenz einer Ein-
zelstation als auch fiir Persistenz des gesamten Ensembles an Bodenstationen. Dabei ist fiir
alle Situationen, wie zu erwarten, die Bodenpersistenz des regionalen Ensembles besser als
die Bodenpersistenz einer Einzelstation, da mehr rdumliche Information gegeben ist.

e Fiir Sonnenstinde oo < 10° ist die Vorhersage auch fiir hohere Vorhersagezeitraume (>2
Stunden) nur wenig besser als Persistenz des Mittelwertes iiber alle Stationen. Fiir kiirzere
Vorhersagezeitraume fiihrt Persistenz von Bodendaten zu klar besseren Ergebnissen.

e Fiir Sonnenstinde o > 20° sind Vorhersage und Persistenz von Satellitenbildern schon ab
30 Minuten besser als Persistenz einer einzelnen Bodenstation und ab einer Stunde besser
als Persistenz eines Ensembles von Bodenstationen. Fiir hohere Vorhersagezeitrdume ist die
Uberlegenheit der Vorhersage gegeniiber Persistenz von Bodendaten sehr deutlich.

Zusammenfassung

Zusammenfassend 148t sich fiir die regionale Vorhersage feststellen, da3 durch Mittelung die Feh-
ler gegeniiber der Vorhersage fiir Einzelstandorte insgesamt signifikant verringert sind. Wie bei
der punktuellen Vorhersage konnen durch Klassifikation nach Sonnenstand und Variabilitét Situa-
tionen unterschiedlicher Genauigkeit unterschieden werden, wobei auch hier die Vorhersage fiir
hohe Einstrahlungen eine groflere Genauigkeit hat. Fiir sehr niedrige Sonnenstéinde entsprechen
die relativen Fehler bei regionaler Mittelung in etwa den Fehlern fiir Einzelstandorte. Dagegen
nimmt die Genauigkeit der Vorhersage fiir Sonnenstinde o > 10° insbesondere bei hoher Variabi-
litdt deutlich zu. Ein hoher Anteil des Fehlers ist, wie fiir Einzelstandorte, auch bei der regionalen
Vorhersage durch die Umrechnung von Satellitendaten in Bodenwerte bedingt. Entsprechend wird
auch hier eine Verbesserung der Einstrahlungsbestimmung aus Satellitendaten die Vorhersagequa-
litdt erhohen.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Verfahrens zur Kurzzeitvorhersage der Solarstrahlung
fiir die Anwendung im Solarenergiebereich.

Die Berechnung der Strahlungsvorhersage beruht auf einer Vorhersage der Bewdlkungsentwick-
lung in Satellitenbildern. Aus den vorhergesagten Bewdlkungssituationen wurde mit dem Heliosat-
Verfahren eine Vorhersage der Solarstrahlung am Boden abgeleitet. Zur Beschreibung der Wolken-
entwicklung in Satellitenbildern wurden zwei verschiedene Ansitze untersucht.

Es wurde ein Verfahren unter Verwendung von Neuronalen Netzen und Hauptkomponenten-Trans-
formation entwickelt. Die Auswertung fiir dieses Verfahren hat gezeigt, dal Feed-Forward-Netze
keine geeignete Methode zur Beschreibung der Bewolkungsentwicklung darstellen. Die Vorher-
sageergebnisse dieser Methode sind nur wenig besser als die, beziiglich der Glattung der Bilder
optimierte, Persistenz.

Zur Beschreibung der Wolkenentwicklung in Satellitenbildern iiber die Bestimmung von Bewe-
gungsvektorfeldern wurden eine statistische Methode und eine Methode, die auf der Minimierung
mittlerer quadratischer Pixeldifferenzen beruht, untersucht. Die Ergebnisse fiir die beiden Ver-
fahren sind gleichwertig und dem Verfahren mit Neuronalen Netzen und der Persistenz deutlich
tiberlegen. Durch die verwendeten Methoden werden die Bewegung und die Verdnderung klar defi-
nierter Wolkenstrukturen erfaflt. Dagegen sind Situationen mit stark inhomogener Bewolkung nur
schwer vorhersagbar. Eine wesentliche Verbesserung der Vorhersagequalitdt wird durch eine an
den Vorhersagezeitraum angepalite Glittung der Vorhersagebilder erzielt.

Da iiber die Bestimmung von Bewegungsvektorfeldern die Wolkenentwicklung deutlich besser
vorhergesagt werden konnte, wurde dieses Verfahren zur Vorhersage der Bodeneinstrahlung ein-
gesetzt. Mit dieser Methode werden fiir die Vorhersage der Solarstrahlung am Boden fiir Vorhersa-
gezeitrdume bis zu 6 Stunden insgesamt gute Ergebnisse erzielt. Die Vorhersage auf der Basis von
Satellitendaten ist fiir die meisten Situationen schon ab Vorhersagezeitriumen von einer Stunde
wesentlich genauer als die Persistenz von Bodendaten.

Eine detaillierte Genauigkeitsanalyse der Strahlungsvorhersage ergab, dafl Klassen unterschiedli-
cher Vorhersagegenauigkeit durch die Variabilitdt der Satellitenbilder und den Sonnenstand cha-
rakterisiert werden konnen. Dabeli steigt die Vorhersagegenauigkeit mit der Sonnehdhe und nimmt
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mit zunehmender Variabilitét ab. Fiir sehr niedrigen Sonnenstand kann die Einstrahlung fiir al-
le betrachteten Vorhersagezeitrdume nur mit hohem relativen Fehler von iiber 40% vorhergesagt
werden. Fiir die Klasse mit der hochsten Vorhersagegenauigkeit, die mit hohen Einstrahlungen
verbunden ist, betrdgt der mittlere relative Vorhersagefehler fiir den Vorhersagezeitraum 30 Minu-
ten 10% und steigt auf 25% fiir den Vorhersagezeitraum 6 Stunden an. Fiir regionale Vorhersagen
werden die Fehler durch Mittelungseffekte deutlich reduziert.

Das entwickelte Verfahren zur Solarstrahlungsvorhersage ist beziiglich der Genauigkeitsanforde-
rungen fiir die Anwendung im Solarenergiebereich geeignet, insbesondere kdnnen Situationen mit
hoher Einstrahlung mit groer Genauigkeit vorhergesagt werden.

Im Folgenden wird kurz auf Verbesserungsansitze und eine Erweiterung der Solarstrahlungsvor-
hersage fiir lingere Vorhersagezeitriume eingegangen:

Fiir den betrachteten Kurzzeitbereich 148t sich iiber die Bestimmung von Bewegungsvektoren die
Entwicklung der Bewolkungssituation gut beschreiben. Eine Erhdhung der Qualitét der Solarstrah-
lungsvorhersage kann vor allem durch eine verbesserte Einstrahlungsbestimmung aus Satellitenda-
ten erreicht werden, da die Vorhersagefehler maf3geblich durch die Umrechnung der Satellitendaten
in Bodenwerte bestimmt sind. Mit der Einfiihrung der neuen Satelliten-Generation MSG werden
in naher Zukunft genauere Verfahren zur Einstrahlungsbestimmung zur Verfiigung stehen.

Das hier entwickelte Vorhersageverfahren ist auf die Anwendung fiir Vorhersagezeitrdume von
wenigen Stunden begrenzt. Die zugrunde liegenden Annahmen, da Geschwindigkeitsdnderun-
gen und thermische Prozesse, die Entstehung und Auflosung von Bewdlkung beeinflussen, ver-
nachldssigbar sind, gelten in guter Ndherung nur fiir kurze Zeitrdume. Fiir lingere Vorhersage-
zeitrdume muf} die Verdnderung des Zustands der Atmosphére durch ein numerisches Wettermo-
dell beriicksichtigt werden. Dies kann z.B. durch die Anpassung eines regionalen Wettermodells
an die speziellen Anforderungen der Solarstrahlungsvorhersage realisiert werden.
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Kapitel 7

Anhang

Der Anhang beinhaltet Abbildungen zur Vervollstindigung der Ubersicht iiber die Vorhersagefeh-
ler in Abhédngigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir die verschiedenen Sonnenstands- und Variabi-
litdtsklassen.

7.1 Korrelation der Vorhersage mit BodenmeBwerten im Ver-
gleich zur Persistenz fiir einzelne Standorte

In den Abbildungen 7.1 und 7.2 wird ein Uberblick iiber stderror und (I-korr) in Abhingigkeit
vom Vorhersagezeitraum fiir Vorhersage, Persistenz von k*-Werten aus Satellitendaten und aus
Bodendaten fiir die verschiedenen Sonnenstands- und Variabilititsklassen gegeben. Es werden alle
Beispiele gezeigt, die nicht in Abschnitt 5.3.3 dargestellt wurden.
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Abbildung 7.1: stderror (linke Spalte) und (I-korr) (rechte Spalte) in Abhédngigkeit vom Vorher-
sagezeitraum fiir Vorhersage, Persistenz von k*-Werten aus Satellitendaten und aus Bodendaten.
Oben: Sonnenstinde o0 < 10° und var < 0.025, Mitte: Sonnenstinde o < 10° und var > 0.05 und
unten: Sonnenstinde o > 20° und var > 0.05.
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Abbildung 7.2: stderror (linke Spalte) und (I-korr) (rechte Spalte) in Abhédngigkeit vom Vorher-
sagezeitraum fiir Vorhersage, Persistenz von k*-Werten aus Satellitendaten und aus Bodendaten.
Oben: Sonnenstinde 10° < o0 < 20° und var < 0.025, Mitte: Sonnenstinde 10° < oo < 20° und
0.025 < var < 0.05 und unten: Sonnenstinde 10° < o < 20° und var > 0.05.
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7.2 Korrelation der Vorhersage mit Bodenmefbwerten im Ver-

gleich zur Persistenz fiir regionale Vorhersagen

In Abbildung 7.3 wird (I-korr) in Abhingigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir Vorhersage, Persi-
stenz von k*-Werten aus Satellitendaten und aus Bodendaten fiir die verschiedenen Sonnenstands-
und Variabilitétsklassen fiir regionale Vorhersage gegeben. Es werden alle Beispiele gezeigt, die
nicht in Abschnitt 5.4.2 dargestellt wurden.
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Abbildung 7.3: (I-korr) in Abhingigkeit vom Vorhersagezeitraum fiir Vorhersage, Persistenz von
k*-Werten aus Satellitendaten und aus Bodendaten. Links oben: Sonnenstinde 10° < o < 20°,
rechts oben: Sonnenstinde o > 20° und 0.025 < var < 0.05 und unten: Sonnenstinde o > 20° und

var > 0.05.
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